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RESUMO

A Web 2.0 ¢ a evolugdo nas Tecnologias da Informacdo ¢ Comunicagdo, tém
impulsionado novos meios de interagdo e relacionamento. Neste contexto, as Redes Sociais
Online (RSO) sdao um exemplo, como plataformas que permitem a interagdo e o
compartilhamento de informagdes entre pessoas. Além disso, € possivel observar que RSO
passaram a ser adotadas como canal de desabafo de consumidores, por meio de opinides sobre
produtos e experiéncias. Este cenario apresenta uma o6tima oportunidade para que empresas
possam melhorar produtos, servigos e estratégias de mercado, ja que as RSO sdo poderosas
fontes massivas de dados ndo-estruturados gerados pelo consumidor (do inglés, User-
Generated Content - UGC), com opinides ¢ avaliagcdes sobre ofertas em plataformas tais como
Facebook, Twitter e Instagram. O Brasil é um grande exemplo onde esse fendmeno pode ser
observado e apresenta potencial oportunidade de exploragdo de mercado, dado que a populagéo
brasileira ¢ uma das nag¢des que mais utiliza RSO no mundo. Neste ambito, técnicas
computacionais de Mineragao de Opinido (MO) ou Analise de Sentimento (AS) sdo aplicadas
com o intuito de inferir a polaridade dominante (positivo, negativo, neutro) quanto ao
sentimento associado a textos, e, podem ser aplicadas em dados de RSO a fim de avaliar o
feedback do publico-alvo. Apesar das diversas estratégias de AS reportadas na literatura, ainda
ha varios desafios enfrentados na aplicagdo de AS em textos oriundos de RSO, devido as
caracteristicas da linguagem utilizada em tais plataformas. O estado da arte de AS ¢ voltado
para a lingua inglesa e as propostas existentes para Portugués Brasileiro (PT Br) nao
apresentam uma metodologia padronizada nas tarefas de pré-processamento. Neste ambito, esta
pesquisa investiga uma metodologia sem traducao e propde uma nova arquitetura expandida de
pré-processamento de AS voltada para o PT Br, a fim de prover atributos enriquecidos para os
algoritmos de AS. A proposta foi comparada com modelos bem estabelecidos na literatura, e
resultados obtidos indicam que esta pode superar o estado da arte em até 3% de revocagdo, para
6 de 7 bases de dados avaliadas.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de Sentimento; Pré-processamento; Processamento de

Linguagem Natural; Mineracio de Texto; Mineraciao de Opinido; Mineracio de Dados;
Redes Sociais Online; Midias Sociais
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ABSTRACT

The Web 2.0 and the evolution of Information Technologies have brought novel
interaction and relationship channels. In this context, the Online Social Networks (OSN) are an
example as platforms which allow interactions and sharing of information between people. In
this scenario, it is possible to observe the adoption of OSN as a channel for posting opinions
regarding products and experience. This scene presents an excellent opportunity for companies
that aim to improve products, services and marketing strategies, given OSNs are powerful
sources of massive unstructured data generated by consumers (UGC), with opinions and
reviews concerning offers, in platforms such as Facebook, Twitter and Instagram. Brazil is a
highlight in this scenario, where this phenomenon can be observed, as the Brazilian population
is one of the most active in social media platforms in the world. This makes it a country full of
opportunities to market exploitation. In this context, computational techniques of Opinion
Mining and Sentiment Analysis (SA) are applied aiming to infer the polarity (positive, negative,
neutral) regarding a sentiment associated to texts, and can also be applied in data from OSN to
evaluate the feedback from a target audience. Although the existing diversity of SA strategies
reported in the literature, there are still challenges faced in the application of SA in text data
from OSN, given the characteristics of the language adopted in such platforms. The state of art
is focused on SA towards the English language, and the existing proposals for Brazilian
Portuguese do not have a standardized methodology for preprocessing steps. In this context,
this research investigates an approach with no translation, and proposes a novel preprocessing
architecture for SA towards Brazilian Portuguese, aiming to provide enriched features to SA
algorithms. The proposal was compared with well-established baselines from the literature, and
the obtained results indicate that this architecture can overcome the state of art recall in at least

3% , for 6 out of 7 datasets evaluated.

KEYWORDS: Sentiment Analysis; Preprocessing; Natural Language Processing; Text
Mining; Opinion Mining; Data Mining; Social Networks; Social Media
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1 INTRODUCAO

1.1 DEFINICAO DO PROBLEMA E MOTIVACAO
Com o advento das Tecnologias da Informagdo e Comunicacdo, Internet e
Multimidia, diversas ferramentas e plataformas para a Web 2.0 emergiram e

transformaram os meios de comunicagdo, interagdo, relacionamento e aquisi¢cdo de

conhecimento (VENKATESH, CROTEAU e RABAH, 2014; COOK, 2017).

Neste contexto, surgiram as Redes Sociais Online (RSO) que sdo plataformas que
permitem a interagdo entre pessoas, o compartilhamento de informagdes € a composi¢ao
de grupos em ambientes online (SANTANA, V.; et al., 2009). Com essas plataformas, os
usuarios tém acesso as ferramentas para interagdo dinamica com outros usuarios de forma

sincrona e assincrona.

Neste cenario, também ¢é possivel observar a tendéncia de utilizar as RSO ndo
somente para entretenimento, mas para compartilhamento de opinides em relagdo a
produtos, servigos, marcas ¢ experiéncias (FAN; GORDON, 2014). Plataformas com
propositos especificos e funcionalidades de RSO tem surgido, tais como Facebook!,
Twitter? e Instagram?, e que apresentam milhdes de usudrios ativos que postam os mais

variados tipos de contetido, seja ele textual, visual ou em audio.

As RSO, do ponto de vista dos consumidores, representam canais para coletar
informagdes sobre marcas, produtos e servigos, assim como para compartilhar opinides e
experiéncias, também chamados de conteiido gerado pelo consumidor ou UGC (YU;
DUAN; CAO, 2013). Da perspectiva das empresas, as RSO sdo poderosas fontes de dados
sobre o comportamento dos consumidores, além de um novo canal de comunicacdo e de

baixo custo (LOBATO, et al., 2016).

As comunidades da academia e industria de diversas areas, tais como marketing,
comunicagao, ciéncia politica, entre outras, ja perceberam a importancia do UGC oriundo
das RSO, ja que produtos, servicos e estratégias de negdcios podem ser adaptados de

acordo com o feedback do publico-alvo (LEGGAT, 2011). Dessa forma, ¢ possivel

! https://www.facebook.com/
2 https://twitter.com/
3 https://www.instagram.com/



oferecer servigcos, produtos ou atendimento como o cliente deseja ou espera das
instituicdes, e assim conseguir alcancar uma fatia maior de mercado com um niamero

maior de clientes e um bom posicionamento de marca (GARRIGOS, et al., 2012).

Nesse cenario, o Brasil é o segundo pais no rarnking de populagdo adepta de redes
sociais no mundo (WE ARE SOCIAL & HOOTSUITE, 2018), sendo considerado a
capital do universo em midias sociais (CHAO, 2013), em razdo de os brasileiros serem
muito comunicativos e gastarem muito tempo utilizando tais plataformas para

compartilhamento de midias e informagoes (WE ARE SOCIAL & HOOTSUITE, 2018).

Em 2016, segundo pesquisa do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica —
IBGE (2018), o Brasil possuia 116 milhdes de usudrios de Internet. O relatério divulgado
pela Conferéncia das Nacdes Unidas sobre o Comércio e Desenvolvimento (United
Nations Conference on Trade And Development — UNCTAD, 2017) corrobora com esses
indicadores, apontando que o Brasil ocupa a quarta posi¢ao na lista de paises com mais

pessoas conectadas a Internet, com 120 milhdes de usuarios.

Também em 2016, o Comité Gestor da Internet no Brasil (CGI.br), por meio do
Centro Regional de Estudos para o Desenvolvimento da Sociedade da Informagao
(CETIC.br) do Nucleo de Informacdo ¢ Coordenacdo do Ponto BR (NIC.br)(2016),
apresentou em pesquisa que 78% dos internautas brasileiros possuiam acesso a pelo
menos uma RSO. Segundo estatisticas do Facebook, 102 milhdes de brasileiros tém

contas ativas na plataforma®.

Pesquisa da Social@Ogilvy e SurveyMankey > mostrou que 94% dos
consumidores brasileiros seguem alguma marca nas RSO, 81% destes seguem para
mostrar satisfagdo com a marca ou produto e porque as empresas normalmente respondem
seus comentarios nessas plataformas. Além disso, 95% dos brasileiros que participaram
da pesquisa afirmaram que gostam de compartilhar boas experiéncias com marcas ou
produtos nas RSO, enquanto que 78% dos brasileiros afirmam também utilizar as RSO

para compartilhar experiéncias ruins com essas companhias.

4 102 milhdes de brasileiros compartilham seus momentos no Facebook todos os meses.
https://www.facebook.com/business/news/102-milhes-de-brasileiros-compartilham-seus-momentos-
no-facebook-todos-os-meses

5> Social@Ogilvy & SurveyMonkey. How to cultivate brand advocacy. Disponivel em
<https://pt.slideshare.net/socialogilvy/how-to-cultivate-brand-advocacy>



A pesquisa também revelou que 42% dos brasileiros entrevistados consideram-se
promotores de marcas nas RSO, recomendando produtos e servigos para amigos e
familiares. Destes, 37% acreditam que as recomendacdes de um amigo proximo através
de uma RSO sdo mais confiaveis do que recomendagdes de conhecidos nas mesmas
plataformas (15%) e recomendagdes feitas pessoalmente (22%). Os outros 26% dos
brasileiros acreditam que os trés tipos de recomendag¢des supracitadas sdo igualmente

confiaveis.

O estudo da PricewaterhouseCoopers (2016) ratifica essa confianca dos brasileiros
nas midias sociais, apresentando que 77% dos mesmos sdo influenciados na decisdo de
compra através das informacdes obtidas nas RSO pelos comentarios e curtidas de amigos

ou perfis de marcas.

Percebendo essa oportunidade de exploragdo de potencial mercado, muitas
empresas brasileiras ja se convenceram sobre a importancia do uso de RSOs e agregar as
informagdes oriundas destas plataformas, transformando-as em inteligéncia de negocio,
valor para a empresa e resultando numa experiéncia superior para o cliente. De acordo
com pesquisa do CGLbr, por meio do CETIC.br do NIC.br (2018) sobre a presenca das
TICs em microempresas, 70% das microempresas € 71% das grandes empresas brasileiras

possuem perfis em plataformas de RSO.

No entanto, segundo estudo da Sprinklr (2016) as empresas brasileiras ainda nao
conseguem integrar as informacdes dos consumidores que sdo adquiridas das RSO com
as demais estratégias da empresa. Embora o monitoramento e analise das informagoes
das midias sociais possa melhorar os resultados e insights sobre o consumidor, isso ainda
¢ uma tarefa dificil de ser realizada devido ao volume de opinides textuais e as
caracteristicas ndo estruturadas e esparsas dos dados gerados nestas plataformas. Esta

tarefa ¢ impossivel de ser realizada manualmente por humanos (LIU & ZHANG, 2012).

A fim de lidar com essa problematica, técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (do inglés, Natural Language Processing - NLP)(GRISHMAN, 1984;
CHOWDHURY, 2003), Extracao da Informacao (do inglés, Information Extraction - IE),
Recuperacdo de Informacdo (do inglés, Information Retrieval - IR) (SALTON &
MCGILL, 1986), Descoberta de conhecimento de Conhecimento em Base de Dados (do
inglés, Knowledge Discovery in Databases — KDD)(FAYYAD, et al. 1996), Mineragao
da Web (COOLEY, MOBASHER ¢ SRIVASTAVA, 1997) e Mineragdo de Texto



(MT)(FELDMAN & DAGAN, 1995; FELDMAN & SANGER, 2007), tém sido
aplicadas para obter insights a partir dos dados das RSO. Além disso, o campo de estudo
da Analise de Sentimento ou Mineragdo de Opinido busca detectar, extrair e classificar
opinides, sentimentos, emogoes, avaliacdes e atitudes relativas a diferentes topicos ou
entidades, como produtos, servigos, organizacdes, individuos e eventos (PANG, et al.,

2008; Liu, 2012).

Diversas estratégias ja foram propostas para realizar AS nos mais variados tipos
de texto, que podem variar quanto ao seu género, estilo de escrita e origem. Muitos desses
trabalhos foram desenvolvidos para linguagens especificas e, dentre elas, o inglés ¢

encontrado com maior frequéncia.

Embora alguns trabalhos para AS também ja foram propostos especificamente
para o PT Br (SOUZA, ELLEN, et al., 2016), estes geralmente trabalham apenas com
reviews relacionadas a algum tipo de produto ou dados de redes sociais, tal como o
Twitter (SANTOS, CAROLINE, et al, 2016). Entretanto, como o estado da arte dos
métodos de AS ¢ voltado para a lingua inglesa (PIRY ANI; MADHAVI; SINGH, 2017),
quando se tenta adotar o processo de tradug@o automatica de textos escritos em outras
linguas para aplicar a AS em portugués, o resultado por vezes ndo ¢ satisfatorio

(CIRQUEIRA, et al. 2016).

Assim, esta pesquisa teve inicio a partir de revisdes de literatura em AS. Dentre
as lacunas encontradas na literatura, observou-se a auséncia de bases de dados publicas
para replicacdo de experimentos Souza, et al. (2016a, 2016b), AS multilingue sem
tradugdo automatica ¢ bases de dados mais ferramentas para outras linguas que ndo o

inglés Su, Luo e Chen (2016).

Consequentemente, viu-se nestas lacunas uma motivagdo para revisdo da
literatura e busca por problematicas em AS no contexto universal e brasileiro para midias
sociais. Nesta Otica, foram realizadas analises de publica¢cdes mais recentes, além de teses
e dissertagoes. Porém, alguns trabalhos antigos se fazem notar devido a relevancia para o

tema.

Foram observados diversos desafios presentes no cenario UGC, incluindo
informalidades e caracteristicas intrinsecas da linguagem adotada na Internet. Ainda,

notou-se uma problematica comum na area de AS, a qual se caracteriza como a auséncia



de padronizagdo em uma das etapas desta técnica, a de pré-processamento Souza, et al.

(2016a, 2016b). Esta etapa visa o tratamento dos dados para a aplicacdo da técnica de AS.

Notou-se que existem diversas tarefas de pré-processamento reportadas na
literatura, que lidam com as particularidades da linguagem textual a ser dada como
entrada para a AS. Algumas destas tarefas visam capturar diretamente sinais de

sentimento, e outras sdo mais focadas na limpeza dos dados de texto.

Neste sentido, notou-se que cada proposta apresenta suas proprias tarefas de pré-
processamento. Todavia, ndo foi observado um estudo que expandisse tais estagios, a fim
de cobrir o maximo possivel das estratégias mencionadas na literatura, focada no cenario

de RSO para PT BR.

Como contribui¢do deste estudo tem-se entdo a proposta de uma arquitetura
especializada de pré-processamento de dados escritos em PT_BR e oriundos de RSO para
AS, denominada SentiBR. Esta sera referenciada por vezes ao longo desta dissertacdo

como arquitetura ou framework.

Esta proposta tem motivagdo na falta de padronizacdo no processo de pré-
processamento de dados, o qual permeia as publicacdes deste campo para PT_BR. Isto
pode representar um empecilho para a plena utilizacdo dos métodos de AS propostos pela

comunidade cientifica na academia.

O carater inovador desta arquitetura se faz presente no fato de que a mesma ¢é a
que incorpora o maior numero de tarefas de pré-processamento para AS voltada ao PT Br
em dados de RSO. Além deste elemento, foi adotada uma metodologia de implementacao
inédita para algumas tarefas de pré-processamento, o que nunca havia sido testado

anteriormente no cenario brasileiro de AS.

A fim de comprovar a viabilidade da metodologia proposta, o SentiBR foi
comparado com so6lidos modelos existentes na literatura, almejando uma comparagéo
com o estado da arte. Os resultados obtidos através de estudos de casos em bases
representativas de midias sociais indicam que um conjunto expandido de pré-
processamento, pode melhorar o desempenho de AS no contexto do PT_Br em até 3% na
identificacdo de verdadeiros positivos (revocagdo), e enriquecer as possiveis analises
referentes as opinides de consumidores e usudrios em RSO. Além disto, este modelo

superou o estado da arte em 6 das 7 bases de dados avaliadas, sendo a base em que ndo



se obteve o maior desempenho composta de noticias, o que ndo ¢ o cenario foco do

SentiBR.

Por fim, para a condugao da pesquisa definiu-se as seguintes hipodteses e objetivos,

conforme descrito a seguir.

1.2 HIPOTESES E OBJETIVOS

Considerando o problema exposto e as motivagdes deste trabalho, definiu-se a

seguinte hipotese que rege esta dissertagéo:

e Uma arquitetura expandida de pré-processamento de dados para conteudo
gerado por consumidores usuarios em Redes Sociais Online, pode melhorar o
desempenho de tarefas de Mineracdo de Texto neste dominio, tal como a

Analise de Sentimento.
Com o intuito de avaliar a hipotese, definiu-se os seguintes objetivos:

1. Identificar as tarefas de pré-processamento que possibilitem o tratamento

de dados oriundos de RSO para aplicar a técnica de AS;

2. Aplicar e analisar a metodologia em experimentos com dados e baselines
do estado da arte, verificando a viabilidade de adogdo da arquitetura desenvolvida através
de cendrios de teste com caracteristicas contextuais influenciadoras de desempenho, no

contexto de midias sociais.

O primeiro objetivo visa abalizar o processo de desenvolvimento da metodologia,
o qual devera ser dividido em tarefas sequenciais que irdo enriquecer o conjunto de dados

para entdo aplicar a AS em dados de RSO.

O segundo objetivo visa aplicar e analisar a viabilidade da metodologia proposta
com dados reais de RSO, de maneira que indicadores de desempenho possam ser

mensurados de acordo com os desafios presentes neste contexto.

A avaliagdo de desempenho ¢ realizada a partir de sete bases de dados
disponibilizadas por trabalhos presentes na literatura brasileira de AS. A avaliagdo de

desempenho possui quatro etapas:



1. Testar a arquitetura proposta com um algoritmo de aprendizado de
maquina em todas as bases de dados dispostas, para elencar um panorama
acerca do desempenho geral comparado as demais metodologias no estado

da arte, a fim de se investigar a resposta para a hipotese levantada;

2. Fazer levantamento estatistico dos desempenhos da arquitetura proposta ¢

dos baselines do estado da arte nos experimentos desenvolvidos;

3. Analisar o desempenho da proposta deste estudo sob a 6tica do trade-off

entre a precisdo dos resultados e tempo de execucao;

4, Identificar o desempenho de cada tarefa de pré-processamento quando

empregada individualmente;

Com isso, espera-se possibilitar uma padronizagdo na metodologia de pré-
processamento em AS para o PT_Br, de modo a impulsionar os estudos relacionados. A
metodologia proposta emprega um numero expandido de tarefas de tratamento de dados
reportadas no estado da arte de AS e foi comparada com so6lidos modelos existentes na
literatura através da utilizacdo do algoritmo Support Vector Machine (SVM) para

classificagdo do sentimento, almejando uma comparagdo com o estado da arte.

Os resultados obtidos através de estudos de casos em bases reportadas na literatura
indicam uma melhora na AS no contexto do PT Br. Outro resultado encontrado foi
referente a novos indicadores de desempenho quanto a diferentes tarefas de pré-
processamento de dados. Estes podem prover aos pesquisadores nesta area, informagdes
acerca das melhores estratégias para se trabalhar com AS para Mineragdo de Opinido de

consumidores em plataformas da Web 2.0.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 aborda os
principais fundamentos tedricos sobre Analise de Sentimento, bem como sobre o estilo
de comunicacdo e linguagem encontrada na internet, principalmente em Redes Sociais.
No Capitulo 3 apresenta-se trabalhos correlatos ao tema analisado, enfatizando o estado
da arte quanto a Analise de Sentimento em dados de Redes Sociais Online. O Capitulo 4

explica os passos desenvolvidos para realizar a implementacao da proposta deste projeto.



O Capitulo 5 apresenta os testes e resultados alcancados, € o Capitulo 6 apresenta as

conclusoes referentes aos resultados deste trabalho.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A convergéncia da computagdo e comunicagdo dindmica nas plataformas
presentes na Web 2.0, t€ém produzido uma sociedade que é consumidora e produtora de
informagdo. A agéncia de marketing Zephoria® revela que cerca de 300 milhdes de fotos
sdo postadas por dia no Facebook, enquanto que a plataforma Internet Live Stats’ reporta
que 350 mil tweets sdo postados a cada minuto. Neste contexto, faz-se necessario o
desenvolvimento de técnicas para analisar este Big Data, a fim de se explorar potenciais

insights para organizacgdes privadas e publicas.

No campo da Mineragdo de Dados, existe uma area especifica com énfase em
Mineragdo de Texto. Esta ¢ composta de técnicas com énfase no Processamento de
Linguagem Natural, o qual também engloba o campo de AS. Através desta, € possivel a
mineragdo de reclamagdes e elogios, que podem ser Uteis para companhias ao redor do

mundo.

Neste ambito, a MT e AS podem ser e t€ém sido aplicadas em diversas areas do
conhecimento para os mais diversos dominios como Bioinformatica (PLETSCHER-
FRANKILD; et al, 2015)(DAI; et al., 2015)(CEJUELA; et al, 2017)(BADAL;
KUNDROTAS; VAKSER, 2018), Medicina (KUSHIMA; et al., 2017)(BEJAN; et al,
2017)(CHEN; BARBOUR, 2017), Seguranca da Informagdo (LING, et al., 2015),
Mercado Financeiro (SUN; LACHANSKI; FABOZZI, 2016)(LI, 2017)(KIM; et al.
2017)(SEO; PARK, 2018)(ELAGAMY, STAINER; SHARP, 2018), Inteligéncia de
Negocios (BEREZINA; et al., 2016)(MORO; CORTEZ; RITA, 2015) e Gestao de
Relacionamento com o Cliente utilizando midias sociais (do inglés, Social Customer
Relationship Management — Social CRM)(YEE LIAU; PEITAN, 2014)(BUETTNER,
2017)( ADAMOPOULOS; GHOSE; TODRI, 2018).

6 ZEPHORIA DIGITAL MARKETING. The Top 20 Valuable Facebook Statistics. Disponivel em
<https://zephoria.com/top-15-valuable-facebook-statistics/>

7 INTERNET LIVE STATS. Twitter Usage Statistics. Disponivel em
<http://www.internetlivestats.com/twitter-statistics/>
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Algumas técnicas de AS trabalham com listas de palavras afetivas e sua deteccao
em documentos de texto, enquanto que outros métodos operam através de algoritmos

sofisticados de aprendizado de maquina.

Assim, este capitulo apresentara a fundamentagdo teodrica sobre Mineracdo de
Texto, destacando as principais etapas do processo, seguindo para os fundamentos sobre
AS, apresentando um breve historico, estado da arte, os principais algoritmos utilizados,

¢ as métricas de avaliag¢do de resultados.

Além disso, este capitulo também aborda detalhes quanto aos conceitos das
plataformas de midia e rede social, e suas particularidades. Serdo também fornecidos
detalhes quanto as duas plataformas de RSO com as quais se realizam os experimentos
desta dissertagdo, que sdo o Twitter e Facebook. Por fim, particularidades da linguagem

adotada em RSO serdo ilustradas.

Os conceitos vistos neste capitulo servem como embasamento tedrico para a
metodologia e arquitetura proposta nesta dissertagdo, dado que os experimentos
realizados trabalham com dados textuais provenientes de plataformas de RSO. Tais

aspectos serdo mais detalhados também nos Capitulos 3 e 4.

2.2 MINERACAO DE TEXTO

A Mineragdo de Texto, também chamada de Mineracdo de Dados Textuais (7Text
Data Mining - TDM)(FELDMAN; DAGAN, 1995) ou Descoberta de Conhecimento em
Bases Textuais (Knowledge Discovery from Textual Databases - KDT)(HEARST, 1997)
consiste de uma forma geral, em um processo de conhecimento intensivo no qual um
analista de dados interage com uma cole¢do de documentos ao longo do tempo, usando

um conjunto de ferramentas de analise.

Analogamente ao processo de KDD, a MT busca extrair informagdes tuteis de
fontes de dados através da identificagdo e exploragdo de padrdes interessantes. Porém, no
caso da MT, as bases de dados sdo colecdes de documentos, também chamados de corpus.
Nestes, os padrdes ndo sdo encontrados em registros de bases de dados estruturadas, mas
sim em dados textuais ndo estruturados nos documentos dessas colecdes (FELDMAN;

SANGER, 2007).
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A MT ¢é um campo interdisciplinar que tem como base técnicas de Processamento
de Linguagem Natural (GRISHMAN, 1984; CHOWDHURY, 2003), Extracdo da
Informacdo e Recuperagdo de Informacdo (SALTON & MCGILL, 1986) e KDD
(FAYYAD, et al. 1996). Assim, a MT pode ser vista como uma aplicagdo de técnicas de
KDD sobre dados textuais.

Os autores (FELDMAN; SANGER, 2007) acrescentam que a Mineragao de Texto
utiliza um conjunto de técnicas KDD, Aprendizado de Maquina ou Machine Learning
(ML), NLP, IR e Gestao de Conhecimento. Estas envolvem o processamento de colecdes
de documentos, armazenamento de representacdes intermediarias, técnicas (analise
estatistica, classificacdo, clusterizacdo, regras de associag@o, etc.) para analisar tais
informagdes e visualizagdo dos resultados. Ademais, Feldman e Dangan (1995) afirmam
que antes de aplicar qualquer técnica de KDD em dados textuais, € necessario extrair

representacdes estruturadas destes.

Nas se¢Oes a seguir sdo apresentadas as etapas do processo de Mineragdo de Texto
necessarias a realizagdo de extracdo de conhecimento a partir de dados textuais. Estes

conceitos sdo importantes ¢ embasam o pipeline de AS aplicado a dados de RSO.

2.2.1 Etapas do Processo de MT
O processo de MT pode ser considerado uma especializacdo do processo de KDD.
A Figura 2.1 ilustra o processo de MT o qual ¢ basicamente composto por um conjunto
de atividades continuas, interativas e iterativas: Identificagdo do problema, coleta de
dados, selecdo de dados, pré-processamento, formatagdo, Minera¢do de Dados (MD) ¢

Interpretagdo e avaliag@o dos resultados.

2.2.1.1 Defini¢do do Problema
A primeira etapa do processo de MT ¢ a compreensao do dominio de aplicagdo e
a identificag@o dos objetivos da aplicagdo do processo de MT, bem como a definicdo das

perguntas de pesquisa.
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Figura 2.1 Etapas do processo de KDD. Figura adaptada de T-Lab®.

2.2.1.2 Aquisi¢ao de Dados
A segunda etapa do processo de MT ¢ a aquisicdo dos dados textuais que
serdo processados. Nesta etapa € feita a coleta de um conjunto de dados de interesse ou

foco em um subconjunto, criando assim o corpus no qual o processo de MT sera aplicado.

Normalmente o corpus é formado por uma cole¢do de documentos, os quais
consistem como unidade de dados textuais que geralmente, mas nd3o necessariamente,
correlacionam com algum documento real como relatorios de negdcios, memorandos, e-
mails, pesquisas, manuscritos, artigos, comunicados de imprensa, histdrias, noticias,
postagens em RSO, etc. (FELDMAN; SANGER, 2007). Ressalta-se que o corpus tem
como caracteristicas um conjunto de dados textuais escritos em linguagem natural, que ¢é

inerentemente ndo estruturado e fuzzy (TAN, 1999).

Apos coletar o corpus, o processo de MT passa a etapa de pré-processamento de
dados.

2.2.1.3 Pré-processamento de Dados
A terceira etapa do processo de MT ¢ o processo de limpeza e pré-processamento
de dados. Esta etapa ¢ uma das mais importantes em MT, pois engloba diversas tarefas

de NLP responsaveis por normalizar e transformar os dados textuais escritos em

8 https://tlab.it/en/presentation.php
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linguagem natural e ndo estruturados do corpus em representacdes intermediarias

explicitamente estruturadas (FELDMAN; SANGER, 2007).

Dado a enorme quantidade de palavras, frases e sentengas que um documento
pode ter, uma tarefa essencial para os sistemas de MT ¢ a identifica¢do de um subconjunto
de caracteristicas que possam ser utilizadas para representar este documento como um

todo.

Via de regra, as tarefas de MT apresentam elevado custo computacional para
processamento, devido a alta dimensionalidade dos dados textuais, pois cada
caracteristica representativa do documento pode ser vista como uma dimensdo. Este
aspecto ¢ um fator determinante no desenvolvimento das operacdes de pré-processamento
de MT, visando assim a criacdo de modelos de representacdo mais simplificados.
Dependendo da representacdo utilizada, pode surgir o aspecto de esparsidade na

representacdo dos documentos escritos em linguagem natural.

Dessa forma, ha um trade-off entre manter uma representagdo que preserve o
significado semantico, as relacdes entre os objetos do documento e a identificagdo de
caracteristicas representativas de uma maneira computacionalmente mais eficiente e

pratica para a descoberta de padrdes.

A fim de normalizar, padronizar e selecionar as melhores caracteristicas de uma
base de dados textual, diversas tarefas de NLP sdo reportadas na literatura e podem ser
aplicadas antes da transformacdo dos dados textuais. As subsec¢des a seguir apresentardo
as principais tarefas de pré-processamento de texto oriundas de NLP e utilizadas na

literatura.

2.2.1.3.1 Tokenization
Na tarefa de tokenizagdo ou tokenization, o texto ¢ dividido em tokens, que sdo
segmentos de texto com um significado (e.g. caracteres, palavras, frases) através de
modelos de expressdes regulares que eliminam caracteres especiais e retornam os fokens

separados.
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2.2.1.3.2 Minusculas
Na tarefa de Minusculas ¢ realizada a conversdo do texto para letras minusculas.
Esta tarefa permite executar a normalizagdo dos dados para que termos com a mesma
grafia, porém que estejam com capitalizacdo distinta, possam ser reconhecidos como o
mesmo termo. Por exemplo, os termos “vida” e “VIDA”, serdo considerados como tokens

diferentes se ndo houver a normalizagdo ou conversdo para letras mintsculas.

2.2.1.3.3 Remogao de Acentuagao
Esta faz-se necessaria em linguas que utilizacdo acentuagdo, como o PT _BR. O
objetivo ¢ normalizar os dados para evitar o problema de omissao de acentos em palavras

do corpus, seja por erro de digitagdo ou por estarem escritos na forma informal da lingua.

2.2.1.3.4 Tratamento de Pontuacao
A tarefa de tratamento de pontuagdo visa inserir corretamente sinais de pontuagao,

a fim de melhorar a sintaxe e separagdo em rokens.

2.2.1.3.5 Remoc¢ao de Pontuagao
Esta tarefa visa a remocdo de pontuagdo do corpus, a fim de reduzir o nimero de

tokens para representagao.

2.2.1.3.6 Remocao de Stopwords

A remocao de stopwords consiste na remogao de algumas palavras extremamente
comuns que parecem ter pouco valor na representacdo de informacdo dos documentos.
Estas palavras sdo chamadas de stopwords. A estratégia geral para determinar uma lista
de stopwords ¢ classificar os termos de acordo com a frequéncia da colegdo (i.e. 0 nimero
total de vezes que cada termo aparece na cole¢ao) e depois sdo escolhidos os termos mais
frequentes. Muitas vezes sdo também filtradas manualmente pelo conteudo semantico
relativo ao dominio dos documentos. Os membros desta lista de stopwords normalmente

sdo removidos durante a identifica¢do de tokens nos documentos.
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2.2.1.3.7 Tratamento de Abreviacoes
Esta tarefa visa substituir as abreviacdes por seus correspondentes expandidos.
Por exemplo, o termo “tdb”, quando encontrado em um texto, pode ser substituido por

“tudo de bom”.

2.2.1.3.8 Tratamento de Numerais
A tarefa de tratamento de numerais visa remover ocorréncias de nimeros no texto

ou de converté-los para a sua forma extensa escrita em texto.

2.2.1.3.9 Correcao Ortografica
Esta tarefa visa aplicar a correcdo ortografica em erros encontrados em um texto.

Os termos escritos erroneamente sdo substituidos pela sua forma correta.

2.2.1.3.10 Correcao Ortografica Fonética
Esta tarefa visa a corre¢do ortografica no texto, mas os erros tratados tém
motivagdo relacionada a fonética da lingua. Seu tratamento também se da pela

substitui¢do de erros por versdes corretas no texto.

2.2.1.3.11 Stemming
Considerando que os textos escritos em linguagem natural possuem aspectos
morfolégicos como temas, afixos e desinéncias que produzem palavras distintas, o corpus
proveniente de uma cole¢do de documentos geralmente é muito grande devido ao nimero
de palavras distintas. Por exemplo, palavras com o mesmo significado, como “trabalhar”,

“trabalha” e “trabalhando” podem ser separadas como tokens diferentes.

A fim de diminuir o nimero de diferentes tokens em um corpus e aumentar a
frequéncia de ocorréncia de outros fokens, € necessario converter os fokens para uma
forma padrdo. Este processo ¢ chamado Stemming. O mesmo reduz palavras flexionadas
para sua raiz (HU; LIU, 2012). Por exemplo, “trabalhar”, “trabalha”, “trabalhara”,

“trabalhei” e “trabalhando” podem ser representadas pelo radical “trabalh” como token.
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Os algoritmos de Stemming sao dependentes das regras da lingua a qual estdo sendo

aplicados.

2.2.1.3.12 Part-Of-Speech Tagging (POS)

A marcagdo POS realiza a anotagdo de palavras com tags de acordo com o
contexto em que estas aparecem. As tags dividem as palavras em categorias com base na
fungdo que desempenham na sentenga em que aparecem € as mesmas fornecem
informagdes sobre o contetido semantico de uma palavra. O conjunto mais comum de
tags € composto por artigo, substantivo, verbo, adjetivo, preposi¢cdo, nimero ¢ nome

proprio.

2.2.1.3.13 Lemmatization
O processo de lematizacdo ou lemmatization consiste na analise morfologica de
palavras, com o intuito de remover terminagdes flexionais e identificar a raiz morfologica
da palavra ou a forma de “dicionario da palavra” ou lema da palavra. Diferentemente do
processo de Stemming, a lematizagdo depende da identificagdo correta da POS da palavra
e do significado da mesma, ja que um algoritmo de Stemming opera em uma unica palavra
sem conhecimento do contexto e, portanto, ndo consegue fazer a discriminac¢do de

palavras que t€m diferentes significados dependendo do contexto.

2.2.1.3.14 Reconhecimento de Entidades (REN)
Esta tarefa visa detectar entidades no texto, as quais podem ser pessoas, locais e
instituicdes. Esta tarefa ¢ interessante quando se busca identificar potenciais alvos de um

sentimento especifico.

2.2.1.3.15 Extragao de Aspectos
Deteccdo de aspectos referentes a entidades em um texto. Por exemplo, um
aparelho celular tem sua tela e botdes para ligar e bloquear o aparelho, estes elementos
sdo aspectos da entidade celular. Esta tarefa ¢ adotada quando se aplica AS em nivel de

conceito.



17

2.2.1.3.16 Analise de Contexto
Nesta tarefa, almeja-se identificar um potencial contexto externo para um
entendimento mais profundo do texto a ser analisado. Por exemplo, caso entidades
nomeadas estejam presentes, busca-se entender qual a representacdo das mesmas para o
significado daquele texto, tal como quem ¢ a pessoa identificada ou com o qué a

instituicdo detectada trabalha.

2.2.1.3.17 Analise Semantica e Sintatica
Além de considerar o contexto semantico, esta tarefa busca identificar as relacdes
de dependéncia entre diferentes termos dentro de um texto. Por exemplo, quem ¢ o sujeito,

o verbo e o objeto dentro de uma oragdo.

Assim, a escolha sobre quais tarefas serdo aplicadas em uma dada base textual,
depende da natureza da mesma. Por exemplo, quando se lida com dados formais, no caso
de noticias, ndo se espera encontrar caracteristicas como informalidades e erros de
ortografia. Dessa forma, tarefas focadas em limpeza e redugdo dos dados podem ser
aplicadas, tais como conversdo para minusculas e Stemming (PROLLOCHS;

FEUERRIEGEL; NEUMANN, 2015).

Ap0s pré-processar a colecdo de documentos, o processo de MT segue para a
transformagdo dos dados. A Subsegdo 2.2.1.4 a seguir apresentara um modelo de
representacdo textual, o qual ¢ o mais utilizado na literatura e que serve como

embasamento para a representagdo utilizada neste trabalho.

2.2.1.4 Modelo para Transformac¢ao de Dados Textuais
Os modelos computacionais e algoritmos de TM em geral, necessitam trabalhar
com dados textuais a partir de uma representagdo transformada dos mesmos. Nesse
contexto, a literatura revela modelos de representacdo computacional de dados textuais.

Dentre eles, tem-se o mais adotado, que ¢ o Bag-of-Words. Este prové uma representacao
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numérica a partir de dados textuais, para modelos computacionais de processamento de

linguagem natural.

No modelo de Bag-of-Words (ZHANG; LECUN, 2015), a representag@o do texto
da-se a partir de um vetor contendo pesos para cada termo ou palavra tinica encontrados
em toda a colecdo textual. Desta forma, este vetor terd o tamanho equivalente ao
vocabulario do corpus disponivel. Assim, cada célula do vetor contém o valor de peso

para cada palavra dentro de toda a colegdo textual.

Os pesos adotados dentro deste vetor sdo variados. O exemplo mais simples
considera a ocorréncia ou ndo do termo dentro de um determinado texto, sendo
denominado Presenga do Termo (do inglés, Term Presence - TP). Neste esquema, cada
célula do vetor contera o valor 1, caso o termo esteja presente, ou 0, caso o termo esteja

ausente na respectiva instancia analisada.

Um segundo exemplo de peso ¢ denominado a frequéncia com que cada termo
ocorre dentro de cada instancia da colecdo textual. Neste caso, cada célula do vetor ira
conter o numero de vezes que o termo se repete, dentro de um determinado texto. Se o
mesmo esta ausente, o valor € 0. Este esquema ¢ denominado Frequéncia do Termo (do

inglés, Term Frequency - TF) que ¢ dado pela Equacgao 1.
tfij = fij- Eq. (1)

onde tf; ; representa o peso do termo 7 no documento j e f; ; representa a
ij ij

frequéncia do termo i no documento j.

Normalmente ocorre a normalizacdo para valores no intervalo [0,1] para
solucionar problemas associados ao tamanho do documento, evitando-se que um termo
tenha uma frequéncia maior simplesmente porque o documento ¢ grande. Para cada
documento divide-se o valor da frequéncia de cada termo pela frequéncia mais alta do

documento considerado (LOPES, 2004).

O esquema considerado mais sofisticado para essa atribuicdo de pesos ¢
denominado de Frequéncia do Termo pela Frequéncia Inversa de Documentos (do inglés,
Term Frequency — Inverse Document Frequency - TF-IDF). Nesta representacdo, o peso
de cada termo considera a importancia do mesmo em todos os documentos na cole¢do. O
mesmo aumenta de acordo com a frequéncia do termo em um documento ¢ com a sua

raridade em toda a colecdo. Dessa forma, o esquema TF-IDF tenta atribuir altos pesos
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para palavras raras em toda a base, porém frequentes dentro de um documento. A forma
de calcular este peso ¢ ilustrada na Equagao 2.

. N
tfidf;; = tfi; X log (d_ﬂ) , Eq. (2)

onde, tf;; representa o total de ocorréncias do termo i no documento j, df;
representa o total de documentos que possuem o termo 7 € N representa o nimero total de

documentos.
Desta forma o peso tfidf; ; sera:

e Alto quando o termo t ocorrer varias vezes em um numero pequeno de
documentos, apresentando assim um alto poder discriminante nesses
documentos;

¢ Baixo quando o termo ocorrer poucas vezes em um documento ou ocorrer
em varios documentos, apresentando assim um sinal menos acentuado de

relevancia estatistica para Aprendizado de Maquina.

Apos a transformacdo da colegdo textual para a representacdo supracitada, ¢

possivel compor o grupo de vetores de entrada para os algoritmos de MT.

2.2.1.5 Tarefas de Mineragao de Texto
Ha diversas técnicas e tarefas de MT reportadas na literatura, tal como o processo
de KDD, as tarefas de MT podem utilizar algoritmos de ML e algoritmos especializados
em para a identificacdo e extracdo dos padrdes presentes nos dados textuais. Os
algoritmos de MT podem ser classificados como algoritmos de aprendizado

supervisionado e ndo supervisionado.

O primeiro grupo de algoritmos visa encontrar um modelo computacional, gerado
a partir de dados de treinamento rotulados (atributos de entrada), que possa ser utilizado
para prever um roétulo ou valor para novas amostras de dados. Estes algoritmos sdo
classificados pelo tipo dos rétulos dos dados: discreto, para tarefas de classificagdo; e

continuo, para tarefas de regressdo (CARVALHO; et al., 2011).

Ja os algoritmos de aprendizado ndo supervisionado visam explorar e descrever o
conjunto de dados de entrada e ndo possuem saida. Geralmente sdo classificados em

tarefas de: agrupamento, onde os dados sdo agrupados de acordo com a similaridade entre
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0s mesmos; sumarizacdo, onde o objetivo € encontrar uma simples e compacta
representacdo do conjunto de dados; e associacdo, que consiste em encontrar padroes

frequentes entre os atributos de um conjunto de dados (CARVALHO; et al., 2011).

Dentre as principais tarefas de MT reportadas na literatura tem-se: Extragdo de
Informagdo, Sumarizagdo de Topicos, Agrupamento de texto, Modelagem de topicos,
Classificacdo de texto, Traducdo Automatica e AS. O foco deste trabalho esta sobre o
processo de AS para PT Br, entdo se faz necessario a apresentagdo dos principais
conceitos de AS que serviram como embasamento para esta dissertacdo, os quais serdo

apresentados na Subseg¢do 2.3.

2.2.1.6 Avaliagao e Interpretacdo dos Resultados
Ap0s a etapa de Mineragdo de Texto e avaliacdo dos resultados dos algoritmos, o
proximo passo € interpretar os padrdes minerados. Caso os resultados ndo estejam
satisfatorios, pode-se retornar a qualquer um dos passos anteriores. Este passo pode
também envolver a visualizagdo dos padrdes extraidos e modelos ou visualizagdo dos

dados.

Por fim, a ultima etapa atua sobre o conhecimento descoberto com a consolidagao
e validacdo de maneira que o conhecimento extraido possa ser validado por especialistas
e posteriormente possa ser reportado as partes interessadas e incorporado aos processos
ou sistemas de suporte a decisdo. Esta etapa também inclui a verificagdo e resolucdo de

potenciais conflitos com o conhecimento que se acreditava anteriormente.

2.3 ANALISE DE SENTIMENTO

Analise de Sentimento ou Mineracdo de Opinido consiste em classificar
documentos de texto baseando-se no sentimento presente nos mesmos (PANG; LEE,
2008), ou seja, o sentimento que o autor deseja passar. Tal classificacdo ¢ usualmente
categorizada em classes positiva, negativa ou neutra. Para o surgimento dessa técnica,

foram necessarios avangos nas areas de NLP e MT.

Esta subsecdo descreve um breve historico e introduz os conceitos de AS, as
estratégias utilizadas para a Mineragdo de Opinido e quais as métricas que podem ser

usadas para a avaliacdo de desempenho de algoritmos classificadores de sentimento.
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2.3.1 Breve Historico
Analise de Sentimento tem sua base em NLP e MT e nos primordios das pesquisas
em fazer os computadores entenderem a linguagem humana (JONES, 1992). Durante os
anos 70, linguistas trabalhavam fortemente no desenvolvimento da teoria gramatical.
Além disso, havia uma tendéncia no uso da ldgica para representagdo de conhecimento e

raciocinio em Inteligéncia Artificial (IA).

Esses fatos impulsionaram linguistas a desenvolverem uma variada gama de tipos
de gramatica, que poderiam ser aproveitadas no contexto computacional quanto a
estrutura de frases, como funcional, categorica e generalizada. Dado que existia também
uma impulsdo para o desenvolvimento da programacao logica, aliada ao desenvolvimento

da teoria da gramatica computacional (JONES, 1992).

A partir dos anos 80, a estatistica comecou a se destacar ¢ ser mais considerada
nos métodos em NLP. Essa fase também foi marcada pelo surgimento do dicionario
Iéxico como uma base de conhecimento. Um dicionario 1éxico representa uma lista de
palavras referentes a algum idioma, o qual também pode apresentar as categorias as quais
essas palavras pertencem. Ao mesmo tempo, iniciativas na direcdo de coleg@o de dados e
codificacdo dos mesmos, impulsionaram a tendéncia na utilizagdo de corpora (plural de

corpus) em aplicagdes de NLP.

Os avangos no desenvolvimento de equipamentos ¢ computadores, no que
concerne a capacidade de processamento e armazenamento, contribuiram para o
surgimento de aplicagdes mais sofisticadas e robustas, presentes atualmente. Existe uma
gama de software voltada especificamente para o processamento de linguagem natural,
seja ela em forma de dudio, imagem ou texto. Como exemplo, tem-se o Natural Language
Toolkit (NLTK?®) e spacCy!? para a linguagem de programagido Python!', além do
ClearNLP!? ¢ CoreNLP'3 para a linguagem Java. Esse trabalho foca nos dados textuais,

e ferramentas dessa area serdo mencionadas e explicadas na Subsecdo 4.4.

° http://www.nltk.org/

10 https://spacy.io/

1 https://www.python.org/

12 https://github.com/clir/clearnlp

3 http://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
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Nas ultimas duas décadas, além dos fatos supracitados, o nimero de pesquisas em
AS aumentaram consideravelmente (PIRYANI; MADHAVI;, SINGH, 2017) devido
também ao crescimento e disponibilizacdo de bases de dados textuais, gragas a expansao
do uso da Internet e das plataformas da Web 2.0, que permitiram a gera¢do massiva de
UCG. Destaca-se o interesse comercial da industria nos avancos das pesquisas e técnicas
de AS, para obtencdo de insights sobre os consumidores a fim de melhorar as estratégias

de negocios (PANG; LEE, 2008).

2.3.2 Estado da Arte em Andlise de Sentimento
Para a execucdo da técnica de AS, alguns passos sdo usualmente adotados na
literatura. Além disso, existem variadas metodologias de implementacdo da Mineragdo
de Opinido em si, bem como para se representar dados textuais. As aplicacdes desta
técnica também sdo diversas, tanto para industria quanto academia. Esta subsecdo ird

focar na apresentacdo desses aspectos.
e [Etapas Da Analise De Sentimento

As etapas para a aplicacdo da técnica de AS remetem aos passos padroes
encontrados no pipeline de Mineracdo de Texto (FELDMAN; DAGAN,
1995)(REZENDE, 2005) apresentados na Subsecdo 2.2.1. Dentre estas, tem-se o0s
estagios de coleta de dados, pré-processamento, transformacao dos dados, processamento

dos dados ¢ avalia¢do de modelos.

No contexto de AS para dados de RSO, a aquisicdo dos mesmos ¢ usualmente
feita através de Application Program Interfaces (APIs) (ARUN; NAYAGAM, 2014). Por
exemplo, plataformas como Twitter'4 e Facebook!> possuem suas APIs, das quais é
possivel extrair, por exemplo, tweets ou comentarios em fan pages. Em geral, estas APIs
retornam a resposta em formato JSON, com o qual o trabalho de extracdo de dados ¢
facilitado. Outra opg¢ao de coleta de dados ¢ através de bases estaticas ou off-line. Existem
sites especializados em hospedar tais colegdes, como ¢ o caso de data.world'® e o UCI

Machine Learning Repository"’.

1 https://developer.twitter.com/en/docs.html

15 https://developers.facebook.com/docs/graph-api/
16 https://data.world/

7 https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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A etapa de pré-processamento ¢ aplicada para o melhor tratamento de dados, antes
da transformacao dos mesmos para modelos de classificacdo de sentimento. Esta engloba
tarefas de pré-processamento padrao de MT descritas na Subsegdo 2.2.1.3 e outras tarefas
especificas que atuam na limpeza e normaliza¢do de dados textuais, as quais lidam com
a linguagem fora do padrdo formal da lingua que ¢ utilizada em postagens em RSO e

avaliacGes de produtos.

Existem diversas metodologias de implementacdo das tarefas de pré-
processamento de dados textuais para AS. Uma delas ¢ a Substituicdo de termos
especificos por anotagdes ou identificadores Uinicos. Por exemplo, todas as ocorréncias de
palavras positivas podem ser substituidas por um identificador “positive” no texto
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015). Demais estratégias incluem a acdo de Remocao
(RM), que remete a simples delecdo de um elemento. A Colocagao (CO) trata da correta
colocacdo ou inser¢do de um elemento no texto. A Computagdo de Polaridade (CP) ¢ a
acdo de considerar diretamente o impacto de um elemento no sentimento final, seja
intensificando-o ou computado-o. A Corre¢do (CR) € notada para as tarefas de correcdo
ortografica. A Transformagdo (TR) remete a tarefas que tem seu modo particular de

execucdo, e realizam alguma transformacéo nos dados, tal como tokenizagéo e stemming.

A Tabela 2.1 ilustra exemplos de aplicacdes das metodologias previamente

citadas.
TABELA 2.1 EXEMPLOS DE METODOLOGIAS PARA TAREFAS DE PRE-PROCESSAMENTO.
Metodologia Entrada Saida
- Joao eu positive muitooo esse filme!!! Vingadores ¢ mto
Substituicao
bon! :D
Remocio Joao eu amo muito esse filme é mto bon
~ Joao eu amo muitooo Joao, eu amo muitooo esse filme!!! Vingadores ¢ mto
Colocacao '
esse filme!!! bon! :D
Computa¢io de | Vingadores é mto bon! .
. Polaridade = +1 (amo
Polaridade :D ( )
~ Jodo eu amo muitooo esse filme!!! Vingadores é muito
Correcao
bom! :D
Transformagio Joao eu am muit ess film!!! Vingadores ¢ mto bon! :D

No exemplo acima, a Substitui¢do troca a palavra “amo” pela anotagao “positive”.
A metodologia de Remogdo atua deletando elementos da entrada, tais como repeti¢des de
letras em “muitooo”, sinais de exclamagdo, e o emoticon “:D”. Ja a metodologia de
Colocagdo, atua na correta insercao da virgula apoés o nome “Joao”. A Computacdo de

Polaridade atribui pontos positivos de acordo com elementos encontrados, neste caso a



24

palavra positiva “amo”. A Correcdo insere o acento til em “Joao”, e corrige a palavra
“bon” para “bom”. Por fim, a transformacao neste exemplo ¢ representada pela tarefa de

2 <6 99 46

Stemming, que atua na normalizagdo das palavras “am”, “muit”, “ess” e “film”.

Assim, a literatura reporta diversas tarefas de pré-processamento de texto que
podem ser aplicadas do contexto de dados de RSO. Neste ambito, serdo apresentados a
seguir os conceitos de tarefas de pré-processamento utilizadas na proposta desta
dissertagdo. Estas tarefas também podem ser adotadas no &mbito da MT em geral, porém
sd0 mais especificas para a aplicacdo da subtarefa de MT denominada Analise de

Sentimento.

As mesmas estdo organizadas em dois tipos: i) tarefas de identificagdo de
conteudo textual com sentimento neutro, ou que intensifiquem, reduzam ou invertam um
sentimento; ii) tarefas que tratem elementos que capturam sinais diretamente positivos
ou/e negativos. Além disso, os termos adotados para identificar cada tarefa nos capitulos

seguintes, estardo presentes entre parénteses.

Tarefas de Pré-processamento Neutras

e Identificagio de Amplificadores (Amplificadores): Esta tarefa de pré-
processamento tem como objetivo identificar palavras que podem intensificar
um dado sentimento, tais como advérbios de intensidade. Exemplos sdo:

“muito”, “bastante” e “demais”;

e Identificagdo de Detratores (Detratores): Esta tarefa de pré-processamento
almeja identificar palavras que t€ém o poder de diminuir a intensidade de um
sentimento. Esta também inclui advérbios de intensidade, tais como “menos”,

“pouco” e “apenas”;

o Identificagdio de letras maitsculas (Maitsculas): Esta tarefa de pré-
processamento considera letras maitusculas ou palavras escritas com letras
maitsculas como sinais de intensificagdo de sentimento. Por exemplo, “Eu

AMO esse filme!” pode ser mais positiva que “Eu amo esse filme!”;

e Identificacdo de repetigdo de letras (Repeticdes de Letras): Esta tarefa de pré-

processamento considera letras repetidas como sinais de intensificacdo e
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sentimento. Por exemplo, “Eu amoooo esse livro!” pode ser mais positiva que

“Eu amo esse livro!”;

Remocdo de repetigdes de letras (Remogdo de Repetigdes de Letras): Esta
tarefa de pré-processamento remove letras repetidas de palavras. Esta tarefa
pode ser considerada também como uma forma de corregdo ortografica

(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015);

Identificag@o de exclamacdo (Exclamagdo): Esta tarefa de pré-processamento
considera um sinal de exclamac¢do como um sinal intensificador de um dado

sentimento;

Repeticdo de exclamacdo (Repeticdes de Exclamacgdo): Esta tarefa de pré-
processamento considera sinais de exclamag@o repetidos como um sinal

intensificador de um dado sentimento;

Identificagdo de interrogagao (Interrogacao): Esta tarefa de pré-processamento
considera um sinal de interrogacdo para anular sentimento, ou somente para

anota¢do de sua ocorréncia;

Repeticdo de Interrogacdo (Repeticdes de Interrogacdo): Esta tarefa de pré-
processamento considera sinais de interrogacdo repetidos como um sinal

intensificador de um dado sentimento, ou como anulador de sentimento;

Tratamento de negacdo (Negacdo): Esta tarefa de pré-processamento
considera particulas de nega¢do como inversores de polaridade dentro de um
texto. Por exemplo, na frase “eu ndo gosto de sorvete”, esta tarefa de pré-
processamento deve ser capaz de capturar o papel da particula “ndo” e
classificar este texto como negativo para o fato de o usudrio ndo gostar de
sorvete. Em geral, algoritmos de AS adotam listas com termos com poder de

negacdo, a fim de capturar tal sinal dentro de um texto;

Identificagdo de advérbio de davida (Davida): E um sinal também considerado
como detrator de sentimento. Quando um advérbio de duvida, tal como
“talvez”, € encontrado no texto, este tem potencial de ser um sinal de redugéo

da intensidade de um sentimento;
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Tratamento de Hashtags (Hashtags): Hashtags sdo elementos adotados para
indexar palavras chave ou topicos, uma func¢éo criada na rede social Twitter.
Porém, outras plataformas como o Facebook e Instagram ja passaram a adotar
este elemento. Estas sdo tratadas ou por remogdo, substituicdo por um
identificador, substituicdo pelo seu contetido, ou tratamento ¢ separacdo de

conteudo, quando compostas por mais de um termo;

Tratamento de mengdes (Mengdes): Estas sdo referéncias a outros usuarios no
contexto de uma RSO. Em geral, sdo tratadas pela remogdo ou substituigdo

por um identificador que indique a presenca de uma mengao;

Tratamento de URLs ou Hyperlinks (URL): Representam ligacdes, conexdes
ou hyperlinks para outra pagina ou enderego na Internet. Em geral, sdo tratadas
pela remogdo ou substituicdo por um identificador que indique a presenga de

uma URL.

Tarefas de Pré-processamento Positivas ou/e Negativas

Tratamento de girias (Girias): O tratamento de girias pode ser realizado de
formas variadas, de acordo com a literatura. Por exemplo, as mesmas podem
ser convertidas para o padrdo culto da lingua ou terem suas polaridades
especificas anotadas, para etapas posteriores da AS. Neste sentido, suas

ocorréncias podem ser substituidas pela informagao afetiva que carregam;

Tratamento de xingamentos (Xingamentos): Esta tarefa de pré-processamento
considera xingamentos como sinais de informagdo afetiva. Em geral, podem

ser considerados como possuindo polaridade negativa;

Tratamento de Emoticons (Emoticons): Emoticons sdo representagdes
tipograficas de expressdes faciais, usadas para representar emoc¢do em um
meio de informagdo unicamente textual. Por exemplo, podem representar uma
face feliz ou triste. Estes podem ser considerados como ruidos, e neste caso
serem removidos do texto. Por outro lado, os mesmos podem ter seus
sentimentos substituidos no texto, ou anotados para computacdo final da

polaridade textual;
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e Tratamento de Emojis (Emojis): Emojis ilustram emogodes de forma ludica
dentro de um texto. Estes sdo realmente imagens das expressdes, que sdao
ilustradas somente por simbolos no caso de emoticons. O tratamento para estes
sinais segue o mesmo padrdo de emoticon, ou seja, podem ser removidos,
substituidos por identificadores de sentimento, ou serem utilizados para

computagdo da polaridade final;

e Tratamento de risadas (Risadas): Esta tarefa visa identificar padrdes de risada
ou gargalhada no texto, tal como “kkkk”, “hehehe”, “haha”. Neste caso, o
tratamento pode ser feito pela remogao ou substituicdo desses elementos por

um identificador, que indique a presenga de risadas;

e Tratamento de cumprimentos (Cumprimentos): Esta tarefa busca detectar
cumprimentos no texto, tal como “bom dia”, “boa tarde” e “boa noite”. Os
mesmos podem ser tratados por remogao ou substitui¢do desses elementos por

um identificador, que indique a presenca de cumprimentos;

e Tratamento de palavras afetivas (Palavras Afetivas): Esta tarefa visa
identificar palavras com conotacdo positiva ou negativa no texto. Estas sdo
geralmente tratadas pela substituicdo por uma anotagdo, que indique qual o

sentimento das mesmas.

Ap0s a aplicagdo das tarefas de pré-processamento, o pipeline de AS segue para
estagio de transformagd@o dos dados de um dominio textual tal como no processo de MT,
para um dominio onde estes podem ser representados numericamente, para modelos
computacionais de processamento de texto. O modelo utilizado neste trabalho ¢ o modelo

de Bag-of-Words, o qual foi explanado anteriormente.

A etapa de processamento dos dados em AS faz referéncia, ao processo de
classificacdo de sentimento propriamente dito. Para este, existem metodologias de

referéncia no estado da arte. As mesmas serdo ilustradas na Subse¢do 2.3.3 a seguir.

Apos a execugdo de um framework de AS, os resultados podem ser analisados.
Para isto, existem métricas de avaliagdo comumente adotadas nesta literatura, as quais
também sdo originadas da avaliagdo de modelos de aprendizado de maquina em geral.

Estas serdo detalhadas na Subsec¢do 2.3.5.
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2.3.3 Metodologias para Analise de Sentimento
As metodologias de AS em geral, variam de acordo com a estratégia e modelo
escolhido para aplicagdo desta técnica. Em (PORIA, et al., 2014), tem-se a definicdo de
quatro estratégias para AS, as quais sdo comumente encontradas em diversos trabalhos
na literatura: Keyword spotting, afinidade 1éxica, estatistica e Aprendizado de Maquina e

Nivel de conceito.

Algumas abordagens apresentam também estrutura hibrida entre as propostas
supracitadas, a fim de suprir um problema de outras estratégias. Em (RIBEIRO, et al.,
2010), encontra-se um survey do estado da pratica com vinte e dois dos mais utilizados
métodos de AS. Os autores realizaram uma avaliagdo de desempenho dos algoritmos com
dados de RSO, reviews e comentarios de blogs. Além disso, essas sdo geralmente as

fontes de dados mais utilizadas por propostas da literatura.

1. A primeira metodologia, ¢ a mais comum para AS, é o keyword spotting
(PORIA, et al., 2014), que tem como base o uso de palavras afetivas e com polaridade
positiva ou negativa, para detectar o sentimento do texto. Esse método pode ser
considerado o mais ingénuo, pois considera unicamente a presenga de termos com alguma

afetividade para sua decisdo.

A abordagem keyword spotting apresenta como vantagem a sua facil
acessibilidade, pois ndo ¢ um método complexo para se implementar, ou seja, sem muito
custo. A desvantagem dessa estratégia estd em sua superficialidade, pois tem como base
caracteristicas explicitas no texto, como as palavras com alguma carga sentimental, tais
como “otimo”, “ruim”, e “legal”. Caso um texto ndo apresente alguma palavra deste tipo,
a classificagdo pode ser prejudicada. Além disso, eventos como negacdo podem nao ser

tratados, o que pode gerar erros nos resultados, dado que isso ¢ um fator muitas vezes

determinante em textos com opinides (PORIA, et al., 2014).

2. A segunda estratégia mencionada por (PORIA, et al., 2014) faz referéncia ao
método de afinidade 1éxica. Dessa vez, a analise conta com um fator de maior robustez,
que ndo ¢ somente a presenga ou auséncia de termos indicadores de sentimento. Essa
maior sofisticagdo vem do aprendizado através de corpora para compor probabilidades
atribuidas a termos, quanto a presenca destes em textos com polaridade positiva ou

negativa.
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Entretanto, o método de afinidade 1éxica apresenta como desvantagem a falta de
robustez quanto a negacdo. Por exemplo, a palavra “acidente”, no geral, aparece em um
contexto negativo. Todavia, ha a possibilidade de frases como “conheci minha namorada
por acidente”, a qual ndo apresenta uma conotacdo negativa de fato. Porém, devido as
probabilidades prévias atribuidas as palavras, as mesmas podem ter tendéncia maior a
aparecerem em um determinado tipo de contexto, o que pode prejudicar os resultados da

classificagdo.

3. A terceira metodologia ¢ a estatistica, a qual tem relacdo com técnicas e
algoritmos de ML, tais como Redes Neurais Artificiais (HAGAN, 1996), Support Vector
Machine (CORTES; VAPNIK, 1995) e inferéncia bayesiana (BOX; TIAO, 2011). Nesse
caso, usualmente trabalha-se com um corpus de treino, contendo dados que foram
avaliados previamente, de forma manual. Em seguida, esses dados sdo fornecidos para
modelos de aprendizado de maquina, que entdo irdo se especializar na classificacdo de

acordo com os dados de treino fornecidos.

Essa metodologia geralmente apresenta uma boa acuracia quando se utiliza uma
grande quantidade de dados de treino (PORIA, et al., 2014). Além disso, essa estratégia

pode ser boa para a classificacdo em nivel de pagina ou paragrafo.

Como desvantagens este terceiro método tem: 1) ndo apresenta robustez quanto a
analise seméantica, pois ndo leva em consideracdo o papel de cada termo no texto, mas
apenas as suas estatisticas quanto a presenca ou ndo em documentos; 2) com a exce¢ao
de palavras com alguma caracteristica sentimental, outras palavras ndo apresentam um
grande poder de predicdo de sentimento nesse modelo (PORIA, et al., 2014). Por fim,

esse método pode apresentar performance baixa ao classificar sentencas curtas.

Diversos classificadores sdo utilizados na literatura em AS, porém o algoritmo
Support Vector Machine (SUN; LUO; CHEN, 2017) destaca-se pelos resultados
superiores em relacdo a outros algoritmos em tarefas de AS (SOUZA, ELLEN, et al,
2016), conforme ¢ reportado no estado da arte. Assim, este trabalho faz uso do algoritmo

SVM como classificador.

A Magquina de Vetores de Suporte ou Support Vector Machine ¢ um algoritmo de
classificagdo embasado na Teoria de Aprendizado Estatistico (TAE)

(VAPNIK, 1998)(VAPNIK, 1995)(VAPNIK; CHERVONENKIS, 2015 apud VAPNIK;
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CHERVONENKIS, 1971) e que destacam-se na literatura pela boa capacidade de
generalizacdo (CARVALHO; et al, 2011).

A primeira formulagdo proposta de SVM ¢ capaz de lidar com problemas
linearmente separaveis (BOSER; et al., 1992), com a adocdo de fronteiras de decisdo
lineares ou kernel linear. Essa formulacdo foi estendida para conjuntos de dados mais
gerais (CORTES; VAPNIK, 1995), a partir de diferentes kernels para tomada de decisdo
quanto a predicao de classes. Assim, 0 SVM possui quatro tipos principais de kernels, a

saber: linear, radial, polinomial e sigmoid (MEYER; WIEN, 2001).

4. A proposta de andlise em nivel de conceito pode ser considerada a mais
sofisticada dos métodos para AS, pois nesta ndo sdo levadas em consideragdo somente
palavras chave, termos isolados ou analises estatisticas, mas o significado dos termos
(PORIA, et al., 2014). Dessa forma, a analise semantica dos termos ¢ realizada com
utilizagdo de ontologias web ou redes semanticas de palavras, geralmente encontradas em
forma de ferramentas de software prontas (PORIA, et al., 2014), tais como o Onto.PT
(OLIVEIRA; GOMES, 2014). Essas plataformas realizam a agregacdo de informacao

conceitual e afetiva.

Assim, a base dessa metodologia ndo estd em caracteristicas explicitas do texto,
como quais termos ocorrem, mas nas entrelinhas e informagdes implicitas associadas a
cada termo de um documento, como suas formas de associagdo com outros termos. Como
exemplo, podem aparecer palavras em um texto que ndo tem uma conotagdo positiva ou
negativa. Entretanto, as mesmas podem ter relagdo com outros termos que tenham uma
polaridade determinada. Entdo, utilizando-se essa informacdo, a acuracia de métodos de

AS poderia ser melhorada.

A AS em nivel de conceito tenta ainda englobar estratégias referentes ao proprio
funcionamento do cérebro humano, como por exemplo, 0 uso do senso comum para tomar
decisdes. No exemplo da frase “sala pequena”, o termo “pequena” pode ter conotacdo
negativa, para o caso de uma review de hotel. Entretanto, na frase “fila pequena”, a mesma
palavra tem conotacdo positiva, dado que uma fila com poucas pessoas geralmente é
preferencial em qualquer cenario. A metodologia em nivel de conceito visa obter a
classificagdo correta nesses casos também, por meio do senso comum e ontologias

(PORIA, et al., 2014).
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As metodologias de AS podem ainda variar quanto ao escopo da classificagdo do
sentimento. Em (LIU, 2012), é possivel observar a definicdo do escopo de AS em trés

niveis principais: nivel de documento, nivel de sentenca e nivel de aspectos.

A classificacdo em nivel de documento ¢ a forma mais simples de AS e assume
que o documento contém uma opinido sobre um objeto principal expresso pelo autor do
documento (FELDMAN, 2013). Este nivel de AS considera todo o texto como contendo
uma polaridade definida. Por exemplo, este nivel pode considerar um tweet com a
polaridade positiva, representada por todo o seu contetido textual ou um comentario do

Facebook como tal.

Na classificacdo ao nivel de sentenca, como o nome sugere, leva-se em conta cada
sentenga dentro de um documento para fazer a classificagdo. Assim, essa metodologia
assume que sentencas diferentes de um texto inteiro podem apresentar polaridades
diferentes. Este nivel de AS considera que um documento pode ter varias opinides sobre

as mesmas entidades. (FELDMAN, 2013)

Por fim, a classificacdo em nivel de aspectos ¢ a de maior complexidade, pois se
concentra no reconhecimento de todas as expressdes de sentimento dentro de um
determinado documento e os aspectos as quais se referem. Um aspecto ¢ um atributo de
uma determinada entidade que pode estar explicito ou implicito no texto. Normalmente,
aplica-se este nivel de classificagdo quando se deseja avaliar o sentimento para cada
aspecto de uma entidade. Por exemplo, pode-se utilizar a classificagdo em nivel de
aspectos em comentarios e avaliagdes sobre smartphones, varios atributos ou aspectos de
categorias de produtos sdo avaliados como processador, cdmera, memoéria RAM,

armazenamento, conectividade, duragao da bateria etc. (FELDMAN, 2013).

2.3.4 Aplicacdes de Andlise de Sentimento

As aplicacdes da técnica de AS podem ser encontradas em uma diversidade de
dominios como, por exemplo, precificagdo de produtos, inteligéncia competitiva,
predigdo de eleigdes, detecgdo de risco em sistemas bancarios, € no setor de satide. Todas

estas sdo aplicagcdes que tem atraido a aten¢do da industria e academia.

Na area de precificacdo de produtos, o trabalho de (ARCHAK; GHOSE;
IPEIROTIS, 2011) analisou revisdes de produtos do site Amazon.com através de AS, para
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capturar as caracteristicas preferidas de consumidores em produtos eletronicos. Os
autores almejavam uma predicdo de vendas futuras, de acordo com os comentarios de tais
usuarios. Assim, o prego de produtos comentados poderia ser configurado de acordo com

estas predicoes.

No setor de inteligéncia competitiva, a proposta de (XU, KAIQUAN, et al.,2011)
ilustrou um exemplo onde comentarios de usuarios sobre diferentes marcas e produtos,
eram monitorados. A ideia era aplicar Mineragdo de Opinido, a fim de verificar em quais
aspectos consumidores estavam reclamando ou provendo elogios sobre competidores.
Com esse panorama, empresas poderiam ter o poder de melhorar suas ofertas e

potencialmente alterar estratégias de marketing, para superar concorrentes.

O periodo de eleigdes acaba por se configurar como uma época com oportunidades
de negocios, principalmente para candidatos ao pleito. A area de AS também ja foi
aplicada neste setor. Por exemplo, o estudo de (CERON, ANDREA, ef al.,2014) aplicou
esta técnica, no contexto politico, no cenario de midias sociais em dois paises. O primeiro,
foi a Italia, onde o autor tentou identificar a popularidade de lideres politicos. O segundo,
foi a Franga, no qual o estudo tentou capturar a intengao de votos a partir dos sentimentos
de eleitores em plataformas de midia social. Os resultados ilustraram, por exemplo, que
existe uma correlacdo entre comentarios em midias sociais e pesquisas de intengdo de

votos.

Outra aplicagdo observada de AS foi no setor bancario, através do estudo de
(NOPP; HANBURY, 2015). Neste, foram analisadas mais de 500 cartas e relatorios
anuais de diferentes bancos europeus, a fim de se supervisionar por meio do sentimento
identificado em tais documentos, a atitude de bancos quanto a possibilidades de riscos

para seus negocios e para a economia como um todo.

No setor de saude, o trabalho de (RODRIGUES; RAMON GOUVEIA, et al.,
2016), visou o monitoramento do estado emocional de pacientes com cancer, em
comunidades de RSO sobre esta tematica. Para tal objetivo, os autores empregaram AS a
fim de identificar os sentimentos expressados por pacientes em seus comentarios. Dessa
forma, seria possivel otimizar o atendimento a estes, com a¢des imediatas quando uma
crise fosse identificada em alguns dos pacientes, relacionada a seu estado e atitude quanto

a este problema.
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2.3.5 Avaliacdo de Métodos de Analise de Sentimento

A avaliagdo de algoritmos de AS se configura como a tltima etapa dos estagios
de execucdo desta técnica. Sua importancia estd na verificagdo do desempenho de
modelos adotados nesta temadtica, a fim de relevar o nivel de eficiéncia dos mesmos.

As métricas comumente utilizadas na literatura para demonstracdo de
performance de métodos de Mineracao de Opinido e que foram utilizadas nesse trabalho,

sdo apresentadas a seguir (RIBEIRO, et al., 2010).

e Acuracia: uma das formas mais intuitivas de se acessar a performance. E
definida como a razdo entre o total de predi¢des corretas e o total de predigdes

observadas;

Total de Predi¢des Corretas

0 Acuricia = 2.1

Total de Predi¢des Observadas

e Precisdo: a precisdo € a acuracia, porém com énfase em uma das classes de
classificagdo. E a razdo entre o nimero de predigdes corretas para uma classe

pelo nimero total de predi¢cdes observadas para aquela classe;

Total de Predi¢des Corretas da Classe X

0 Precisao (X) = (2.2)

Total de Predi¢des Observadas da Classe X

e Revocacgdo: esta métrica também ¢ conhecida como sensitividade, verdadeira
taxa de positivos, a qual dd a proporcdo total de verdadeiros positivos. A
revocacdo ou recall é definida como o numero de elementos corretamente
classificados como uma classe, pelo total de elementos que s@o
verdadeiramente daquela classe;

Total de Predi¢des Corretas da Classe X
Total de Elementos da Classe da X

0 Revocacdo (X) = 2.3)

e FI1: esta métrica representa a média harmdnica entre precisdo e revocagao,

definida por:

2Precisio(X) . Revocacio(X)

o FIX)= (2.4)

Precisio(X) + Revocagio(X)
Onde:

1. X éuma das classes.
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e Macro Fl: uma visdo geral sobre a F1 para cada classe presente nos
experimentos. Assim, a Macro F1 se caracteriza como a média das F1
adquiridas, sobre todas as classes. Esta métrica ¢ importante, pois, pode prover
uma andlise justa sobre o desempenho de modelos de AS na predicdo de

variadas classes, mesmo quando uma base de dados ndo ¢ balanceada.

o Macro Fl = F1(X)+F1(Y)+---+F1(N) 2.5)

Total de Classes

Onde:
i. X, Y a N sdo classes presentes na base de dados.

Demais avaliacdes realizadas nesta dissertacdo incluem andlises quanto ao
desempenho computacional geral e individual para cada tarefa de pré-processamento,

além das tarefas empregadas para a maior precisdo em cada base de dados.

2.4 A LINGUAGEM EM REDES SOCIAIS

Rede social ¢ um conceito anterior ao surgimento da /nternet. Uma rede social faz
referéncia a, por exemplo, um grupo de pessoas na sociedade que estdo ligadas por
interagdes sociais (RECUERO, 2009). Entretanto, com a disseminacdo da Web 2.0, que
impulsionou o surgimento de plataformas interativas, também surgiram as midias e Redes

Sociais Online.

Formalmente, uma rede social tem sua definicdo baseada em dois elementos
principais: atores e suas conexoes. Os atores sdo considerados os membros, instituicdes
ou grupos envolvidos, enquanto que as conexdes sdo as interagdes ou lagos sociais entre
os mesmos, como afirmam (WASSERMAN; FAUST, 1994) ¢ (DEGENNE; FORSE,
1999).

Para esta dissertacdo, duas plataformas de rede social na Internet foram de maior
importancia. A primeira foi o Facebook, o qual tem sua origem no ano de 2004, criado
por Mark Zuckerberg, com seus colegas de quarto e antigo parceiro Eduardo Saverin
(PHILLIPS, 2007). A segunda e ndo menos importante, foi o Twitter. Essa plataforma de

microblog foi criada em Marco de 2006 por Jack Dorsey, Evan Williams, Biz Stone e
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Noah Glass. Porém, o site foi langado somente em Julho do mesmo ano (TWITTER

MILESTONES, 2016).

Quanto ao Facebook, segundo (RECUERO, 2014a), os seus atores podem ser
considerados os proprios usuarios e seus perfis pessoais, ou as fanpages, que podem ser
representacdes institucionais, de ideologias, celebridades ou usuarios comuns. Em 2016,
esta RSO reportou que contava com mais de 1.65 bilhdes de usuarios ativos mensalmente
e 1.09 bilhdes ativos diariamente, em diversos paises (FACEBOOK COMPANY INFO,
2016). O volume de dados gerados também ¢ grande nessa rede, sendo 300 milhdes de
fotos postadas por dia, 293 mil statuses atualizados e 510 mil novos comentarios postados

a cada 60 segundos (ZEPHORIA, 2018).

Enquanto isso, o Twitter foi fundado como um projeto da empresa Odeo!®. Ele é
considerado uma plataforma de microblogging (JAVA, et al., 2007), por sua natureza de
postagens, as quais sdo principalmente textos de até 140 caracteres, denominadas tweets.
Entretanto, essa plataforma também permite postagens de fotos e videos por seus

usuarios.

As ultimas estatisticas do Twitter em 2016 indicavam que, 0 mesmo conta com
mais de 1.3 bilhdes de usuarios registrados e 100 milhdes de usuarios ativos diariamente
(SMITH, 2016). A exemplo do Facebook, seu fluxo de dados também ¢ intenso. Segundo
(INTERNET LIVE STATS, 2018), aproximadamente 6000 tweets sdo enviados a cada

segundo, o que pode corresponder a 500 milhdes de postagens por dia.

Quanto a comunicagdo nessas plataformas, a mesma ¢ geralmente caracterizada
pela velocidade e grande alcance das informagoes, além da informalidade presente por
parte dos seus usuarios. Além disso, ¢ comum observar a presenga da linguagem universal
e globalizada, marcada por neologismo de sentido e de forma que muitos usudrios

utilizam nas Redes Sociais Online em que estdo inseridos (GALLI, 2002).

Os conteudos gerados por usuarios em RSO, em geral, tem caracteristicas
informais, tais como: abreviac¢des; girias; termos dependentes de contexto; ¢ marcados

por indiferenca quanto a gramatica e ortografia (NAGARAJAN; GAMON, 2011).

18 https://www.crunchbase.com/organization/odeo#/entity
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Além disso, a forma com que os usudrios falam na Internet ¢ diferente da
linguagem utilizada no mundo real, e ainda possui um nome: o “Internetés” (KOMESU;

TENANI, 2009). Esse termo se refere ao portugués que ¢ escrito na Internet.

Como ja foi mencionado anteriormente, o processo de globalizagdo aproxima
pessoas e torna o fluxo de informagdes mais veloz, além de gerar uma tendéncia por uma
linguagem universal, que atenda essas necessidades e acompanhe esse processo (GALLI,

2002).

O Internetés ¢ reflexo dessa necessidade, e ele pode ser considerado como uma
parte da metamorfose natural da lingua (apud MARCONATO, 2006) para ser uma forma
de se comunicar mais rapida, se economizando “tecladas” (CRYSTAL, 2005;

CASTILHO apud MARCONATTO, 2006).

Essa forma de se comunicar se desvia da norma culta padrdo da lingua portuguesa,
representada por uma simplificacdo da escrita e redugcdo da ortografia (KOMESU;
TENANI, 2009). Muitos consideram como sendo uma linguagem escrita onde se tem
grande interferéncia da fala, ou como uma escrita fonetizada. (KOMESU, 2007). Para

ilustrar isso, (KOMESU; TENANI, 2009) prové quatro exemplos claros dessa afirmagao.

e “HMM”: pode representar na conversagdo uma “corre¢ao auto-iniciada feita
no mesmo turno” (MARCUSCHI, 1986), que se caracteriza como uma
reelaboragdo do dizer, que também visa garantir o turno durante uma conversa.

e “AINN”: também pode representar uma maneira de se corrigir e reelaborar o
dizer. Porém, diferentemente do exemplo anterior, ¢ possivel observar a
presenca de “ai”, e reconhecé-lo como uma palavra em portugués. Quanto ao
“NN”, esse representa o som nasal.

e “HEHE”: atua como representagdo dos sons produzidos por uma risada, que
também ¢ visto como uma maneira de realizar interacdo com
leitores/interlocutores (KOMESU, 2002).

e “GOXTO”: este ¢ um exemplo do carater de regionalismo no Internetés, no
qual temos a troca de “S” por “X”. Nessa situacdo, o emprego formal seria o
do “S”, que seria mais aproximado ao som do sotaque paulista. A troca do “S”

por “X” na palavra mencionada, ¢ uma tentativa do autor do texto de se
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aproximar da reproducdo do sotaque carioca, no qual o som do “S” tem
aproximacao com o som da letra “X”.

Portanto, a partir dessa analise ¢ possivel inferir que o cenario de midias sociais e

RSO ¢ desafiador para técnicas de AS, dadas as infinitas possibilidades de variagdo que

adeptos do Internetés podem utilizar em sua escrita, o que ndo ¢ possivel de ser

completamente coberto por modelos computacionais de AS. Além disso, a cada dia

podem surgir novas expressdes, dependentes de contexto e eventos que afetam a

sociedade, o que também pode ndo estar presente na arquitetura dos algoritmos de AS.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS
Neste capitulo apresentaram-se brevemente alguns temas relevantes para esta
dissertacdo, iniciando pela contextualizacdo da area de Analise de Sentimento, com foco

em seu historico e desenvolvimento, incluindo as areas de Mineracdo de Texto e NLP.

Posteriormente, foram apresentados alguns conceitos dos processos de Mineragdo
de Opinido. Estes foram relacionados ao pipeline geral de execugdo, além de detalhes
referentes a cada um dos estagios nesse processo, principalmente nas metodologias

adotadas e transformacoes em dados textuais.

Estas informagdes, bem como os exemplos de aplicacdo em diferentes areas,
também contribuem para fornecer um panorama geral sobre a mineracdo de dados
textuais, e sua importancia no contexto de midias sociais. Por sua vez, este € o cenario

alvo principal de atuacdo da arquitetura implementada neste estudo, o SentiBR.

Além disso, foi apresentado o conceito de midias e Redes Sociais Online, as quais

se constituem como os cenarios centrais de aplicagdo neste estudo.

Destacaram-se os desafios encontrados neste contexto para métodos
computacionais de analise de contetido textual. Foi ressaltado que tais modelos enfrentam
barreiras, devido as informalidades, regionalismos e¢ ndo uso da norma culta em
plataformas nesta cena. Todos estes conceitos servem como base para 0s proximos passos
apresentados nesta dissertacdo, os quais passam a enfatizar como enfrentar tais desafios,
a fim de se executar aplicagdes de Mineragdo de Texto em tal contetido, principalmente

a AS.
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Assim, o proximo capitulo apresenta trabalhos relacionados referentes a
abordagem de AS em geral, mas com um foco na etapa de pré-processamento, tema
investigado com maior énfase neste estudo. Além disso, serdo fornecidos detalhes quanto
ao contexto global e brasileiro, no ensejo de propostas que tentam lidar com os desafios

de midias sociais na aplicagdo de Mineragdo de Opinido.
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3 TRABALHOS CORRELATOS

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A pesquisa por trabalhos relacionados a Analise de Sentimento deu-se pela busca
na literatura por trabalhos que apresentassem uma sintese da tematica, ndo restringidos a
uma lingua especifica. Em seguida, a pesquisa bibliografica foi focada em recentes artigos
cientificos, principais periddicos, além de teses, dissertagdes na area de Mineracdo de
Texto e processamento de linguagem natural, com énfase em pré-processamento para AS
para o Portugués do Brasil. Entretanto, trabalhos mais antigos também estdo incluidos,

devido a relevancia para a literatura estudada.

Dessa forma, este capitulo apresenta uma visdo geral dos estudos relacionados ao
tema de AS para midias sociais, explicitando os trabalhos julgados mais relevantes,
primeiramente no cenario internacional. Posteriormente, uma énfase ¢ dada para trabalhos
desenvolvidos para o PT Br. A etapa de pré-processamento sempre esta destacada, sendo

o principal tema investigado nesta dissertacao.

O framework desenvolvido neste estudo estara identificado em tabelas e

resultados neste capitulo e nos seguintes, com o seu nome de SentiBR.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO EM ANALISE DE SENTIMENTO

A etapa de pré-processamento tem como objetivo tratar, transformar e selecionar
as melhores caracteristicas de uma base textual de dados, para uma etapa posterior de
classificacdo de sentimento naquela base. Tais tarefas envolvem etapas introduzidas na
literatura de MT em geral, como ¢ o caso de tokenizacdo, remogdo de stopwords e
remocao de pontuagdes (MOH, MELODY, et al., 2015), (FELDMAN; SANGER, 2007)
e (KANNAN; GURUSAMY, 2014).

No caso de propostas de AS voltadas especificamente para dados de redes sociais,
normalmente as mesmas apresentam regras € heuristicas voltadas ao tratamento particular
de desafios encontrados nestes dados. Como apresentado previamente na Subsecdo 2.4, a
linguagem em tal cenario tem natureza informal e por muitas vezes, uma gramatica fora

do padrao culto da lingua (BAHRAINIAN; DENGEL, 2013).
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Durante o desenvolvimento desta dissertacdo, revisdes da literatura foram
realizadas a fim de se detectar quais tarefas de pré-processamento tem sido encontradas
para AS, tanto no cenario nacional quanto global. Nestas buscas, enfatizou-se a

exploragdo de trabalhos voltados a dados de midias sociais.

Dentre estas tarefas que lidam com caracteristicas informais com potencial
indicagdo de um sentimento presente em um texto de RSO, tem-se: detegdo de
intensificadores que enfatizam sentimento (i.e. advérbios de grau, letras maiusculas,
repetigdes de pontuacdo), tratamento de hashtags e emoticons com polaridades
especificas, tais como risos ou rostos tristes (HUTTO; GILBERT, 2014), (LEVALLOIS,
2013), (AVANCO; BRUM; NUNES, 2016), (RODRIGUES, RAMON GOUVEIA, et al.,
2016) e (SOLAKIDIS; VAVLIAKIS; MITKAS, 2014).

3.3 ANALISE DE SENTIMENTO PARA MIDIAS SOCIAIS

No contexto da era do Big Data em plataformas de RSO, diversas técnicas t€ém
sido apresentadas na literatura, com foco na minerac¢do de tais dados para otimizacdo de
estratégias de negocios para empresas ¢ instituicdes (FELDMAN, 2013). Dentre estes
métodos, variadas propostas com foco em AS para dados de midias sociais t€m sido
observadas. Prova disso ¢ a estatistica revelada por (PIRYANI; MADHAVI; SINGH,
2017), a qual ilustra que o Twitter € a segunda fonte de dados mais utilizada em pesquisas

em AS, desde o ano de 2000 até 2015.

A énfase no cenario de midias sociais tem sido observada em trabalhos para
diversas linguas, o que reforca a importancia da Mineragdo de Opinido no contexto global
para empresas, profissionais de marketing e pesquisadores (GIATSOGLOU, et al., 2017).
Todavia, o trabalho de (PIRYANI; MADHAVI; SINGH, 2017) destaca que a maioria das

propostas tém sido implementadas para a lingua inglesa.

Entretanto, o principal desafio enfrentado por propostas de AS para este cenario ¢
o proprio estilo de linguagem adotado (FERSINI; MESSINA; POZZI, 2016). Como
destacado no Capitulo 2, a linguagem utilizada na Internet por vezes ¢é caracterizada como
um novo codigo de comunicagdo (KOMESU; TENANI, 2009). De fato, o contetido
gerado por usudrios na Web 2.0 ¢ RSO apresenta desafios para técnicas de NLP em geral,

incluindo AS (CLARK; ARAKI, 2011).
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Dentre estes desafios, ¢ possivel mencionar erros de ortografia, pontuacdo
arbitraria, letras maiusculas, abreviacdes e girias (PETZ, et al., 2013). Todos estes
aspectos influenciam o desempenho de classificadores de sentimento e impdem barreiras

no avango da area para RSO (PETZ, et al., 2014).

3.3.1 Contexto Global

Em (SINGH; KUMARI, 2016), os autores focaram em experimentos com
diferentes conjuntos de passos de pré-processamento, incluindo tratamento de girias,
corregdo ortografica e Stemming. A base de dados adotada era composta de mensagens
do Twitter com emoticons. Como conclusdo, os autores observaram que um conjunto
apropriado de tarefas para tratar contetido gerado por usuarios em RSO, poderia melhorar

o desempenho de AS neste contexto.

O trabalho de (MOSQUERA; GUTIERREZ; MOREDA, 2017) avaliou técnicas
de normaliza¢cdo baseadas em um dicionario 1éxico, para AS em portugués e espanhol,
para dados advindos de diferentes plataformas da Web 2.0. Eles analisaram que o
processo de normalizagdo ¢é efetivo para textos informais. No caso de corpus formais, tais
tarefas podem trabalhar bem em alguns casos. Entretanto, os mesmos adotaram apenas 6
tarefas em seu pipeline completo de pré-processamento, o que ndo sdo suficientes para

lidar com todos os desafios em UGC.

No caso da lingua inglesa, um tradicional e bem estabelecido exemplo de
algoritmo na literatura ¢ o SentiStrength (THELWALL, et al., 2010), construido para
textos curtos informais de midias sociais. Este método implementa o tratamento de erros
ortograficos, negacdes, emoticons, intensificadores e detratores de sentimento. No caso
destes Ultimos, os autores consideram advérbios de grau e repeticdes de letras ou
pontuacdo. Posteriormente, (HUTTO; GILBERT, 2014) apresentaram outra proposta
baseada em heuristicas e dicionario, denominada Vader, que inclui passos como letras
maitsculas para intensificacdo de sentimento, tratamento de girias e abreviagdes. Apesar
de ambos os trabalhos implementarem acima de 10 tarefas de pré-processamento, os

mesmos nao capturam a intensifica¢do de sentimento por repeti¢des de pontuagdes.

Ainda no contexto da lingua inglesa, (KHAN; BASHIR; QAMAR, 2014)

propuseram um framework com estratégia de classificacdo hibrida, considerando trés
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dicionarios de sentimento, além de tratamento de girias e verificagdo ortografica.
Recentemente, o trabalho de (FERSINI; MESSINA; POZZI, 2016) objetivou analisar os
sinais mais expressivos de sentimentos em midias sociais, com o potencial de melhorar o
desempenho de AS neste cenario. Dentre tais sinais, os autores investigaram emoticons,
expressoes enfaticas, de onomatopeia e repeticdes de letras. Os autores realizaram
experimentos com diversos modelos de aprendizado de maquina e também concluiram
que tais sinais podem contribuir para resultados promissores. Todavia, os mesmos
aplicaram um unico formato de intensificagdo em seu pipeline, além de ndo detectarem

negacoes.

A estratégia multilingue de AS também tem sido apresentada. Para ilustrar, o
trabalho de (TELLEZ; ERIC, et al.,2017b) propds um framework com énfase em tratar
desafios de midias sociais que sejam independentes ou dependentes de uma linguagem
especifica. Por exemplo, tarefas independentes incluiram o tratamento de emoticons,
nameros, URLs e mengdes, acentos, e simbolos repetidos. As tarefas dependentes de
linguagem foram stemming, negagao, e remogao de stopwords. Os autores realizaram uma
avaliagdo com n-gramas baseados em palavras e caracteres, para cinco linguagens
diferentes. Os mesmos alcancaram os melhores resultados em quatro desafios
internacionais. Entretanto, estes autores ndo levaram em consideragdo girias e
regionalismos locais, bem como intensificacdo por sinais de pontuagdo, os quais sdo

elementos frequentemente detectados em RSO.

Em (BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015), um trabalho inédito foi apresentado
com foco em ferramentas e recursos de pré-processamento em AS, considerando
particularidades do inglés e espanhol. A base de dados deste estudo era composta de
tweets, com a qual os autores atingiram desempenho consideravel para a tarefa. Os
mesmos aplicaram tarefas como conversdo para minusculas, tratamento de girias,
normalizagdo de letras repetidas, tratamento de palavras afetivas, negacao,
intensificadores de sentimento e tratamento de mengdes e hashtags. Porém este autor

também néo lidou com Girias, Xingamentos, Corre¢do Ortografica e Exclamacao.

Focando exclusivamente em linguagens de origem romantica (PEETERS, 2006),
0 que inclui espanhol, italiano e francés, algumas propostas também estdo presentes na
literatura. Em (TELLEZ; ERIC, et al.,2017a), os autores conduziram uma revisdo com
técnicas populares para se lidar com conteudo informal e curto de midias sociais. Os

mesmos incluiram tarefas de correcao ortografica, tratamento de negagdo, normalizagao
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de repeticdes, emoticons, stemming e lematizagdo. Com um classificador SVM, eles

atingiram melhoras significativas para duas bases de dados em espanhol.

Novamente no cenario espanhol, (VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015)
realizaram uma adaptagdo do algoritmo SentiStrength para a lingua espanhola, incluindo
um pré-processamento focado em tratar contetido gerado por usuarios. Os mesmos
atingiram desempenho significativo para uma base de tweets sobre o tema de politica.
Entretanto, ndo mencionam com clareza o tratamento de elementos de RSO, como

hashtags.

No contexto italiano, (MUSTO; SEMERARO; LOPS; GEMMIS, 2015)
realizaram uma analise semantica de dados de tempo real do Facebook e Twitter,
incluindo a tarefa de AS. Incluido em seu pipeline de pré-processamento, estavam as
tarefas de remocao de stopwords, stemming, Part-of-Speech e expansao de abreviacdes
comumente encontradas em RSO italianas. Como principal objetivo, eles tentaram

detectar opinides de habitantes de uma cidade italiana.

Quanto ao portugués de Portugal, propostas também tém sido observadas. O
estudo de (SAIAS; JOSE, et al., 2015), tentou combinar a AS geral e orientada a alvos de
uma determinada opinido em uma base de tweets. Os autores incluiram passos de pré-
processamento como tokenizagdo, tratamento de abreviagdes, girias, negacdes,
lematizagdo, Part-of-Speech, reconhecimento de entidades, além de tratamento de
hashtags e remogdo de URLs. Por outro lado, um estudo desenvolvido por brasileiros
(VITORIO; DOUGLAS, et al., 2017) realizou uma analise considerando as principais
diferencas na aplicacdo de AS para o PT Br e o de Portugal. Para tal, os autores aplicaram
modulos de NLP em tweets de ambos os paises. Os mesmos notaram que treinando e
testando tweets de diferentes variantes do portugués em um algoritmo de classificagao
resultava em uma piora no desempenho, comparando-se com o treinamento utilizando
apenas uma variante. Assim, o estudo concluiu que ambas as variantes dessa lingua

podem causar impactos consideraveis na acuracia da AS.

3.3.2 Contexto Brasileiro

Em relagdo as pesquisas de MT e AS voltadas para a lingua Portuguesa (PT), os

mapeamentos sistematicos realizados por Souza, ef al. (2016a, 2016b), examinaram o
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historico de trabalhos apresentados na literatura e mostraram que 77% destes sao voltados
para o PT BR, 62% tem o foco na aplicagdo de técnicas de AS e 60% sdo abordagens
baseadas em dicionario. Ademais, o estudo ratificou a auséncia de bases de dados publicas
para replicacdo dos experimentos e assim avangar nas pesquisas. Para ratificar isto, o
estudo sistematico de Sinoara, Antunes e Rezende (2017), afirma que somente 1% das
pesquisas de MT apresentadas na literatura sdo voltadas para o PT e que ha uma

necessidade de construgdo ou expansao de recursos especificos para cada idioma.

A fim de se obter uma visdo detalhada sobre a literatura de pré-processamento
para AS, focado no portugués do Brasil, foi realizada uma revisao de literatura exclusiva
nesta tematica. Para esta revisdo, adotou-se um processo sistematico de mapeamento
similar a (SOUZA; BRUNO, et al., 2016) e inspirado por (KITCHENHAM; CHARTES,
2007) e (PETERSEN; KAI, et al, 2008). A metodologia adotada ¢ composta pelos
seguintes passos: 1) defini¢do das perguntas de pesquisa; 2) condugdo da busca; 3) selegédo
dos artigos com base nos critérios de inclusdo; 4) selecdo dos artigos com base nos
critérios de qualidade; 5) extracdo de informagdes e mapeamento dos trabalhos. A revisdo
ficou em artigos escritos tanto em portugués quanto inglés, oriundos das seguintes bases:

Science Direct, Scopus, Scielo, Capes ¢ Google Scholar.

A partir desta revisdo, foi possivel se obter 61 artigos relevantes, no que tange a
aplicagdo de pré-processamento para AS em PT Br. Além disso, detectou-se quais as

tarefas de pré-processamento mais adotadas para dados de midias sociais do Brasil.

Presente em 46% dos estudos, a remocdo de stopwords foi a tarefa mais
mencionada. Em segundo, o tratamento de Aashtags, citado em 36% das propostas. Estes
passos foram seguidos por tokenizagao (34%), tratamento de mengdes (33%), e negacado
com tratamento de URLs, ambos em 31% dos estudos. Por outro lado, os métodos mais
raramente encontrados foram o tratamento de letras em maiusculas, repeticdes de letras,
tratamento de sinais de exclamacdo e interrogagdo, risadas e cumprimentos. Cada um

destes foi encontrado em apenas um estudo.

Referente aos conceitos descritos na Tabela 2.1, notou-se também uma variagdo
quanto a metodologia de implementacao para algumas tarefas de pré-processamento. Esta
variedade foi detectada para as tarefas relacionadas ao tratamento de pontuagdes,
repetigdes de letras, sinais de exclamagdo, emoticons, hashtags, mengdes ¢ URLs. Estas

variagdes incluem as agdes de: Remocdo, Colocagdo, Substituicdo e Computagdo de
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Polaridade. A Tabela 4.1 exemplifica tais variagdes encontradas na literatura, quanto aos
passos de pré-processamento supracitados, além das siglas ja introduzidas no Capitulo 2

para identificar cada metodologia.

TABELA 3.1 VARIACOES DE METODOLOGIA EM PRE-PROCESSAMENTO NO BRASIL.

Tarefa

Remocao (RM)

Colocacio (CO)

Substituicdo
(SB)

Computacio de
Polaridade (CP)

Sinais de
Pontuacao
Repeticoes de
Letras
Exclamacio
Emoticons
Hashtags
Mencoes
URLs

X X

K || <

ittt

P[P <

No caso desta dissertagdo, a metodologia majoritariamente adotada para
implementacdo nos passos de pré-processamento da arquitetura desenvolvida serd a de
Substituicdo por anotagdes ou identificadores. Este cenario sera detalhado na Subsecdo

4.3.2.

No contexto brasileiro, alguns trabalhos se destacaram por sua relevancia na
literatura ou metodologias mais completas de pré-processamento. O primeiro foi
(DURAN; AVANCO; NUNES, 2015), um dos primeiros autores que propuseram um
normalizador baseado em um dicionario 1éxico para contetido gerado por usuarios para o
PT Br. Esta proposta era composta de passos como inser¢do automatica de pontos, em
seguida corre¢do ortografica fonética, tratamento de abreviagdes e girias, além da
identificacdo de entidades nomeadas através de nomes proprios. Todavia, estes autores

nao capturam qualquer tipo de sinal informal de intensificagdo ou negacdo de sentimento.

O trabalho de (STIILPEN JUNIOR; MERSCHMANN, 2016) apresentou uma
metodologia para lidar com dados de midias sociais, para fins de aplicagdes de Mineracdo
de Texto, incluindo AS. Dentre suas estratégias, o autor incluiu corre¢do de capitalizacdo
de palavras, corregdo ortografica, tratamento de hashtags e mengdes, girias e abreviagdes,
Part-of-Speech, stemming, lematizagdo e contextualizacdo baseada em conceitos do site
Wikipedia. A partir da métrica F1 com a ado¢ao de um classificador SVM, os autores
notaram o maior desempenho quando eles incluiram todos os passos de pré-

processamento no seu pipeline. Porém, também nao lidam com negag¢des, amplificadores,
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risadas ou palavras afetivas, os quais podem prejudicar o desempenho desta proposta

quando presentes no texto.

O trabalho recente de (RODRIGUES; RAMON GOUVEIA, et al., 2016) também
tentou lidar com conteudo gerado por usudrios, aplicando passos de pré-processamento
citados anteriormente, porém para detectar o humor de pacientes em RSO. Em sua
arquitetura, os autores incluiram tratamento de emoticons, hashtags, ¢ intensificadores de
sentimento. Por fim, os mesmos observaram as melhores médias para a métrica F1 com
a adocdo de tais passos para uma base de dados do Facebook composta por comentarios
positivos, negativos ¢ neutros. Todavia, somente as tarefas mencionadas de pré-

processamento sdo incorporadas, sem o tratamento de abreviacdes e girias.

Outro recente destaque é o trabalho de (CORREA; EDILSON ANSELMO, et
al.,2017). Neste, os autores tentaram realizar uma classificacdo com bases compostas de
tweets de variados dominios. Os mesmos empregaram um total de dez tarefas de pré-
processamento, incluindo o tratamento de intensificadores de sentimento e detratores.
Este ultimo foi um aspecto encontrado em apenas 8% da literatura existente. Como
método de classificagdo, foi adotada a Supervisdo de Distancia, a fim de se construir uma
base expandida de dados rotulados para AS. Treinando modelos de aprendizado de
maquina em bases de mesmos e diferentes dominios, incluindo um pipeline de pré-
processamento para contetdo informal, os autores obtiveram resultados competitivos.
Porém, sua proposta ndo lida com correcdo ortografica e informalidades como

abreviacdes e regionalismos, o que novamente pode afetar esta performance.

3.3.3 Sintese da Literatura

A Tabela 3.2 resume quais s@o as tarefas de pré-processamento executadas em
todas as propostas discutidas nos contextos global e brasileiro. Para fins de uma melhor
visualizacdo, os artigos apresentados na tabela terdo sua identificacdo de acordo com a

seguinte lista de identificagao:

1. (SINGH; KUMARI, 2016)

2. (MOSQUERA; GUTIERREZ; MOREDA, 2017)

3. (THELWALL; BUCKLEY; PALTOGLOU; CAI; KAPPAS, 2010)
4. (HUTTO; GILBERT, 2014)
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5. (KHAN; BASHIR; QAMAR, 2014)

6. (FERSINI; MESSINA; POZZI, 2016)
7.
8
9

(TELLEZ; ERIC, et al.,2017b)

. (BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015)
. (TELLEZ; ERIC, et al.,2017a)

10. (MUSTO; SEMERARO; LOPS; GEMMIS, 2015)
11. (VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015)

12. (SAIAS; JOSE, et al., 2015)

13. (DURAN; AVANCO; NUNES, 2015)

14. (STIILPEN JUNIOR; MERSCHMANN, 2016)
15. (RODRIGUES; RAMON GOUVEIA, et al., 2016)
16. (CORREA; EDILSON ALSEMO, et al., 2017)



TABELA 3.2 SINTESE DE TAREFAS DE PRE-PROCESSAMENTO APLICADAS NA LITERATURA.
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Stopwords
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Correcio ortografica
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|
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>
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Detratores
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e
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Repeticio de Exclamacio
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Interrogacéo
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Pontuacio
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[

Risadas
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Stemming
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o
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Context
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A partir dos resultados, reforca-se a conclusdo de que cada proposta busca
implementar seu conjunto particular de passos de pré-processamento, variando em quais
tarefas especificas e seu nimero de passos de tratamento de dados. A fim de se entender
a razdo para este comportamento, foi realizada a leitura minuciosa de cada artigo obtido
a partir das revisdes realizadas. Concluiu-se entdo que os autores, apesar de aplicagdo de
pré-processamento, usualmente focam em suas bases de dados especificas. Assim, cada
autor tem buscado as tarefas consideradas melhores para suas cole¢des e para se atingir a
melhor precisdo para as mesmas, sem a preocupacdo com uma generalizagdo de pré-

processamento para multiplas bases.

Outro ponto observado foi que autores no contexto brasileiro ndo t€ém explorado
certas variacdes de metodologias de pré-processamento reportadas na Tabela 2.1, para
algumas tarefas. Por exemplo, um unico autor brasileiro citou elementos como risadas e
cumprimentos em dados de midias sociais, as quais 0 mesmo considerou apenas para
Remocdo (GRANDIN; ADAN, 2016). Assim, ainda ndo foi realizada a investigagdo no
cendrio brasileiro de tais tarefas para, por exemplo, influenciar na computacdo da

polaridade final de um texto.

Ainda comparando com propostas para outras linguas, elementos como sinais de
exclamacio e palavras afetivas foram substituidos por identificadores para um algoritmo
de aprendizado de maquina em (GHIASSI; SKINNER; ZIMBRA, 2013) para a lingua
inglesa. Esta metodologia de Substituicdo foi adotada para o portugués somente no caso
de hashtags e URLs por (STIILPEN JUNIOR; MERSCHMANN, 2016) e (CORREA;
EDILSON ALSEMO, et al., 2017). Outro exemplo nesta direcdo ¢ o trabalho de
(TELLEZ; ERIC, et al,2017b), com énfase multilingue, o qual adotou a agdo de
substitui¢do para emoticons, atribuindo a polaridade atrelada aos mesmos como
identificadores para classificadores de sentimento. Na literatura brasileira, emoticons tém
sido adotados somente para a computacgdo direta da polaridade, em propostas baseadas
em dicionario l1éxico e de aprendizado de maquina (DE ARAUJO, GABRIELA DENISE,
etal.,2018) e (PRATA, DAVID N,, et al., 2016).

Ainda objetivando um aprofundamento na razao pela ndo implementagao de mais
tarefas de pré-processamento nos trabalhos encontrados, o estudo de (SAIAS; JOSE, et

al., 2015) reporta que a auséncia de ferramentas de tratamento para a lingua portuguesa,
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na época de seu estudo, pode ser um motivo para tal comportamento. Em (DURAN;
AVANCO; NUNES, 2015), menciona-se o alto custo de manuten¢@o no uso de listas que
lidam com corregdo ortografica fonética e demais tarefas de normalizagdo para AS. Por
fim, (TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) destaca o alto consumo de memoria e tempo de
execucdo que pode ser ocasionado por um numero elevado de tarefas de pré-

processamento.

Quanto as bases de dados adotadas oriundas de RSO em PT_Br, bases do Twitter
sd0 a maioria, presentes em 70% dos estudos. O Facebook ¢ menos adotado, sendo
encontrado em apenas 4 estudos da literatura analisada. Demais bases presentes incluem

revisdes sobre produtos e servigos, além de comentarios em sifes de noticias.

Referente ao modelo de classificacdo para sentimento, propostas brasileiras t€m
adotado a estratégia estatistica e de aprendizado de maquina em sua maioria (48% dos
estudos). Nestas, os algoritmos mais utilizados foram o SVM e Naive Bayes (RISH,
2001). Dentre as demais técnicas mencionadas, tem-se Multinomial Naive Bayes
(KIBRIYA, et al, 2004), Arvore de Decisdo (APTE; WEISS, 1997), Random Forest
(BREIMAN, 2001), Regressdao Logistica (HOSMER; LEMESHOW; STURDIVANT,
2013), Ridge Classifier (SAUNDERS, C., GAMMERMAN, A., & VOVK, 1998) e
Multilayer Perceptron (GARDNER; DORLING, 1998). Particularmente, o algoritmo de
SVM também tem sido adotado por diversas propostas no contexto global de AS (SUN;
LUO;CHEN, 2017). A segunda metodologia de classificacdo mais adotada foi a afinidade
léxica, em 26% dos estudos. J4 o método de keyword spotting foi notado em 13% dos
estudos. Estes nimeros reforcam a preferéncia da literatura por modelos de aprendizado

de maquina para trabalhar nesta tematica.

Por fim, notou-se que ndo existe um trabalho que englobe todas as tarefas de pré-
processamento encontradas na literatura de AS. Assim, ainda ndo houve a preocupagao
com a investigacdo do impacto de se expandir tais tarefas de tratamento de dados, além
de diferentes estratégias de implementagdo de tais metodologias. Outro ponto observado
foi que a maioria das tarefas aplicadas tem foco em ac¢des de limpeza dos dados, onde
cada autor implementa seu proprio conjunto de tarefas. Além disto, notou-se que esta
dissertacdo esta entre os trabalhos que aplicam o maior nimero de bases de dados para

avaliacdo de desempenho de AS, totalizando 7, no contexto brasileiro.
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Desta forma, pode-se confirmar que nao ha ainda um padrdo uniforme de pré-
processamento estabelecido para a classificacdo de sentimento em portugués do Brasil.
Dado que bases de dados de midias sociais apresentam diversos desafios, os quais sdo
tratados de forma particular por cada uma destas tarefas, este trabalho se propde a
apresentar um framework a cobrir um maior nimero de tarefas de pré-processamento para
AS em PT_Br, e consequentemente lidar com mais variantes de desafios no cenario de

midias sociais.

Assim, a Tabela 3.3 resume o diferencial da arquitetura SentiBR para a literatura

existente brasileira.

TABELA 3.3 DIFERENCIAIS DO SENTIBR PARA A LITERATURA.

Literatura SentiBR
Limitagdo em nimero de tarefas Maior numero de tarefas da literatura (23)
Nao aplica de Substitui¢do Risadas, Primeira arquitetura a testar Substitui¢do para
Cumprimentos, Palavras Afetivas e emoticons estas tarefas no PT_Br

Pouca variagdo de bases de dados, com somente

. Twitter, Facebook e noticias
uma RSO ou revisdes de produtos W

Testes com multiplas estratégias e selecdo do

Adog¢ao de uma metodologia de classificagdo melhor algoritmo classificador

3.3.4 Propostas para Comparagao

Almejando realizar uma avaliagdo comparativa de desempenho da metodologia

apresentada nesta dissertagdo, foram selecionadas trés propostas do estado da arte.

O primeiro critério para a escolha das propostas foi que as mesmas tivessem sido
desenvolvidas para uma linguagem de origem romantica, como é o caso do portugués.
Tais exemplos incluem espanhol, italiano e francés. Estes idiomas compartilham origem
similar e consequentemente tém aspectos em comum em seus nucleos linguisticos
(PEETERS, 2006); e.g. o uso de acentos e gramatica complexa. Além disso, outro simples
exemplo que diferencia estas linguagens do inglés € o emprego da letra “a” no fim de
adjetivos femininos, com a excecdo do francés. Este fendmeno pode impactar o
desempenho de ferramentas de NLP. Assim, a comparacdo com tais propostas nesse

contexto, seria mais plausivel e justa.
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O segundo critério foi o numero de passos executados de pré-processamento pelo
framework, dado que se notou que algumas propostas implementam poucas tarefas, como
(SINGH; KUMARI, 2016) e (MUSTO; SEMERARO; LOPS; GEMMIS, 2015). Por fim,
o ultimo critério foi o tipo e local de publicacdo das propostas. Optou-se por selecionar
estudos submetidos a conferéncias e periodicos de alto impacto na literatura. Esta foi
também a razdo pela ndo adocdo como baselines das propostas para o PT_Br presentes

na Tabela 3.2.

Assim, a partir dos critérios supracitados, foram selecionadas para comparagao as
propostas de (BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015), (TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) e
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015), ja mencionadas na Subsecdo 3.3.1.

A primeira proposta selecionada, (BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015),
implementa passos de pré-processamento focados em midias sociais multilingue,
incluindo também linguagens romanticas. Este modelo trabalha com a reducao de letras
repetidas, mas também considera este fendmeno como um sinal intensificador de
sentimento. A proposta também substitui abreviagdes por suas formas expandidas.
Quanto as demais tarefas de pré-processamento, este método adota a metodologia de
Substituicdo. Por exemplo, ao se detectar uma palavra afetiva negativa ou positiva, a
mesma ¢ substituida por um identificador “NEGATIVE”, “HNEGATIVE”, “POSITIVE”
ou “HPOSITIVE”. No caso dos identificadores iniciados com “H”, sua adocao é feita
quando a palavra ¢ muito positiva ou muito negativa, de acordo com a escala de
sentimento utilizada na lista de palavras afetivas da implementagao. Para a classificagdo
de sentimento, o modelo emprega um SVM com otimizacdo minima sequencial e kernel

linear.

A segunda proposta selecionada para comparagdo foi (TELLEZ; ERIC, et
al.,2017a). Esta proposta realizou o estudo do impacto de transformagdes textuais em
espanhol para a tarefa de AS. Uma versdo preliminar deste framework também foi
aplicada para bases em portugués em (TELLEZ; ERIC, ef al.,2017b). O trabalho realiza
a expansdo de abreviagdes e correcdo gramatical por meio da redugdo de repeticdes de
letras; e as demais tarefas sdo implementadas com a metodologia de Substituicdo por

identificadores. Seu modelo de classificacdo aplica um SVM com kernel linear.

Por fim, o terceiro método para a analise comparativa foi (VILARES;

THELWALL; ALONSO, 2015). Este algoritmo ¢ inspirado no SentiStrength
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(THELWALL, et al., 2010), e foi desenvolvido para um estudo de caso de tweets sobre
politica em espanhol. Entretanto, os autores utilizaram a implementac¢do original do
SentiStrength, por meio de adaptagdes nos recursos utilizados pelo mesmo, para a lingua
espanhola. Tais recursos incluem listas com: intensificadores de sentimento, emoticons,
palavras afetivas, palavras no padrdo da norma culta, girias, termos de ironia, negacdes,
palavras usadas para se fazer perguntas e abreviacdes. Além destes, este modelo adota
regras e heuristicas proprias para a implementagdo de cada tarefa de pré-processamento,

incluindo sua correcdo ortografica, e ndo prové a saida de cada tarefa de forma publica.

A Tabela 3.4 resume as informagdes referentes aos modelos selecionadas para
comparagdo com esta proposta. Para a aplicacdo dos mesmos nos testes desta
dissertacdo, buscou-se a implementagao original quando disponivel. Quando nio, a
reimplementacdo do método era realizada. Estes detalhes estdo descritos na Subsecao

4.4.2.

TABELA 3.4 PANORAMA DOS BASELINES DO ESTADO DA ARTE.

Autor Titulo Lingua Periddico h-index

A case study of

Spanish text
(TELLEZ; ERIC, ] Expert Systems
transformations Espanhol 92-122
et al.,2017a) ) with Applications
for twitter

sentiment analysis

Sentiment
analysis system
(BALAHUR; Information
adaptation for . .
PEREA- » Multilingue Processing & 35-48
multilingual
ORTEGA, 2015) Management

processing: The

case of tweets

The megaphone
of the people?
(VILARES; Journal of
Spanish
THELWALL,; Espanhol Information 22-28
SentiStrength for )
ALONSO, 2015) Science

real-time analysis

of political tweets
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3.4 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo apresentaram-se os principais trabalhos que deram suporte e
motivaram esta dissertacdo. Inicialmente, foram discutidos os desafios e conceitos
relacionados a tarefa de pré-processamento em Analise de Sentimento. As tarefas
adotadas e seu funcionamento também foram ilustrados. Neste ensejo, percebeu-se a
caréncia por uma metodologia genérica para pré-processamento, que incorpore um

conjunto expandido de tarefas de tratamento de dados para o cenario de midias sociais.

Foi possivel também, por meio da analise comparativa entre propostas de destaque
na literatura, identificar a falta de padronizagdo, tanto no contexto universal quanto
brasileiro, abrangendo esta etapa crucial antes da classificagdo de sentimento. Este
cenario torna notdria a necessidade de uma averiguacdo do impacto da padronizagdo de
pré-processamento, além da possibilidade de uma nova arquitetura para esta tarefa em
portugués do Brasil; para tal, considerando etapas que lidam com desafios variados no
conteudo gerado por usudrios e assim propiciar uma comparacdo fidedigna entre as

pesquisas desenvolvidas na area.

Estas lacunas identificadas na literatura serviram de subsidio para o
desenvolvimento da arquitetura SentiBR nesta dissertacdo, a qual ¢ apresentada com

maiores detalhes no proximo capitulo.
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4 ARQUITETURA DE PRE-PROCESSAMENTO PARA
ANALISE DE SENTIMENTO EM PORTUGUES
BRASILEIRO

4.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Como discutido nos capitulos anteriores, a problematica de falta de padronizacao
de métodos de pré-processamento de dados de midias sociais pode afetar negativamente
a aplicacdo de AS. A falta de padronizagdo nos experimentos, envolvendo diferentes
tarefas de tratamento de dados por parte dos estudos no contexto brasileiro, dificulta a
comparagdo entre os diversos métodos propostos e também a adog¢do dos novos métodos

neste dominio.

Assim, a pesquisa desta dissertagdo foi desenvolvida a partir da seguinte hipotese:
a adogdo de uma padronizagdo na etapa de pré-processamento de dados de midias sociais
aumenta a qualidade da tarefa de AS, propiciando a plena incorporacdo de indicadores de

sentimento.

Este capitulo também apresenta, a metodologia e os processos desenvolvidos para
executar a implementacdo da arquitetura de pré-processamento padronizada, SentiBR.
Inicialmente, serd ilustrada a agenda de pesquisa adotada para a condugéo do projeto. Em
seguida, os componentes da arquitetura desenvolvida serdo detalhados. Por fim, as

ferramentas e detalhes de implementacao serdo ressaltados.

4.2 METODOLOGIA

Para a condugdo do projeto, foi adotada uma agenda de pesquisa focada em
estagios chave para atingir as metas de desenvolvimento estabelecidas. A Figura 4.1

ilustra esta agenda.



Processos

Objetivos

56

Revisdo da Literatura Implementag3o da

- Referencial Teérico ] r Metodologia _1 r Testes e Validagdo

Revisdo da Literatura Cotislidacto da
- Lacunas em Analise g Caso de Estudo
: ; H Metodologia :
] de Sentimento H = '
Estudo do Referencial Implementag3o do Testes para validagio da
Teorico em AS para midias ! [framework expandido de : proposta, quanto ao seu
sociais. pré-processamento. desempenho.

Identificacdo de lacunas de Investigagdo das saidas da Caso de estudo com bases
pesquisa para AS em arquitetura desenvolvida de dados reais de midias
portugués brasileiro. para a confirmagdo de seu sociais no portugués do

correto funcionamento. Brasil.

Figura 4.1 Agenda de pesquisa adotada para condugao do estudo.

¢ Revisio de Literatura — Referencial Teorico: Durante esta etapa, o referencial
teorico em AS e desafios de midias sociais foram investigados. Os resultados
desta etapa estdo detalhados nos capitulos 2 e 3.

e Revisido de Literatura — Lacunas em Analise de Sentimento: Neste estagio,
objetivou-se detectar lacunas na literatura em AS para o PT_Br, além de propostas
existentes para o cenario de midias sociais. Os resultados deste estdgio estdo
detalhados no capitulo 3, de trabalhos correlatos.

¢ Implementacio da Metodologia: A partir das lacunas e oportunidades de
contribuicdo detectadas previamente, os esforcos foram direcionados para a
implementacdo de uma proposta que apresentasse contribui¢do na literatura
investigada. Os detalhes deste estagio estdo presentes neste capitulo.

e Consolidacio da Metodologia: Neste momento, os primeiros testes foram
realizados, a fim de se verificar potenciais erros e bugs a serem corrigidos para
uma posterior rodada de validacdo do framework. Além disso, verificou-se se as
saidas de cada tarefa de pré-processamento da arquitetura estavam sendo dadas
como esperado.

o Testes e Validacdo: Algumas das bases de dados selecionadas para realizacdo
dos experimentos foram dadas como entrada para a arquitetura desenvolvida.
Neste estagio, o énfase foi em verificar se o desempenho estava equiparavel ao

estado da arte.
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e Casos de Estudo: Com a arquitetura validada, prosseguiu-se para a realizacao

dos casos de estudo, com todas as bases de dados selecionadas para o
benchmarking comparativo da arquitetura, com os demais baselines selecionados
para o projeto. Por fim, os resultados finais quanto ao desempenho da proposta

foram obtidos e serdo apresentados no capitulo 5.

4.3 ARQUITETURA

Para o desenvolvimento do framework proposto, adotou-se uma metodologia de

implementa¢do modular. O objetivo foi permitir que cada componente da mesma pudesse
ser atualizado com menos complexidade.
4.3.1 Componentes da Arquitetura

A Figura 4.2 ilustra a visdo geral da arquitetura desenvolvida com seu méodulo
principal de pré-processamento.

Entrada
Documento de Texto

Lorem ipsum

dolor sit

amet.

Pré-processamento ﬂ

[ a Lh 1 i p
(v )J[e ][ ][0
|‘ c : f : k B n
[ d | ' e ) | m
Classificagao @
Modelo de

Classificagao de
Sentimento

Saida JL
Classificagédo + ou -

Figura 4.2 Visao geral da arquitetura proposta nesta dissertagao.
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O framework desenvolvido contém todas as tarefas de pré-processamento. O
mesmo ¢ responsavel pela limpeza e formatagao dos dados textuais e tem como saida os
dados pré-processados para serem utilizados como entrada para um modelo de
classificacdo adotado para a AS. Para o presente estudo, foi adotado um modelo de

aprendizado de maquina SVM.

4.3.2 Tarefas de Pré-processamento
A arquitetura SentiBR proposta tem como objetivo ser uma plataforma expandida
de pré-processamento para AS. Dado que os trabalhos correlatos encontrados
implementam seu proprio conjunto de tarefas de pré-processamento, esta metodologia
objetiva cobrir a maioria das mesmas, que sdo focadas em dados de midias sociais. Assim,

um total de 23 tarefas de pré-processamento sio incorporadas neste framework.

A Figura 4.3 ilustra a visdo mais detalhada sobre todas as tarefas de pré-
processamento aplicadas no framework. A imagem apresenta 20 méodulos de tratamento,
porém alguns dos mesmos incorporam mais de uma tarefa de pré-processamento ou
variagdo da mesma. Por exemplo, o moédulo de amplificadores e detratores emprega 5
variagdes de intensificagdo de sentimento, além de advérbios de intensificacdo. Desta
forma, o total de tarefas empregadas permanece em 23. A razdo para a implementagao
neste formato, ¢ para adotar uma compactacao de tarefas, e assim facilitar a manutengao
de codigo por futuros pesquisadores na area. Com isso, para tratar de tarefas que
envolvem amplificacdo de sentimento, por exemplo, basta trabalhar em um tinico médulo

da arquitetura.
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Pré-processamento
ﬂ?i@é%%i Xingamentos Ofg&fgﬁé’a Tokenizagéo Saida Final
' Emgg,"é’jgsg‘ | Risadas 1 rPan‘-of—Speech1 ' Stemming 1
r Acentos 1 r Nameros 1 r REN 1 r Stopwords ‘
VAPSZ?;?&rsg &‘ r Girias ‘ rCumprimenms ‘ r Negacéo 1
r Minasculas 1 r Abreviagdes 1 r Davida 1 r PA?Q]VJ:: ‘

Figura 4.3 Tarefas de pré-processamento empregadas na arquitetura deste estudo.

As tarefas de pré-processamento sdo organizadas de forma sequencial, de modo
que o fluxo de informacdes e saidas de cada tarefa ¢ repassado ao proximo, para seu
respectivo processamento sobre os dados. Usuarios da plataforma estardo aptos a desligar
modulos especificos do pipeline de pré-processamento. Entretanto, a acuracia da analise

pode variar de acordo com as tarefas a serem aplicadas.

A forma principal de operagdo da maioria dos métodos de pré-processamento
segue a metodologia de substitui¢do, descrita na Subsegdo 2.3.2. Assim, as mesmas
objetivam prover anotac¢des sobre os dados, a fim de fornecer um conjunto enriquecido
de informacgdes para um classificador de sentimento. Com isto, algumas tarefas provém
uma anotagao especifica, que corresponde a caracteristica encontrada no texto, que pode
indicar um potencial sinal de um dado sentimento. Por outro lado, outras tarefas realizam
transformagoes nos dados sem prover anotagdo, esse ¢ o caso da tokenizagdo, conversao

para minusculas, remogao de acentos, remocao de stopwords, e stemming.

As anotacdes e transformagdes aplicadas pela arquitetura tem como objetivo
capturar e normalizar sinais indicadores de informagao afetiva, polaridade ou sentimento

presente em um texto. Quando por exemplo, uma palavra negativa, como “horrivel” é
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encontrada, a arquitetura converte este token especifico para a anotacao “negative”, o que

significa que um sinal de sentimento negativo foi encontrado naquela parte do texto.

Conforme mencionado anteriormente, existem variagdes de um mesmo sinal
capturado por uma tarefa de pré-processamento. Como exemplo, um emoticon ou emoji
negativo e uma palavra negativa tém as anotagdes “neg_emotj” e “negative” atribuidas.
Porém, para fins de normalizagdo, o framework atribui a anotagdo “negative” para ambos
os casos. Assim, para algumas tarefas, existem dois tipos de anotag¢des disponiveis na
arquitetura: 1) o primeiro ¢ a anotagdo detalhada, a qual prové informagao sobre o tipo
especifico de aspecto encontrado (“neg_emotj” ou “pos_emotj”); ii) o segundo tipo ¢ a
anotacao geral, a qual fornece informacao quanto ao sentimento geral de um dado aspecto

no texto (“positive” e “negative”).

Para alguns aspectos, a anotacdo detalhada foi mantida, como ¢ o caso de
xingamentos (“dirtyword”), cumprimentos (“greeting”), niimeros (“numbers”), padroes
de risos (“laughing”), advérbios de duvida (“doubt”), e particulas de negagdo
(“negation”). A razdo para essa configuragdo, ¢ que em todos esses casos ndo se pode
atribuir uma conotagdo negativa ou positiva com alta acuracia. Por exemplo,
cumprimentos podem ser encontrados tanto em textos positivos quanto negativos, assim

COMmO risos € NUmeros.

Com todas essas anotacdes, o objetivo principal é que o classificador de
sentimento consiga aprender a identificar a polaridade de um texto a partir da presenga
de tais identificadores. Cada identificador tera sua polaridade aprendida a partir dos seus
pesos correspondentes, dados como entrada para um modelo computacional a partir da

representacdo mencionada na Subsec¢do 2.2.1.4.

A Tabela 4.1 apresenta o esquematico de como cada tarefa de pré-processamento
¢ implementada na arquitetura proposta. O framework também permite variagdes quanto
a forma de operagdo e parametros, de acordo com as metodologias apresentadas na Tabela
2.1. As anotagdes fornecidas por cada tarefa, quando realizadas, também sdo

mencionadas.
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Anotacao Anotacao
Tarefa Metodologia Variagoes Exemplo de Entrada Exemplo de Saida
Detalhada Geral
Substitui¢do de hashtag por . ) .
SB ) ) hashtag hashtag O #BancoDoBrasil me deu parabéns hoje! O hashtag me deu parabéns hoje!
identificador
Remogao do character “#” e
Hashtags SB manutencdo do contetido da hashtag hashtag O #BancoDoBrasil me deu parabéns hoje! O BancoDoBrasil me deu parabéns hoje!
hashtag.
Tratamento de Hashtags pela ) ) ) )
TR hashtag hashtag O #BancoDoBrasil me deu parabéns hoje! O Banco Do Brasil me deu parabéns hoje!
separagdo de termos compostos.
Mengdes SB - mention mention A @Globo poderia passar aquele filme né! A mention poderia passar aquele filme né!
URL SB - url url Olha esse link!: http:/link.com.br Olha esse link!: url
Emoticons e pos_emotj ou positive ou i i Uau! positive! Quanta alegria e tristeza
SB - ) ) Uau! B! Quanta alegria e tristeza : ( )
Emojis neg_emotj negative negative
Acentos TR - - - Eu AMO aquele filmeee incrivel!!! Eu AMO aquele filmeee incrivel!!!
SB Maiusculas upperintens intensifier Eu AMO aquele filmeee incrivel!!! Eu intensifier aquele filmeee incrivel!!!
SB Repeti¢des de Letras lenintens intensifier Eu AMO aquele filmeee incrivel!!! Eu AMO aquele intensifer incrivel!!!
SB Repeti¢des de Exclamagio excintens intensifier Eu AMO aquele filmeee incrivel!!! Eu AMO aquele filmeee incrivel intensifier
Amplificadores
SB Repeti¢des de Interrogagdo questionintens intensifier E vocé ainda pergunta???? E vocé ainda pergunta intensifier
Advérbios de Intensidade como ) ) ) o ) o
SB ampintens intensifier Eu quero muito isso! Eu quero intensifier isso!

Amplificadores
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Anotagiao Anotagiao
Tarefa Metodologia Variagoes Exemplo de Entrada Exemplo de Saida
Detalhada Geral
Detratores SB - downintens downtoner Acho pouco molho Acho downtoner molho
Minusculas TR - - - Eu AMO aquele filmeee incrivel!!! eu amo aquele filmeee incrivel!!!
Abreviagdes CR - abbreviation abbreviation Acho aquele livro ¢ tdb! Acho aquele livro ¢ tudo de bom!
pos_slang ou positive ou )
Girias SB - . Aquela praca esta largada as tragas! Aquela praga esta negative!
neg_slang negative
Nimeros SB - number number Eu comprei 7 livros ontem! Eu comprei number livros ontem!
Risadas SB - laugh laugh hahahahaha que show! laugh que show!
Xingamentos SB - dirtyword dirtyword Achei uma merda esse time! Achei uma dirtyword esse time!
Correcio . ) . )
CR - spell_error spell_error Foi erada aquela atitude! Foi errada aquela atitude!
Ortogrifica
o Eu (PRN), quero (VB), muito (ADV), isso
Part-of-speech CP - ‘part_postag part_ postag Eu quero muito isso!
(PRN), ! (PUNC)
Reconhecimento cp Presidente Obama nos enviou uma Presidente Obama (NER) nos enviou uma
- ner ner
de Entidades mensagem! mensagem!
Cumprimentos SB - greeting greeting Bom dia! O que temos hoje? greeting! O que temos hoje?
Duvida SB - doubt doubt Talvez vocé goste! doubt vocé goste!
Palavras SB pos_word ou positive ou Eu curto aquele filmeee incrivel, mas o Eu positive aquele filmeee positive, mas o
Afetivas neg_word negative protagonista ¢ ruim!!! protagonista ¢ negative!!!
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TABELA 4.1 PANORAMA DAS TAREFAS DE PRE-PROCESSAMENTO DA ARQUITETURA. (CONT.)

Anotagio Anotagio
Tarefa Metodologia Variag¢oes Exemplo de Entrada Exemplo de Saida
Detalhada Geral
Ingénua: inverte o sentimento de . . . .
. . . O niimero final ndo saiu tdo bem como nos O niimero final negation saiu tdo negative
SB termos dentro de uma janela de negation negation ) ) )
belos ensaios como nos negative ensaios
tokens
Negacio Padrdo: inverte o sentimento de
termos dentro de uma janela de ) ) ) ) )
SB negation negation Eu ndo gostei do sorvete! Eu negation negative do sorvete
tokens, caso a particula de
negagdo anteceda um verbo
Stopwords RM - - - eu amo aquele filmeee incrivel!!! amo filmeee incrivel!!!
Stemming TR - - - eu amo aquele filmeee incrivel!!! eu am aquel film incrivel!!!

Tokenizacao TR - - - Eu AMO aquele filmeee incrivel!!! Eu, AMO, aquele, filmeee, incrivel, !!!
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4.3.3 Saidas da Arquitetura de Pré-processamento

Ap0s todas as tarefas de pré-processamento serem aplicadas em um documento,
seu formato de saida ira conter as anotagdes e transformagdes apresentadas na Subsegéo
4.3.2. A Tabela 4.2 a seguir ilustra o impacto de cada método em um texto de entrada, até
a sua saida final para a etapa de classifica¢do. Para um melhor comparativo com o estado
da arte, a Tabela 4.2 também apresenta as saidas dos baselines a serem empregados no
capitulo 5, para a mesma entrada textual. A saida do modelo (VILARES; THELWALL;
ALONSO, 2015), o qual também serda um baseline, ndo ¢ ilustrada devido a

implementacdo e codigo deste ndo estarem disponiveis de forma publica.

O texto de entrada para todos os métodos ¢: “kkkkk pgp! Eu AMEI esse novo

modelo!!! Mas talvez ainda possa melhorar”.

TABELA 4.2 EXEMPLO DE SAIDA DA ARQUITETURA E BASELINES.

Modelo Saida Final
SentiBR laugh dirtyword positive nov model intensifier doubt po positive
(BALAHUR; o ) ) ]
kkkkk pgp eu positive esse novo modelo multiexclamation mas talvez ainda
PEREA- o
pode positive
ORTEGA, 2015)
(TELLEZ; ERIC,
etal., kkkkk pgp ame nov model talvez po melhor
2017a)

A partir da Tabela 4.2, nota-se que o SentiBR foi capaz de capturar o maior
numero de elementos, que possam indicar sinais de sentimento no texto de entrada. Por
exemplo, enquanto os baselines ndo conseguiram prover anotacdes para a presenca de
risadas, xingamento e advérbio de duvida, estes sinais foram capturados e normalizados
pela proposta. Demais sinais, tais como a repeticdo de exclamagao como intensificagdo e
palavras afetivas podem ser detectados pela proposta e por (BALAHUR; PEREA-
ORTEGA, 2015). Entretanto, estes ndo sdo sinais capturados por (TELLEZ; ERIC, et al.,
2017a), o que pode se caracterizar como uma perda de potencial informacao afetiva para
este modelo, dado que palavras afetivas e sinais de amplificagdo podem ser importantes

indicadores de polaridade em um texto.
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4.3.4 Classifica¢ao de Sentimento

Para esta dissertacdo foi escolhido o algoritmo SVM para executar a classificagdo
do sentimento. Este foi configurado com o kernel linear. A razao para a escolha da técnica
SVM deu-se apos investigagdo da literatura de aprendizado de maquina para AS. Notou-
se que 0 SVM ¢ um dos algoritmos mais utilizados, além de apresentar maior desempenho
em comparagdo com demais modelos de aprendizado para esta tarefa (SOUZA, ELLEN,

etal, 2016).

Como apresentado anteriormente no capitulo 2, modelos computacionais de
classificagdo de sentimento necessitam de uma representacdo numérica dos dados
textuais. Para este classificador na arquitetura proposta, adotou-se o modelo descrito na
Subsecdo 2.2.1.4, denominado Bag-of-Words. O mesmo foi aplicado com o peso TF-IDF

para a matriz de Documentos-Termos.

Dessa forma, o classificador SVM recebe como entrada uma matriz de
Documentos-Termos, onde cada linha contém o vetor de atributos para cada documento

da base de dados e cada coluna o peso TF-IDF para cada termo tinico do vocabulario.

4.3.5 Configuragoes do Framework

O framework possui parametros que podem ser configurados para sua execugao.
Os mesmos sdo escolhidos a partir de um arquivo XML'°, que contém os valores possiveis

para cada parametro. A Tabela 4.3 ilustra todas essas opgoes.

TABELA 4.3 PARAMETROS PARA CONFIGURAGCAO DO FRAMEWORK DE PRE-PROCESSAMENTO.

Parametro Opcoes Efeito

O peso a ser utilizado para a

etapa de transformacao de dados,

e TP
e composicdo da  matriz
dataTransformationWeight e TF
Documentos-Termos a ser dada
e TF-IDF
como entrada para o
classificador de sentimento.
O numero de rodadas a ser
e  Valor inteiro a partir de
nfolds realizada na validagdo cruzada

2

para avaliagdo de AS.

9 https://www.w3.0rg/2000/xp/
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TABELA 4.3 PARAMETROS PARA CONFIGURACAO DO FRAMEWORK DE PRE-PROCESSAMENTO. (CONT.)

Parametro Opcoes Efeito
e  Substituigdo
e  Substitui¢do e
method_ Configura o modo de tratamento

HashtagMentionUrlLight

manutengao de
conteudo

e  Tratamento

de hashtags mengdes e URLs

Seleciona a ferramenta a ser

e Polyglot .
posTagger utilizada para o processo de
e NLPNet
Part-of-Speech tagging.
Seleciona a ferramenta a ser
e Polyglot utilizada para o processo de
nerTool . .
e Spacy Reconhecimento de Entidades
Nomeadas.
Define se 0s termos

doubt POSCheck

e  Verdadeiro

considerados como advérbios de
duvida realmente receberam a
tag de advérbio pelo processo de

Part-of-Speech.

method_sentimentWords

e Falso
e Simples
e  Multiplo

Define se a escala de anotacdes
para palavras afetivas sera
Simples (positiva ou negativa),
ou Multipla (incluindo as
anotagdes muito positiva e muito

negativa).

method_negation

e Ingénuo

e Padrio

Define forma de operagdo da
tarefa de negacdo. O modelo
ingénuo permite a inversdo de
polaridade de todos os fokens
dentro de uma janela definida. A
op¢do padrio so realiza esta
inversio se a particula de
negacdo vier antes de um

advérbio no texto.
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4.4 DESENVOLVIMENTO

Esta subsecdo se concentra em apresentar os pacotes ¢ bibliotecas de software,

bem como ferramentas utilizadas para o desenvolvimento da arquitetura neste trabalho.

4.4.1 Implementacdo do Framework
A linguagem de programacao majoritariamente utilizada para o desenvolvimento
deste framework foi o Python, em sua versdo 2.7. O ambiente de desenvolvimento
escolhido foi o software Sublime Text, em sua versdo 3. O sistema operacional para

desenvolvimento foi a distribui¢cdo Linux chamada Ubuntu, em sua versdo 16.04 LTS.

A razdo para a adogdo da linguagem Python ¢ que a mesma possui uma
comunidade de desenvolvimento bastante ativa, o que permite as frequentes atualiza¢des
de seus recursos. Além disso, sdo diversas as bibliotecas desta linguagem voltadas para
aprendizado de maquina e mineragdo de dados, e as comunidades de cientista de dados a
utilizam constantemente. Quanto ao software Sublime Text, 0 mesmo apresenta uma
interface amigavel e completa para desenvolvimento, também com a possibilidade de
instalacdo de plugins e alteragdes para a melhor experiéncia de desenvolvimento por parte

de seus usuarios.

Uma biblioteca de grande importancia para o funcionamento desta arquitetura ¢ a
responsavel pelo processamento de expressoes regulares. Estas sdo a base do pré-
processamento desta ferramenta. Por exemplo, para a captura dos aspectos descritos na
tabela 4.1, sdo utilizadas regex para a busca de tais sinais no texto. A excegdo ¢ para as
tarefas de Part-of-Speech, Reconhecimento de Entidades, Corre¢do Ortografica,

Stemming, Acentos ¢ Minusculas, que possuem sua propria forma de operagao.

Optou-se por este modo de operacdo na tentativa de redugdo do tempo de execugao
de tais tarefas de pré-processamento, evitando a adogao de lacos sobre os tokens presentes
no texto. Um exemplo de regex adotada para a detec¢do de palavras afetivas é:
“\bamor\b|\bgosto\b[\bbom\b”. Neste exemplo, as palavras “amor”, “gosto” ¢ “bom”
podem ser capturadas em um texto, desde que as mesmas estejam no inicio, fim ou entre
espacos, o que ¢ configurado pelo elemento “\b”. Isto evita confusdes do tipo capturar o

termo “amor” na palavra “amora” e assim processar um falso positivo para uma palavra

afetiva.
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Assim, a Tabela 4.4 introduz as bibliotecas e ferramentas utilizadas para o

desenvolvimento deste framework.

TABELA 4.4 BIBLIOTECAS E FERRAMENTAS PARA O DESENVOLVIMENTO DO FRAMEWORK.

Biblioteca Descricao

Scikit-learn2? Biblioteca com diversos algoritmos de aprendizado de maquina para o Python.

NLTK Biblioteca com métodos e recursos de NLP para o Python.
Biblioteca open source, que fornece estruturas de dados de alto desempenho
Pandas?! .
e ferramentas de analise de dados para o Python.
Biblioteca para computagdo cientifica no Python. Por exemplo, possui
Numpy . .
fungdes para se trabalhar com algebra linear e nimeros aleatorios.
Ferramenta de Stemming disponivel no NLTK. Funciona também para a
SnowballStemmer?
lingua portuguesa.
Pyfreeling® Biblioteca para aplicagdo da ferramenta Freeling em Python, a qual é executa
a tarefa de lematizagdo.

BeautifulSoup Biblioteca para extrair dados de arquivos HTML e XML para o Python.
IxmI* Biblioteca para processamento de arquivos XML e HTML para o Python.
Spacy Biblioteca com métodos e recursos de NLP para o Python.

Polyglot™s Biblioteca que possui um pipeline de NLP para multiplas linguagens,
incluindo o portugués.
Verificador ortografico do LibreOffice, OpenOffice.org, Mozilla Firefox 3 e
Hunspell* Thunderbird. Este é empregado na tarefa de corregdo ortografica da

arquitetura.

language_check?’ Biblioteca Python para a aplicacdo da ferramenta LanguageTool. A mesma

executa tarefas de corregdo ortografica.

python-Levenshtein® Biblioteca Python para calcular distidncias e semelhancas entre objetos do tipo

string.

20 http://scikit-learn.org/

21 https://pandas.pydata.org/

22 http://www.nltk.org/howto/stem.html

23 https://github.com/malev/pyfreeling

24 https://Ixml.de/

25 http://polyglot.readthedocs.io/en/latest/index.html
26 http://hunspell.github.io/

27 https://pypi.org/project/language-check/

28 https://pypi.org/project/python-Levenshtein/
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TABELA 4.4 BIBLIOTECAS E FERRAMENTAS PARA O DESENVOLVIMENTO DO FRAMEWORK. (CONT.)

Biblioteca Descri¢iio
29 e N ~
re Biblioteca Python para aplicagdo de expressdes regulares.
sy Biblioteca Python para manipulagdo de arquivos no formato Comma-
Separated Values, ou csv.
Ferramenta de normalizagido de dados de midias sociais, incluindo o processo
UGCNormal

de corregédo ortografica fonética. A mesma ¢ originada do estudo de (DURAN;

AVANCO; NUNES, 2015).

Quanto aos demais recursos empregados para as tarefas de identificacdo de

emoticons, emojis, abreviacdes, girias, xingamentos, amplificadores e detratores de

sentimento, advérbios de duvida, particulas de negagdo e palavras afetivas, a Tabela 4.5

ilustra as respectivas fontes.

TABELA 4.5 RECURSOS ADOTADOS PARA IMPLEMENTACAO DE TAREFAS DE PRE-PROCESSAMENTO.

Tarefa Recurso
Emoticons Lista’! com emoticons comumente encontrados em textos na Internet.
Lista 32 com emojis comumente encontrados em textos na Internet, e
Emojis aplicativos de troca de mensagens. Este recurso prové ainda o nivel de
sentimento positivo ou negativo para cada emoji.
Lista de abreviagdes em portugués do Brasil, e seus respectivos
Abreviacoes correspondentes expandidos (GONZALEZ, 2007). Algumas abreviagdes
mais recentes também foram adicionadas manualmente nesta lista.
Lista com girias e expressoes idiomaticas usuais no portugués do Brasil
Girias (RIVA, 2009). Algumas girias mais recentes foram adicionadas
manualmente neste recurso.
Lista®3 com 397 palavrdes e expressdes ofensivas para bloquear em canais
Xingamentos de midias sociais, e que se caracterizam como xingamentos. Alguns termos
também foram adicionados manualmente nesta tarefa.

29 https://docs.python.org/2/library/re.html

30 https://docs.python.org/2/library/csv.html

31 https://en.wikipedia.org/wiki/List_of_emoticons

32 http://kt.ijs.si/data/Emoji_sentiment_ranking/index.html
33 http://www.brunoavila.com/palavroes-especial-eleicoes
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TABELA 4.5 RECURSOS ADOTADOS PARA IMPLEMENTACAO DE TAREFAS DE PRE-PROCESSAMENTO. (CONT.)

Tarefa

Recurso

Amplificadores &

Para a aplicagdo desta tarefa, foram adotadas multiplas listas contendo
termos e advérbios de intensidade e redugdo de sentimento. A primeira ¢é

composta de sindnimos das palavras “muito” e “pouco”, obtida de um site>*

Detratores especializado em sinénimos do portugués. As demais listas vem dos
trabalhos de (AVANCO, 2015), (FOLTRAN; NOBREGA, 2016) e
(GONCALVES, 2002).
Lista de advérbios de divida obtida de um portal >> especializado na

Advérbios de Duvida
gramatica da lingua portuguésa.
Lista de negagdo obtida a partir da traducdo da mesma lista de (VILARES;
Negacao

THELWALL; ALONSO, 2015).

Palavras Afetivas

Lista com palavras e suas respectivas polaridades, obtida de (VILARES;
THELWALL; ALONSO, 2015). A mesma também ¢é empregada pelo
baseline (BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015).

A Figura 4.4 ilustra uma parte da lista de emojis adotada para a tarefa de pré-pré-

processamento adotada para lidar com este elemento. Notam-se dois exemplos de

emojis, e na coluna denominada “Sentiment bar”, tem-se uma escala de sentimento para

cada polaridade, seja positiva, negativa ou neutra. A partir desta escala, foi possivel se

rotular os emojis obtidos desta lista.

Emoji Sentiment Ranking v1.0

+# Image # Unicode =
Char [twemoji] codepoint

0x1f602

v . 0x2764

®
»
Y

{

Sentiment Sentiment

Occurrences *+ Position+ Neg + Neut #+ Pos # score + bar %

[5...max] [0...1] 0.1  [0.1]  [0.1]  [1.+1] (c.1. 95%) Unicode name

14622 0.805 0247 0285 0468  0.221 I M FACE WITH TEARS OF
Joy

8050 0.747 0044 0166 0790  0.746 | B HEAVY BLAGK HEART

Figura 4.4. Emoji Sentiment Ranking: lista de emojis adotada na arquitetura.

34 https://www.sinonimos.com.br/
35 https://www.soportugues.com.br/
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4.4.2 Implementagdes do Estado da Arte

A implementacdo de cada baseline sera detalhada nesta se¢@o.

e (TELLEZ; ERIC, et al.,20172)

O primeiro a ser destacado ¢ o modelo de (TELLEZ; ERIC, et al., 2017a). Para a
utilizagdo desta proposta, inicialmente tentou-se contato com os autores da mesma, a fim

de se obter o codigo utilizado em seu artigo publicado.

Os autores gentilmente proveram a ferramenta. Entretanto, a mesma foi
desenvolvida para um cendrio multilingue, incluindo linguas romanticas como o espanhol
e italiano. Como o portugués ndo estava incluindo, os recursos a serem utilizados para
esta lingua foram desenvolvidos. Além disso, seguindo o padrdo da implementagdo para

o espanhol, os métodos de pré-processamento foram replicados para a lingua portuguesa.

Quanto aos recursos utilizados por esta proposta, incluem-se a ferramenta
FreeLing3® para a lematiza¢do. Esta também tem versio disponivel para o portugués, a
qual foi aplicada na adaptacdo do modelo para esta linguagem. Este autor também
emprega tarefas que envolvem listas de negacdes, stopwords e palavras na norma culta
para corre¢do ortografica. Para implementar tais listas correspondentes para a adaptagdo
desta proposta em portugués, buscou-se por versoes desses recursos mencionados para a
lingua portuguesa. Quando estas ndo eram encontradas, os mesmos recursos aplicados
pela arquitetura desenvolvida nesta dissertagdo eram incorporados. Assim, foi possivel

reproduzir fielmente este trabalho, para a experimentacao realizada neste projeto.

e (BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015)

No caso do segundo baseline, também se tentou contato com os autores para se
obter a sua implementagdo. Todavia, neste caso ndo se obteve um retorno dos mesmos.
Desse modo, o artigo de (BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) foi implementado na

integra, para uso como modelo comparativo.

Assim, seguindo o padrdo ja adotado nas demais implementagdes deste projeto,

optou-se pelo desenvolvimento deste modelo na linguagem Python. Todos os passos de

36 http://nlp.Isi.upc.edu/freeling/index.php/node/1
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pré-processamento mencionados em seu artigo foram reproduzidos fielmente na

implementacao.

As anotacdes aplicadas por este modelo, também seguiram o mesmo padrdo
indicado em seu estudo. Quanto as ferramentas utilizadas pelo mesmo, observou-se a
necessidade da insercdo de listas em portugués para a tarefa de correcdo ortografica,
abreviacdes, amplificadores & detratores de sentimento, negacdes e palavras afetivas.
Nestes casos, buscou-se aplicar a mesma lista mencionada no artigo original de
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015), porém em uma versdo em portugués, caso
disponivel. Um exemplo disto era a ferramenta adotada pelos autores para a tarefa de
lematizagdo, chamada de TreeTagger’’. A mesma tem a sua versdo em portugués, de

modo que esta foi utilizada na implementag@o deste baseline.

Quando os mesmos recursos ndo estavam acessiveis para o portugués, a mesma
lista aplicada pela proposta desta dissertacdo era utilizada. Estas medidas foram adotadas,
para se ter uma comparagdo justa entre os modelos concorrentes na experimentagao final.
Deste modo, foi novamente possivel se obter uma representacdo fiel deste método do

estado da arte, para a avaliacdo de desempenho.

e (VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015)

O ultimo baseline obtido foi o SentiStrength em espanhol, que foi convertido para
uma versdo brasileira para utilizacdo no projeto dos referidos autores. Neste caso,
novamente tentou-se contato com os autores da proposta. Os mesmos foram gentis em
fornecer a implementacdo completa. Esta ¢ composta de um arquivo .jar, e demais

arquivos auxiliares para a operacdo do modelo;

Tais arquivos sdo compostos de recursos linguisticos, tais como listas de
intensificadores de sentimento, emoticons, palavras afetivas, palavras no padrao da norma

culta, girias, termos de ironia, negagoes, palavras para pergunta e abreviagoes.

A orientagdo recebida dos autores do modelo, para a construcdo da versdo em
Portugués, foi para substituir todas as listas mencionadas por versdes na lingua

portuguesa. Assim, este foi o procedimento adotado para a constru¢do de uma versao de

37 http://www.cis.uni-muenchen.de/~schmid/tools/TreeTagger/
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(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) para sua utiliza¢do nos experimentos deste
trabalho.

4.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo se concentrou em apresentar os detalhes referentes ao framework
SentiBR para pré-processamento focado em midias sociais em Portugués Brasileiro, com
énfase em melhorar a tarefa de Analise de Sentimento neste cenario. Primeiramente, a
agenda de pesquisa adotada para o desenvolvimento do projeto foi apresentada. Em
seguida, foram ilustrados com detalhes os componentes gerais da arquitetura, além de
cada tarefa de pré-processamento de dados. Ressaltou-se também o impacto gerado pelas
mesmas em exemplos textuais reais, a fim de se verificar como uma entrada era

transformada para o modulo de classificagdo de sentimento.

Explicou-se o modelo de classificagdo escolhido, o qual foi um algoritmo SVM.
Dado que esta proposta possui uma variedade de opgdes e pardmetros para execugao,
também foram ilustradas as diversas op¢des que um usuario pode selecionar para executar

o framework.

Por fim, os pacotes ¢ bibliotecas de sofiware, bem como ferramentas utilizadas
para o desenvolvimento da proposta por esse trabalho, foram explorados. O préximo
capitulo ira apresentar o impacto desta arquitetura desenvolvida, quanto ao seu

desempenho comparado com os baselines selecionados para investigagao.
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S TESTES E RESULTADOS

5.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Para uma avaliagdo de desempenho justa e confiavel da proposta presente nesta
dissertacdo, buscou-se a aquisicdo de bases de dados manualmente anotadas quanto ao
seu sentimento. As fontes destas bases também foram selecionadas de forma a se variar

os diferentes cenarios representativos de midias sociais, como Twitter e Facebook.

Os resultados obtidos neste capitulo refletem a necessidade de se analisar
cuidadosamente o comportamento das propostas experimentadas. Para isso, foram

utilizadas métricas adotadas como padréo na literatura de aprendizado de maquina.

A metodologia empregada inicia pela apresentacdo do desempenho geral do
SentiBR comparado aos demais baselines da literatura. Demais resultados incluem
analises relacionadas a tempo de execucdo e desempenho individual das tarefas de pré-
processamento, bem como uma discussdo sobre exemplos de saida da arquitetura. Por
fim, este capitulo apresenta uma discussao dos resultados e suas implicacdes na literatura

de AS para o Portugués Brasileiro.

5.2 TESTES REALIZADOS
5.2.1 Bases de Dados
No processo de escolha das bases de dados para experimentagdo, levou-se em
consideragdo a variedade de tipos de dados encontrados em midias sociais. Como a
revisdo de literatura apresentada na Subse¢a@o 3.3.3 ilustrou, plataformas como Twitter e
Facebook, além de revisdes e noticias, se fazem presentes em estudos focados em AS no

contexto brasileiro.

Conforme ilustrado na Subsecdo 2.4, a RSO Twitter se caracteriza por seu
dinamismo e imensa variedade de topicos que podem ser discutidos. A limitagdo quanto
ao numero de caracteres que podem ser escritos torna as instancias desta plataforma
geralmente mais curtas. Consequentemente, desafios como abreviagdes sdo comumente
encontrados, sendo padrdes adotados por usuarios que tentam passar sua mensagem em

um curto espaco.
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Por outro lado, o Facebook nao impde limitagdo de tamanho em seus comentarios
escritos por usudrios, o que tende a gerar instancias com maior nimero de palavras ou
tokens. Além disso, tais comentarios sdo usualmente escritos em fan pages, o que pode
gerar dados mais relacionados a um dado topico referente a respectiva postagem. Porém,
a variabilidade de assuntos a serem discutidos também ¢é grande, impulsionada pela

existéncia de fan pages em diversos dominios.

Tanto para o Twitter quanto para o Facebook, assume-se neste estudo que os dados
advindos de tais redes sdo escritos de cunho pessoal, ou seja, o sentimento atrelado as

instancias destas bases é atribuido ao autor de cada comentario ou tweet.

Assim, as bases selecionadas para aplicag@o nesta dissertacao estdo inseridas no
contexto de midias sociais e apresentam desafios advindos de tais cenarios aos modelos

computacionais de AS. A Tabela 5.1 apresenta um panorama das bases adotadas para a

avaliacdo de desempenho neste trabalho.

TABELA 5.1 PANORAMA DAS BASES DE DADOS EMPREGADAS NOS TESTES.

. Tamanho
Autor Tipo de Descricao Documentos Docul.n‘entos Documfentos Tokens médio de Tal,m‘mho Tal,ngnho
Dado Positivos Negativos minimo Miaximo
Documentos
(TELES; Empresas de
SANTOS; Twitter tel N 332 166 166 2116 20 2 43
SOUZA, 2016) elecomunicagdo
Twitter Instituigdes 300 150 150 2079 20 2 38
publicas
(CIRQUEIRA, et
al.2016) Instituigdes
Faccbook | Publicas ¢ temas 250 125 125 2018 23 1 186
de preconceitos
em RSO
(NARR;
HULFENHAUS; . Empresas
ALBAYRAK. Twitter diversas 1040 626 414 5066 18 2 62
2012)
Entretenimento,
(NASCIMENTO, Twitter Policial e 926 486 440 4397 21 2 46
etal.,2012) .
Politica
(DOSCIATTL Site de
FERREIRA; N; ticias Noticias 1499 499 1000 8990 43 14 137
PARAISO, 2013)
(MARTINAZZO; Site de
DOSCIATTI, Notici Noticias 1002 395 607 7797 41 19 60
PARAISO, 2011) | ~oUctas

A primeira base vem do estudo de (TELES; SANTOS; SOUZA, 2016). Esta base

foi obtida a partir de um site disponibilizado pelos autores do artigo. A mesma contém
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reclamagdes de consumidores postadas no Twitter. Estas reclamacdes faziam mengdes a

empresas de telecomunicacio, tal como operadoras de telefonia mével do Brasil.

A segunda e a terceira bases vém do estudo de (CIRQUEIRA, et al. 2016). Os
autores deste trabalho disponibilizaram as suas bases para este estudo’®. As bases
utilizadas sdo compostas de rweets e comentarios do Facebook, relacionados as
institui¢cdes: Universidade Federal do Para (UFPA), Prefeitura de Belém, Prefeitura de
Curitiba e a fan page Humaniza Redes. Assim, os mesmos contém elogios e reclamagdes
sobre o funcionamento da UFPA, servicos de prefeituras e comentarios referentes a

preconceito em RSO.

A quarta base adotada vem de (NARR; HULFENHAUS; ALBAYRAK, 2012). A
obtencdo desta base foi através de um website onde o autor disponibiliza um /ink para
download da respectiva colecdo. A base original ¢ composta de fweets em quatro linguas
diferentes, incluindo o portugués, a qual foi a base selecionada. Os temas sdo relacionados
a empresas de setores diversos, tal como eletronicos, cal¢ados, hotelaria, automoéveis e

tecnologia.

A quinta colecdo foi selecionada a partir do estudo de (NASCIMENTO, et al.,
2012). Esta base foi obtida a partir de contato realizado com os autores, via email. A
mesma ¢ composta de tweets sobre noticias que estavam em destaque no Brasil, na época
em que o respetivo trabalho foi desenvolvido. Os temas centrais das noticias com as quais

os tweets se relacionavam eram: Entretenimento, Policial e Politica.

As duas ultimas colegdes textuais escolhidas vém das propostas de (DOSCIATTI;
FERREIRA; PARAISO, 2013) e (MARTINAZZO; DOSCIATTI; PARAISO, 2011).
Estas bases foram obtidas por meio de um endereco eletronico disponibilizado pelos
autores de tais artigos. As mesmas possuem noticias advindas de um website popular no
contexto jornalistico brasileiro. Apesar de que os dados estavam categorizados por
emocao, foi possivel realizar uma transformag@o para as categorias afetiva positiva e
negativa, por meio de uma orientacdo encontrada no trabalho de (PORIA, et al., 2014).
Neste, os autores apresentaram a Ampulheta das Emog¢des, um modelo que tenta mapear
diferentes emogdes para uma dada polaridade, positiva ou negativa. Assim, em ambas as

bases, as instincias classificadas com as emocdes de Alegria e Surpresa foram

38 https://github.com/dougcirqueira/sentiment-analysis-social-br
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consideradas positivas, e aquelas com as emogoes de Desgosto, Medo, Raiva e Tristeza,

receberam o rétulo negativo.

Assim, nota-se a partir da tabela anterior, que as trés primeiras bases sdo
balanceadas, enquanto que as quatro ultimas tém um numero diferente de instancias
positivas e negativas. O objetivo com isso era verificar o comportamento do framework
desenvolvido em ambas as situagdes. A base com maior nimero de instancias ¢ a de
(DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, 2013), ¢ esta também apresenta o maior nimero
de tokens, ou seja, tem o maior vocabulario dentre as bases, bem como a maior média
quanto ao tamanho de instancias individuais. Porém, notou-se que a base do Facebook de
(CIRQUEIRA, et al. 2016) foi a que apresentou maior variagdo no tamanho do menor
para o maior documento; isto reflete o cendrio usualmente encontrado no Facebook, onde

os usuarios tém liberdade para escrever textos maiores.

Outra observacdo ¢ que as bases de (DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, 2013)
e (NARR; HULFENHAUS; ALBAYRAK, 2012), sdo originadas de noticias, o que ndo
sdo dados informais de redes sociais. No caso destas, ao contrario do mencionado para as
bases de RSO, que possuem sentimento atrelado ao autor de cada comentario ou tweet,
assume-se que o sentimento associado as mesmas advém do ponto de vista do leitor de
cada noticia. Dessa forma, existem exemplos que podem incitar tanto um sentimento
positivo quanto negativo no leitor de cada uma das mesmas. Além disso, com estas bases
¢ possivel também avaliar a arquitetura proposta no cendrio formal, sem os desafios

comumente encontrados em midias sociais.

5.2.2 Configuragdes dos Experimentos
Para a avaliagdo de desempenho do framework desenvolvido e demais testes
realizados, adotou-se 0 método de validag@o cruzada estratificada, do inglés k-fold cross
validation (KOHAVI, 1995) e (KATSIS, CHRISTOS D., et al.,2008). Neste contexto, foi

adotado um valor £ igual a 10 para o numero de rodadas da validagao.

Antes da execucdo da validagdo cruzada, foram obtidos indices unicos para todos
os grupos de treinamento e teste em cada rodada, para todas as bases de dados. Assim,
durante todos os testes, as instancias eram as mesmas em cada uma das dez rodadas na
valida¢do cruzada para todos os modelos de AS. As métricas adotadas para avaliagdo

foram acuracia, precisdo, revocagdo ¢ macro F1.
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A partir dessas defini¢oes de configuragdo para experimentagdo e dos passos de
pré-processamento a serem aplicados no SentiBR, avangou-se para os proximos testes,

cujos resultados estdo ilustrados na Subse¢ado 5.3 a seguir.

5.3 RESULTADOS

Esta subse¢do apresenta os resultados obtidos e suas discussdes divididas em
subsecdes dedicadas. A primeira, em 5.3.1, introduz a avalia¢do geral da arquitetura em
comparagdo com os baselines da literatura. A Subsec¢do 5.3.2, apresenta o desempenho
computacional dos modelos estudados e das tarefas de pré-processamento, que sdo
avaliadas individualmente. Por fim, em 5.3.3 tem-se a discussdo sobre exemplos de

classificagdes equivocadas pela arquitetura e potenciais razdes para este comportamento.

5.3.1 Desempenho Geral
O primeiro teste visou analisar o desempenho da arquitetura desta dissertacdo e
dos demais estudos considerados baselines. Para estes resultados, a arquitetura
desenvolvida foi executada com a aplicagdo de todas as suas tarefas de pré-
processamento, ¢ o mesmo foi realizado para os demais modelos comparativos. O
objetivo desta avaliacdo ¢ testar a hipotese primordial deste trabalho, que verifica se uma

arquitetura expandida de pré-processamento pode melhorar resultados para AS no cenario

PT Br.

TABELA 5.2 DESEMPENHO GERAL DA ARQUITETURA DE PRE-PROCESSAMENTO E BASELINES.

Moado | acoric | G| fete | Rowao | Roeweto |
(TELES; SANTOS; SOUZA, 2016) — Twitter — 332 Instancias
SentiBR 90% 91,24% 90% 89,19% 91% 90%
(TELLEZ,
ERIC, et 74% 77% 73% 70% 78% 74%
al.,2017a)
(BALAHUR;
Cii%%gz:&, 80,09% 81% 81,35% 81% 80% 80%
2015)
(VILARES;
Tf?i%;gggiL; 64% 62% 67% 72% 56% 64%
2015)
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TABELA 5.2 DESEMPENHO GERAL DA ARQUITETURA DE PRE-PROCESSAMENTO E BASELINES. (CONT.)

[ . Precisao Precisao Revocacao Revocagao
Modelo Acuricia Positiva Negativa Positiva Negativa F1
(CIRQUEIRA, et al. 2016) - Twitter — 300 Instancias
SentiBR 71% 72,33% 70,11% 67% 75% 70,41%
(TELLEZ,
ERIC, et 53% 55% 52% 47% 59% 52%
al.,2017a)
(BALAHUR;
01)15?53&, 65,33% 69% 64% 57,31% 73,06% 64,27%
2015)
(VILARES;
Ti]il(d)\x‘SA(l)J L 53% 53% 53% 60% 46% 52%
2015)
(CIRQUEIRA, et al. 2016) - Facebook — 250 Instancias
SentiBR 78% 77,13% 80,43% 81,02% 74,10% 77,2%
(TELLEZ,
ERIC, et 76% 81% 73% 69% 82% 75%
al.,2017a)
(BALAHUR;
OPIE%{EEC?A 77% 76% 78,22% 79,29% 74,23% 77%
2015)
(VILARES;
Ti’ilé‘;";é” 67% 66% 69% 71% 63% 67%
2015)
(NARR; HULFENHAUS; ALBAYRAK, 2012) — Twitter — 1040 Instancias
SentiBR 77% 78,36% 75,18% 86% 64% 75,07%
(TELLEZ,
ERIC, et 68% 72% 61,30% 77,31% 54% 66%
al.,2017a)
(BALAHUR;
OPIf"ll“{EEéA 74% 76,14% 70,22% 83% 61% 72,07%
2015)
(VILARES;
Tilila\zgél“’ 68% 75% 59,12% 71% 64% 67%
2015)




80

TABELA 5.2 DESEMPENHO GERAL DA ARQUITETURA DE PRE-PROCESSAMENTO E BASELINES. (CONT.)

2015)

- Precisiao Precisao Revocacio Revocagao
Modelo Acuricia Positiva Negativa Positiva Negativa F1
(NASCIMENTO, ET AL., 2012) — Twitter — 926 Instincias
SentiBR 65% 67% 63,36% 69% 60% 63,07%
(TELLEZ,
ERIC, et 59% 61,12% 56,45% 62% 56% 58%
al.,2017a)
(BALAHUR;
OPIE;{];: é& 64% 66% 63,14% 65% 62,27% 62%
2015)
(VILARES;
Tiil(‘)\zgé]“’ 57,20% 60,28% 55% 58,01% 56,36% 57%
2015)
(DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, 2013) — Noticias — 1499 Insténcias
SentiBR 84% 82,46% 85,11% 65,30% 93,10% 80%
(TELLEZ,
ERIC, et 85% 83% 87% 69% 92,4% 81,19%
al.,2017a)
(BALAHUR;
OI)liE%{]EEgA 83% 81,10% 84,33% 63,09% 93% 79%
2015)
(VILARES;
R 66% 48,22% 72,26% 39,47% 79% 59,31%
2015)
(MARTINAZZO; DOSCIATTI; PARAISO, 2011) — 1002 Instincias
SentiBR 68% 64% 70% 45% 82,35% 64%
(TELLEZ,
ERIC, et 64% 57% 67,28% 42,04% 78% 60%
al.,2017a)
(BALAHUR;
()Plf"ll}EEgzg 67% 62% 69% 43,28% 82% 63%
2015)
(VILARES;
Tilila\zgél“’ 61% 51% 66% 40% 75% 57.06%
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Com estes resultados € possivel computar um ranking geral de desempenho da
arquitetura desenvolvida versus as demais avaliadas. Este ¢ baseado na métrica F1 média
obtida por todos os modelos, em cada base de dados. A Tabela 5.3 abaixo ilustra este
resultado, o total de acertos obtidos por cada modelo, bem como o ganho em quantidade

de classificacdes corretas a mais por parte do SentiBR, em comparagdo com cada

baseline.
TABELA 5.3 RANKING DE MODELOS ESTUDADOS A PARTIR DA F1 MEDIA.
Ranking Modelo F1 Média Geral Total de Acertos Ganho Quantitativo do SentiBR
1 SentiBR 74% 4036 -
(BALAHUR; PEREA- o +
2 ORTEGA, 2015) 1% 3921 e
(TELLEZ; ERIC, et o +
3 al.2017a) 67% 3747 289
4 (VILARES; THELWALL; 60% 3371 1665

ALONSO, 2015)

A partir da Tabela 5.2, primeiramente nota-se que a arquitetura desta disserta¢ao
apresenta os melhores resultados para 6 das 7 bases de dados, considerando as métricas
de acuracia e medida F1. Isto é refletido na Tabela 5.3, que destaca o framework
desenvolvido como primeiro colocado, quanto a macro F1 média geral. Além disso, nota-
se que o mesmo acertou 115 vezes a mais que o segundo colocado, (BALAHUR; PEREA-
ORTEGA, 2015). Esta diferenca em ganho quantitativo ¢ ainda maior para (TELLEZ;
ERIC, etal.,2017a) e (VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015), para os quais o ganho

foi de 289 e 665 acertos a mais, respectivamente.

A Tabela 5.2 também destaca que, para todas as cole¢des oriundas de midias
sociais, a arquitetura SentiBR foi superior. Além disso, a base em que o método proposto
nao foi superior foi a de (DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, 2013), a qual é composta
de noticias jornalisticas, o que ndo ¢ o dominio foco das tarefas de pré-processamento
analisadas nesta dissertagdo. Ainda sobre este resultado, quando ndo foi superior, a
proposta ficou em segundo lugar, com F1 de 80% contra 81.19% de (TELLEZ; ERIC, et
al.,2017a).

Ainda quanto a métrica F1, o maior desempenho da arquitetura desenvolvida foi
apresentado para a base de rweets de (TELES; SANTOS; SOUZA, 2016), com uma F1
de 90%, contra 80% da segunda colocada, que foi (BALAHUR; PEREA-ORTEGA,
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2015). Quanto ao menor desempenho, o mesmo veio da base de ftweets de
(NASCIMENTO, et al., 2012), onde a F1 da proposta foi 63.07%. Analisando esta base,
foi possivel notar que a mesma ¢ a que mais apresenta fokens mal formatados. Um
exemplo € o caso de URLs. Este tipo de elemento tem um formato especifico, usualmente
como “http://enderego.com.br”. Todavia, nesta base notou-se um nuimero elevado de
URLSs quebradas, como por exemplo, a presenca apenas da parte “com.br”. Desta forma,
concluiu-se que esta era a base mais desafiadora. Mesmo assim, a arquitetura foi capaz
de superar o estado da arte em tal cenario, com a maior acuracia ¢ macro F1 em

comparagdo com as demais.

Assim, no caso das métricas de precisdo e revocagdo, notou-se a superioridade
absoluta desta arquitetura em 4 das 7 bases, as quais sdo os tweets de (TELES; SANTOS;
SOUZA, 2016), (CIRQUEIRA, et al. 2016), (NARR; HULFENHAUS; ALBAYRAK,
2012) e as noticias de (MARTINAZZO; DOSCIATTI; PARAISO, 2011). Ou seja, nestes
casos o framework foi capaz de tomar decisdes corretas por mais vezes, quando da analise

individual de sentimento nas classes positiva e negativa.

Quanto a precisdo do modelo, observou-se nas bases oriundas de midias sociais
que a arquitetura proposta sempre apresenta maior precisdo para a classe positiva. Tal
padrdo ndo é encontrado para a métrica de revocacdo, que por vezes € maior para a classe
positiva, outrora negativa. Ja no caso das duas ultimas bases, encontrou-se um padrao de

maior precis@o e revocagdo para a classe negativa.

Neste contexto, vale ressaltar que estas duas ultimas bases sdo compostas de
noticias, o que sdo usualmente escritas de forma imparcial. Entretanto, apds analise destas
bases de dados, notou-se que as noticias com emogdes negativas empregavam mais
palavras negativas, enquanto que a positividade ndo era expressa com essa caracteristica
estatistica nas noticias positivas. Assim, acredita-se que esta pode ser uma razao para tal
comportamento do modelo. Para este estudo especifico, buscou-se por palavras positivas
e negativas em todas as noticias, a partir da lista que a arquitetura utiliza na fun¢do de

captura de palavras afetivas, mencionada na Subsec¢ao 4.3.

Analisando a revocagdo, observou-se que a arquitetura apresentou o0 maior nimero
de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, em comparacdo com todos os demais
métodos, totalizando 1774 e 2312 acertos, respectivamente. Ou seja, apesar de ndo ter

superado os concorrentes em todas as 7 bases, esta arquitetura foi capaz de acertar mais
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quando somadas todas as instdncias presentes na experimentacdo. Estes resultados
também representam um ganho médio de 3% quanto a métrica de revocagdo para o

SentiBR, em compara¢do com a revocacao do estado da arte.

Assim, dados os resultados supracitados, pode-se confirmar uma tendéncia na
melhoria dos resultados de AS para o PT_Br, quando se aplica um conjunto expandido

de tarefas de pré-processamento.

5.3.2 Avaliagdo de Desempenho Computacional
Essa subsecdo avalia o desempenho computacional em dois momentos. Primeiro,
quanto aos tempos de pré-processamento do framework da dissertacdo e dos demais
baselines analisados. Segundo, a mesma apresenta o panorama do desempenho individual
de cada tarefa de pré-processamento do framework desenvolvido. Assim, a Tabela 5.4
apresenta os tempos de pré-processamento em minutos para cada modelo, os quais estdo
organizados em ordem de desempenho, quanto a sua macro F1 obtida. O objetivo ¢

ilustrar o trade-off entre tempo e desempenho, para cada método e base de dados.

TABELA 5.4 DESEMPENHO COMPUTACIONAL POR MODELO E BASE.

Modelo | Tempo em Minutos Métrica F1
(TELES; SANTOS; SOUZA, 2016) — Twitter — 332 Instincias
SentiBR 27,24 90%
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) 3,72 80%
(TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) 117,48 74%
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) 0,0157 64%
(CIRQUEIRA, et al. 2016) - Twitter — 300 Instincias
SentiBR 30,13 70,41%
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) 3,29 64,27%
(TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) 126,45 52,00%
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) 0,0131 52,00%
(CIRQUEIRA, et al. 2016) - Facebook — 250 Instincias
SentiBR 27,49 77,02%
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) 2,72 77,00%
(TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) 98,27 75,00%
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) 0,0122 67,00%
(NARR; HULFENHAUS; ALBAYRAK, 2012) — Twitter — 1040 Instincias
SentiBR 64,83 75,07%
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) 11,11 72,07%
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) 1,36 67%
(TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) 107 66%
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TABELA 5.4 DESEMPENHO COMPUTACIONAL POR MODELO E BASE. (CONT.)

Modelo | Tempo em Minutos | Métrica F1
(NASCIMENTO, et al., 2012) — Twitter — 926 Instancias
SentiBR 71,06 63,07%
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) 10,42 62%
(TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) 99 58%
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) 1,32 57%
(DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, 2013) — Noticias — 1499 Instancias
(TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) 117 81,19%
SentiBR 162,59 80%
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) 18 79%
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) 1,69 59,31%
(MARTINAZZO; DOSCIATTI; PARAISO, 2011) — Noticias — 1002 Instancias
SentiBR 108,28 64%
(BALAHUR; PEREA-ORTEGA, 2015) 12 63%
(TELLEZ; ERIC, et al.,2017a) 102 60%
(VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) 1,63 57,06%

A Tabela 5.5 sumariza os resultados apresentados previamente para os quatro
modelos em comparagdo, fornecendo o tempo médio de execugdo ¢ macro F1 média,

sobre todas as bases de dados. A disposi¢@o nesta tabela esta por ordem de desempenho.

TABELA 5.5 MEDIA DE TEMPO DE EXECUCAO E DESEMPENHO POR BASE.

Modelo Minutos Métrica F1

SentiBR 70,23142857 74%
(BALAHUR; PEREA- o

ORTEGA. 2015) 8,751428571 71%
(TELLEZ; ERIC, et o

al.,2017a) 109,6 67%

(VILARES;
THELWALL; ALONSO, 0,863 60%
2015)

O grafico de bolhas a seguir fornece uma nova forma de observacdo da Tabela

5.5. Assim, € possivel enriquecer a visualizacdo do trade-off tempo versus desempenho.
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Figura 5.1 Tempo de Pré-processamento por desempenho das propostas.

A partir dos resultados obtidos, ¢ possivel observar que nem sempre a proposta a
executar mais rapidamente sera a mais eficiente em desempenho. Por exemplo, a Tabela
6.5 ilustra que (VILARES; THELWALL; ALONSO, 2015) executou seu pré-
processamento completo para todas as bases com um tempo médio de 0.86 minutos, mas
foi o pior no ranking de desempenho geral. Por outro lado, a proposta com maior tempo
de execugdo também ndo foi a melhor, que é o caso da terceira colocada no ranking de
desempenho, (TELLEZ; ERIC, et al.,2017a), com tempo médio de 109.6 minutos para

um pré-processamento completo de todas as bases.

Quanto a arquitetura desenvolvida, a mesma ficou em primeiro por desempenho,
porém em terceiro quanto ao tempo de execuc¢do. Dessa forma, cabe ao usuario da
aplicacdo avaliar o frade-off entre o melhor desempenho e o tempo necessario de pré-

processamento.

A fim de investigar onde se encontrava esta alta impedancia quanto ao tempo de
execucdo na arquitetura desta dissertagdo, a proxima analise concentrou-se em averiguar
o desempenho computacional individual de pré-processamento por cada tarefa de

tratamento de dados.
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Neste segundo momento, sdo apontados o tempo total, as médias de tempo e

desempenho por cada tarefa de pré-processamento empregada na arquitetura.

Para a apresentacdo destes resultados, coletou-se o tempo total de execugdo por
cada tarefa de pré-processamento, em cada base de dados. Este tempo total a partir de
cada base foi entdo somado, e 0 mesmo ¢ ilustrado na coluna “Tempo Total”, na Tabela
5.6. Em seguida, o tempo total da coluna anterior foi dividido pelo total de instancias de
todas as sete bases de dados. Estes resultados da média de tempo de execucdo por todas
as colegdes estdo presentes na coluna “Tempo Médio”. Devido a esta média, optou-se
pela ilustragdo do tempo em segundos, dado que a conversdao para minutos tornaria dificil

a visualizacdo de tais resultados, por se tornarem valores muito pequenos.

Para compor a ultima coluna desta tabela, a arquitetura desenvolvida foi testada
utilizando-se apenas uma tarefa de pré-processamento por vez, para todas as bases de
dados. A cada execucdo, a macro F1 obtida era salva. Assim, foi calculada a média geral
dessa métrica, para cada tarefa em todas as bases. Estes resultados entdo compdem a

coluna Macro F1 Média na tabela.

A Tabela 5.6 ¢ apresentada em ordem decrescente de macro F1 média obtida de

cada tarefa de pré-processamento.

TABELA 5.6 RANKING DE TAREFAS DE PRE-PROCESSAMENTO POR SEU DESEMPENHO.

Tarefa Tempo Total | Tempo Médio [Macro F1 média
Stemming 6,05 0,001130 0,73090
Minusculas 0,02 0,000003 0,72758
Corregdo Ortogrifica 29084,18 5437312 0,72616
Fonética
Tokenizagao 2,75 0,000514 0,72573
Palavras Afetivas 207,95 0,038877 0,72343
Xingamento 6,84 0,001279 0,71898
Stopwords 0,44 0,000083 0,71760
Repeticiao de Pontuacio 0,37 0,000069 0,71633
Acentos 0,11 0,000021 0,71612
Numeros 1,35 0,000252 0,71401
Emoticons/Emojis 14,84 0,002774 0,71376
Cumprimentos 0,12 0,000023 0,71247
[ Amplificadores/Detratores| 0,96 0,000180 0,71222
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TABELA 5.6 RANKING DE TAREFAS DE PRE-PROCESSAMENTO POR SEU DESEMPENHO. (CONT.)

Tarefa Tempo Total | Tempo Médio [Macro F1 média)

Negacio 32,55 0,006085 0,71214
Abreviacodes 1,40 0,000261 0,71179
Girias 1,68 0,000314 0,71154
Advérbios de Duvida 0,17 0,000031 0,71104
Maiftsculas 0,23 0,000043 0,71057
Risadas 0,99 0,000186 0,70879
Repeticdes de Letras 0,85 0,000159 0,70748
Hashtags/Meng¢odes/URLs 0,42 0,000078 0,69523

REN 68,97 0,012895 -

FoS 65,16 0,012181 -

Nesta tabela, sdo destacados em negrito o maior tempo total, tempo médio e macro
F1. Analisando as primeiras colunas, foi evidenciado que a tarefa com mais tempo de
processamento era a de Correcdo Ortografica Fonética, com um total de 29084,18
segundos e tempo médio de aproximadamente 5 segundos. A mesma foi seguida por
Palavras Afetivas, Reconhecimento de Entidades Nomeadas, Part-of-Speech tagging,
Negacao, Emoticons & Emojis. As demais tarefas apresentaram tempo de execugao total

abaixo de 7 segundos.

Quanto ao desempenho individual de cada tarefa de tratamento, notou-se que o
Stemming forneceu maior contribuicdo, com uma F1 média de 73.09%. Acredita-se que
a razdo para este resultado ¢ atribuida pela tarefa gerar uma normalizagdo textual que
atinge toda a base. Isto ¢ diferente, por exemplo, da tarefa de Palavras Afetivas, que apesar
de estar entre as 5 principais por performance, realiza a normalizagdo somente nas

palavras encontradas em sua lista.

Ainda no quesito desempenho individual, o Stemming foi seguido pelas tarefas de
Minusculas, Corre¢do Ortografica Fonética e Tokenizagdo, e a ja mencionada Palavras
Afetivas, todas com F1 média acima de 72%. Quanto as demais tarefas, nota-se que 5 das
mesmas que nao estdo presentes em trabalhos relacionados, apresentaram macro F1 acima
de 71%, a saber: Correcdo Ortografica Fonética, Xingamentos, Cumprimentos,
Advérbios de Duvida, e Maiusculas. Isto revela a necessidade e importancia de tais

tarefas, quando se trabalha com dados de midias sociais para AS no contexto PT Br.

E interessante notar que a tarefa posicionada por tultimo foi relacionada ao

tratamento de hashtags, mengdes e URLSs, pois estas sdo frequentemente encontradas em
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trabalhos presentes no contexto brasileiro. Acredita-se que a razdo para este resultado se
deve ao fato de as hashtags presentes nos dados nem sempre apresentarem alguma
informacdo de conotagdo afetiva, algo que ja € esperado de mengdes e URLs. Todavia,
quando aplicada com as demais tarefas em conjunto, esta também se faz necessaria para
se alcangar o desempenho mais elevado em 5 das 7 bases de dados, como sera ilustrado

nos proximos resultados.

Outro ponto a se observar, ¢ que dentre as tarefas com maior contribuigdo em
macro F1, duas estdo entre as que mais consomem tempo de processamento na
arquitetura, a saber: Corre¢ao Ortografica Fonética e Palavras Afetivas. Assim, apesar de
um tempo maior ser necessario para processa-las, cabe novamente ao usuario da aplicacao
avaliar a necessidade das mesmas e este trade-off tempo e desempenho individual das

tarefas.

Assim, este ranking também pode contribuir para revelar quais tarefas devem ser
consideradas com maior peso para realizar a classificacdo de sentimento em dados

oriundos de RSO e demais plataformas de midia social brasileiras.

5.3.3 Exemplos de Classificagao Erronea
Com o objetivo de se investigar potenciais razoes para os erros de classificacdo
por parte da arquitetura proposta, a Tabela 5.7 apresenta instancias que receberam a classe
errada quanto ao seu sentimento. A mesma ilustra também como o texto foi transformado

apos as tarefas de pré-processamento.
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TABELA 5.7 EXEMPLOS DE INSTANCIAS CLASSIFICADAS ERRONEAMENTE.

Entrada Saida Classe Predicao

Vendas 'mornas' do Wii derrubam
vend ' morn ' wii derrub positive
lucro da Nintendo: Queda no trimestre | )
intend qued trimestr number
foi de 61% em comparagdo com 2008. i ) Positivo | Negativo
) comparaca number positive negative
Consoles da empresa japonesa ainda ) o
japones aind lid merc
lideram o mercado.

O estagidrio da @Vivoemrede o ) . .
estagiari mention tropec fio 3g Negativo | Positivo
tropecou no fio do 3G.

To na loja da @vivo comprando um
loj mention compr ' boxviv' negoci
'BoxVivo'. Negbcio ta vendendo ) Positivo | Negativo
vend negative
como agua

Perfilzinho de partido perfilzinh part Negativo | Positivo

A primeira ¢ um exemplo de noticia positiva, que foi considerada negativa. Nota-
se que a positividade neste texto vem no fim, quando o mesmo menciona que o lucro da
Nintendo se manteve em alta. Todavia, esta informacdo ¢ inserida diretamente, sem a
utilizagdo de uma conjung¢do adversativa. Isto pode ter prejudicado a tarefa de Negacdo,

que poderia capturar esta inversao de polaridade na parte final do texto.

Os segundo e terceiro exemplos s@o tweets, € em ambos 0s casos, ¢ notério que o
sentimento negativo e positivo, respectivamente, advém de expressdes populares, como
“tropecar” e “vender como agua”. Estas sdo expressoes ndo capturadas pelos recursos
existentes da arquitetura. Além disso, notou-se que a palavra “adgua” foi substituida pela
tarefa de Palavras Afetivas, por um identificador “negative”. Isto aparenta ndo ser um
identificador preciso para esta palavra. Assim, ressalta-se aqui que o framework permite
a atualizacdo de seus recursos por parte de seus usudrios, para sempre manté-la habilitada
a capturar novas girias, idiomas e o sentimento correto atrelado a diferentes palavras no

portugués.

O ultimo exemplo vem de um comentario do Facebook. Neste caso, a negatividade
estd presente no uso do diminutivo para o termo “perfil”. Este ¢ um potencial sinal
indicador de polaridade, a ser considerado como modo de ponderagdo para futuras

aplicagdes do framework desenvolvido.
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6 CONCLUSAO

E inegével a importancia da Analise de Sentimento para estudos envolvendo UGC
em midias sociais. A relevancia de mercado dessa técnica tem crescido, impulsionada
pela onipresenca de Redes Sociais Online no cotidiano de consumidores. O Brasil ¢ um
cenario exemplo, onde se observa este fenomeno diariamente, dado a grande quantidade
de acessos ¢ dados postados por brasileiros, seja em perfis pessoais ou de suas marcas ¢

empresas favoritas.

No entanto, percebeu-se na literatura de Analise de Sentimento no contexto
brasileiro, a auséncia de uma padronizagdo em uma etapa essencial desta técnica: o pré-
processamento. Este passo visa realizar o tratamento dos dados antes da aplicagdo das
etapas de classificagdo automatica de sentimento. A mesma pode ter impacto direto na
precisdo e confiabilidade da AS em relagdo ao PT Br, principalmente de dados

provenientes de RSO.

Além disso, entre as constatacdes, percebeu-se que a maioria das propostas na
literatura implementam tarefas menos complexas e com énfase na remogao de ruidos, que
¢ o caso da eliminacdo de stopwords e tokenizagdo. Também foi observado que existem
varias metodologias para implementar a mesma tarefa de pré-processamento. No entanto,

poucos autores brasileiros exploram essa diversidade de abordagens.

A variagdo relativa quanto ao niimero de tarefas realizadas em cada proposta
também foi notada. Em geral, cada estudo apresenta tarefas especificas de pré-
processamento, com foco em sua aplicag@o. Este fato reforcou a conclusdo de que ndo
existe um framework uniforme para o pré-processamento dos dados das midias sociais,

com énfase em Andlise de Sentimento na lingua portuguesa brasileira.

Este trabalho visou responder a hipotese de que: uma arquitetura expandida de
pré-processamento para conteudo gerado por consumidores usudrios em Redes Sociais
Online, pode melhorar o desempenho de tarefas de Mineragdo de Texto, tal como Analise
de Sentimento neste dominio. Para tal, foi desenvolvida uma arquitetura de pré-
processamento cobrindo um maior nimero de tarefas de tratamento de dados, e que ndo
havia ainda sido proposta no estado da arte, denominada SentiBR. Sete bases de dados de
midias sociais e noticias foram coletadas, a fim de se realizar uma avaliagdo de

desempenho da arquitetura desenvolvida.
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Para a comparacdo com a literatura existente, foram selecionadas trés
metodologias do estado da arte, consideradas bem estabelecidas no contexto de midias

sociais para linguagens romaénticas, assim como o PT Br.

Um primeiro experimento analisou a performance geral da arquitetura, com a
aplicagdo de todas as 23 tarefas de pré-processamento. O mesmo procedimento foi
repetido para os demais modelos comparativos. Notou-se entdo a tendéncia de que, com
um maior nimero de tarefas de tratamento, a cobrir uma gama maior de desafios da
linguagem em midias sociais, pode-se otimizar o desempenho de AS neste contexto. A
prova desta conclusdo foi a performance vencedora da arquitetura desta dissertagdo, em
6 das 7 bases adotadas para a experimentagdo. Notou-se também que a revocagdo média
desta arquitetura superou o estado da arte em 3%, ou seja, o SentiBR consegue detectar
um maior nimero de verdadeiros positivos. Todavia, um fator negativo para esta
implementacdo foi o maior tempo de execugdo, advindo principalmente da tarefa de

Correcado Ortografica Fonética.

Os demais experimentos ilustraram as tarefas com maior contribui¢do individual
para o desempenho da arquitetura, as quais foram Stemming, conversao para minusculas,
Correc¢do Ortografica, tokenizagdo, e detec¢do de palavras afetivas. Assim, estas podem
ser potenciais indicagdes de tarefas que devem sempre estar inseridas em um pipeline de

Analise de Sentimento para midias sociais.

Finalmente, com a analise de classificacdo erronea para bases diversificadas,
notou-se a necessidade de se melhorar o desempenho do framework para lidar com demais
expressoes populares e girias, além de contextualizagdo. Desta forma, conclui-se que
existe a necessidade de se expandir as tarefas de pré-processamento na aplicagdo de
Andlise de Sentimento para dados de midias sociais € Redes Sociais Online. Este estudo
prové um framework completo para auxilio nesta tarefa, a fim de impulsionar as

investigacdes na tematica para o contexto do Portugués Brasileiro.

Este trabalho foi desenvolvido no contexto do grupo de pesquisa em Social CRM
do Laboratédrio de Inteligéncia Computacional e Pesquisa Operacional (LINC-UFPA), o
qual é focado em solugdes para interacdo de relacionamento com clientes em midias
sociais. Esta dissertacdo também ¢é parte de um projeto de Mineracdo de Texto para
Portugués Brasileiro, o qual também se constitui como uma tese de doutorado da

pesquisadora Marcia Fontes Pinheiro.
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6.1 CONTRIBUICOES

Dentre as contribui¢des desta proposta de dissertacao, tem-se:

Revisdo da literatura sobre pré-processamento para Analise de Sentimento em
Portugués Brasileiro;

Metodologia para tratamento de dados em midias sociais do Brasil, tendo
como objetivo propiciar a padronizagdo do processo de pré-processamento
para Analise de Sentimento; nesse contexto, possibilitando a aceleragdo das
pesquisas relacionadas e comparagdes na literatura;

Disponibiliza¢do de uma arquitetura de pré-processamento para a execugao de
testes por parte da comunidade académica e industrial em Analise de

Sentimento, através de um link para seu repositorio git>°.

6.2 PUBLICACOES GERADAS

Cirqueira, D., Pinheiro, M., Braga, T., Jacob Jr, A., Reinhold, O., Alt, R.,
Santana, A. Improving relationship management in universities with
sentiment analysis and topic modeling of social media channels: learnings
from UFPA. In Proceedings of the International Conference on Web
Intelligence (pp. 998-1005). ACM, 2017.

Cirqueira, D., Vinicius, L., Pinheiro, M., Junior, A. J., Lobato, F., Santana, A.
Opinion Label: A Gamified Crowdsourcing System for Sentiment Analysis
Annotation. In Proceedings of the XVI Workshop in Tools and Applications
(WFA) in the XXIII Brazilian Symposium on Multimedia and Web Systems,
2017.

Almeida, G. R., Cirqueira, D. R., Lobato, F. M. Improving Social CRM
through eletronic word-of-mouth: a case study of ReclameAqui. In
Proceedings of the XIV Workshop on Scientific Initiation Works (WTIC) in
the XXIII Brazilian Symposium on Multimedia and Web Systems. 2017.

39 https://gitlab.com/social-crm-linc/sentibr.git
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6.3 TRABALHOS FUTUROS

Como sugestao de trabalhos futuros, tem-se:

e Emprego de metaheuristica para a busca de parametros otimizados para as

tarefas de pré-processamento;

e Aplicar demais tarefas de pré-processamento ndo testadas nessa versao, tal

como o impacto do tempo verbal e diminutivos na polaridade final;

o Avaliacdo de desempenho para a representagdo de Word Embeddings
(MIKOLOV, et al., 2013a) e (MIKOLOV, et al., 2013b), atrelada a arquitetura

de pré-processamento.
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