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Sumario

O sentimento em opinides terceiras sempre foi e continua a despertar interesse €
extrema preocupagio por parte dos gestores ou tomadores de decisdes. Terceiros podem
ser individuos, produtos, entidades empresariais, instituigdes de pesquisa e Orgdos
governamentais etc. dado que forga de expressdes e ideias controversas podem causar
grandes celeumas. Desta forma o feedback emocional pode ser propulsor de mudangas,
no sentido de proporcionar a busca continua de melhorias por um lado ou determinar
por outro o insucesso da entidade. Logo a anilise de sentimentos é uma ferramenta
indispensével no apoio ao processo de tomada de decisdes. No processo de andlise de
sentimentos focamos na classificagio de polaridade de opinides em textos ou
documentos em termos positiva ou negativa. Uma gama de Aplicagbes e recursos
actualmente estd alinhada & Lingua Inglesa, o que mostra a existéncia de poucas
experiéncias noutras Linguas. O objectivo € desenvolver um protdtipo como ferramenta
de auxilio a anslise de opinides em textos, auxiliado pelas técnicas de Aprendizado em

Automética e Processamento em Linguagem Natural.

Na realizag8io de experiéncias aplicamos a Classificagio Supervisionado a dois Corpus
nomeadamente Review Movie e SentiCorpus-pt, que contém textos com opinides sobre
diversos filmes e politicos Portugueses participantes de um debate eleitoral
respectivamente. A metodologia aplicada baseia-se na classificagdo de padroes
linguisticos tais como PosTag, Chunking ¢ outras formas simples de negacdo. Para a
methorar a classificagio determinamos a orientagio seméntica das palavras, desde os
seus recursos léxicos através do SentiWordnet Sense, que é uma ferramenta em Inglés
que faz a tradugfo de qualquer lingua para o Inglés, antes de extracgéo de polaridade. A
nossa abordagem & avaliar os dois corpus. Tarefa que ¢ auxiliada pelo casamento de
termos linguisticos com vista a methorar a performance. O classificador utiliza para tal

o modelo Balsa de Palavras como linha de base.

Palavras-chave: Anslise de Sentimentos, Mineragio de Textos, Classificagdo de
Polaridade, Aprendizado Supervisionado, Caracteristicas Linguisticas, Orientagdo
Seméntica, Aprendizado em Méquina.



Text Sentiment Analysis Study

Abstract

The feeling for third parties opinions has always been and it continues to arouse
interest and extreme concern by managers or decision makers, third parties can
be individuals, products, business organizations, research institutions and
government institutions etc.. Knowing that expressions force and controversial
ideas can cause major embarrassment. In this way, the emotional feedback can
be change propeller, in order to provide continuous search for improvements on
one side or to determine on the other hands the failure of the entity. So, the
sentiment analysis is an indispensable tool to support the process of decision
making. In the process of sentiment analysis we have focused on the
classification of polarity of opinions in texts or documents in positive or negative
terms . A range of applications and resources nowadays are aligned with
English Language, which demonstrates the existence of few experiences in
other languages . The aim is to develop a prototype as a supporting tool to
analyse texts opinions, supported by learning techniques on Machine and
Natural Language Processing.

When conducting experiments, we have applied the Supervised Classification
into two Corpus namely Review Movie and SentiCorpus-pt, which contains texts
with opinions of different films and Portuguese politicians participants in
electoral debate respectively. The applied methodology is based on the
classification of linguistic patterns such as Pos-tag, Chunking is other simple
form of denial. To improve the classification and determine the semantic
orientation of words, from the lexicon resources through SentiWordnet Sense,
which is a tool in English that makes the translation from any language to
English before identifying the polarity. Our approach is to evaluate the two
corpus. Task that is supported by the marriage of linguistic terms in order to
improve the performance. For such, the classifier uses the bags word model as
the baseline.

Keywords: Sentiment Analysis, Opinion Mining, Polarity Classification, Supervised
Learning, Linguistic Features, Semantic Orientation, Machine Learning.
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Capitulo 1

Introduciao

Neste Capitulo sdo apresentados os aspectos introdutorios e elementares do projecto e
realiza-se o enquadramento da tese em referéncia ao problema tratado ou a solucionar, a
sua delimitag@io, os objectivos as metodologias para a sua realizag@o, assim como o

horizonte organizacional ou estruturante da tese.

1.1 Consideracdes Iniciais

Existe uma dindmica acelerada na produgio e armazenamento de dados estruturados,
semi-estruturados e ndo estruturados disponiveis sobretudo na forma digital ¢ em
diversas fontes e localizagbes remotas, algumas organizagdes possuem TrilhSes de
registos e diariamente s3o acedidos para pesquisas ou transac¢des electronicas como € o
caso do Google, Yahoo, YouTube, Amazon etc.o que contribui com aumento
significativo do contetido, as informagdes que armazenam estéo na ordem de milhdes de
Terabytes. Para termos ideia este volume cresce ou aumenta de forma exponencial a

medida que o tempo evolui, resultados atribuidos a evolugdo acelerado ¢ desenfreado
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das Tecnologias de Informag&o e Comunicaggio (TICs). Afortunadamente a produgdo €
armazenamento nio representa nenhum problema no contexto actual, porque os meios
de sﬁporte existentes possuem capacidades para tal. Porém a capacidade de produgéo ¢
armazenamento de contetido é extremamente superior a capacidade de interpretagéo e
extracg¢do de conhecimentos nos dados. Com vistas a dimuir o fosso na interpretagdo e
extraccdo de conhecimentos, as pesquisas e experi€ncias recentes concentram-se em
tragar linhas mestres e estratégias vidveis para a realizaglio desta tarefa, o que
possibilitou a concepgo ¢ desenvolvimento de técnicas, métodos e ferramentas
especializadas, cujos alicerces principais assentam na conjun¢éo multidisciplinar de
dreas tais como: Informética, Estatistica, Linguistica e Ciéncia Cognitivas etc. A
principal actividade desde processo ¢ a mineragdio e para a sua realizagdo requer a
combinacfo de vérias técnicas e métodos Computacionais e Estatisticos e.g. Técnicas de
Base de Dados; Inteligéncia Artificial (e.g. Aprendizagem automatica, Abordagens
Evolutivas, Simbolica e Conexionista), Métodos Estatistica, Reconhecimento de

Padr&es, Recuperagéio de informagéo etc.

A busca de conhecimento em textos consiste em extrair informagdes relevantes, padroes
e anomalias ou tendéncias em grandes volumes de textos simi-estruturados ou ndo
estruturados disponiveis em Linguagem Natural sobretudo através de um processo
automatico, suas bases advém da minera¢do de dados, com uma difereng¢a de que este
ultimo procura descobrir padrdes uteis em fontes de dados estruturados. A realizagdo da
Mineragéio de Texto (MT) somente € possivel com auxilio ou apoio de técnicas de
Aprendizagem automatica (AM) e Processamento em linguagem Natural (PLN), areas
de especializagdo de Inteligéncia Artificial (IA). Esta tarefa permite sobretudo recuperar
informag¢Oes, extrair dados, sumarizar documentos, descobrir padrbes ocultos,
associagdes e regras e fundamentalmente efectuar andlise quantitativa e qualitativa que

permite a tomada de decisbes com base na interpretagfo dos resultados obtidos.

Os dados ndo estruturados sempre foram em termos de volumes superiores aos
estruturados actualmente dado a sua facilidade de produgéio e armazenamento ¢ a
imperiosa necessidade do seu tratamento, vérias técnicas € aplicagdes foram

desenvolvidas e como entradas fontes incluem: emails, textos livres obtidos como
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resultados de pesquisas, arquivos eletronicas gerados por editores de textos, paginas da
Internet onde existem diversidade de publicagdes, campos textuais em bases de dados,
documentos eletronicos digitalizados a partfr de papéis, foruns de discussdes, médias
sociais e etc. Pesquisas recentes apontam que 80 por cento do conteudo online assim
como também o equivalente em volume de dados guardado pelas corporagbes nédo €

estruturado [79].

O foco do projecto é realizar um estudo das abordagens referentes a sistemas e técnicas
actuais utilizadas na descoberta de conhecimentos e Anélise de Sentimentos com intuito
de implementar um prototipo de Avaliagéio de Opinies em textos. Para a realizagéo de
experiéncias e obtengfo dos resultados dois corpura foram utilizados nomeadamente o
SentiCorpus-pt € Review Movie como entradas para a realizagéio da tarefa com auxilio
de algoritmos supervisonados. A nossa abordagem ¢ avaliar os sentimentos contidos nos
dois corpura com aplicagfo dos algoritmos Naive Bayes e Maxima Entropia, de formas
a comparar a eficiéncia da avaliagio. Outrossim, também ¢ feita o casamento de termos
linguisticos com vista a melhorar a performance do classificador em fungdo da
utilizagdio de filtros como Stopword’s e o método ou modelo Balsa de Palavras como
linha de base e técnicas de Bigrama e utilizagdo de melhores caracteristicas para

aumentar o desempenho e a precis@o do modelo.

1.2 Definicio do Problema

Qualquer organizagfio actualmente lida com um grande volume de informagdes em
diferentes formatos respeitante aos seus negocios ou opinides de fontes externas que
podem ser de parceiros ou concorrentes, estas informagdes podem ser constituidos por
expressoes que vao desde pequenos comentarios, opinides direitas e indirectas, aquelas
expressas pelos actores formalizadores de opinides, ou outros expostos em livros,
textos, jornais ou outros meios supracitados, mantidos localmente ou remotamente. E
importante frisar que existem vdrias indagagGes e incognitas cujas respostas séo dificeis

de serem fornecidas. Vejamos a seguir alguns exemplos:

1. Que necessidades reais da organizagdo as informagSes (i.e. de concorrentes,

parceiros, ou da propria organizagfio) guardadas ou geradas atedem?
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2. Qual tem sido o proveito ou o beneficio que essas informagdes t€ém proporcionado
na tomada de decises instituicionais?

3. As informagdes ndo estruturadas sdo convertidas num formato propicio constituindo
padréo, formas a facilitar a andlise e descoberta de conhecimento?

4. E possivel termos uma visdo clara do que est4 a pensar o cliente e a concorréncia em
relagdo aos nossos negdcios?

5. E possivel saber se um determinado trabalho é integralmente do autor que diz a

referéncia?

Estas perguntas e outras mais podem ser respondidas com a utilizagfio da ferramenta de
analise de sentimentos, que ¢ um tema de realce nas pesquisas mais recentes e
representa uma preocupagdo premente no contexto geral e nas novas formas de
governagdo da Internet. A sua aplicagfo néo € uma tarefa tdo trivial, porque lida-se com
emogdes que sdo parte integral de como os humanos reagem a estimulos externos,
certos acontecimentos ou se comunicam com o mundo externo, o que acontece atraveés

da fala, escrita, expressdes faciais, gestos etc.

Uma frase tem uma for¢a extrema em modificar um cendrio, que pode passar de
favoravel para desfavoravel se difundida pelas médias actuais e também pode ser
pertinente a diversas entidades e determinar a emogfo invocada por uma entidade.
Outrossim a difusdo de informag¢des nos moldes actuais pode ser benéfica para uns e
prejudicial para outros e.g. feita através de emails, mensagens por telemoveis,
comentarios na Web ou através de médias sociais (microblogs, twitter, facebook etc.),
despertando interesse de varios participantes em frac¢des de segundos e gerando

diversos sentimentos e opinides.

Os sistemas actuais de andlise e técnicas existentes focam sobretudo nos sentimentos
disponiveis em médias sociais e utilizam sob grande medida técnica de propositos
gerais de mineragdio de dados, outrossim, a maioria dos corpus disponiveis para este
efeito estdo em lingua Inglesa, logo requer a necessidade de implementag¢des em outras
linguas dada a importincia de soluges com esta natureza e a universalidade da sua
aplicabilidade.

[
1
'
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1.3 Motivacio

Desde tempos remotos a informag&o foi e continua a ser um activo importantissimo em
quailquer organiza¢des ou individuo. Os seus detentores sempre apresentam-se na
vanguarda em coparagdo a aqueles que nfo a possuem, ou em contraste as que a detém
mais que ndo a exploram o suficiente ou eficientemente para auxilia-los a tomar
decisbes que convergem a direccionar os negdcios, anseios ou na realizagéo efectiva do
planeamento, para o efeito a andlise para a descoberta de conhecimento possibilita a
previsibilidade, além de fornecer uma grande probabilidade extrema de acertos nas
decisdes a tomar, interesse o conhencimento oculto sobre os seus negdcios, objectos,

personalidade etc.

As pesquisas actuais apontam uma corrida desenfreada na tentativa de encontrar
solugdes como saida para a extracgdo ou coleccionar informagdes existentes em
diversas fontes (p.e. em sitios, foruns, comentarios em jornais online, microblogs, ¢
redes sociais etc.) de maneira automatica e outras ferramentas de andlise com emprego
de diversas técnicas, mecanismos e métodos de classificagéio ou agrupamento aplicados
a multiplas linguas com vistas & obteng@io do conhecimento sobre certos assuntos de
interesse p.e. Elei¢oes, produtos, objectos, personalidades politicas etc. Porém o desafio
¢ amplo, logo os estudos indicam que ndo existe, todavia uma linguagem padréo ou um
dicionario para a classificagdo e analise de documentos semi-estruturados ou néo
estruturados numa perspectiva ampla em termos quantitativos, tangente a .
multilinguagens, devido a factores t.c. heterogeneidade, peculiaridades, aspectos
culturais, estruturais e a seméntica dos componentes intriseca a cada linguagem, assim
como a ampla diversidade de sindénimos, lexemas associados a determinadas frases
légicas, a dindmica e a forma da sua produgfo envolvendo girias e erros associados, em
fun¢fo dos niveis de especializaggo e a diversidade dos seus produtores € a dindmica da
produgdo, além da ambiguidade nativa, que caracteriza as linguagens naturais, o que
sem sombras a dividas torna a tarefa de descoberta conhecimento e andlise mais

complexa.
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Em resumo as abordagens estudadas nfo descrevem ou fornecem uma linguagem
padrdo, método ou sistema para anélise de documentos de texto e, por conseguinte as
seguintes perguntas néo sdo téo faceis de serem respondidas:

1) E possivel desmistificar a dependéncia sintactica e seméantica de cada linguagem
de forma a criar um mecanismo de andlise de texto nfo estruturado ou semi-
estruturado padrfio e multilingue?

2) As técnicas e métodos actuais de classificagdo de opinides basedos tanto nas
caracteristicas sintacticas como semanticas comportam-se de forma semelhante
na analise de qualquer documento de texto e os resultados obtidos seriam
semelhantes?

3) A precisdo dos métodos actuais de andlise de texto pode ser melhorada para
proporcionar resultados com uma margem de erro infima?

4) Os actuais sistemas tém a capacidade de extrair documentos de forma
automatica e distinguir caracteristicas relevantes e néo relevantes em quaisquer
corpora e fazer a andlise de forma eficiente e eficaz em qualquer lingua ou
idioma? '

5) Os resultados obtidos em qualquer lingua se comparados com os obtidos noutras

linguas e com a utilizagdo dos mesmos algoritmos séo equivalentes?

As respostas a estas indagag¢Oes serfio respondidas ao longo do desenvolvimento deste
projecto. O campo analise de sentimentos estd na infincia e precisa ser explorada com a
criagdo de técnicas ¢ métodos que proporcionam vantagens técnicas e facilidades na

claboragéo e realizagéo das tarefas.

1.4 Objectivos Gerais

A presente tese tem como objectivos centrais fazer uma abordagem sucinta as técnicas €
sistemas actuais de analise de sentimentos e descoberta de conhecimento com vistas a
construir um protétipo de andlise de opinides em textos, apoiado pelas técnicas de
inteligéncia artificial, mineragdo de dados e textos, com vistas a marcar e classificar a
subjectividade e a polaridade (positiva, negativa ou neutra) nos texto, de formas a obter
respostas se expressam sentimentos negativos ou positivos, em relagdo ao um

determinado assunto ou universo de discurso p.e. das noticias que falam do desporto
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podemos retirar um subconjunto das frases que de facto falam destas como pilares para

a classificagfo.
1.4.1 Objectivos Especificos

Para a realizagdo deste projecto faz-se a abordagem e estudos concentrando-se em

quatro pontos fundamentais:

1- Estudar e abordar as técnicas e métodos de mineragdo de dados e textos
utilizadas para a analise de dados e opiniGes ou sentimentos no contexto actual;

2- Estudar e fazer abordagem dos sistemas actuais de analise de sentimentos;

3- Implementar um protétipo para a analise de opinides ou sentimentos disponiveis
em médias electronicas;

4- Produzir um material guia de referéncia para as futuras implementagbes e

consultas a comunidade académica.

1.5 Metodologias de Investigac¢io

A identificagio ¢ andlise de sentimentos é uma tarefa ardua atendendo & natureza dos
dados e justificada pela dindmica da sua produgéo e volume caracteristico. Imaginemos
o seguinte, actualmente grande parte dos servigos de governos e corporagdes que se
presam séo fornecidos de forma online. Alguns governos possuem bibliotecas digitais
para guardar as informagdes veja a dimens&o das informagGes que contém ¢ dificil de se
imaginar. Assim os métodos convencionais dificilmente dariam suporte eficiente a
analise e descoberta de conhecimento, veja que a identificagéio 'de sentimentos nfo se
resume apenas a andlise das classes, frases, ou composi¢fio gramatical, mais também o
contexto € o comportamento das entidades em fungdo de aspectos linguisticos. Néo €
supressa que o método correcto para o efeito reveste-se no foco principal que serd a
exploragdo de suas propriedades fundamentais, através de Detecglo e Andlise de
Subjectividade em virtude de que o estilo das frases pode ser objectivo ou subjectivo € a

Andlise de Polaridade pode ser positiva, negativa ou neutra.
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O método utilizado para a realizagio da Andlise de Sentimentos neste projecto ¢é
baseada nas técnicas Aprendizagem automatica, ¢ Processamento em Linguagem
Natural e utilizou-se eépeciﬁcamente os algoritmos supervisionados Naive Bayes e
Maxima Entropia. Outra técnica de realce utilizada para a tarefa de processamento ¢
analise dos Corpus € o Bolsa de Palavras, que consiste em construir um vector de
termos e associa-los a frequéncia de sua ocorréncia no texto, para optimizar os
resultados fez-se aplicagdo das técnicas filtragem e Bigrama e subsequentemente, a
constru¢do de modelos de treinamente e consequentemente a realizagio de teste com as
melhores caracteristicas para obtengdo de melhores ganhos, cujas principais fases
envolvidas na realizagdio da tarefa sdio: Extracdo de Inputs; Pré-Processamento;
Extracgdo de Subjectividade; Extracgfio de Caracteristicas; Classificagdo e

Visualizagfo.

1.6 Organizacio da Tese

A tese estd estruturada ou organizada fundamentalmente em cinco capitulos que
exploram de forma evolutivas e apresentam os aspectos conceptuais e praticos, descritos

a seguir:

1. Capitulo 1 apresenta os aspectos introdutdrios elementares, apresentando o
enquadramento da tese em referéncia ao problema a ser resolvido a sua
delimitagdio, os objectivos, as metodologias para a sua realizagdo e a linha
organizativa;

2. Capitulo 2 tem o foco principal voltado na apresentagéio dos estudos e solugdes
recentes a nivel de aplicagdes e sistemas que fazem abordagem a Descoberta de
Conhecimento e¢ Analise de Sentimentos, elucidando fundamentalmente as
técnicas, métodos, ferramentas e etapas seguidos na realizagdo dos projectos;

3. Capitulo 3 apresenta os aspectos tedricos elementares para o processo de
aquisi¢io ou descoberta de conhecimento, mineragio de dados e textos em geral,
as fases para a realizago das tarefas das distintas fases, assim como os
mecanismos ¢ métodos de extracgfio e pré-processamento de dados, mecanismo

de indexagdo dos dados, recuperagdo de dados, processo de mineragio € a



Estudo Sobre Analise de Sentimentos em textos Pdgina |9

descrigdo dos algoritmos fundamentalmente utilizados para a realizagdo da
tarefa de mineragéo;

4. Capitulo 4 faz abordagem geral do processo de andlise de sentimentos,
descrevendo a sua importincia e o seu contributo, outrossim, apresenta as fases,
e a arquitectura geral de andlise de sentimento e descreve taxativamente os
niveis de incidéncia sobre as quais a analise pode se centralizar, assim como as
areas de aplicagdo e os principais desafios que a area apresenta;

5. Capitulo 5 apresenta o protétipo elaborado, objecto do presente projecto, os
testes € os resultados alcangados com a utilizagio dos algoritmos
supervisionados. S@o também descritos neste capitulo todos os recursos e
instrumentos utilizados para a realizagfio do trabalho, descrevendo, além das
ferramentas e linguagens utilizados no contexto pratico;

6. Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais, os principais contributos, ligGes

aprendidas, recomendagdes e trabalhos futuros.
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Figura 1.1: Estrutura da Tese

A figura 1.1 apresenta a estrutura detalha da tese, na qual estfio espelhados todos os
capitulos que a compdem, assim como as principais sessdes de cada capitulo. O capitulo
introdutério por exemplo apresenta as seguintes sessdes: introdugdo que aborda os
aspectos introdutodrios; A defini¢do de problema, onde estéo catalogados os aspectos ao
solucionar ao longo do desenvolvimento da tese; A motivagio, na qual séo ilucidados os
aspectos que levaram a idealizar uma solugéio para o contexto, objecto do presente
trabalho; os objectivos que indicam o norte a ser atingindo; As metodologias aplicadas
para a consecucdo dos objectivos; o estado da arte que espelha os trabalhos
desenvolvidos nesta area e a sua relagdo com o projecto desenvolvido e finalmente a

ultima secgfio apresenta a estrutura organizacional da tese.
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Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo faz uma abordagem sucinta a solugdes e estudos mais recentes elaboradas
na drea objecto de estudo e as éareas co-relecionadas, elucidando os principais
mecanismo, técnicas, métodos € a visdo de cada projecto, assim como o processo €
etapas envolvidos na sua realizag8o, a nivel de aplicagdes, sistemas e tecnologias de
base utilizadas. O foco principal considera sobretudo os estudos que abordam a

problematica de descoberta de conhecimento e analise de sentimentos em textos.

2.2 Mineracio de Textos Livres

Em [3] propde-se uma estratégia consubstanciada na mineragfo de textos livres escritos
em Portugués independentes de dominio. A andlise baseia-se no estudo das
propriedades estruturais linguisticos (i.e. morfologia e sintaxe), com vista a extrair
informagio util em documentos textuais nfo estruturados que tem como principal
caracteristica a escrita informal, com possivel presenca de erros ortograficos,

abreviagdes, girias, simbolos, erros gramaticais e pontuagfo incorrecta ou a falta desta,
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normalmente escritos por utilizadores com niveis de conhecimentos distintos [3]. Para o
efeito faz-se a analise gramatical para a identificagfio das classes associadas as palavras
(i.e. Substantivos? Verbos, Adj.ectivos, Artigos, Pronomes, Numeral, Advérbios,
Preposi¢des, Conjungéo e Interjeigio) contidos no texto e andlise sintictica que define a
fungo que as palavras desempenham dentro da oragfio p.e. Sujeito, Adjunto Adverbial,
Objecto Directo e Indirecto, Complemento Nominal, Aposto, Vocativo, Predicado etc.
Para a realizagfio do processo da andlise utiliza uma metodologia composta por quatro
etapas principais: 1) Configuragéo; 2) Pré-Processamento; 3) Processamento ¢ 4) Pds-
Processamento.

- Na fase de Configuraggo: diz respeito a formagdo inicial da base de dados (Léxico),
que contém entre outras informagdes, termos e entidades nomeadas (i.e. palavras da
classe de substantivos proprios e definem nomes de lugares, pessoas, organizagdes,
acontecimentos, objectos, obras etc.).

- Na fase de Pré-Processamento: faz-se a verificagdo preliminar do conteido do documento
que inicialmente € convertido em fokens. Um foken consiste de um par ordenado (valor,
classe). A classe indica a natureza da informagfo contida num valor.

- Na fase de processamento: faz-se a Mineragdo de Texto, na éual o documento €é
sumarizado e, com auxilio do Léxico, € realizado o processo de Anélise Morfolégica dos
termos, complementado com a Anélise Sintdctica dos termos do documento de formas a
identificar as palavras e frases mais importantes de um documento ou conjunto de
documentos ¢ gera também um resumo ou sumario. Esse sumdrio pode dar uma visdo geral
do conjunto de documentos ou pode ainda salientar as partes mais importantes ou
interessantes, em seguida faz-se a identificagdo dos periodos que dividem o documento
sumarizado em oragdes. Cada periodo identificado € submetido aos processos de remogéo
de Stopwords e Stemming, na sequéncia é feita a classificagfio dos termos com a ajuda de
heuristicas de categorizagdo dos termos. Por fim, na fase de P6s-Processamento os dados
adquiridos nas etapas anteriores sdo transformados, carregados ¢ armazenados numa Data
Mart que faz a gestfio da informag8o textual extraida de varios portais de consumidores de
acordo com as necessidades dos utilizadores e dd suporte & descoberta de novas

informagdes.

No final deste trabalho, descreve-se a forma como a proposta pode ser estendida para a
elaborag@o de uma estratégia que permite descobrir relagdes entre os termos dos textos

submetidos & andlise. Também se vislumbra os ganhos previstos com a construgéo
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doravante de um Mddulo de Polarizagio para enriquecer os resultados a serem obtidos com

base numa nova perspectiva de anélise e avaliagdo dos dados.

2.3 Métodos e Recursos para Analise de Sentimentos

Em [4] s80 apresentados alguns métodos e recursos para analise de sentimentos em varios
Documentos escritos em diferentes linguas. A abordagem baseia-se amplamente na
mineragdo de caracteristicas e no paradigma de sumarizagdo cuja teoria foi inicialmente
concebida e descrita em [19] e concluida em [22], além de fazer a extensdo das técnicas e
métodos para a detecgdo e classificagdo automatica de sentimentos expressos de forma
directa, indirecta ou explicita em diferentes tipos de textos e idiomas, aplica o método
da analise de sentimentos que se propde no contexto de outras tarefas de PLN
(processamento em Linguagens Naturais) e.g. busca de respostas € resumos
automaticas. Utiliza a aprendizagem automatica (AM) de forma automética como
padrido para as pesquisas, sobretudo nos conjuntos de dados que t€m centenas ou
milhares de caracteristicas, por exemplo, o processamento ¢ categorizagdo de textos
extraidos na Internet. A selecgdio de atributos, varidveis ou caracteristicas ¢ uma técnica
em que sdo escolhidas as amostras das caracteristicas mais relevantes e representativas
para um dado problema num universo de caracteristicas de um conjunto de dados, além
de propor um novo esquema de anotagdo e novos corpora, que visam padronizar a
rotulagem de opinides, de modo que diferentes tipos de comentarios directos, indirectos,
implicitos e as diferentes maneiras de expressar opinides através de declaragdes
subjectivas ou objectivas possam ser rotulados ou etiquetados correctamente, para
outras linguas. A anilise de sentimento é avaliada com base no contexto de um
determinado produto. Utiliza a abordagem baseada na extracgfio de caracteristicas €
paradigma de sumarizag@io de textos e documentos cujas bases tedricas foram descritos
por [19,20,21] respectivamente, cria um método mineragdo de textos baseados nas
caracteristicas explicitas para recomendar produtos com base nas pontuagdes obtidas na
quantificagdo de diferentes caracteristicas na etapa de MT (mineragdo de texto), através
da extensdo do método apresentado em [22], cujo principio de funcionamento ¢ a
comparagdo dos detalhes técnicos do produto em fungdo de medigdo de termos

relacionados (i.e. aplicagfo de distdncia de normaliza¢&o) e a andlise seméntica latente.
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O método de mineragéo ¢ andlise de sentimentos em produtos consiste em duas etapas
distintas: pré-processamento e processamento principal. Cada etapa contém uma série
de submodulos e utiliza ferramentas, linguagens e diferentes recursos.

- Na primeira etapa parte-se do principio de que se o utilizador faz uma consulta do
produto que deseja comprar, o motor de busca recupera uma série de documentos que
contém as referéncias do produto em questdio em diferentes idiomas, em seguida realiza
duas operagdes paralelas: a primeira faz a filtragem dos comentérios utilizando o
software identificador de idioma Lextek e obtém resultados em Inglés e Espanhol. A
segunda operagdo determina a categoria do produto (p. e. cdmara digital, laptops,
impressoras, livros etc.) e determinada a categoria, procede-se para a extracgdo das
caracteristicas especificas do produto e atributos do produto através da utilizagdo de
WordNet € o ConceptNet ¢ mapeamento correspondente em Espanhol utilizando o
EuroWordNet (i.e. base de dados com wordnets para vérias linguas Europeias), com as
classes, caracteristicas e atributos tem-se o que ¢ considerado como niicleo de
caracteristicas e atributos independentes do produto cuja importdncia determina a sua
frequéncia de ocorréncia no universo Qe pesquisa;

- A segunda fase consiste no processamento principal, nesta fase duas entradas de
clientes uma em Espanhol e outra em Inglés s3o executados em paralelo pelo sistema e
como saida é gerada a sumarizagdo. A andlise comeg¢a com filtro de acordo com a
linguagem e para cada linguagem utiliza uma ferramenta especializada para a resolugéo
anaférica (t.c. JavaRAP para Inglés e Supar para Espanhol), também faz-se a separagdo
das frases do texto de acordo com as caracteristicas de interesse, em seguida, utiliza-se
um detector ou identificador de entidade nomeadas para distinguir nomes de produtos,
marcas ou lojas, para esta ultima tarefa utiliza-se como ferramenta o LingPipe que € um
conjunto de bibliotecas Java para a realizagio de andlise em Lingua Natural.
Completada a tarefa de identificagdo de frases e atributos, procede-se a seguir com a
extracgio com o proposito de processar apenas caracteristicas referenciados pelo
produto, e também faz-se o parser para obter a estrutura das frases € as dependéncias
entre os componentes. Para esta finalidade sfo utilizados a ferramentas Minipar [19]
para Inglés e FreeLing para Espanhol. E por fim de modo a atribuir a polaridade para
cada um dos atributos empregam-se os métodos ou algoritmos de classificagéo Support
Vector Machines - Optimizagio minima sequencial (SVM) e aprendizagem automatica
[25], ass){irn como a distincia de Normaliza¢do de Google (NGD). SVM ¢ um algoritmo

de classiﬁéaqﬁo originalmente desenvolvido por Vladimir Vapnik, cuja versio de
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referéncia foi proposta por [24]. O algoritmo tenta estimar uma fungfo f:R™ — {11}
utilizando um conjunto de treinamento, onde cada elemento deste conjunto € um vector
N-Dimensional (xi,yi) € R" x {11} de formas que esta fungfo sera capaz de classificar
uma nova instincia (x,y) ou seja f(x)=y. J4 a abordagem baseada em aprendizagem
automatica utiliza classificadores para separar ou identificar frases de interesse.
Técnicas de aprendizagem automatica sfo utilizadas em reconhecimento automético de
termos, que sfo projectadas para atender uma classe especifica de entidades e utilizam
dados de treinamento para aprender em fung¢dio das caracteristicas que sdo uteis e
relevantes no reconhecimento e a classificagéo de termos [26]. NGD tem por finalidade
medir e proporcionar como resultado em fungéo de determinar qufio préximo estaréo os
termos, no espago dos documentos indexados pela Google. E uma amostra robusta que
pode ser tomada como corpus’ representativo da Lingua actual. O algoritmo de célculo
indica que se deseja medir o NGD dos termos, p.e. se quermos consultar os termos
Professor ¢ Aluno devemos pesquisar na Google sobre a quantidade de documentos que
contém o primeiro termo, € depois o segundo ¢ finalmente ambos os termos, para tal é
utilizado uma férmula para o calculo da distincia, computa-se a distdncia entre os

términos a avaliar, para a obtengéo dos resultados.

No final do seu trabalho, vislumbra a possibilidade de abordar um mddulo para
extracgdo automatica de taxonomia e extensfio do sistema de anotagdes de revisdes €

resumo noutros idiomas para além de Inglés e Espanhol.

2.4 Anailise Automaitica de sentimentos em Documentos

Em [27] é apfesentada uma abordagem para andlise automatica de sentimentos em
documentos, que cobre virias tarefas de analise de sentimentos para ilustrar novas
mudangas e oportunidades, descreve como modelar diferentes tipos de relacionamentos
em varias abordagens para problemas de anélise de sentimentos ou modelos que podem
ter implica¢Ges fora desta area. Faz a classificagfio de polaridade através da analise e
classificagdo de informagdes textuais de filmes. Considera varias abordagens incluindo
algumas que aplicam as técnicas de categorizagfo subjectiva do texto, descreve também
uma abordagem baseada em técnicas eficientes para encontrar o custo minimo nos

graficos que incorporam relagdes em nivel de frases. Também considera meta

! Corpus: conjunto de documentos, dados e informagdes sobre um determinado assunto de interesse.
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algoritmos para explorar relacionamentos explicitos entre classes ou problemas de
classificagdo multi-classe. Faz a classificagfio da polaridade em documentos aplicando a
técnica ou método de aprendizagem automatica, formalmente para a classificagéo utiliza
o algoritmo Naive Bayes e Midxima Entropia e Support Vector Machine. Para a
avalia¢do ou analise de polaridades utiliza uma base de dados de documentos na qual os
dados s@o subdivididos em trés dreas de igual tamanho ¢ para a marcagéio de texto
utiliza o formato HTML (Hiper Text Mark-up Language)® de formas a separar os itens
1éxicos e aplicagdo do método N-Grama para a caracterizagdo ¢ desambiguagdo das

palavras utiliza o programa Oliver Mason's Qtag program.

Por fim como extensdes ao trabalho propbe o desenvolvimento doravante de um
conjunto de dados que cobrem o alcance, de modo a representar consultas com intuito

de retornarem paginas Webs completas pesquisadas no motor de busca qualquer.

2.5 Passos para Realizaciio de Analise de Sentimento Multiligue

Em [28] ¢ apresentada uma abordagem de quatro passos para a realizagéio da Analise de
Sentimentos Multilingue em médias sociais, cujas principais fase sdo: 1) Identificagéo
da Lingua; 2) Part-Of-Speech (POS); 3) Detecgfio de subjectividade e; 4) Detecgéo de
Polaridade. Cada passo aborda um sub-problema e descrever o problema separadamente
¢ apresenta uma solugfio para cada um destes. O processo € feito da seguinte maneira, a
entrada € constituida por pequenos textos nfio estruturados, as quais ndo passam
conhecimento prévio, nem mesmo o meio social do qual se originam. A cada passo
mais informagdes sdo adicionadas e como saidas obtém-se a polaridade, o que implica
que apenas textos subjectivos sejam processados pelo passo de detecgéio da polaridade,
porque ¢ sabido de que os textos objectivos por defeito ndo possuem qualquer
polaridade. A légica que esta por trds da utilizagdo da abordagem de quatro passos € que
podemos mais especificamente construir modelos numa etapa posterior, quando o
conhecimento é apresentado nos passos anteriores. A separagdo da subjectividade e

detecgdo de polaridade ¢ inspirada em [29].

2 HTML: é uma linguagem que informa ao navegador que elementos estdo na pagina, p.e.
arquivos (imagens, sons) que eles contém e onde eles estfio p.e., um certo trecho é
identificado como o titulo principal do documento e outro trecho como um link.
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Para a identificagfio da linguagem propde o algoritmo LIGA que captura a gramatica da
linguagem na adicdo da ocorréncia de caracteristicas, através da utilizaglio de
formalismo grafico, incorpora a gramatica no modelo, entretanto a técnica de
Processamento de Lingua Natural nomeadamente Part-Of-Speech (POS) pode ser
utilizada para auxiliar as expressdes regulares na identificagéio dos termos relevantes
contidos numa frase. O etiquetador POS consiste em rotular as palavras segundo a sua
classe gramatical normalmente em: substantivos, adjectivos, advérbios, verbos e
preposicdo, que sdo alguns exemplos de classes gramaticais [30]. Regras simples sem
POS ¢ um tipo de regra convencional em que o desenvolvimento do padrio é
dependente do dominio. As regras apenas com POS utilizam padrdes POS mais
especificos visando extrair termos com baixa ocorréncia de falsos positivos. As regras
com POS e termos representativos utilizam-se de termos representativos (e.g. verbos ou
palavras) para identificar se uma frase contém ou nédo um termo [30]. Para a tarefa de
POS-TAGging utiliza-se a solugdo TreeTagger desenvolvida pela Universidade de
Stuttgart, Para a detec¢éo de subjectividade apl’ica-se 0 AdaBoosts que utiliza o modelo
de AM e para a detecgio de polaridade propde-se o algoritmo RBEM que utiliza regras

heuristicas para criar um modelo emissivo nos padrdes.

Cada estrutura pode ser estendida, modificada ou substituido para adequa-la a diferentes
propésitos. £ um pipiline na qula a saida de um passo constitui a entrada do préximo
passo i.e. ndo existe uma dependéncia operacional entre os algoritmos, mais sim entre
0s passos, isto significa que alguns passos podem ser substituidos de alguma forma ao
longo de entrada e permanecerem nalguma saida, por exemplo, o passo de detecgéio de
subjectividade pode ser substituido pelo algoritmo Naive Bayes para realizar em duas

tarefas a classificagdo de termos em subjectivo ou objectivo.

2.6 Abordagem Seméintica para Anailise de Sentimentos Automaticamente

Em [31] é apresentada uma abordagem seméntica para anélise de sentimentos em textos
de forma automatica, com base na classificagdo da linguagem tomado como referéncia
para a avaliagfio efectiva das frases, utiliza-se como referéncia o trabalho apresentado
em [33], que consiste em subdividir as tarefas em trés subactividades interrelacionadas:

1) determinar se certa unidade da linguagem € subjectiva; 2) determinar a orientagdo da
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polaridade em fung#io da subjectividade de unidades da lingua; e 3) determinar a forga
da orientagfio seméntica. Desta maneira a andlise ¢ feita em fungfo da unidade em que a
pesquisa € focada p.e. Palavra, frase ou textos complétos, o sistema de analise focada
nesta abordagem determina a polaridade do texto na sua plenitude, cuja pesquisa inicial
para a classifica¢fio da polaridade foi dominante em duas abordagens nomeadamente: o
modelo AM popularizado descrito por [19] e a outra que foca em palavras e frases como
portadores de orientagdio seméntica ou SO (semantic orientation) [34], que néo € mais
do que a média da soma dos SOs das partes de um documento. Implementa ou rescreve
a calculadora SO e adiciona a esta novas caracteristicas com um dicionario e regras para
detecglio de palavras negativas, intensificagdo, modularidade, repeti¢do e outros
fenémenos que afectam a orientagdo seméntica i.e. Algoritmo para a contagem de
palavras, em fun¢fio do seu peso no texto, e nega¢do. Constréi um diciondrio em
Espanhol andlogo ao do Inglés, que inclui adjectivos, substantivos, verbos, advérbios, e
intensificadores, criando uma lista de 157 palavras e expresses baseadas na lista em
Inglés. Com este diciondrio trés métodos diferentes foram testados para comparar a
performance de corpus em Espanhol, no primeiro teste fez-se a tradugo automadtica de'
Inglés para Espanhol preservando o valor da orientagfo seméntica da palavra, para a
tradugdo automatica empregam-se dois métodos. O primeiro consiste num dicionario
bilingue online onde s3o extraidos as primeiras defini¢Ges da categoria sintactica
ignorando alguns casos de expressdes com multiplas palavras em ambas as linguas. O
segundo método consiste na tradugdo automética e envolve simplesmente pluggins ou
um diciondrio Inglés a partir do tradutor google e o resultado do analisador sintéctico,
novamente excluindo expressdes com multiplas palavras. Para o segundo método criou-
se o diciondrio com uma lista spanishdict.com e fixou-se manualmente as entradas
erradas como ¢é Gbvio, ou seja, envolve a remogio de stopwords. Finalmente o terceiro

método consiste em criar todos os dicionarios desde o inicio.

2.7 Utilizagao de Técnicas de Aprendizagem Automaitica

Em [35] é feita uma abordagem que utiliza técnicas de AM no reconhecimento de
entidades nomeadas em Portugués através da comparagéo dos resultados obtidos com a
aplicagfio das técnicas de AM tanto supervisionados como ndo supervisionados

nomeadamente: e.g Naive Bayes, SVM e a arvore de decisdo (Decision Table) no
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processo de classificagéio das entidades nomeadas nos documentos escritos na Lingua
Portuguesa. Utiliza também corpus disponiveis em [36], com anota¢des de POS, classes
gramaticais de cada palavra e entidades nomeadas associadas a palavra. Naive Bayes: é
por sinal o classificador mais utilizado considera que as entradas sio independentes
entre si, 0 que nfio ocorre na maioria dos problemas ou casos praticos, i.e. baseia-se
numa premissa de ingenuidade, porém embora esse principio seja mantido por defeito
ao trabalhar com este algoritmo, ainda assim nfo compromete a qualidade dos
resultados reportados pelo classificador. O SVM: é uma técnica utilizada no processo de
reconhecimento de padrdes e regresséo linear, baseada na utilizag8o de kernels (nicleo)
e de regras ndo-lineares. A ideia central é o nucleo ¢ tido como o produto interno entre o
chamado vector de suporte ¢ um vector retirado do espago de entrada. Os vectores de
suporte sdo um subconjunto dos dados de treinamento [36]. Decision Table: é uma das
técnicas mais simples de aprendizado supervisionado é uma das mais simples de se
entender atendendo o seu principio de funcionamento. Algumas tabelas utilizam valores
verdadeiros ou falso (frue ou false) na representagio de alternativas e condigdes (p.e. if-
then-else). Outras utilizam alternativas numeradas (p.e. switch-case) e, ainda existem
aquelas, que utilizam a 1égica fuzzy (i.e. l6gica difusa que apresenta varios niveis entre
verdadeiro e falso) ou representagdes probabilisticas para as alternativas condicionais
[37].

2.8 Técnicas de Mineracéo de Texto e Sistemas Especialistés

Em [38] € Abordada a aplicagdo de Técnicas de Mineragfo de Textos (TMT) e sistemas
Especialistas (SE) na liquidag8io de processos trabalhistas. Utilizam-se as TMT para a
tarefa de classificag@o, e definir em Linguagem Convencional (LC) e SE para definir os
pedidos fundamentados em freses judiciais; Identificar o resultado de cada um destes
pedidos (i.e. deferido ou indeferido); Extrair cada uma das incidéncias (reflexos)
geradas pelos pedidos e Capturar eventuais pardmetros para o calculo e valor de algum
tipo de pedido. O SE ¢ utilizado para para calcular o valor associado 4 acgfo julgado
como compensagéo ao cliente. As principais fases consistem em: 1) Aplicar as técnicas
relacionadas as tarefas de classificag@io ou categorizagio para identificar quais pedidos
(p.e. hora extra, adicional de perigosidade, equiparac¢do salarial, ticket de transporte,

etc.) estdo definidos na fundamentagsio do Exmo. Juiz, cada fundamentagfo pode ser
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decomposta em uma “bolsa de palavras” extraida da frase, Com base nos métodos de
MT, em que um grupo de “bolsa de palavras” passa por um algoritmo de aprendizado,
utilizando técnicas de cléssiﬁcag:ﬁo, como SVM , Naive Bayes [39,40], novas “bolsas de
palavras” poderdo ser classificadas. Os pedidos seriam as “classes” e estariam
relacionados as “bolsas de palavras”; 2) utilizar Linguagens Convencionais para
identificar se cada pedido foi deferido ou indeferido. Se o pedido foi deferido, utilizar
também LC ou MT para capturar os reflexos ¢ outra vez LC para capturar outros
pardmetros necessarios ao cdlculo; 3) Passar as informagdes para um Sistema
Especialista, via uma interface, baseada nas regras obtidas anteriormente com os
especialistas, e assim calculara o valor exacto da reclamagfio, também o que devera ser
pago a Previdéncia Social (INSS) e & Receita Federal (IRRF). O vinculo decorre da
necessidade de se fazer célculos de forma repetitiva, objectivando rapidez, evitando
erros € a necessidade de utilizar uma grande quantidade de regras, isto remete para os

Sistemas Especialistas (SE).

Propde como extensdes ao trabalho a cria¢do e implem('antag:ﬁo do médulo central do
sistema entre MT e SE, que contempla a Identificagido se o pedido foi deferido ou
indeferido, isto pode ser feito através de um programa de linguagem normal acoplado a
um diciondrio de dados (thesaurus), visto existirem varias palavras similares que tem o
mesmo significado tal como: defere é igual a deferimento, dou seguimento, é devido,

etc... E indefere € igual a indeferimento, nego seguimento, ndo € devido.

2.9 Abordagem Hibrida de classificacio de dados

Em [48] ¢ Proposta uma nova abordagem para tratar o problema de pequenos disjuntos,
onde a classificagdo ¢ feita através de regras, que fundamentalmente sdo utilizadas para
identificar um pequeno numero de exemplos. Para tratar o problema utiliza-se a técnica
de arvore de decisfio de maneiras a descobir regras de grandes disjuntos e algoritmos
genéticos para evidenciar regras para pequenos disjuntos, i.e. forma normal disjuntiva.
Também avalia o conhecimento descoberto em termos de qualidade consubstanciado no
grau ou medidas de interesse dos utilizadores das regras descobertas. Para a descoberta
de grandes disjuntos utilizam-se como técnicas os algoritmos de indugdo de regras, os

quais ignoram os pequenos disjuntos, o que pode incorrer na redugio de forma
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significativa a precisio preditiva na classificagdo. O método hibrido proposto explora as
caracteristicas mais fortes das duas técnicas de descoberta de conhecimento, haja visto
que uma ¢ mais adequada para a descoberta de grandes disjuntds (i.e. técnica de arvore
de decisdo) e a outra para pequenos disjuntos (i.e. técnica de algoritmos genéticos).
Nota-se uma ampla deficiéncia dos algoritmos de arvores de decisdo em lidar com
regras sempre que se atinge uma profundidade maior, porém este tratamento ndo
representa nenhum problema dificil quando sdo utilizados algoritmos genéticos. Em
geral esta € caracteristica tipica de todos os algoritmos evolucionarios, pois trabalham
com solugdes alternativas ou candidatas em vez de envolver uma unica solugfio como é
feita na maioria das técnicas baseadas nas regras de indugfo. O sistema € composto por
duas fases de treinamento. Na qual na primeira fase é executado o algoritmo de
classificagdo C4.5 para a indugfio da arvore de decisfio, a qual depois de podada é
transformada em um conjunto de regras. Na segunda fase utiliza-se o algoritmo genético
para descobrir regras exemplos que cubram os exemplos pertencentes aos pequenos

disjuntos.

Para trabalhos futuros aponta a optimizagio dos algoritmos utilizados com adoptagéio de
outros algoritmos de classificagfio da classe, ou ainda o valor dos pardmetros dos
algoritmos genéticos independentes da base de dados a ser minerado. Por outra linha
poderia implementar uma fung&o de avaliagio de ajustamento (fitness) que para além da
predigdo levaria em consideragio a questdo de simplicidade, ou ainda através de
algoritmos genéticos desenvolver uma fungéo de avaliagdo de vérios objectivos. E por
fim outra linha poderia desprender-se em aprofundar a analise da relagdo entre a
preciséo preditiva e a simplicidade das regras descobertas e por fim perspectiva estender
as experi€éncias computacionais para incluir algoritmos baseados em instincias mais
complexos € o desenvolvimento do novo método para combinar técnicas de emseble ou
relacionadas aos resultados de vérias medidas data-driven de interesse de regras de uma
com uma unica medida global para estimar a subjectividade ¢ o grau de interesse do
utilizador nas regras descobertas de forma mais eficaz em relagio as medidas

individuais.

2.10 Determinagio de Sentimentos
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As pesquisas em volta de predigdo de sentimentos com a utilizagio do método de
orientagéio semdntica de adjectivos foram iniciadas por [32], um algoritmo nfo -
supervisionado foi utilizado em [84] para terminar a orientagdo seméntica de termos
individuais, o algoritmo inicialmente come¢a com 7 termos positivos ¢ 7 negativos
conhecidos, na sequéncia e com base nestes faz pesquisa com a utilizagdo do motor de
busca Altavista utilizando o operador NEAR para encontrar véarios documentos que
contém os termos. Diferentemente de Pointwise Mutual Information (PMI) Score, que
oferece um grau para termo positivo e outro para negativo [85]. O score PMI de duas
palavras W1 e W2 ¢ dada pela possibilidade de ocorréncia de duas palavras dividida
pela possibilidade de ocorréncia de cada uma em particular, conforme a féormula a

seguir:

PMI(wL,w2) = | P(wl,w2) hits (w1,w2)
WRWe) = 08 p(w), Pw2) 2 hits(wi)hits(w2)

A férmula para a orientagfio semantica da palavra pode ser descrita da seguinte forma:

50 — PMI(palavra) = PMi(palavra,p — query) — PMI(palavra— n — query)

Onde : p-query representa os termos positivos e n-query os termos negativos. p.e. p-
query = bom ou agraddvel ou excelente ou afortunadamente ou correcto ou superior e

n-query= mal ou desagraddvel ou negativo ou desafortunado ou incorrecto ou inferior.

Os operadores OU e Near sdo oferecidos pelo motor de busca, embora o Near ndo é
amplamente suportado, € por aproximag#o os valores utilizam numeros de resultados
retornadas pela pesquisa e ignora o nimero de documentos no corpus (N), a formula

segue abaixo:

hits(palavra NEAR p — query)hits(n — query)

50 — PMI(palavra) = log hits(palavra Near n — query)hits(p — query)

A orientagdo seméntica de bigramas pode também ser determinada [85] em termos €
frases e utilizada para determinar os sentimentos nas frases na sua plenitude. Para
experiéncias foram tomadas 410 opinibes extraidas de opinions.com para avalia¢do de

documento, na computagdo de determinadas frases em diferentes tipos de anilise e
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obteve-se como resultado 84 porcento de precisdo na avaliagdo de automéveis e 66

porcento na avaliaggo de filmes.

2.11 Aprendizagem automaticas na Avaliacio de Sentimentos

Um dos métodos utilizados para a classificagio de documentos em positivos ou
negativos consiste na utilizagdo de algoritmos AM. Virios algoritmos sdo comparados
em [60] e conclui-se que o algoritmo SVM representa melhor desempenho do que os
demais, unigram, bigrama, POS-TAG. A posi¢do de termos no documento é utilizada
como caracteristica. Entretanto a utilizagdo de unigram apresenta entre todas técnicas os
melhores resultados. Os algoritmos Bayesianas e Redes Neurais também séo utilizados

para a analise de documentos.

A classificagio de sentimentos para andlise de feedback de consumidor é apresentada
em [28]. As variedades de caracteristicas foram utilizadas em SVM na tentativa de
dividir o conjunto de dados nfio apenas em negativos e positivos, mais associando um
ranking, pontuag¢do nomeadamente 1,2,3,0u 4, onde 1 significa nfo satisfazivel, 4 muito
satisfazivel, o sistema proposto foi bom para distinguir as classes de 1 a 4 com 60
porcento aproximadamente de precisfio estes resultados foram alcangados utilizando

2000 caracteristicas seleccionados por tipo em fung¢fo da razio.

2.12 Distinguindo Frases Objectivas e Subjectivas

O método para a exportagdo de subjectividade sdo apresentados em [89]. Na
subjectividade a indicagfio inclui palavras baixa frequéncia, colecg¢des, adjectivos e
verbos identificados, utilizando a similaridade da sua distribuigdio. O processo
inicializagéo € rico em aprendizado linguistico e extrai expressdes subjectivas, com alta

precisdo do classificador de rétulos nfo anotados para criar um grande conjunto de



Estudo Sobre Andlise de Sentimentos em textos Pagina |23

treinamento, que fornece a extracgdio de padrSes com algoritmos linguisticos. Os
padrdes de aprendizagem entdo utilizam outras frases subjectivas. O método para
distinguir frases subjectivas dos objectivos € apresentado em [58]. Este método &
baseado na suposi¢do de que as frases objectivas e negativas aparecem com mais
frequéncia em principio cada frase ¢ associado a uma pontuagdo que indica se a frase €
muito mais do tipo positivo ou negativo utilizando o classificador Naive Bayes para
treinar um conjunto de dados anotada manualmente. O sistema ajuste a subjectividade
baseando-se no fecho de outras frases subjectivas ou objectivas. Existem algumas
melhorias neste método que ndo sdo significantes estatisticamente, e foi demonstrado
que se pode reduzir o tamanho do documento, removendo frases objectivas mas
descresse a qualidade da andlise de sentimentos. Experiéncias similares séo
apresentados em [90]. O Nive ¢ utilizado para descobrir frases com opiniGes para treinar

o rétulo do conjunto de dados.

O método combina muitos classificadores para a realizagdo de algumas tarefas onde
cada um destes focas em aspectos tipicos, p.e. Nive foca em diferentes partes das
caracteristicas. O conjunto das caracteristicas, POS-TAG, inciui unigram, bigrama,
trigram, informagdes e polaridade, uma vez isto descoberto, i.e. se uma frase é objectiva
ou subjectiva. Um simples classificador com caracteristicas unigram foi utilizado para

determinar o sentimento das frases.

2.13 Conclusdes do Capitulo

Em tese grande parte dos trabalhos apres-entados e actuais utilizam as técnicas de
aprendizagem automdtica no contexto supervisionado, o que permite a classificagéo
automatica dos textos submetidos para treinamento e testes. As técnicas mais utilizadas
em quase todas as abordagens s3o o Naive Bayes e Arvore de Decisio na realizagfio de
classificagfio, predi¢io e para a obtengfio de subjectividade e polaridade as técnicas
POS-TAG e Bolsa de palavras. Alguns trabalhos utilizam técnicas de mineragéo e
sistemas especialistas de forma a combinar os aspectos de classificagéo e aquisi¢io de

conhecimentos através da utilizagio de simulagdo e conceito de agentes inteligentes.
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Capitulo 3

Mineracgio de Dados Estruturados e Ndo Estruturados

Realizar a mineragé@o de Dados ou texto ¢ uma tarefa que envolve a utilizagdo de varias
técnicas ¢ métodos que auxiliam’' na sua prospecgdo, tratamento, transformagfo,
sumarizagdo e interpretagfio ou avaliagfio do conhecimento gerado com a finalidade ou
proposito de apoio na tomada das decisdes de formas a propiciar uma linha a seguir na
gestdo dos activos, pois além de predi¢fio do cenario para a evolugio, fornece um estudo

permenorizado que servira de guia para futuras consultas e dimensionamento.

Este capitulo faz uma abordagem aos aspectos tedricos e discute o processo de
minerag¢do de dados e textos enquanto tarefa de descoberta de conhecimentos, cujo foco
fundamental centra-se nos principais algoritmos utilizados na realizagfio da classificagéo

e agrupamento de texto.

3.1 Introducao

Os dados e informagdes sdo activos fundamentais para qualquer corporagio, logo a sua
gestdo, tratamento e controlo de forma eficiente e eficaz, assim como a sua
disponibilizagéo para fins de analise e tomada de decisdes sdo factores capitais ¢ podem

contribuir de forma diferencial para superar a concorréncia. Observa-se com o advento
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das TIs (Tecnologias de informagfio) um nimero elevado de dados ¢ informagdes
armazenadas nas grandes, pequenas ou médias empresas em diferentes suportes
referentes aos seus processos, em geral em diferentes formas e formatos, o que dificulta
o processo de extrac¢do e descoberta de conhecimento porque os dados podem ter
inconsisténcia decorrentes p.e. de erros de inser¢dio, ¢ outros factores que podem
comprometer os resultados e desempenho do conhecimento a ser extraido, quando o
tratamento € feito nos moldes tradicionais. As organiza¢Ges e entidades produzem
informagdes com extrema facilidade e velocidade expressiva o que porprociona que
haja monumentos crecentes de textos e¢ documentos de forma exponencial no
atendimento das necessidades organizacionais. Nas organizagdes existem muitos dados
supérfluos do ponto de vista de descoberta de conhecimentos. Os métodos e técnicas ou
mecanismos de mineragfo actuais auxiliam o processo de descoberta de conhecimento
através de mecanismos automaticos o que minimiza o processo que normalmente é

7

ardua.

3.2 Descoberta de Conhecimento nas Base de Dados

Knowledge Discovery in Databases (KDD) ¢ um processo de identifica¢do de novos
padrdes vélidos, uteis e compreensiveis num conjunto de dados armazenados numa
Base de Dados (BD), através de empregue de técnicas e métodos especificos aplicadas
em fases de];?endentes, geralmente este processo € realizado por especialistas com
conhecimentos em diversas areas [25]. O processo de descoberta de conhecimento da
qual faz parte o processo de mineragdo de dados é abrangente e envolve trés grandes
etapas que agrupam as principais tarefas nomeadamente: pré-processamento, minerago

€ pOs- processamento.

1. Pré-processamento: € a etapa em que ocorre a filtragem de dados de formas
excluir dados que fundamentalmente ndo seriam tdo relevantes para o contexto
em questdo e.g. eliminag@o de inconsisténcias nos dados em fungdo dos erros
decorrentes no registos e presumiveis exagero de registos nulos, podendo se

necessario substitui-los por valores padronizados, através de operag:ﬁes@
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processamento e a transformag@o dos dados que tem como objectivo converter-
los para que tenham uma mesma semantica, assim como permitir um Gnico
formato de entrada para os algoritmos de mineragao. :

2. Mineragdo: consiste na aplicagdo dos principais algoritmos para a busca de
conhecimento de formas a extrair padrdes nos dados com vistas a se obter os
resultados necessarios e vidveis ao estudo que se realiza e requerem conjungdo
de conhecimento especializados de diversas dreas entre as mais importantes
destacam-se: estatistica, inteligéncia artificial e base de dados. Em sintese € o
processo de exploragdo de grandes quantidades de dados para encontrar padroes
de consisténcia p.e. regras de associagdes ou sequéncias tempordrias para
detectar relacionamentos sistematicos entre variaveis, de formas a produzir
novos subconjuntos de dados;

3. Pds - Processamento: observa-se a andlise e interpretagdo do conhecimento
descoberto, verificando por exemplo se os objectivos preconizados foram

atingidos, podendo-se repetir o ciclo das etapas percorridas.

AN
{ Mineragdo l l
St

~

&
= Conhecimento i
_____________ ~
| Preprocessamento l Processamento l

P6s Processamento

Selecgdo e
| Transformagdo
1

Data Ware
House

Figura 3.1: Processo de Descoberta de Conhecimento. Adaptada fonte: [54].

A andlise dos resultados obtidos com a aplicagdo das técnicas de mineragdo sdo
avaliados e interpretados com o objectivo de seleccionar o conhecimento considerado
util para os propositos e as necessidades a que as tarefas pretendiam dar suporte ou seja
em termos elementares para a sua utilizagdo na tomada das decisdes venha a contribuir

para a elevagdo dos indices positivos da entidade.

1.6.1 Actividades de KDD
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As principais actividades do processo de descoberta de conhecimento em base de dados

sdo:

- Selecgdo de informagdes: que € realizada a partir de diferentes fontes de dados e.g.

Base de dados, folhas de calculos etc.;

- Pré- processamento: que visa limpar os dados p.e. retirar ruidos, eliminar registos

nulos etc.;

- A transformagdo: que tem como propdsito reduzir o tamanho de texto de formas a

melhorar a eficiéncia da pesquisa;

- E por 1ltimo a mineragdio que consiste na aplicagfo dos algoritmos aos dados cujos

resultados sdo interpretados para a tomada de decisdes.

Estas trés primeiras fases fundamentalmente constituem o que € conhecido como
processo de Data warehouse®, cujos propositos sfio criar condigdes para melhorar o

tempo de resposta na realizagfio de pesquisa de dados.

3.3 Mineracio de Dados (MD)

A mineragdo de dados como j4 referenciado é a fase mais importantes do processo de
descoberta de conhecimento, consiste fundamentalmente na aplicagdo dos intimeros
algoritmos especializados aos dados a serem analisados em fungdo do propésito. E
importante e ji estd a ser aplicada em larga escala em corporages como a Google e
Yahoo, YouTube, Faceboock etc. Veja de que serviriam os dados captadas diariamente
sem o processo de mineragdo, talvés a museus e até mesmo para incinera¢do a cada
cinco anos. Estudos recentes indicam que a Walmart conhecida como a maior empresa

de e-commerce’ do mundo é uma das organizagSes na vanguarda na aplicagio de

* DataWareHausing (Armazém de Dados): local onde armazenamos os dados limpos, dados que os
algoritmos vio consultar com intuito de aumentar a performance. Ao contrario se essas consultas
fossem feita numa BD (Base de Dados) corportativo.

* E-commerce: consiste nas transacgdes comerciais efectuadas online entre pessoas ou entidades.
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tecnologias de mineragdo de dados e consequentemente na aplicagdo dos resultados aos

seus negocios.

O processo de MD reveste-se na transformagfo de grandes quantidades de dados em
padrdes e regras significativas, com vistas a proporcionar conhecimentos antes
implicitos ou oculto, em fungio do contexto e propdsitos da andlise pode ser

classificada em: direccionada ou néo direccionada.
3.3.1 Mineracio Direccionada

Diz-se que a mineragéo ¢ direccionada quanto ela ¢ feita em fungfio de alguns atributos
ou varidveis especificas, onde a avaliagdo € realizada de forma preditiva na obtengéo do
conhecimento preconizado, p.e. obter o valor fixo da conta de luz pago numa casa que

se deseja alugar em fungfio do valor pago nas outras residéncias do mesmo local.
3.3.2 Mineracio Nao Direccionada

A mineragdo € dita ndo direccionada quanto precisamos criar grupos de dados ou
queremos encontrar padrdes nos dados que dispomos, em geral este tipo minerago é

tipicamente aplicado em dados censitarios.

A figura 3.2 mostra as actividades da fase de MD nas quais ¢ em fungdo das
necessidades de avaliagdo podem ser aplicados aos dados, as técnicas preditivas ou
descritivas, as preditivas sdo aquelas que determinam a previséo ou a classificagdo de
dados em conformidade com uma classe ou nimero predefinida ou determinado, a
predicdo difere-se da classificag@o porque € feita em torno de ntimeros e ndo classe. As
técnicas descritivas sdo associadas a métodos estatisticos onde se observa varidveis
como moda, mediana, desvio padrio a media etc. de um determinado atributo, ¢ a

constitui¢do de agrupamentos com base em propriedades.

3.4 Mineracio de Texto
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A mineraggo de texto ¢ anilogo a mineragdo de dados, com diferencial de que os dados
utilizados para esta tarefa ndo sfo estruturados. Por tanto a sua finalidade ¢ extracgdo de

conhecimentos a partir de textos ou documentos disponiveis em varias fontes de dados.

A mineragdo tanto de dados como textos tem como principal papel filtrar, limpar os
dados e converte-los em formatos apropriados aos algoritmos para extrair padrSes
adequados de formas a facilitar a interpretagéio. Utilizam na maioria das tarefas as
mesmas técnicas € métodos, embora na fase de pré-processamento utilizem métodos e
técnicas especificas. A MT difere dos mecanismos de busca porque nestes o utilizador
tem plena consciéncia do resultado do objecto da pesquisa i.e. o resultado da busca,
p.e.ver documentos que fazem abordagem a mineragéo de textos, a mineragéo de texto
tem como principal foco descobrir conhecimentos ocultos nos textos, também nio
simula o conhecimento dos humanos como acontece com agentes inteligentes, pois

utiliza algoritmos de mineragfio para a descoberta.

3.5 Algoritmos de Mineragio de Dados

Para a realiza¢fo do processo de minera¢io de dados sdo necessérios algoritmos que
realizam tarefas especificas t.c. predigdo, classificagdo, agrupamento, associagdo €
sumarizagdo. Para o processo as técnicas sfio aplicadas em separado ou de forma
combinada na realizagdo dos mais diversos propodsitos, entretanto a escolha do
algoritmo a utilizar depende substancialmente do propdsito € daavaliagéo pretendida, os

objectivos e metas a serem atingidos, assim como a natureza dos dados disponiveis.
3.5.1 Categorias de Algoritmos de Mineracéo de Dados

Os algoritmos de MD podem ser categorizados em fungéo da tarefa a ser realizada em

geral:

1- Classificagdo: consiste em construir um modelo com base em atributos
conhecidos de uma determinada classe de objecto, em tese fornece uma nova

classe para os novos dados obtidos através do processo em fungfio de certas
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varidveis ou pardmetros conhecidos p.e. podemos prever o sucesso na venda de

um determinado produto a um grupo individuos ou classe social se conhecemos

as suas preferéncias em fungdo de compras de produtos semelhantes realizadas

com base em critérios ou padrdes de qualidade e outros pardmetros necessarios
para a predigdo dos resultados. Dois tipos de algoritmos de treinamento podem
ser utilizadas para a classificagdo dependendo de amostras a utilizar. Se as
amostras sdo conhecidas os algoritmos sfio denominados por algoritmos de
classificagdo e de predigdo quando a classificagio € feita com amostras ndo
conhecidas e.g. arvores de decisdo com regras, e métodos estaticos p.e. redes
bayesianas. Imagine a classificagdo para melhor entendimento por exemplo que
tenhamos varios atributos num modelo e dos quais € preciso seleccionar aqueles
que darfio maior ganho da informagfio. Fundamentalmente como se pode
verificar para a realiza¢do da classificagfio utilizam-se os algoritmos de AM na
categoria supervisionada (e.g. Naives Bayes, KNN, redes MLP, SVM efc..),
Estimativas: tem a ver com predi¢éo de resultados em fung¢do de certas varidveis
continuas tomadas como i.e. valores perdidos ou desconhecidos em contraste
com a classificagio que lida com valores discretos [1], como exemplo
poderiamos destacar os estudos censitarios de um determinado pais ou regiéo;
Associa¢do: a associa¢do consiste em inferir situagSes em que as preferéncias
sdo moldadas de acordo com certos factores ou objectos. O exemplo classico €
“numa loja se informatica seria preciso arrumar lado a lado portateis e pasta de
suporte naquelas situagdes na qual a venda ndo € inclusiva, de formas a permitir
que quem compra um portatil tende faze-lo com a pasta, e para estimular as
vendas conjuntas diversas ac¢les e questdes devem ser acauteladas”, p.e. a
proximidade, os pregos etc.; p.e. sc A,B entdo C. se alguém leva a ¢ B a
tendéncia € levar C.

Segmenta¢do ou agrupamento (Clusters): técnica que consiste em agrupar
registos de atributos de objectos em relagfo a sua similaridade, em contraste
com a classificagdo onde o agrupamento é feita em classes pré-definidas. Por
exemplo a titulo do exemplo anterior poderiamos dividir o grupo de
compradores de um determinado produto em fungdo das classes sociais. Em tese
a tendéncia é encontrar grupos de documentos que ndo séo conhecidos a priori,

para a realiza¢o desta tarefa é necessario a utilizagdo de algoritmos de AM na
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vertente ndo supervisionado p.e. K-means, Clustering Hierdrquicos, redes SOM
etc;

5- Sumarizagfo: a sumarizagio esta qonsubstanciadd fundamentalmente na
realizagio de sintese que visa encontrar um subconjunto de dados a partir de um
determinado conjunto, p.e. encontrar o desvio padrfio para um dado universo de
dados como forma de descobrir que dados no estdo conformes a com padrédo

definido previamente.

I
[ Preditivas

Regressdo

Figura 3.2: Tarefas de Minerag&o de Dados

3.6 Processo de Classificagio de Dados

O processo de classificagdo em primeira instdncia gera-se um modelo como um produto
intermediario, que incluem as regras para a classificag@io das tuplas da base de dados em
torno de um conjunto de classes pré-determinadas, o modelo é gerado a partir de uma
base de dados de treinamento, na sequéncia as regras geradas séo testadas sobre uma
outra base de dados, desta feita denominada de teste. Desta feita em fungdo da
comparacgdo dos resultados obtidos com os dados de treinamento e os dados de teste a
qualidade é mensurada de acordo com as quantidades de tuplas que o modelo consegue
classificar de maneira satisfatoria, as regras geradas caso sejam testadas na base de
dados de treinamento, os resultados como é de esperar terdo uma ampla probabilidade
de correc¢fo, haja vista que as regras foram extraidas a partir desta base de dados, és a
razio pela qual para evidenciarmos a qualidade do modelo gerado € preciso que os
testes sejam executados numa nova base de dados completamente diferente da utilizada
para o treinamento, p.c. um candidato para um processo selectivo poderia ser

. , qe | . R
seleccionado se a sua média fosse igual ou superior a quatorze, com este modelo de
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treinamento, todos as avaliagGes posteriores com esta média ou acima convergiriam

para a selecgdo, portanto o atributo de classificagfo neste exemplo ¢ a média.

3.6.1 Processo de Mineracio de Texto

Existem varias construgdes de solugdes para gestdio e recuperag@io dados através de
mecanismos de buscas por registos estas tecnologias do ponto de vista de dados
estruturados sfo funcionais, a maioria dos dados disponiveis sdo semi-estruturados ou
ndo estruturados. E nesse caso surge a necessidade de mecanismos de buscas
inteligentes ou avangados que permitam extrair dados relevantes e consistentes para os
propositos desejados. O processo de MT envolve cinco etapas fundamentais a serem
realizadas sequencialmente para a consumacgio da andlise pretendida, conforme a

representagdo ou modelo figura 3.3.

pmmmmmmmm e —— == N FTTTTTTS T T T S EIIZ-ZZzZZ:co3 - : 1
: Extrac¢do de InformagHio : %I Pré-Processamento :%I : Indexagdo -: 9: Alicacdo de Algoritmos
P A ~

: Andlise de Resultados :

Figura 3.3: Fases de Mineragdo de Texto

3.6.1.1 Mecanismo de extrac¢ao de Texto

A tarefa consiste em identificar num documento de texto, os dados relevantes aqueles
que contribuem normalmente para o ganho da informacfio. Geralmente para a extracgéo
de informag0es utilizam-se as técnicas de engenharia de conhecimento, Processamento
de LN e AM. A extrac¢o pode ser feita manualmente ou de forma automatica
(Crawling)’. Existem trés abordagens para a realizagio de extracgdio de informaces

[3;4]: baseada em regras; baseada em AM e a baseada em diciondrio.

1. Extrac¢do baseada nas regras: consiste na identificagfio de padrdes através de
utilizagio expressOes regulares que sfio extremamente simples, mas as regras
que utilizam sd@io especificas a um determinado dominio, dai a dificuldade de
adapta-las a outros dominios;

2. Extracg¢do baseada nas técnicas de AM: utiliza classificadores para identificar
frases relevantes para o contexto em questio, as técnicas permitem

reconhecimento automatico de texto, para tal é necessario a utilizagiio de um

® Crawling: é uma ferramenta tipica de colecta de textos com capacidade de intensificagdo dos links mais
relevantes
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conjunto de dados de treinamento, com a desvantagem de que o melhor
desempenho e precisdo sejam alcangados a custo de um conjunto de dados de
treinamento da classe eqilivalentes em termos quantitativos ao de outras classes,
sob risco de comprometer os resultados obtidos na classificagéo;

3. Extracgdo baseado no diciondrio: utilizada para o reconhecimento automético de
texto, cujo principio de funcionamento consiste em localizar a ocorréncia de um
determinado termo na lista contido no diciondrio, cuja grande desvantagem
encerra-se na probabilidade de que o termo pesquisado ndo estar contido no

dicionario.

3.6.1.2 Pré-Processamento de Texto

Etapa que consiste adequar o texto a padrdes de formatag@io e representagdo tarefa
realizada com apoio de varios algoritmos ou através da combinagdo destes, haja visto
que os textos extraidos contém informagdes irrelevantes, natureza e formatos diferentes.
Entre as técnicas aplicadas para o pré-processamento do texto podemos citar a
tokenizagdo que consiste em extrair fokens a partir de um deteérminado texto. Token
pode ser uma palavra ou estar associado a mais de uma palavra, simbolos de pontuagéo
ou caracteres especiais do nosso alfabeto, através da utilizagdio da abordagem do
processamento de linguagens naturais (PLN). Uma abordagem amplamente utilizada
para este processo consiste em um dicionério para fins de interpretagdo dos termos em
LN [25], normalmente este dicionario tem informagdes morfologicas, sintdcticas e
seméanticas € as palavras associadas ao problema a ser tratado. O resultado desta fase
normalmente consiste num vector de atributos que pertencem os documentos
submetidos a fase [34]. Este vector pode ser representado ou construido através de duas
abordagens fundamentais: modelo Bolsa de Palavras na qual as palavras de um
documento de entrada sdo representadas como atributos do vector. O tamanho do vector
¢ proporcional ao numero de palavras contidos em cada documento, € associagdo a
pesos binarios a cada atributo que especifica a auséncia ou presenga de uma palavra no
documento; TF-IDF (Term Frequency- Inverse Document Frequency) considerara a
frequéncia da palavra no documento ou em todos os documentos, dado uma palavra w

contido num dado documento d o peso TF-IDF ¢ definido pela expressdo:
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TF — IDF{w,d) = Tf(w,d).log(N|Df (w)), onde Tf (w,d) corresponde a frequéncia

da palavra no documento, N ¢ o niimero total de documentos e Df (w) é o nimero de
documentos que contém a palavra w [25]. Outra forma de representagio do documento
numa bolsa de palavras é o modelo do espago vectorial, onde os documentos € as
respectivas consultas sfio representadas como atributos do vector de entrada os quais
representam os termos contidos nos documentos, desta forma cada atributo € associado
a um peso que é um valor numérico do termo de acordo com a frequéncia da sua

ocorréncia nos documentos por exemplo um termo que aparece no documento 5,7,13,2
e 10 vezes, seria representado no vector como: z}j = (5,7,13,2,10) , onde D j representa
o espago vectorial dos termos do documento. Em termos gerais a colecgio pode ser
representada de seguinte forma: a-ij = (wl,j,w2,j,..,wn,j)} onde &j representa um

documento de uma colecgio € o vector contém os pesos de toda a colecgéo, logo wl,j
refere-se que o termo tem peso 1 no documento de entrada j [37]. A pesquisa ¢ pode ser

representada analogamente ao vector do documento como segue: ¢=(1,1,1,0,0), em
termos genéricos ¢ = (w1l,c,w2,c,..,wn,c). Em suma as principais tarefas desta fase

sdo:

= Filtrar informagdes;

=  Redugio de dimensdo do documento;

= Limpeza no documento;

» Tokenizagdo: dividir o texto ou palavras contidas no texto em sua unidade
menor;

= Remogdo de stopword: consiste em remover palavras ou termos sobretudo
empregues para dar realce ao texto mais que nfio agregam conhecimento util a
analise;

= Redugfio ao radical (stemming): consiste fundamentalmente na remogdo de
sufixos para converter as diferentes palavras no seu radical.

3.7 Processamento de Lingua Natural

O PLN ¢ uma subdrea de inteligéncia artificial com vasta gama de aplicabilidade entre
as quais destacam-se: a extrac¢do de informagfio, a recuperagfio de informagfo, a
tradugdo automadtica, a geragdo automatica de texto, a geragdo de linguagens naturais € a
sua interpretagdo, a simplificagdo de texto, a correcgéo ortografica, o reconhecimento de
voz ¢ o reconhecimento de manuscrito. O PLN possui trés tarefas fundamentais

nomeadamente: a Andlise Iéxica; a Normalizagdo e a Analise Sintactica.
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Tokens Palavras Relevantes

______________

Figura 3.4: Tarefas de PLN

A figura 3.4 representa as tarefas que sdo realizadas no processo de processamento de
PLN, onde em cada uma das etapas o texto ¢ tratado e transformado em unidades
chamados tokens, e posteriormente filtrado ou normalizado com vista a obter apenas
unidades relevantes de maneira que permitam a eficiéncia na recuperagfo € busca da
informagio e por fim faz a analise sintictica que visa fornecer estruturas validas

(chunks®) em fungfio da gramatica da linguagem alvo.
3.7.1 Tokenizag¢io ou analise léxica (Tonkenization)

E a tarefa que consiste na identificagio e separagio das unidades nas frases da
linguagem e a sua associagio a atributos ou tragos gramaticais, assim como a
segmentagdo do texto. As unidades sdo denominadas por tokens e comumente cada uma
representa palavra ou simbolos de pontuagdo. A seguinte frase por exemplo a nivel de
segmenta¢do e atomizagdo ou tokenizag@io seria subdividida nas seguintes unidades
léxicas. A seguir descrevemos exemplos de segmentagdo ¢ tokenizagfio da seguinte
frase: “O projecto comegou a ser estruturado em 2012. O seu término esta agendado

para o primeiro trimestre de 2013.”

- Segmentagio do texto: [O projecto comegou a ser estruturado em 2012.] [O seu
termino esta agendando para o primeiro trimestre de 2013.];

- Tokeniza¢io do texto: [O][projecto][comegou][ a][ ser][estruturado][ em][
2012][.][O][ seu][termino][esta][ agendando][ para][o][ primeiro] trimestre][de][
2013][.]-

3.7.2 Normalizagio do documento

® Chunks: representa a divisdo do texto em estrutura sintacticamente relacionada
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Consistem em fazer filtragem ou remover palavras irrelevantes para a acgéio de busca
(Stopword)’, i.e. sdo palavras que nfio tem grande influéncia ao serem removidos do
texto, a busca tornana-se mais agil por’ diminuir substancialmente a quantidade de
palavras a serem pesquisadas, por ndo alterarem fundamentalmente o sentido da busca e
muito menos os resultados esperados, sdo consideradas palavras irrelevantes, pertencem
a este classe e.g. artigos, conectivos (i.e. conjungdes, proposi¢les etc.) e pronomes,
assim como aquelas palavras que ocorrem repetidamente no texto. Ainda nesta fase as
palavras s@io reduzidas para o seu radical gramatical (lematizagdo ou stemming)®,
identifica-se a radical da palavra através da eliminagdo de sufixos e prefixos. A

radicalizagfio aplica-se tanto a verbos, adjectivos e assim os substantivos séo

identificados.

g
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Figura 3.5: Processo de Filtragem de documento

A figura 3.5 mostra as etapas de filtragem de documentos e textos, onde numa primeira
fase faz a remogéio dos stopwords, na sequéncia a etapa de radicalizagfio e consequente
obtengdo de texto relevante, livre de partes que cuja sua remogdo torna as pesquisas

mais eficiente, e por ultimo a fase de indexagéo.

3.7.3 Analise sintictica

Consiste na construgéo ou recuperagfio de estrutura sintdctica valida para as frases de
entrada com base na gramdtica da lingua em questfio, porém a anélise utiliza quase
sempre uma gramatica parcial pela mesmas razdes invocadas na fase de filtragem,

justificada nesta fase por contemplar todas as construgdes validas para a aplicagéo,

7 Stopword: palavras consideradas irrelevantes param a busca e portanto a sua indexagdo aumentaria o
tamanho do indice, e tornaria a busca mais lenta.

8 Stemming: consiste na normalizagdo morfolégica da palavra, onde a palavra é reduzida ao seu radical
que é incluida ao indice.
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evitando de tal maneira o volume de informagdes gramaticais que podem aumentar a
complexidade na representagfio, assim como na andlise propriamente dita. Como
exemplo dada a seguinte frase a analise sintictica pode ser da seguinte forma: “Nos

estamos a fazer um projecto”.

1. Nés: sujeito, pronome pessoal (plural);
2. Estamos: verbo;

3. A: determinante;

4. Fazer: verbo;

5. Projecto: substantivo.

3.8 Mecanismo de Indexac¢io

O mecanismo de indexagfo é fundamentalmente quando estamos a falar em colecgdes
de textos enormes, porque dificilmente uma pesquisa sequencial daria um retorno
eficiente e satisfazivel nos moldes sem a indexagdo dos termos, por exemplo grande
parte de pesquisa feita € online e parte dos documentos sdo semi-eététicos e ndo
dinamicos p.e. dicionarios, enciclopédias, livros etc. sem indices associados aos termos
fundamentalmente para acelerar o processo de busca, é uma actividade ardua e muitas
vezes imprecisa. A indexagdo € o processo de geragdo de indices com base nos termos
armazenados na base de dados textuais, associado indices a cada termo, como maneira

de agilizar o processo de recuperagdo de texto ou dados.
3.9 Recuperacgio de Informacio (RI)

Subarea de informatica que utiliza algoritmos especificos para recuperar informagdes ou
documentos contidos nalguma fonte de dados em func¢fio de entrada com palavras-
chave, e desta feita os documentos que contém tais palavras sdo recuperados e servirdo
para a minerag#o e analise e.g. recuperam-se tabelas relacionais, documentos, ou textos
publicados na Web [2]. O processo de recuperagdo inicia com a representagio, €
armazenamento, estende-se até a organizagdo e a aquisi¢do ou acesso a informacgfo. Ha
uma sutil diferenca entre recuperagdo de dados e informagdes, a recuperagéo de dados
consiste no processo na qual se pesquisa numa colecgéo de dados utilizando palavras-
chave ou frases e como resultado da busca é retornado um conjunto de dados associados

a pesquisa, trabalha-se fundamentalmente com dados estruturados i.e. aqueles que
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possuem sintaxe e seméntica bem definida. Para dar exemplo vejamos a pesquisa para
encontrar alunos que obedegcam os parimetros abaixo: Buscar todos os alunos que: 1)-
Foram licenciados em 2010 e; 2)- Que tenham alcangado médias superiores a 14, ¢ deve
agregar informagdes sobre as suas regides de origem e tendéncias culturais e niveis
sociais e 3)- Que tenham terminado em tempo regular. Como se pode verificar a frase
esta formulada na LN, logo para a recuperagdo de dados € preciso, transforma-la ou
converté-la numa linguagem de consultas (queries) de maneira a ser processada pelo
sistema de busca. Esta mesma consulta poderia ser efectuada em sistemas de RI através
do método na qual as informagdes relevantes e consistentes séo extraidas do texto. O
que torna possivel o trabalho com formato de textos simi-estruturados ou néo
estruturados e muitas vezes com seméintica ambigua. Nos sistemas de RI € passivel
trabalhar-se com o documento completo porém por efeitos de racionalizagdo recursos
atendendo os custos, durante a gerag@o algumas transformagdes sdo efectuados p.e. a
eliminagdio de Stopwords, redugdo das palavras a sua raiz gramatical (Stemming),
identificagdo de substantivos e retirada de adjectivos, advérbios e verbos e para se tornar
a pesquisa mais agil, gera-se o indice num processo onde os dados sdo extraidos numa
base de dados ¢ através da utilizag8o de operagSes de texto os quais resultam num

documento e em seguida constréi-se o indice em fungfo deste.

3.9.1 Classificacido de Textos

A detecgdo de padrdes ¢ a parte central de PLN, os padrfes observaveis na estrutura do
texto ¢ em fungdio da frequéncia de ocorréncia sdo utilizados para estabelecer e
correlacionar as palavras com aspectos particulares de significados. E a tarefa ou acto
que tem como objectivo associar um determinado documento & sua presumivel
categoria, funcionalmente inicia com a extrac¢do de texto e na sequéncia faz-se a
identificagdo das caracteristicas do texto e por fim seu mapeamento para uma
determinada classe pré-definida, i.e. com base nas caracteristicas ou conteudo o
documento é atribuido a categoria correspondente, de formas a facilitar a tarefa de
analise. A classificagdo pode associar o0 documento a mais de uma categoria ou ainda a
nenhuma, pode ser manual ou automdtica. A manual é um processo que envolve
especialistas para a sua realizagfo, logo envolve altos custos, esforgo, falta de eficiéncia
etc. Ja a automatica apoia-se nas técnicas de AM, os resultados obtidos com as técnicas

de categorizag@o automatica de texto tem-se mostrado bastante eficientes, embora a

questio de precisdo ainda seja critica de uma técnica para outra. Sistemas de
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classificagio automatica podem ser utilizados para realizar pré- filiragem como forma
de auxiliar o especialista na sua actividade. Podemos classificar utilizadores, textos,
sentengas (paragrafos, chunks de textos), predetenhinar frases descritivas (<ADJ N>,
<N N>, <ADV ADJ>, etc), palavras, Tweets/updates etc. Na Classificagéo de Palavras
ou Frases Pequenas sdo construidos blocos de expressdes sentimentais, frases pequenas
podem ser importante como palavras: baixo prego, alta qualidade, necessitamos de uma

abordagem para lidar com estes antes de seguir para outras tarefas de classificagfo.

3.10 Processo de Classifica¢io de Documentos

Na década passada uma grande atengéio estava voltada para o problema de classificagéio
e muitos classificadores desenvolvidos baseiam-se na AM ou nos Métodos Estatisticos.
Entre os quais temos a destacar o classificador Roccio que é extremamente influente na
area de RI. Devido a importincia e as vantagens que reveste a classificagdo automatica
como jé frisado, deu-se origem a um problema na construgdo de classificadores de texto
ao serem direccionados para multiplos éontextos, desta forma apenas um ntimero
pequeno teve éxitos, proporcionando ferramentas de classificagdo poderosas. As
técnicas utilizadas na construgfio destas ferramentas podem ser divididas em algumas
subclasses nomeadamente: Probabilistica, Arvores de Decisdo; Regras de Decisdo;
Modelo de Regressdo; Redes Neurais; Support vector machine; e etc. Geralmente o
sistema de categorizagdo de texto constr6i um modelo de representagdo vectorial. O
vector representa o documento e contém os termos € os pesos atribuidos a cada termo
do documento, a maneira como os pesos sdo atribuidos aos termos ¢ um problema que

esta fora do Ambito déste trabalho.

R :l/ ---- — Categoria 1 |
poTmommmmmoooomes ) : Categoria 2 :
i Classificador ' prLE T L AR LY 2
| Categoria n !

T M e r e cr e, - ————— -

Figura 3.6: Classificagdo de documento
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A figura 3.6 mostra o esquema de classificagio do novo documento, onde o
classificador mapeia o documento na sua categoria, em fungfio do seu contetido ou
caracteristicas, p.e. documentos com contetido ou caracteristicas do desporto, e politica

seriam agrupados em categorias desporto e politica respectivamente.

3.11 Representacio de Documentos

A representacdo de documentos ¢ uma das técnicas de processamento que ¢ utilizada
para reduzir a complexidade do documento de formas a tornar a sua manipulagiio mais
facil, para o efeito o documento deve ser transformado completamente no formato
vectorial. A representagfio ¢ uma etapa crucial e muito importante na classificagdo do
documento, este denota de forma compacta o mapeamento do documento em relagéo ao
seu contetido. Um texto tipicamente ¢ representado como um vector dos pesos dos seus
termos (i.e. caracteristicas das palavras) de um conjunto de termos (i.e. dicionario) onde
cada termo ocorre pelo menos uma vez num determinado nimero minimo de
documento. Um dos principais problemas caracteristicos de classificagdo de texto esta
ligado a dimensionalidade extremamente alta de dados de texto, o numero de
caracteristicas potenciais, muitas vezes ultrapassa o numero de documentos de
treinamento. A definigdo de um texto consiste num conjunto de partes (termos)
relacionadas que possuem varios padrdes de ocorréncias. A classificagio ¢é
importantissima em varias tarefas de gestdo. Com o aumento de dados na Web tornam-
se imprescindiveis os algoritmos de classificagdo porque podem melhorar
eficientemente a andlise com a manuteng@o da preciséio e s#o amplamente desejados
[11]. Pré-Processamento de documentos ou reduc¢do de dimensionalidade permite uma
efectiva manipulago e representagdio de dados, as discussdes nesta area produzirdo ao
longo dos ultimos anos muitas propostas de modelos e técnica. A redugdo de
dimensionalidade ¢ extremamente importante na etapa de classificagdo, porque
caracteristicas redundantes e irrelevantes sfo eliminadas nesta etapa. As técnicas de pré-
processamento podem ser classificadas em: técnicas Extrac¢do de Caracteristicas (EC) e

Selecgdo de caracteristicas (SC).

3.11.1Técnicas de Extracgio de Caracteristicas

i
il
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O processo de processamento ¢ feito com base no quadro da estrutura de cada
linguagem, desta forma eliminam-se muitos factores dependentes da linguagem,
tokenizag@o, remocﬁb de topwords e stemmings. EC € o primeiro passo no processo de
pré-processamento ¢ tem a tarefa de condicionar o documento para melhorar a rapidez
na sua manipulagdo, busca ou pesquisa. Os documentos de texto séo representados com
aumento de varias caracteristicas, muitas vezes irrelevantes ou ruido. EC € exclusivo a
varias palavras-chave, base preferivel no processo estatistico para criar um vector com
baixa dimensdo. A técnica tem atraido bastante atengfio porque reduz efectivamente a
dimensdo, o que torna a tarefa de aprendizagem mais eficiente e economiza mais o

espago de armazenamento. Formalmente os passos para a extrac¢do de caracteristicas

sdo:
1. Tokenization: o documento ¢ tratado como uma cadeia e particionado na lista de
tokens;
2. Removing stopwords: Stopwords, sdo termos que ocorrem com muita frequéncia
e sdo insignificantes para a estrutura das frases, p.e. artigos € conjungdes t.c.
“um(a)”, “e”... etc, logo podem ser removidos;
3. Stemming word: a aplicagdo de algoritmos desta natureza converte as diferentes
palavras nas suas similares formas candnicas. Este passo converte os tokens para
as suas raizes e.g. conectiva para conectivo e computagéio para computaggo.
e e EEE R
| Documentos i ! S O sy T !
] 1 ¢ 7' A Pré- processamento texto | i Tokenizagdo do texto t
1 Prantnc |- ] N \ |
it e B,
,__':_'_'_\k__________:__'_: """"""""" ’ pommmmmmm M )
1 - 5 1
1 Selecgdo de Caracteristicas | ' Remagso de Stopword ]
1 e . e e e e e e e e e ]
1
\oeoopoenoono » S Voo \
PO A STTTTTTTTN : Stemming
1 Representagdo Vectorial | :
L e e e —————————
. : ’
ol | / 2l e AN
| Algoritmo de Aprendizagem |
Vo o e e e e e e e e e e e e o )

Figura 3.7: Processo de Classificag&o de documento

A figura 3.7 apresenta a classificagfio de documento, onde documentos extraidos s&o
submetidos a filtragem, e a representagfio vectorial e por fim a etapa de classificagfo
com a execugdo do processo de treinamento de acordo com o algoritmo desejado para a

tarefa a realizar.
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3.11.2 Técnicas de Selecgdo de Caracteristicas

Depois de extracgio o proximo passo de pré-processamento ¢ seleccdo de
caracteristicas, cujo processo prende-se na cdnstrugﬁo de um espago vectorial que visa
melhor a escalabilidade, eficiéncia e precisdo de um classificador de texto. Em geral um
bom método de selecgdo de caracteristicas deve considerar o dominio e as

caracteristicas do algoritmo.

3.12 Técnicas de Categorizacio

Existem vérias técnicas de andlise que podem ser utilizadas na analise de sentimento de
forma individual ou combinadas, as quais podem ser agrupadas em duas categorias
fundamentais [18]: 1)- Técnicas de Aprendizagem Simbdlicas e; Técnicas de

Aprendizagem automética.

Técnicas de ClassificaD .
I
I |
@a;ﬁo SimbélicD @zagem autométD
1 i

de

Supervisionadas " Ngo Supervisionadas

Clustering

Regras
Produgdo

Redes
Semadticas

Figura 3.8: Técnicas de categorizagdo: Adaptado de Monard e Baranauskas [53].

A figura 3.8 apresenta as diferentes categorias de técnicas e subcategorias que podem
ser utilizadas para a classificagdo de texto ou documentos. Para este projecto foram
adoptadas as técnicas de AM supervisionadas para mais detalhes ver sessdo 5.2, a

abordagem classifica¢do simbolica esta fora do contexto deste projecto.

3.12.1Técnicas Simbélicas
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Tem o seu fundamento centrado na analise do 1éxico visando determinar a polaridade
dos sentimentos e o estabelecimento de relagdes entre os componentes que compdem a
estrutura com assuntos e frases. Séo tipicamente representados em expressdes logicas,
regras de produgfio ou redes seménticas, como exemplo da aplicagdo podemos citar

agentes inteligentes e arvores de decis#o.
3.12.2 Aprendizagem automatica

Aprendizagem ¢ definida como resultado obtido de qualquer mudanga no
comportamento de um sistema referente & melhoria no seu desempenho quando uma
tarefa ¢ replicada ou repetida, ou quando outras tarefas sdo executadas com a mesma

amostra [32].

AM ¢ uma subdrea de IA responsavel pelo desenvolvimento de teorias computacionais
focadas na criagdo de conhecimento artificial, na qual os sistemas desenvolvidos com
base na abordagem possuem uma caracteristica principal de tomarem decisdes em
fungdo dos conhecimentos prévios acumulados através de interac¢dio com o ambiente.
Em tese a filosofia ou principio do seu funcionamento é baseado em inferir o
comportamento associado aos dados ou informagfo através de modelos treinados, que
sfo criados com dados ja processados com a finalidade de serem utilizados para a
identificagdo de padrdes similares nos dados a avaliar. Podemos dizer que um programa
aprendeu se dado uma experiéncia ( E) feita num dado contexto ou universo de tarefas
(T), e a medida de desempenho obtido (P) se somente se o seu desempenho com as
tarefas medido através do desempenho, melhora com a experiéncia[85]. Exemplo num
contexto de pagamento de propinas pode-se detectar se os novos alunos sdo bons ou

inadimplentes.

» Tarefa: classificar os poténcias novos alunos como bons ou inadimplentes;

» Medida de desempenho: percentagem de instincias i.e. alunos classificados
correctamente;

= Experiéncia de treinamento: uma base de dados na qual os alunos j4 conhecidos

sdo previamente classificados como bons ou inadimplentes.

A AM pode ser categorizada ou classificada em duas categorias fundamentais:

Supervisionado e nfo Supervisionado.
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3.9.2.1 Aprendizagem supervisionada

A classe a qual pertence o conjunto de dados ou documento analisado é previamente
conhecida. Para este contexto na analise nfio € considerada as opinides neutras, como na
parte dos estudos que a antecedem. A principal tarefa na classifica¢do de sentimento é a
escolha de um conjunto adequado de atributos, em geral utilizam-se nestes tipos de
abordagem os algoritmos Naive Bayesian e Support Vector Machines, Maxima

Entropia.

3.9.2.2 Aprendizagem nio supervisionada

Os algoritmos utilizados para o efeito assumem sempre que ndo se conhece a classe a
qual pertence o conjunto de dados analisados em contraste com os utilizados na
aprendizagem supervisionado. Também pode ser denominado por segmentagdo ou
agrupamento (clustering), como existe incerteza entre os resultados esperados
normalmente utilizam-se como algoritmos para a realizagdo da tarefa as redes de

bayesianas, k-medias, fozzy, c-medias e mapas auto-organizaveis (SOM).

3.13 Algoritmos de Aprendizado Supervisionados

Existem muitos algoritmos de aprendizagem supervisionado utilizados na classificagdo
de textos entre os mais importantes podemos destacar: Maxima Entropia, Naive Bayes,
Support vector machine (SVM), K-Nearest Neighbors (K-NN - vizinhos mais

proximos), Arvores de Decisdo etc.

3.13.1 Maxima Entropia

E um método da classe dos algoritmos de aprendizagem supervisionados baseados em
corpus, estes modelos busca a Optima distribuigdo de probabilidade assumindo a
maéxima ignordncia dos dados possiveis, i.e. nfio se assume nenhum conhecimento que
ndo estiver reflectido no conjunto de treinamento. A sua principal vantagem reside na
sua capacidade de representag@io de fontes de informagfio de contexto heterogéneo.
Trata-se de uma técnica alternativa incorporada as aplicagdes PLN [41], mostrou que a
performance nos resultados obtidos com a utilizagdo do algoritmo em alguns casos
apresentam uma boa precis@o noutros casos nfo se pode dizer o mesmo. Para a andlise a

probabilidade ou estimativas se baseia numa férmula exponencial. Como exemplo
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imagine quatro formas de classificagdo do texto para o maior entendimento da maxima
entropia, se tivermos quatro classes diferentes e dizermos que apenas em média 40%
dos documentos com a palavra Professor estdo na classe Faculdade. Intuitivamente
quando temos um documento com a palavra professor contido neste podemos dizer que
tem 40% de probabilidade de pertencer a classe em questdo e 20% de probabilidade
para cada uma das trés classes. Caso o documento nfo tem a palavra professor devera
ser feita uma distribuigdo uniforme com 25% de probabilidade para cada uma delas.
Este € o principio do funcionamento do modelo Maxima Entropia, o0 modelo é muito
simples na pratica para ser utilizado, mais quando temos varias restrigdes requer
técnicas mais rigorosas para obtermos a solugéio optima [41]. Méaxima Entropia baseia-
se no calculo de distribuicdo de probabilidade p (X, Y) com entropia méxima que
satisfaca as restri¢Ges definidas no corpus utilizado para treinamento, o processamento
consiste em escolher a méxima entropia entre as possiveis distribuicdes de
probabilidades dentro do corpus, em fungfio desta escolha € possivel determinar a
distribuigo de probabilidade conjunta de determinadas caracteristicas contidas no texto
que representa sentimentos. Em vista da qual podemos determinar se o sentimento
expresso num texto ¢ positivo ou negativo. Imaginemos um conjunto de

treinamento § = {x1,y1,x2,¥2,x3,¥3,..,xn,yn}, com n exemplos de treinamento o
modelo pode ser determinado através da seguinte férmula S=%,_ ., p(x,¥) = 1, onde p

representa a distribuicdo de probabilidade conjunta. Entretanto como vérias
distribui¢des podem satisfazer a condigéio representada pela equagéo dividindo o corpus
em unidades menores tais como frases, palavras, facilmente cada unidade pode ser
descrito por uma fun¢fio dimensional de valores reais do vector de caracteristicas [14],
para andlise de sentimentos podemos ter os pares unidade ¢ Tag ¢ isto ¢ dado pela
funcgéo:

1, se x é positivo e k é um adjectivo
feuk) =} e
0, caso contrario

Onde x representa uma unidade qualquer e k representa um adjectivo.

3.13.2 Naive Bayes

E um método de aprendizagem supervisionada baseada nos métodos de classificagio

estatistica, a classificagdo é tida como simples ou ingénua por nio considerar as
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dependéncias possiveis entre os dados. E um dos classificadores probabilistico mais
simples, baseia-se na aplicagdo do Teorema de Bayes, os atributos tem ampla
independéncia em relag@io a varidveis de uma classe i.e. as variaveis do dominio s&o
fortemente independentes entre si, desta maneira torna a ordem das caracteristicas
irrelevantes porque nenhuma caracteristica esta relacionada a outra e consequentemente
a presenga de uma caracteristica nfo afectard outras na tarefa de mineragfo. As
estatisticas Bayesianas podem ser utilizadas para avaliar que modelo ou familia de
modelos € mais adequado para descrever certos dados. Assume um modelo
probabilistico subjacente o que permite capturar a incerteza sobre 0 modelo em fungio
de pardmetros desconhecidos através da associagdo a distribuigdo de probabilidade para
obter os resultados, desta forma pode solucionar problemas de diagnoéstico e predigdo. O
modelo fornece uma perspectiva util para o entendimento e avaliagdo de muitos
algoritmos de aprendizagem, calcula a probabilidade explicita em fun¢do de uma
determinada hipotese sobre a forma de distribuigdo de probabilidade. Esta entre os
algoritmos com mais sucesso na classificagfio de textos. E adequado sobretudo quando a
dimensdo das entradas ¢ alta. quendendo da precis@io do modelo de probabilidades o
classificador pode ser treinado de forma ou maneira mais efectiva, por requer um

pequeno numero de dados de treinamento. Férmula para calcular a Probabilidade da

categoria dado o documento P {(C|D) = %P(DIC} que representa a probabilidade de

ocorréncia de um documento dado que ocorre a categoria i.e. dada um documento, qual
¢ a probabilidade de pertencer a uma determinada categoria. Desta maneira podemos
observar que:
= P(C) € a probabilidade da ocorréncia da categoria, e representa o resultado do
quociente do numero de documentos na categoria dividido pelo niimero de
documentos na base de treinamento;
= P([D) representa a probabilidade do documento ocorrer, e resulta da
multiplicagdio das probabilidades de cada termo que compde o documento
ocorrer na base de treinamento;
*  P(C|D) representa a probabilidade da ocorréncia do documento dado que a
categoria ocorreu, ¢ ¢ obtido através do resultado do produto das probabilidades

condicionais que compdem o documento.
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Por exemplo dado um conjunto de documentos de treinamento este ¢ considerado como
uma lista ordenada de palavras e pode ser representado por Wdiy para denotar a posigio
k da palavra no documento d; onde cada documento tem a forma de vocabulério

V =< wl,w2, ...wlyl >. O vocabulério é o conjunto de todas as palavras consideradas

na classificagdio. Também considera-se um conjunto de classes pré-definidas padrdes

C ={c1,c2,..cle])>. Nesta optica para melhorar a computagio necessitamos a
probabilidade a priori Pricj|di]. Donde C; é a classe e d; é o documento. Portanto é

necessario fazer o treinamento do classificador com os documentos de treinamento, para
que se possa fazer subsequentemente a classificagdo de novos padrdes com base nos

resultados anteriores.

3.13.3 Support vector machine (SVM)

E uma técnica de aprendizagem automética amplamente utilizada. A classificagdo de
texto pode ser efectuada manualmente com base nos critérios multiniveis, porém a
automatizag¢dio desses procedimentos facilita o processo da classificagdio cujo principio é
efectuar a classificagdo automitica de documentos tarefa que ¢ realizada efectivamente
com o suporte ou auxilio dos algoritmos de classificagio supervisionado conhecidos
como SVM, o processo consiste em encontrar varidveis que sejam uteis e relevantes na
descriminagdo de textos existentes associados a diferentes classes. Os sistemas que
fazem a classificagio automdtica sfio treinados com documentos previamente
classificados e etiquetados de acordo com alguns tipos de critérios por exemplo assunto,
matéria, origem, entidades nomeados etc. em conformidade com uma classe, entretanto
o objectivo primordial da classificagdo € decidir em qual classe um novo texto ou
documento serd incluido ou associado de acordo com um esquema de classificagdo
previamente estabelecido. Imaginemos que agrupemos todos os documentos anteriores
relacionados aos comentarios sobre desporto na classe deporto e todos os documentos
ligados a politica na classe politica, e sumariamente tenhas que incluir novos
documentos ligados ao Desporto ou Politica, esse algoritmo viabilizaria esta
classificagdo dos documentos e associaria-os aos seus respectivos grupos com a
utilizagfio deste método. Considerado por muitos como o melhor classificador de texto
fruto do desempenho que oferece, razio pela qual € a mais utilizada neste contexto. Em
sintese pode ser concebido como um processo de aprendizagem estatistico durante a

qual o algoritmo de classificagiio captura as caracteristicas que distinguem cada
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categoria de documento das demais ou seja aquelas caracteristicas peculiares que um
determinado documento deve possuir para pertencer a uma dada classe em particular,
estas caracteristicas sdo determinadas em fungfo da graduagdo e escala, p.e. documentos
que pertencem uma determinada caracteristica terdo uma grande probabilidade de
pertencerem a mesma classe de maneira que quanto maior for o nimero de
caracteristicas maior sera convergéncia a um resultado que consiste num coeficiente
associados a cada uma das classes ja conhecidas. Este coeficiente representa o grau de
confianga ou certeza de que um determinado documento pertence a uma certa classe

associada ao coeficiente resultante.

3.10.3.1 Representagio Vectorial

No modelo vectorial tenta-se apanhar a relagéio ou vinculo de cada documento D;, de

uma determinada colec¢do de n documentos com um conjunto de m caracteristicas desta
colecgio, assim formalmente um documento pode ser considerado como um vector que
expressa a relagdo do documento com cada uma dessas caracteristicas [42].

D; = d=(cy cx..,Com)

Na representagéio vectorial do documento podemos verificar que o vector identifica em

que grau o documento D; satisfaz cada uma das m caracteristicas ou seja o vector Cyg €
um valor numérico que expressa em que grau o documento D;, possui a caracteristica.

As nogdes das caracteristicas concretizam-se na ocorréncia de determinadas palavras ou
termos dos documentos, embora nfio haja impedimentos de que outros aspectos sejam
considerados, o que fundamentalmente é utilizado sobretudo no reconhecimento de

objectos em que as caracteristicas tenham aspectos perceptiveis p.e. cores, forma etc.
[43].

3.13.4 K-Nearest Neighbors (K-NN - vizinhos mais préximos)

K-NN ¢ um classificador de aprendizagem baseado no teste de grau de similaridade,
entre os documentos ¢ k dados de treinamento, armazena uma certa quantidade de dados
de treinamento de maneira que para classificar uma nova instincia se faga a busca nos
dados armazenados casos sejam similares entdo sdo atribui a mesma classe. O conjunto
de dados de treinamento s3o mapeados num espago multidimensional de caracteristicas,
o espago de caracteristicas ¢ particionado em regides baseando-se nas categorias do

conjunto de dados de treinamento, um ponto importante no espago de caracteristicas é



Estudo Sobre Andlise de Sentimentos em textos Pagina |49

associar a uma categoria particular a um determinado dado se € a categoria muito
proximo aos dados de treinamento, tipicamente utiliza-se a distdncia euclidiana na
computag:'ﬁo da distancia entre os vectores. O elemento chave neste método é a
disponibilidade da medida de similaridade para identificar os vizinhos de um
documento particular [62]. A fase de treinamento consiste somente no armazenamento
de vectores de caracteristicas e categorias do conjunto de treinamento. Na fase de
classifica¢do a distancia do novo vector representando um documento de saida para
todos os vectores armazenados sdo computados os k exemplos mais proximos sio
seleccionados, a categoria do documento ¢ predito baseando-se no proximo ponto que
foi associado ou atribuido a categoria particular. Dado pela seguinte formula

argmaxiX’-, Sim(Dj|D)x (6(C(Dj),i). Esta formula representa a equagdo padrdo

para o calculo de similaridade entre o documento de texto, em fungdo da vizinhanga e

atribuicdo de teste a classe que contém muitos vizinhos.

n A B B

A A B

A A A B
A B

Figura 3.9: K- vizinhos mais proximos

A figura 3.9 apresenta os vizinhos mais proximos com k=5, onde podemos verificar os
vizinhos associados a cada categoria das duas representadas. Deste forma cada nova
classificagdo ¢ feita com base na classificagdo da maioria dos seus vizinhos mais
proximos. Para facilitar a atribuicdo de categoria de formas a evitar coincidéncias o K

sempre sera um numero impar.

Este método € eficiente ndo é parametrizado e é facil de implementar se comparado com
o Rocchio’s, muitas caracteristicas locais do documento sdo considerados, contudo se o
tempo de classificagdo for longo e dificultar encontrar o valor 6ptimo de k. Os dois

algoritmos possuem algumas inconveniéncias que sdo identificados.



Estudo Sobre Andlise de Sentimentos em textos Pagina |50

3.13.5 Arvore de Decisdo

Reconstrdi a categoria manual do documento de treinamento, construindo consultas
falsos ou verdadeiras bem definidas na forma de estruturas de arvores, na estrutura de
arvores as folhas representam a categoria correspondente ao documento € ramos
correspondem a conjungfo de caracteristicas associados as caracteristicas, a arvore de
decisdo bem organizada pode facilitar a classificagdo do documento colocado o né na
raiz do documento e deixa-lo correr através da estrutura de consulta que representa o
objectivo de consulta do documento. A arvore de decisfio € uma ferramenta de suporte a
decisdo que tem muitas vantagens, a principal é a simplicidade em que pode ser
entendida e interpretada mesmo por aqueles utilizadores néo especializados, além disso
a explica¢do de um determinado resultado pode ser replicado utilizando simplesmente
algoritmos matematicos e prove uma visio consolidada da logica de classificagdo que ¢
uma informag#o 1til para a tarefa, isto pode mostrar experimentalmente que a tarefa de

classificagdo de texto evolve frequentemente varias caracteristicas relevantes [79].

Com o método temos que ter em conta que pequenos detalhes podem comprométer a
performance. Contudo quando temos um pequeno nimero de atributos na estrutura, a
performance, a simplicidade e a facilidade de entendimento da arvore de decisdo com
base no modelo de conteido constituem aspectos vantajosos. O maior risco de
implementagfo de arvores de decisfo é se os dados de treinamento encaixarem-se com a
ocorréncia de uma darvore alternativa que categoriza por completo os dados de
treinamento embora a categorizagfio dos documentos serd melhor organizado. Este
algoritmo de classificagdo da arvore de decisdo ¢ adequado para a tarefa de
classificagdo, contudo a limitagfio reside na negligéncia em torno da performance da
classificagdo do documento, contudo estruturas enormes e complexos da éarvore ¢ feita

através de um conjunto de dados com muitas entradas.
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Figura 3.10: Arvore de Decisdo
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A figura 3.10 apresenta a Arvore de Decisdo, cujo os nds representam os documentos e

os ramos as caracteristicas dos documementos.
3.13.6 Regras de Deciséo

A regra de decisdo é um método de classificag@o que utiliza as regras de inferéncia para
fazer a classificagdo de documentos de formas a determinar a sua categoria [64]. O
algoritmo constréi um conjunto de regras que descrevem o perfil para cada categoria, as
regras sdo tipicamente construidos no formato de IF <condig@io> entfio conclusdo, onde
a parte de condi¢do é preenchida pelas caracteristicas da categoria € a parte de
conclusdo € representado com o nome da categoria ou outra regra para o teste o
conjunto de regras para uma categoria particular ¢ ento construido pela combinagéo de
cada regra, separando as regras das suas categorias com a logica de operagdo,
tipicamente utiliza-se os operadores and ou or. Durante a etapa de classificagdo ndo
necessariamente cada regra no conjunto de regras necessita ser satisfeito, em caso de
manipulagdo do conjunto de dados com nimero amplo de caracteristicas para cada
categoria a'implementagdo de heuristicas é recomendado para reduzir o niimero de
regras sem afectar a performance da classificagdo. A principal vantagem da
implementagdo deste método de classificagfo ¢ a tarefa de construgéio de um dicionério
local para cada categoria individual durante a fase de extracgéo de caracteristicas [64].
Os dicionarios locais tém capacidade de distinguir o significado de uma palavra de
diferentes categorias. Contudo a desvantagem do método ¢ a impossibilidade de
associar o documento a uma e exclusivamente uma categoria em fungéo de regras de

diferentes conjuntos.

3.13.7 Regras de Associagiio de Mineracgio

E uma tarefa canénica de mineragiio que tem como objectivo descobrir relacionamentos
entre itens num conjunto de dados, sdo amplamente abordadas na literatura € sua
eficiéncia na descoberta, fez com que tivesse ampla aceitagio na comunidade de
mineragdo de dados. Os melhores algoritmos séo baseados em algoritmos a priori, que
procuram pela frequéncia de ocorréncia do conjunto de termos no documento, exemplo

a regra do tipo T — C, onde T representa o conjunto de termos do documento € C € a

classe ou categoria associado. O classificador pode ser gerado para cada categoria ou

para todas as categorias.



Estudo Sobre Andlise de Sentimentos em textos Pa

Figura 3.11: Classificador por Categorias

A figura 3.11 apresenta o classificador por categoria, cada categoria ¢ considerado como
uma colec¢do de textos de maneira isolada e aplicada a regras de associagdo afectos e

neste caso simplifica o modelo de treinamento do documento para Di = {C, 1,2 ... tn}

onde C € a categoria considerada e Ti o conjunto de termos associados a categoria. As

regras geradas para todas as categorias separadamente sdo combinadas para se obter o
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Figura 3.12: Classificador para todas as Categorias
A figura 3.12 apresenta a segunda abordagem de classificagdo com regras de
associagfo, na qual todas as categorias formam uma simples colec¢do de dados de

treinamento ¢ as regras geradas sdo de facto o classificador.
3.13.8 Algoritmo de Rocchio

E um algoritmo de aprendizagem indutivo tradicional na recupera¢do de informagdo,
desenvolvido originalmente para permitir um feedback em consultas de bases de texto.
O algoritmo utiliza como método o espago vectorial para roteamento ou filtrar a
informagfo recuperada, constr6i um vector protétipo para cada classe de documento
utilizando um conjunto de documento de treinamento i.e. obtem-se a média sobre o
vector de todos os vectores do documento de treinamento que pertence a classe cj e
calcular-se a similaridade entre o documento do teste € o vector prototipo que atribui o
documento de teste a classe com a similaridade maxima. Quando dado a categoria que o
documento pertence a esta categoria € dado um peso positivo € o vector do restante

documento € atribuido o peso negativo. Ponderando o positivismo € o negativismo o
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vector protétipo é obtido. E um algoritmo facil de implementar e eficiente na
computago e possui um mecanismo relevante de feedback, porém possui uma baixa

precisdo na classificagdo. Cujo célculo ¢ apresentado na férmula seguinte C; =a x
centroidy . B x centroid € (1). A combinagdo linear completa ¢ também simples de

classificar e as constantes a e B sdo empiricos, os algoritmos que utilizam operag¢des no

modelo de espago vectorial fornecem um relevante feedback.

3.13.9 Redes Neurais

Corresponde a uma rede onde os termos representam as unidades de entrada e as saidas
como as categorias associados aos pesos nas conexdes que correspondem ao grau de

relacionamento de interdependéncias, como exemplos o perceptrdo [47].

3.14 Conclusdes do Capitulo

Minerar dados ou textos estd a tornar-se imprescindiveis para qualquer organiza¢do ou
entidade que pretende fazer avaliagdo de algo, e independentemente da dimenso ou
ramo de negdcios, ajuda de maneira 6bvia desde a gestdo, controlo da informagéo,
fornece a organiza¢fio um mecanismo de maneira mais eficiente e eficécia além de

facilitar de forma clara o trabalho dos tomadores de decisdo e especialista em geral.

Vejamos que em grande medida os classificadores constroem os modelos de referéncia
para conduzir os testes, cujos resultados gerados permitirfio a andlise da preciséo dos
com a classificagdo ou agrupamento. Os algoritmos a serem aplicados devem obdecer
aos propositos do contexto de referéncia, dos quais em alguns casos € preciso a
combinagio destes de forma comparativa para ressaltar a eficicia. Porque cada
algoritmos possue vantagens e desvantagens a serem ponderados na hora da sua

aptacdo.



Estudo Sobre Andalise de Sentimentos em textos Pagina |54

Capitulo 4

Analise de Sentimentos

Este capitulo faz uma abordagem geral do processo de andlise de sentimentos,
descrevendo a sua importincia, as fases e tarefas para a realizagfo da avaliagéo, assim
como, apresenta os principais problemas de pesquisa relacionados a analise de
sentimentos e algumas das técnicas usadas para resolvé-los, apresenta por fim algumas

os principias desafios ¢ areas de aplicagio na actualidade.

4.1 Introducio

Grande parte de documentos e textos disponiveis possuem anomalias associadas a
diversos factores os quais geralmente dificultam o processo AS, p.e. documentos tem
quase sempre palavras irrelevantes ou redundantes para a actividade que se pretende
realizar. Inconsisténcias podem ser decorrentes de erros de inser¢des, falta de preparo
técnico, utilizagdo de sarcamos, girias etc. atentendo a forgas de expressées e a dindmica
que caracteriza a interac¢do ou a produgéo dos conteudos, por serem produzidas em
contextos dindmicos e por grupos heterogéneos ou de afinidades por exemplos os que
sdo produzidos em féruns de discussGes numa comunicagéo assincrono ou sincrono nas

actuais médias sociais para expor opinides ou sentimentos em tempo habil em relagéo a
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um determinado assunto, apoiados por meios de produgfo e uma dindmica de interacgéo
muito exigente em termos da eficiéncia com que devem expor ou difundir os seus
sentimentos para que sejarri avaliados e repercutidas a priori. Por outro lado e sob
perspectivas de dados, existem diversas bases de dados textuais espalhados nas
organizagdes ou entidades em suporte digital que tratam ou disponibilizam diversos
corpus que constituem uma colectdnea de dados ou opinides semi-estruturados ou néo
estruturadas sobre os processos organizacionais ou entidades, objectos, acgdes ou
medidas tomadas para sanar ou resolver algum problema que afecta directamente os
clientes ou entidades, tais opinides sdo auferidas por diversas entidades ou classes da
sociedade que expressam os seus pontos de vistas e opinides em relagfio a determinados

assuntos.

Os dados quando n#o estruturados dificultam em grande medida a anélise e a utilizaggo
para a finalidade a que se destinam, porque fundamentalmente s@o expressas e escritas
sem uma linha padronizada e desta maneira sfio quase sempre ambiguas, dadas a
natureza informal que os caracteriza, e em grande medida ilegiveis na sua plenitude aos
beneficiarios. A qualidade dos dados ou opinides produzidos € de extrema importancia
para a analise e posterior suporte a tomada de decisGes, verifica-se a falta de algum
mecanismo de filtragem computacional, por exemplo, imaginemos o aumento de
imposto sobre um determinado objecto, como filtrar em textos disponiveis, com
determinada exactiddo o posicionamento das pessoas sobre a contenda em relagio a
safisfactibilidade, insafisfactibilidade ou neutralidade. Haja vista, que especialistas e
_pessoas nfio especialistas muitas vezes adolescentes fazem o seu contributo quase
sempre sem bases de apoio ou fundamentos técnicos e utilizam linguagens ou girias que
surgem a medida, para agilizar o processo de interac¢fio. O que sem sombras a davidas
dificulta seriamente o analista na tentativa de detectar a polaridade e as estatisticas em
termos quantitativos e qualitativos por exemplo, mesmo com a utilizagéio de técnicas ¢
algoritmos concebidos para a referida tarefa t.c. como algoritmos de mineragéo de dados

¢ texto.

A mineragdo de dados visa filtrar e limpar dados com vistas a converte-los em formatos

apropriados aos algoritmos de Data Mining (mineragdo de dados) e desta maneira
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extrair padrdes para predizer situages ou ocorréncias que sirvam para 0
direccionamento ou posicionamento efectivo do negocio ou da entidade, em tese para
auxiliar os responsaveis, entidades singulares ou administradores na tomada de decisdo.
Desde os tempos remotos a tomadas de decisdes requer ferramentas, técnicas e métodos
de apoio ou suporte, actualmente o sucesso dos negécios ou ascensdo de qualquer
entidade estd ligado & macro visdo na qual se antecipam ou sdo preditas os desejos,
necessidades dos clientes ou parceiros, o que constitui a chave para antecipar-se a
concorréncia, sobrevivéncia ou alcance do mais alto nivel de exceléncia no mercado.
Actualmente além da aquisic¢fio e disponibilizagdo de dados, informagdes ou opinides, é
imprescindivel a padronizagdio e estruturagdo permitindo desta forma facilitar a sua
analise com vista a proporcionar o conhecimento que convergem nas vantagens
competitivas. Para a extracgio e tratamento destes € necessério a utilizagdo de métodos

e técnicas que permitam & sua selecgéo a transformagéo € a sua mineragéo.

Especificamente a andlise de sentimentos ¢ andlogo a ferramenta que auxilia o
computador a apreender a avaliar ou entender bem os sentimentos expressos ou escritos
em textos ou vérios corpus’ disponiveis geralmente na rede da Internet, de formas
semelhante 3 feita pelos seres humanos. A mineragdo de opinides ou detecgdo de
subjectividade apoia-se nas linguagens naturais para o processamento de opinifes assim
como as técnicas de aprendizagem automaticas para procurar estatisticas ou padrfes nos
textos que revelam atitudes. Actualmente a é4rea estd a ganhar notabilidade e
importancia extrema, porque é de aplicagdo imediata em vérios ambientes de negécios,
com a finalidade de sumarizacio de feedback para anélise de produtos, € obter
recomendagdes de parceiros ou auxiliar eleigdes em companhias ou corporagbes. A
quantidade de informagdo tende a aumentar exponencialmente e a sua disponibilizagéo
nos médios tradicionais representa actualmente uma parcela muito pequena, em termos
de tecnologias, a tendéncia € a mesma, por exemplo, corporagdes importantes como a
Nokia que por muito tempo lideraram o mercado dos teleméveis, recentemente teve que
demitir milhares de trabalhadores ao fechar filiais localizados na Asia, por ter perdido
concorréncia com corporagdes que lideram o mercado de Ipads e Smartfones,
nomeadamente a Sumsung e a Apple. Logo ¢ importante actualizar sempre os produtos,

servigos e melhorar os métodos para a sua divulgagdo, baseando sempre no estudo do

9 A 2 s . sa g e
Corpus: colectanea de textos electrénicos compilado com base em critérios especificos e que servem
para viabilizar a analise.
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contexto € ambiente em fungfo das exigéncias dos consumidores e adequar-se as novas
formas de divulgaggo e relacionamento com os clientes, onde a Internet emerge como
facilitador da interacgfio e comunicagfo, com o surgimento de féruns de discussdes e
blogs passou-se a ter um espago para intercimbio e difusdio de opinides de maneira
eloquente ¢ eficiente e posteriormente com a necessidade cada vez mais premente desta
partilha e interac¢do surgiram os servi¢os denominados por redes sociais como formas
de interac¢io mais para a troca de informagdes sobre diversos assuntos, €
consequentemente um espago utilizado por milhdes de pessoas diariamente, os quais
fundamentalmente produzem um volume muito grande de informagées diversas ¢ de
varios ambitos e foruns, importantes para os consumidores € interessados em geral. A
exploragdo e tratamento desta informagfo constitui o segredo para a projec¢do de
algumas entidades e individualidades, o que tem despertado bastante interesse
actualmente as entidades, corporagdes e individualidades em geral, claramente na
promogdo de produtos, servigos, opinides e diversos aprendizado sobre o que os outros
pesam em relagdo aos seus servigos por exemplo, o que dispensou fundamentalmente a
forma tradicional que normalmente a técnica empregue para o efeito eram as sondagens,
que fundamentalmente despendiam muitos recursos sejam humanas, materiais €.
financeiras € muitas vezes sem levar em conta a volatilidade quase sempre nativa aos
clientes se levarmos em conta o factor tempo. Tudo isso tem sido possivel e prético
devido ao grau de interactividade estabelecida pelas aplicagbes Web 2.0, que tem
substancialmente mudado a esséncia ou a prioridade da Internet antes tido como uma
fonte sobretudo de informagio para passar a ser actualmente como uma fonte de opinifio
[8], a antevermos que qualquer que seja a dimenséo de informagdo associado a produto,
entidade objectos, lugares, individualidades etc. disponiveis online em lojas virtuais,
sitios, medias sociais etc. podem ser comentados ou classificados de alguma maneira ou
forma por milhares de pessoas as vezes simultineamente e ser difundido em pouco
tempo para milhares de entidades ou pessoas, o que de facto monstra o poder € a
importincia de analise de sentimentos. Especificamente para darmos exemplo, alguns
estudos feitos no dominio de turismo (i.e. comentarios ligados a restaurantes e hotéis)
mostram que estas influéncia entre 73 a 87% das pessoas na hora de recorrer a servigos
de um determinado estabelecimento de género [19]. De tal maneira podemos ver que a

exploragio e avaliagio de opinides beneficiam tanto a organizagéo como os clientes.
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4.2 Interac¢io Dinimica

Os Microblogs estfio a tornar-se as ferramentas mais populares de comunicaggo entre os
utilizadores da Inteme't, milhares de mensagens sdo disponibilizados diariamente em
Web sites que forcem servigos de microblogs tais como twitters, faceboocks, tumblr etc.
os autores das mensagens escrevem sobre diversas questdes e assuntos por exemplo
sobre as suas vida,trabalhos, projectos académicos, servigos, politica, religido, cultura
etc. combinando opinides numa gama de topicos e discussdes relacionados a assuntos
especificos, impulsionados pela formato livre das mensagens e a facilidade de
acessibilidade das plataformas de microblogs, os utilizadores da Internet tendem a
substituir as ferramentas de comunicagfo tradicional (p.e. blogs ou lista de mail) por
servigos de microblogs, contam com milhares de utilizadores, estdo a transformar-se em
fontes de valor para sentimentos e opinies. Os dados podem ser utilizados para

marketing, estudos sociais etc.

A obtencdo dos dados através destes servigos ou por outros moldes para o propésito de
andlise ¢ uma tarefa que éxige mecanismos de extrac¢do os quais podem ser
automadticas, semiautomaticas ou manuais, o seu tratamento fundamentalmente requer
um trabalho arduo por exigir empregue de mecanismos, técnicas e ferramentas diversas,
que formalmente filtram, classificam e qualificam a informagfio desejada para os

propositos a que se destina ou ao conhecimento desejado para a tomada de decisdes.
4.2.1 Redes Sociais (SNS - Social Networking Site)

As redes sociais sdo espagos partilhados por pessoas e entidades quaisquer com a
finalidade de intercAmbio de opinides e relacionamentos (i.e. entre individuos, grupos,
ou corporagdes) que em geral tem as mesmas afinidades utilizando-se para o efeito a
Internet e consequentemente as plataformas que oferecem as facilidades para o efeito. A
ideia basica por tras desses servigos ¢ permitir relacionamento e interac¢do entre os
participantes vulgarmente conhecidos por blogueiros que no geral tem afinidades
culturais, familiares, amizades, colegas etc. a associagdio nestes espagos proprios,
facilitada fundamentalmente porque eles disponibilizam sobretudo dados pessoais, por
exemplo dados de identificagfio, do trabalho ou da entidade em que estudam ou estudou,
cujo intuito por exemplo é rever os colegas e desta feita visar a reaproximag:ﬁo, partilhar

ou trocarem ou ainda fortificar o grau de relacionamento.
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2.4.2.1 SixDegrees

E o primeiro SNS, surgiu em 1997, e desde entfio evoluiram em vdrias platafoﬁnas com
propdsitos distintos, por exemplo prever a opinifio dos blogueiros sobre factos ou
produtos [45] ou identificagio de comunidades de interesses (Java, [46]). Um exemplo
tipico das intimeras vantagens que a sua adoptagiio encerra ¢ sobretudo associado a
sondagens de opinides publicas, normalmente feitas com recurso a chamadas telefénicas
e entrevistas os quais podem ser complementadas ou substituidas por uma minuciosa
analise das mensagens colocadas pelos utilizadores nas redes sociais, que estdo

disponiveis sem custos, recorrendo as suas APIs (Application Programming Interface).
4.3 Tarefa de Anilise de Sentimentos (AS)

Um sentimento estd ligado ou relacionado plausivelmente com a recepgdo de
impressdes, sensa¢des, emogdes, conhecimento etc. por um determinado individuo ou
entidade de maneira genérica que recebe estimulos. Por exemplo, a leitura de um
determinado texto vinculado ao aumento do imposto de renda € um estimulo que pode
despertar ou desencadear a diferentes leitores sentimentos diversos, dependendo da
interpretagdo que possa ser feita por cada um deles em funggo dos interesses ou visdo
que ostenta da matéria. Por tanto a Andlise de Sentimentos ¢ uma é4rea que explora as
opinides, emogdes ou sentimentos de maneira global sobre um determinado corpus, sem
a necessidade da utilizagdo das técnicas tradicionais tais como sondagens ou entrevistas.
Em tese explora textos que expressam opinides (i.e. textos subjectivos) em contraste
com textos objectivos que contém tUnica e exclusivamente factos e por conseguinte néo
sdio vidveis para a analise. Na sua realizagdo sdo empregues varias técnicas as vezes
combinagdo para extracgdo e filtragdo de opinides, assim poderia parecer desvantajoso,
mas isto é feito quase a custo zero se comprado com as formas tradicionais de obtengdo
dos resultados e conhecimento, outro aspecto na analise € a determinag@o da polaridade,
como forma de quantificar e qualificar as opinides geralmente, esta quantificagdo da
polaridade tem como principal contributo avaliar o grau de Positividade, Negatividade
ou a Neutralidade das opinides, emogdes ou sentimentos expressos por uma amostra de
individuos de um determinado universo em relagdo a um determinado assunto (e.g.
ligado a politica, produtos, servigos, pessoas etc.), para a sua realizago € preciso a

captagdo da orientagdo seméntica dos termos que constituem o texto. A andlise de
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sentimentos ou mineragfo de opinides ¢ definido como uma tarefa que consiste em
detectar e anlise de polaridade no auxilio do processo de tomada de decisdo que €
afectada pelas opinides formadas por lideres e pessoas comuns, p.€. quando uma pessoa
quer comprar um produto online iniciara pela procura de comentarios e opinifes escritas
por outras pessoas sobre vérias ofertas. A andlise de sentimentos ¢ uma das 4reas de
pesquisa mais promissoras em ciéncias de computagéo. Centenas de empresas estdo a
adoptar iniciativas de desenvolvimento de solugdes de anilise de sentimentos, também
os principais pacotes estatisticos como SAS (Statistical Analysis System)'® e SPSS
(Statistical Package for the Social Sciences)"' ja incluem médulos de anélise dedicados
a AS . Os trechos de texto disponiveis em médias sociais sdo uma mina de ouro para as
empresas € pessoas que deseja monitorizar a sua reputagéio € obter informagles em
tempo T1itil sobre os seus produtos e ac¢des. Para analisar sentimentos ligados a uma
determinada entidade devem ser considerados varios aspectos e factores, logo o sistema
deve oferecer uma pontuagdo para a andlise geral bem como analisar os sentimentos em
relacdio a aspectos individuas da entidade. p.e. se tivéssemos que avaliar os sentimentos
-relacionados a um hotel, os aspectos in@ividuais seriam, 0s sentimentos €Xpressos em
fungfio da localizagdo, ar condicionado, camas, acesso a Internet, qualidade servigos

prestados e atendimento etc.
4.3.1 Objectivos da Anilise de Sentimentos

Existem varios propésitos para a realizagio da andlise de sentimentos disponiveis em
um determinado corpus ou texto ou ligados a um determinado contexto, cujos metas

consistem fundamentalmente em [19]:

1. Identificagio de opinidio: a partir de um corpus ou texto deve-se proceder a
separag¢do de factos das opinides ou emogdes;

2. Avaliagfio de polaridade: de posse de um determinado corpus ou corpora cujas
opinides ja tenha sido separados dos factos ¢ uma palavra-chave (e.g. que

identifica se trata-se de uma pessoa publica ou uma corporagéo), classifique-as

1% 5 SAS é um sistema integrado de aplicacBes para a anélise de dados, que consiste de: Recuperagdo de
dados, Gerenciamento de arquivos, Analise estatistica, Acesso a Banco de Dados, Geragdo de gréficos,
Geragdo de relatorios.

11 pacote este de apoio a tomada de decisdo que inclui: aplicagdo analitica, Data Mining, Text Mining e
estatistica que transformam os dados em informag@es importantes que proporcionam reduzir custos e
aumentar a lucratividade. Um dos usos importantes deste software é para realizar pesquisa de mercado.
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como positivas ou negativas, ou indique o grau de negatividade ou positividade
de cada uma delas;

3. Classificagio de pontos de vista ou perspectivas: dado um conjunto de
documentos contendo perspectivas ou pontos de vista sobre um mesmo tema ou
conjunto de temas, classifique-os de acordo com essas perspectivas ou pontos de
vista,

4. Reconhecimento de humor: dado um conjunto de textos com caracter emotivo
ou sentimental, como posts de blogs pessoais, identifique que tipos de humor
permeiam os textos ou classifique-os de acordo com as diferentes emogdes

encontradas.

A andlise de documentos feita estritamente por humanos, a fim de compreender
posicionamentos e opinides, ¢ capaz de atingir resultados superiores. Entretanto, ela
nem sempre & possivel especialmente quando ha muitos documentos a serem
analisados. A analise de sentimento pode responder diversas perguntas sobre uma gama
de assuntos de interesse e relacionadas a diversas dreas, por exemplo numa organizag#o

produtora de bens ou servigos as seguintes perguntas poderiam ser satisfeitas:

1. O que os clientes pensam a respeito dos seus produtos em termos de servigos € a
respeito da companhia em si;
2. Qudio positivo ou negativo acham os clientes em relagfo aos seus produtos;

Que tipos de pessoas preferem ou gostam dos seus produtos.

Na 4rea ou contexto politico pode ser interessante saber ou conhecer se as pessoas em
termos quantitativos, suportam ou ndo o programa de um determinado politico ou forga
politica ou se estio de acordo ou nfio com a linha de actuagfio de um determinado
governo em relagdo aos aspectos sociais entre outros. OrganizagSes sociais podem
questionar opinies de pessoas através de debates correntes que podem ser realizados
através de plataformas microblogs com a realizagio de andlise subjectiva ou objectiva,
desta forma o peso da decisio de sobre o tipo de andlise a realizar incide
fundamentalmente sobre o contexto da sua aplicagio. E comum classificar frases em
duas classes principais no que diz respeito & subjectividade: frases objectivas que

contém informagdo factual e frases que contenham opinies subjectivas explicitas,

crengas € pontos de vista sobre as entidades especificas.
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4.4 Analise de Objectividade

A objectividade esta ligada ¢ uma qualidade daquilo que ¢ objectivo, externo a
consciéncia, resultado de observa¢do imparcial e independente de preferéncias

individuais [12].

A analise objectiva pode ser aplicada a qualquer universo e para a sua realizagdo
utilizam-se algoritmos especificos que definem os testes a serem realizadas de forma
precisa. O conhecimento objectivo é importantissimo porque a ciéncia depende
sobretudo dos experiéncias € andlise do género, quando por exemplo outros

pesquisadores validem a hipéteses.
4.5 Anailise de Subjectividade

A subjectividade € um conceito ligado formalmente a forma de reagir a eventos ou
ocorréncias. E propriedade dos argumentos baseando-se no ponto de vista do sujeito e ¢

influénciado pelos seus interesses particulares [12].

A anilise subjectiva ndo pode ser replicada pois ela faz sentido apenas para um
individuo ou uma amostra de um dado universo, envolve para tal que se conhega
aspectos da entidade ou objectos sujeitos ao tratamento p.e. conhecimentos,
comportamento € outras propriedades essenciais. O conhecimento subjectivo pode se
tornar objectivo se for comprovado cientificamente, em outras palavras quando o

modelo em analise envolver um determinado universo ou contexto.

No contexto geral os textos que expressdo opiniGes de certos autores sdo exemplos
claros de subjectividade, ja aqueles que expressam ou limitam os dados concretos e
factos constituem a objectividade. A subjectividade e objectividade podem ser
especificadas através de duas abordagens estatisticas nomeadamente: a abordagem

Bayesiana e a Estatistica Classica.

= A Bayesiana: expande a inferéncia estatistica objectiva e subjectiva onde a
analise estatistica deve ser encarada sob a perspectiva condicional (i.e. os dados

observaveis devem ser conhecidos), considera-se que as quantidades



Estudo Sobre Andlise de Sentimentos em textos Pagina | 63

desconhecidas sdo varidveis aleat6rias, portanto os pardmetros que interessam
seguem uma distribuigdo a priori, que ndo depende de quantidades
desconhedidas, entretanto a medida de probabilidade conjunta que governa as
varidveis observaveis e ndo observaveis é conhecida;

» Na estatistica classica, as quantidades de interesse podem ser aleatorias ou fixas
(indices de probabilidades), a medida que governa os dados observaveis ¢ ndo
observaveis ndo é conhecida. Tal medida de probabilidade pertence a uma
familia de probabilidades que sera estimada utilizando os dados observados;

» Inferéncia estatistica refere-se a obtengdo de conclusdes sobre quantidades

ndo observadas 0 a partir de dados observados y.

A diferenca entre as duas abordagens consiste fundamentalmente no seguinte a
inferéncia bayesiana aborda o problema alvo através especificagdo da
probabilidade com subjectividade como fungdo de uma medida plausivel de uma
proposicdo condicional na perspectiva da visdo e conhecimento do observador.
Logo a incerteza em relagdo a 8 pode assumir diferentes niveis ou graus, que
geralmente se representam através de modelos probabilisticos para 6. Entretanto,
tanto as quantidades observaveis, quanto os pardmetros do modelo estatistico sdo
considerados quantidades aleatérias. Em contraste com a abordagem cldssica onde
os parametros do modelo estdtistico sdo considerados quantidades fixas e
desconhecidas [44]. Em tese a andlise do género numa primeira instincia visa
determinar se uma frase é subjectiva ou objectiva, em contraste com a analise de
sentimento que consiste em avaliar a polaridade de uma frase subjectiva, para responder
se a frase expressa um sentimento positivo ou negativo. Para tal para a avaliagdo das
frases utilizam-se técnicas de PLN, sobretudo a abordagem de aprendizagem

automatica, em que os documentos s&o objectos do um processo de classificagdo.

Um sistema de analise de sentimentos pode ser subdividido em cinco etapas

fundamentais, em conformidade com esquema apresentada na figura 4.1.
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Figura 4.1: Sistema de Anélise de Sentimento

A figura 4.1 mostra as fases que sdo executadas de forma sequencial para a realiza¢o
da actividade de analise de sentimentos. A primeira fase consiste na recuperagdo de
dados através das técnicas de RI, a fase de detecgdo de sujectividade consiste em
encontra as frases, palavras ou padrdes relevantes que podem ser utilizados para extrair
a subjectividade, haja vista, que os textos extraidos podem ser subjectivos ou objectivos,
a fase de extrac¢iio de caracteristicas visa extrair as caracteristicas relevantes que serdo
fundamentais e constituem opinides e que serdo obviamente utilizados para a realizagdo
do processo da analise e geralmente, a etapa da classificagdo de sentimentos extrai a
polaridade das frases ou palavras, entretanto esta tarefa requer a utilizagdo de técnicas
de AM, onde o texto passa pelo processo de etiquetagem ou marcagdo. Os métodos
utilizados na fase anterior sdo combinados na fase de andlise de sentimentos. Em tese
utilizam-se métodos de PLN, estatistica ou aprendizagem automatica para detec¢do ou
extracgdo, identificar ou caracterizar contetido sentimental de um Unico texto. A Gltima
fase consiste na apresentagdo dos resultados da andlise através de relatorios cuja

apresentaco pode ser na forma de tabelas, graficos ou resumos em linguagem natural.
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Figura 4.2: Arquitectura Geral de Sistema de Anélise de Sentimentos
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A figura 4.2 apresenta a estrutura geral de um sistema de analise de sentimentos, na qual
se pode verificar a submissdo do corpus ao processamento para a realizagio da tarefa de
classifica¢io e gera as pontuagdes de classificagdo, que serdo uteis para a analise que se

pretende.
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Figura 4.3: Processo de analise de sentimento

A figura 4.3 representa o processo de analise de sentimento, na qual textos submetidos a
classifica¢do passam inicialmente por um classificador para detec¢do e identificagdo de
subjectividade, passo na qual apenas aqueles classificados como subjectivos serdo
utilizados para a realizagdo da classificagdo de sentimentos. Apds a realizagdo deste
processo como resultado final os documentos sdo agrupados em duas categorias
fundamentais, aqueles cuja sua polaridade resulta em positiva para a classe positiva caso
contrario para a classe negativa. Porém o processo da andlise ¢ complexo e pode ser
feito de forma detalhada ou especifica em conformidade com os objectivos
preconizados e podem ser utilizadas técnicas descritivas ou preditivas, p.e. na preditiva
a classificagdo € a tarefa de escolher as classes corretas para uma determinada entrada e
na descritiva as classes nio sdo conhecidas a priori. Nas tarefas basicas de classificacéo,
cada entrada é considerada separadamente das outras entradas, e o conjunto de etiquetas
¢ previamente definida. Alguns exemplos de tarefas de classificag@o sdo: Decidir se um
email é spam ou ndo, neste caso as Classes sdo Spam e Ndo Spam; Decidir se uma
determinada ocorréncia da palavra Banco é usado para se referir a uma Margem do Rio,

uma Institui¢do Financeira, ou acto Banco para sentar, ou o acto de depositar algo numa
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Institui¢do Financeira; Decidir qual é o tema de um artigo de jornal ¢, de uma lista fixa
de areas tematicas, como "Esportes", "Tecnologia" e "Politica". As classes seriam
Esportes, Tecnologia e Politica. Portanto a base da tarefa de classificagdo ¢ o niimero de
variaveis de interesse. Por exemplo, na classificagdo multi-classe, cada instdncia pode
ser atribuido vérias etiquetas, na classificagdo aberta, o conjunto de etiquetas ndo €
definida previamente, e na sequéncia da classificagdo, uma lista de entradas sdo

classificadas em conjunto.
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Figura 4.4: Classificagdo supervisionado

Conforme a figura 4.4 Durante o processo de treinamento as caracteristicas extraidas
sdo utilizadas para converter cada valor de entrada para um conjunto de caracteristicas.
Esse conjunto de caracteristicas captura a informagdo basica das entradas que devem ser
utilizadas para a classificagdo. Na sequéncia as caracteristicas extraidas e etiquetas sdo
inseridas no algoritmo para gerar o0 modelo. Durante a predi¢do algumas caracteristicas
extraidas sdo utilizadas para converter entradas ocultas para conjunto de caracteristicas,
este conjunto de caracteristicas sdo entdo inseridos no modelo que gera as etiquetas de

predigdo.

4.6 Niveis de Analise

A andlise de sentimento pode ser realizada de acordo os seguintes niveis: Relacionada
ao documento; Relacionada a frase; Com base em Aspectos; Para Analise Comparativa

e Para aquisi¢@o do léxico sentimental.
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4.6.1 AS a Nivel de Documento

Esta ¢é a forma mais simples de realizagfio de analise de sentimentos e presume-se que 0
documento contém opinides sobre um objecto principal. Existem duas abordagens
principais para a andlise a este nivel: aprendizado supervisionado e aprendizado ndo-

supervisionado.

A abordagem supervisionada assume que ha um conjunto finito de classes em que o
documento devera ser classificados e dados de treinamento estdo disponiveis para cada
classe. O caso mais simples ¢ quando ha duas classes: positivo € negativo. Extensoes
simples também podem adicionar uma classe neutra ou hd alguma escala discreta
numérica no qual o documento deve ser colocado (p.e. sistema de cinco estrelas
utilizado pela Amazon). Considerando os dados de treinamento, o sistema treina um
modelo de classificagdo usando um dos algoritmos de classificagdio comuns, tais como
SVM, Naive Bayes, regressdo logistica, ou KNN. Esta classificagfio entfio ¢ utilizada
para marcar os novos documentos em suas classes. Quando um valor numérico em
algum intervalo finito deve ser atribuido ao documento a regressdo entéio pode ser usada
para prever o valor a ser atribuido ao documento. Vérias pesquisas tém demonstrado
que uma boa precisio é alcangada mesmo quando cada documento € representado como
uma simples bolsa de palavras. Em tese observa-se o sentimento expresso pelo

documento de forma global.

4.5.1.1 Modelo Bolsa de Palavras

O modelo de bolsa-de-palavras € uma representagdo simplificada utilizada no
processamento de LN e RI. Neste modelo, um texto (como uma frase ou um
documento) é representado como uma colec¢do ndo-ordenada de palavras, gramatica,
ignorando até mesmo a ordem das palavras [13], é comumente utilizado em métodos de
classificagdo de documentos, onde os termos e as frequéncias de cada palavra sdo
utilizadas para gerar uma matriz. Em tese nfo é mais do que a representagdo numérica o
documento, como se pode observar no exemplo 3.1. Para gerar um BoW ¢ preciso
realizar as seguintes tarefas: leitura e conversdo (tokenizagfo), extrac¢do e limpeza dos
termos (remogdo de spowords, verificagio de sinénimos e radicalizagfo), contagem dos

termos (quantidades de vezes que cada termo ocorre, criagio de lista de, termos e
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frequéncia) e calculo de frequéncia (combinar a frequéncia de termos e a frequéncia

inversa do documento).
Exemplo de implementaciio de modelo BoW
Katia gosta de assistir filmes. Pedro gosta também.

Katia também gosta de assistir jogos de futebol.

Com base desses textos o dicionario pode ser construido

{"Katia": 1, "gosta": 2, "de": 3, "assistir": 4, "filmes": 5, "também": 6, "futebol": 7,

"jogo": 8, "Pedro": 9, "também": 10}

Como tem 10 palavras distintas e utilizando a indexag&o no dicionario, cada documento

representado por 10 entradas no vector:

[1,1,1,1,1,0,0,0, 1, 1]
[1,1,1,1,0,1,1, 1,0, 0]

Exemplo 4.1- Matriz

Donde cada entrada do vector referéncia um contador correspondente a entrada no
diciondario. Cada linha representa um documento (Di) e a coluna um termo (Tj) € o
Valor de DiTj é o valor de frequéncia do termo no documento. A representagio
vectorial nfo preserva a ordem das palavras na frase. A referéncia clara deste modelo no
contexto linguistico pode ser encontrada em [14]. Representagdes mais avangadas

utilizam TFIDF'2, POS Iéxicos sentimento, € as estruturas de analise.

Abordagens individuais de AS a nivel de documento sdo baseadas na determinagéo da
orientacdo semdntica (SO) de frases especificas no documento. Se a média SO destas
frases estiver acima de um limiar pré-definido o documento € classificado como
positivo e caso contrario é considerado negativo. Existem duas abordagens principais
para a selec¢do das frases: um conjunto de padrdes predefinidos de padrdes POS pode
ser usado para seleccionar frases ou o léxico de palavras sentimentais ¢ frases que

podem ser utilizadas.

2 ¢ uma medida estética que representa a relevancia de uma palavra de um documento em relagdo a
coleccdo de documentos. A frequéncia de um termo (TF) representa é a quantidade de vezes que o
termo aparece no documento.
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O método cléssico para determinar o SO de uma dada palavra ou frase é calcular a
diferenca entre o PMI (Pointwise Mutual Information) da frase com duas palavras que
expressam sentimentos. PMI (P, W) mede a dependéncia estatistica entre o P e o W
frase e palavra respectivamente com base na sua co-ocorréncia. Em [15] sdo utilizadas
como exemplo as palavras 'excelente' e 'pobre’. As medidas, se P estd mais perto de
significado para a palavra ("excelente") implica positiva ou negativa para a palavra

("péssima").
4.6.2 AS a Nivel de Frases

Um tnico documento pode conter multiplas opiniGes ainda que sejam sobre a mesma,
entidade. Quando queremos ter uma. visdo mais detalhada de diferentes opinides
expressas no documento sobre as entidades. Assumimos que conhecemos a identidade
da entidade associada, outrossim, de que existe uma tnica opinifio em cada frase. Esta
hipétese pode ser construida através de divisdo da frase em frases na qual cada frase
contém apenas uma tinica opinido. Antes de analisar a polaridade das frases que deve
determinar se as frases sdo subjectivas ou objectivas. Apenas frases subjectivas serdo
posteriormente analisadas. Algumas abordagens também analisam frases objectivas,
porém sdo mais dificeis. A maioria dos métodos utilizam abordagens supervisionadas
para classificar as frases nas classes. Uma abordagem boofstrap foi sugerida em [16], a
fim de reduzir a quantidade de trabalho manual necessario quando se prepara um grande
corpus de treinamento. Uma abordagem unica baseado nos cortes minimos foi proposta
em [17]. A premissa principal de sua abordagem ¢é que as sentengas vizinhas devem ter
a mesma classificagdo de subjectividade. Depois de termos mapeadas as frase
subjectivas apenas podemos classificar essas frases em classes positivas ou negativas.
Como mencionado anteriormente, a maioria das abordagens para anélise a este nivel sdo
baseadas em aprendizagem supervisionada ou nfio supervisionada [97]. A ultima

abordagem ¢ de natureza semelhante em [36].

Pesquisas recentes mostraram que é aconselhavel para tratar diferentes tipos de frases
por diferentes estratégias. Sentengas que necessitam de estratégias tinicas incluem frases
condicionais, frases e frases sarcasticas. Sarcasmo ¢ extremamente dificil de detectar, e

aparece fundamentalmente nos contextos politicos. Uma solug#o para a identificagio de
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frases sarcasticas é descrito em [35]. Observa-se em suma os sentimentos expostos nas

frases em termos da sua polaridade.

4.6.3 AS Baseadas em Aspectos

E o problema de pesquisa que se concentra no reconhecimento de todas as expressdes
de sentimento dentro de um determinado documento e os aspectos a que se referem. As
duas abordagens anteriores funcionam bem quando se considera um documento na
totalidade ou em cada frase individual refere-se a uma unica entidade. No entanto, em
muitos casos, as pessoas falam de entidades que tém muitos aspectos (atributos) e eles
tém uma opinido diferente sobre cada um dos aspectos. Isto acontece muitas vezes em
opinides sobre produtos ou em féruns de discussdo dedicados a categorias especificas
de produtos (p.e. carros, cémaras, smarfphones e at¢é mesmo medicamentos
farmacéuticos). Assim alguns aspectos serdo analisados de forma positiva, enquanto

outros avaliados como sentimentos negativos no mesmo texto.

A abordagem classica, que € usada por muitas empresas.comerciais, para a identificagéio
de todos os aspectos de um corpus de produtos, consiste em extrair todos os sintagmas
nominais (NP) e manter apenas as PN, cuja frequéncia esta acima de algum valor
determinado experimentalmente [12]. A abordagem visa reduzir o ruido no NPs. A ideia
principal é medir cada NP candidato do PMI com frases que estdo fortemente
relacionados com a categoria do produto (como telefones, impressoras ou camaras).
Apenas aqueles que tém um NPs e PMI acima de um limiar aprendidas séo retidas. Por
exemplo, para a categoria de impressora frases candidatas, por exemplo, seria
"impressora vem com" ou "impressora tem.” Assim nesta abordagem o problema de
pesquisa se concentra no reconhecimento de todas as expressdes de sentimento dentro
de um determinado documento e os aspectos a que se referem. Outra abordagem para a
identificagdo de aspectos € a utilizagdo de um analisador de dependéncia de frases que
utiliza expressdes sentimentais conhecidos para encontrar aspectos adicionais (mesmo
aqueles raros) [39]. Podemos ver o problema da identificagdo de aspecto como um
.problema de extrac¢dio de informagdes e, em seguida, usar um corpus marcado para
treinar um classificador sequencial como um campo condicional Randémico (CRF) [18]
para encontrar os aspectos [14]. O exposto até agora discute a identificagdo de aspectos

explicitos, i.e, aspectos que sdo mencionados explicitamente nas frases. No entanto, ha
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muitos aspectos que ndo sio mencionados explicitamente nas frases € podem ser
inferidas a partir das expressdes de sentimento que as mencionam implicitamente. Esses
aspecfos sdo chamados aspectos implicitos. Exemplos de tais aspectos sdo de peso, que
pode ser inferida a partir do fragmento "este telefone € muito pesado”, ou tamanho, que
pode ser inferida a partir de "a cdmara é bastante compacta." Uma maneira de extrair
tais aspectos implicitos é sugerido em [10]. Onde uma das duas fases de co-ocorréncia
associagdo a abordagem a regras de mineragdo ¢é usada para combinar aspectos
implicitos (expressdes de sentimento) com aspectos explicitos. Com estes dois
conjuntos, podemos usar um algoritmo [2] simples que determina a polaridade de cada
expressdo de sentimento baseado num léxico sentimental, sentimento shifters (t.c.
palavras de negagfo), e um tratamento especial de conjungdes adversativas, como 'mas'
por exemplo. A polaridade final de cada aspecto ¢ determinada por uma média

ponderada de todas as polaridades de expressGes sentimentais inversamente ponderados

pela distincia entre a face e a expressdo do sentimento.
4.6.4 AS Comparativa

Em muitos casos, os utilizadores nfo emitem uma opinido directa sobre um produto,
mas sim fornecer opiniGes comparaveis, p.e. “ o modelo x de automovel parece muito
melhor do que o modelo y", "Eu testei o Tundra, ele nfio controla melhor do que o Land
Cruizer, n3o chega mesmo nem perto.” O objectivo do sistema de analise de sentimento,
neste caso, ¢ o de identificar as frases que contenham opinides comparativas, € delas
extrair a entidade preferida em cada opinido. Um dos trabalhos pioneiros sobre a analise
comparativa de sentimento poder ser vista em [15]. Este trabalho mostra que a
utilizagdo de um ntimero relativamente pequeno de palavras pode cobrir 98% de todas
as opinides comparativas. Estas palavras séo:
» Advérbios e adjectivos de comparagdio tais como: "mais", "menos" (por
exemplo, "mais leve");
» Adjectivos superlativos e advérbios, tais como: "mais", “pelo menos” (por
exemplo, 'o melhor');

" on "non

= Frases adicionais, tais como "favor", "exceder", "superperformance”, "preferir",

"de", "superior", "inferior", "nimero um", "contra".

.
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Uma vez que esta palavra leva a uma abrangéncia muito alto, mas com baixa preciséo,
um classificador de Bayes pode ser usado para filtrar sentengas que ndo contém
opinides comparativas. Os padrdes sequenciais foram descobertos pela dominagéio de
classe dos algoritmos sequénciais (RSE). Um simples algoritmo para identificar as
entidades preferenciais com base no tipo de comparagdo utilizado € a presenga de

negacdo € descrito em [3].
4.6.5 AS para Aquisi¢ao Léxico

Como vimos na discussfo anterior, o léxico sentimental ¢ o recurso mais importante
para a maioria dos algoritmos de andlise de sentimento. Existem trés abordagens para
adquirir o 1éxico sentimental: abordagens manuais em que as pessoas codificam o 1éxico
manualmente, baseada em diciondrio em que um conjunto de palavras da frase €
expandido por recursos utilizando como WordNet [8] e abordagem baseada em corpus
no qual um conjunto de palavras da frase é expandido por meio de um grande corpus
dos documentos a partir de um unico dominio. Claramente, o trabalho manual em geral,
ndo ¢ viavel porque cada dominio requer seu préprio 1éxico e um tal esfor¢o € arduo, e

honroso.
4.6.6 Abordagem baseada em dicionario

Comega com um pequeno conjunto de palavras da frase adequada para o dominio em
questdio. Este conjunto de palavras €, entfio, expandida usando sinénimos € anténimos
WordNet. Um dos algoritmos elegantes é proposto em [16]. O método define a distincia
d (t1, t2), entre os termos t1 e t2 como o comprimento do caminho mais curto entre t1 e
t2 na WordNet. A orientagdo de t é definida como OS (t) = (d (t, péssimo) - d (t, bom)) /
d (bom, péssimo). | OS (t) | é a for¢a do sentimento de t, SO (t)> 0 implica que t é
positivo, e t é negativo caso contrario. A principal desvantagem de qualquer algoritmo
baseado em diciondrio € que o léxico adquirido ¢ independente do dominio e, portanto,
ndo capta as peculiaridades especificas de qualquer dominio. Abordagens baseadas em
Diciondrios mais avangados [4, 29]. O Iéxico sentimental € o recurso mais importante
para a maioria dos algoritmos de analise de sentimento. Se queremos criar um léxico

sentimental de dominio especifico, temos que usar algoritmos baseados em corpus. Em
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[11] o trabalho classico neste dominio introduziu o conceito de consisténcia sentimental
que permite identificar adjectivos adicionais que t€m uma polaridade consistente como
um conjunto de adjectivos encontrados. Um conjunto de conectores linguisticos (AND,
OR, NEITHER-NOR, EITHER-OR) foram utilizados para encontrar adjectivos que estfo
ligados aos adjectivos com polaridade conhecida. Considere a frase "o telefone é
poderoso e versatil." Se sabemos que 'poderoso’ é uma palavra positiva, podemos supor
que, utilizando o conector e a palavra “versatil " ¢ positivo. A fim de eliminar o ruido do

algoritmo cria-se um gréafico de adjectivos usando liga¢gdes induzidas pelo corpus e

depois faz-se um clustering, de positivos e negativos.

4.6.7 Abordagem baseada em Corpus

A abordagem chamada de propagacdo duplo para aquisi¢do simultdnea de um léxico
sentimental de um dominio especifico e um conjunto de aspectos foi introduzido em
[31]. Esta abordagem utiliza o analisador minipar [19] para analisar as sentengas no
corpus e encontrar aspectos associados e expressdes de sentimento. O algoritmo comega
com um conjunto de expressOes de sentimentos € usa um conjunto de regras de
dependéncia pré-definidas e o analisador minipar para encontrar aspectos que estdo
ligados as expressdes de sentimento. Ele entdo usa os aspectos achados pertinentes para
encontrar as expressdes mais sentimentais que por sua vez levam a encontrar mais
aspectos. Este processo de bootstrapping mutuo para quando ndo ha mais aspectos ou
expressdes de sentimento que podem ser adicionadas. A migragio um Iléxico

sentimental de um dominio para outro dominio foi estudado em [5].

Entre as abordagens apresentadas a comumente utilizada ¢ a nivel de documento, pois
por exemplo o grau de dificuldades em realizar o processo a nivel de frase ou atributos é
maior, porque se trabalha com detalhes relativamente infimos. Embora actualmente o
processo € facilitada por ferramentas que categorizam a polaridade de forma automatica
p-e. o SentiWordnet. Que é uma lista com mais aproximadamente 110 mil termos ou
mais em lingua inglesa onde cada palavra é associada a trés pontuagdes que distinguem

a polaridade negativa, positiva e neutra.

4.7 Areas de Aplicagiio
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Andlise de sentimentos oferece as organizagGes a capacidade de monitorizar as
diferentes informagdes em sitios de médias sociais em tempo real e agir em
conformidade. Gestores de marketing, empresas de relagdes publicas, os gestores de
campanha, politicos e até mesmo investidores de capital e compradores on-line sdo os
beneficidrios directos da tecnologia de analise de sentimento.

» Aplicagdes inteligentes: para identificar as razdes de preferéncia ou ndo dos
consumidores de um determinado produto p.e. laptop HP, de formas a conhecer
dados concretos e.g. pregos, especificagdio, concorréncia etc. poderia ser
interessante conhecer os dados subjectivos t.c. 0 design € péssimo, os servigos
ao consumidor s@o condizentes. Percepgdes erradas também sdo importantes p.e.
drivers disponiveis ndo sdo actualizados ainda que estejam. De facto a resposta a
esta subjectividade ¢ 4rduo na anélise convencional o AS facilita as respostas a
estes questionamentos. Entretanto podemos utilizar a AS para: pesquisar
opinibes na Web e concorrentes para analisa-los criam-se versdes condizentes
aos pontos de consenso;

= . Politica ou Ciéncias Politicas: para numerosas aplicagdes e possibilidades t.c.,
andlise de tendéncias, identificagdo ideologica, direccionamento de publicidade
ou mensagens, reac¢des aferidas etc; Avaliaggio de eleitores ou publico; Analise
e discussdes politicas; Leis ou formulagfo politica;

» Sociologia: para Propagagdes de ideias através de grupos de conceitos
importantes de sociologia, as reacg¢fes e opinides para as ideias sdo relevantes
para adaptagdo de novas ideias; A andlise de sentimento em blogs pode dar
discernimento para este processo;

= Psicologia: para aumento potencial para investigagdo psicoldgica ou

experiéncias com dados extraidos em “Linguagens Naturais” (LN).

4.8 Desafios de AS

Entre os maiores desafios propensos a realizagdo da AS podemos destacar os seguintes:
= Pessoas expressam opinides de maneira complexa;
= No texto a opinifio pode ser incompreensivel;
» Inversdo intratextual, subfrases, negagdo, mudanga de tema sdo comuns;

" Retdricas, modos como sarcasmo, ironia, implicagfo etc.;
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» Alguns jargdes de analise de sentimento séo: orientagfio seméntica e polaridade.

4.9 Conclusées do Capitulo

A andlise de sentimento veio evolucionar sobre que maneira a forma pela qual podem
ser tirados proveitos ao contetido guardado em formato nfo estruturado. Haja visto o
volume que esses dados apresentam para qualquer organizacdo, apoiado pelas técnicas
de Recuperagdo Informagdo, Aprendizagem Automatica e Processamento de Lingua
Natural esta tarefa estd cada vez mais a facilitar a aquisi¢do de conhecimento em tempo
habil com auxilio do processo automatico o que permite de que maneira a obtengdo dos
resultados com alta precisio e fidveis apesar da heterogeneidade e a ambiguidade que
caracteriza os dados disponiveis para o efeito, os algoritmos proporcionam mecanismos
eficientes que vdo desde a recuperagdo, extraccdo de caracteristicas relevantes que
revestem-se na detecgdo da subjectividade no documento cujas propriedades nos
permitiram realizar a andlise em fungfio da polaridade obtida nas frases sentimentais
associados ao documento. Este processo é realizado de forma a obter resultados que °
permitam aos tomadores de decisdo direccionar as suas accdes de forma a alcangar a

eficiéncia.

O nivel de analise a ser explorado depende fundamentalemente dos propoésitos € a
profundidade da andlise a que se pretende, por outro lado existem uma serie de desafios

que tem que ser ultrapassados para a actividade de AS.
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Capitulo 5

Prototipo de Analise de Sentimentos em textos

Este capitulo apresenta o protdtipo elaborado objecto da presente tese, os testes € os
resultados alcangados com a realizag@o de experiéncias, com a utiliza¢do dos algoritmos
de classificagfio. Sdo também descritos neste capitulo todos os recursos € conjunto de

dados utilizados, além das ferramentas e linguagens no contexto pratico.

Para a realizagdio da tarefa de andlise como ji abordado no capitulo anterior os
documentos a serem analisados passam por um processo de transformag&o ou conversio
cuja pretensdio € criar uma representagio vectorial ou bolsa de palavras, onde cada
palavra ¢ uma dimensdo e indica uma determinada caracteristica do texto. Através da
utilizagdo de modelos estatisticos podemos aprender as estruturas complexas da

linguagem presente em um corpus do texto.
5.1 Introdugéo

Com a implementag&io do protétipo formalmente evidenciamos uma estrutura que alinha
as tarefas que véo desde a captagfio de dados disponiveis num disco local, ou qualquer
suporte conexo, desde que estejam no formato digital, através de utilizagdo de
ferramentas de recuperagio de texto. A classificagdo é um processo como referenciado
anteriormente, que € feita através de entradas constituidas por caracteristica extraidas de

ficheiros de textos ou corpus nas fases anteriores para a realiza¢do da tarefa e como
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produto desta gera-se um classificador de documentos ou texto, de acordo com os
objectivos a serem alcangado e com auxilio de algoritmos escolhidos com base nos

propdsitos evidenciados. .
5.2 Prototipo

Para o processo de Andlise de Sentimentos, desenvolvemos um protétipo apoiado na
Linguagem Python e a biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit), para a

manipulagdo de texto e classificagio de dados textuais.

Para a realizag@o do processo de aquisi¢éo de conhecimento a abordagem contempla as
principais fases da Arquitectura do processo de Andlise de Sentimentos, apresentada na
figura 4.1. As fases do protdtipo de analise de sentimento so: Recuperagdo de Texto;
Preparagiio do Texto; Gerador de Dados; Classificagdo do Texto e Andlise dos

Resultados.

* O modulo de Recuperagdo de Dados tem como principais fung¢bes recuperar
documentos de diversas fontes através de utilizagéo de mecanismos de buscas
associados a motor de pesquisa com a técnica de orientagdo semaintica das
palavras pesquisadas e submete-los a fase seguinte onde serfio pré- processados;

®= O moédulo Preparagéio de Texto procede com o pré-processamento do texto € a
classificagé@o de subjectividade em fungfo de extracgdo de caracteristicas;

®* O moédulo gerador de Dados faz a divis&io do corpus em dois conjuntos de dados
i.e. treinamento e testes com apoio de algoritmos de classificagéo;

= O Moddulos classificador tem a fungio de gerar um classificador em fungéo das
entradas recebidas;

= O médulo visualizagdo fornece os relatérios e sumarios gerados na fase anterior,

que servirdo para testar o desempenho e a qualidade do modelo.
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Mddulo Recuperagdo de,
Texto
;Il

Extracgdo de Medulo Léxico
Caracteristicas i
Preparagao \y
Mddulo Sintactico I I

Dados de w
Treinamento e Mddulo de Classificagdo

Modulo Gerador |

Dados de Teste _ﬂ Visualizagdo de Resultados

Figura 5.1: Estrutura do Protétipo

Conforme a figura 5.1 ficheiros de textos ou documentos recuperados na sequéncia sdo
guardados numa base de dados textual ou submetidos a fase seguinte, na segunda fase
do processo faz-se o tratamento do texto com vistas a construgio do corpus e extracgio
de caracteristicas a serem utilizadas para gerar o classificador, em tese esta fase
desdobra-se no pré-processamento i.e. andlise sintactica e morfologica do texto.
Construido o corpus a fase seguinte utiliza os algoritmos de classificagdo para extrair
caracteristicas de interesse ¢ dividir o conjunto de dados em dados de treinamento e
dados de teste, com os dados de treinamento gera-se o modelo de treinamento que
servira para realizag8o dos testes na fase de classificagfo, os sumadrios, tabelas, graficos
e relatérios sdo gerados e seus resultados podem ser interpretados e analisados para a

tomada de decis6es.

5.2.1 Preparagiio e Extrac¢io de texto

A preparagéo € uma fase inserida na etapa de pré- processamento conforme referenciado
anteriormente e utiliza técnicas e ferramentas de extrac¢do de caracacteristicas. Esta
etapa visa gerar corpus que serd processado com vista a proporcionar o conhecimento
desejado. Assim com o processo podem ser reconhecidos entidades nomeadas e extrair

as caraceristicas fundamentais para o processo. As entidades nomeadas podem
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representar certas entidades, como nomes de empresas, localidades, acontecimentos etc.

Outra actividade normalmente realizada nesta etapa € a sumarizag#o.

Para o tratamento do texto, no que se refere a obtengéo, extrac¢fio € a sua preparagio
utilizamos a Linguagem Python e a biblioteca NLTK. O Python é uma linguagem de
programagdo multiparadigma, onde podem ser combinados conceitos de programagéo
estruturada e orientada a objectos na implementa¢fo de construtores. A linguagem e as

suas ferramentas auxiliaram-nos fundamentalmente na realizagio das seguintes tarefas:

» Extrair informag8es ndo estruturadas em qualquer média ou suporte digital;

=  Analisar a estrutura linguistica em termos sintacticos e semanticos;

» Utilizagfo e criag8o de recursos léxicos para fazer a manipulagéio de diversas
partes que constituintes do texto, p.c. unidades lexicais, palavras, frases etc;

=  Remover stopwords ou filtrar unidades irrelevantes no texto;

* Encontrar a frequéncia de ocorréncia de palavras no texto o que pode levar a
descobrir 0 assunto ou contexto de interesse a abordagem;

= Especificagio de padrdes através de expressdes regulares com vistas a mapear
padrdes no texto;

»  Codificar solu¢Bes que sirvam para aceder ficheiros disponiveis nas médias ou
em pastas do disco local;

» Construgio ou geragdo de modelos de treinamento para a classificagéo de

corpora.

A biblioteca inclui vérias funcionalidades para o processamento de texto em Linguagem
Natural seja no formato falado ou escrito, e portanto ¢ vital para a realizagdpo da andlise

sintactica € semantica.
5.2.2 Corpus

Corpus é um grande conjunto estruturado de textos utilizado sobretudo para a realizagéo
de analise sintatica, assim para a verificagdo ou checagem de ocorréncias e validagéo de
regras gramaticais linguisticas considera-se um universo especifico. Um corpus pode ter
associado anotagdes que podem ser utilizados para pesquisa linguistica, por exemplo, o
uso de POS (Part-of-Speech), onde associa-se informagfo sobre a classe gramatical de

cada palavra ou termo (i.e. verbo, substantivo, advérbio, pronomes etc.) ¢ adicionada ao
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Corpus. Outro exemplo seria a utilizagéio de lemas que indicam a base de cada palavra
ou anotagdes (gloss)[42]. Neste projecto as classes gramaticais séo referenciados como
categorias 1éxicas, em fungéo disto a classificagéio de texto ¢ feito através da utilizagdo

da técnica de etiquetagem ou marcagdo de texto.
5.2.3 [Etiquetagem de texto

Consiste basicamente na transformacdo de lista de palavras (frase) numa lista de tupla,
cujo formato é definido como tupla (palavra, etiqueta gramatical), a finalidade é
identificar ou determinar e associar cada palavra a sua classe gramatical, p.e.
substantivo, artigo, adjectivo etc. Os etiquetadores existentes sdo plenamente treinaveis,
o que significa que podem utilizar na sua maioria uma gama de frases ja treinadas, em
outras palavras modelos que servem de referéncia para etiquetagem ou testes. Neste
processo cada palavra recebe uma tupla que inclui a palavra e etiqueta como forma de
identifica-lo gramaticalmente p.e. a tupla (palavra, verbo) seria moldado da seguinte
maneira tupla (palavra, V), onde a palavra representa qualquer termo ligado a um verbo
e V representa a classe gramatical associada a palavra. Analogamente e de forma
automadtica, este processo de mapeamento é feita para cada palavra contida no texto em

questdo no processo em referéncia.

import nitk

nitk.corpus.mac_morpho.words() [u'Jersei’, u'atinge’, u'm\xe9dia’, u'de’, u'Cr$’, ...]
nltk.corpus.mac_morpho.tagged words() [(u'Jersei’, u'N'), (u'atinge’, u'V’), ...]
nitk.SentiCorpus-PT.mac_morpho.words()

Figura 5.2:Trecho de codigo Exemplo de etiquetagem

O trecho de cddigo apresentado na figura 5.2 representa a etiquetagem do texto é um
processo que deve ocorrer subsequentemente a tokenizagdo do texto, noutras palavras é
a segunda actividade a ser realizada no processamento em PLN e tem uma capital
importancia porque através desta conseguimos obter a semdntica das palavras ou
significado do texto. Um dos etiquetadores de referéncia ou padrio muito utilizado para
o efeito ¢ o POS-TAGger (part-of-speech tagger). O NLTK Taggers ¢ um pacote que
contém classes e interfaces para etiquetagem. Uma etiqueta ¢ um caso sensitivo ou
string que especifica algumas propriedades do token, as etiquetas sdo codificadas como

como tuplas (tag, token).
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1. input = "POL=1 Paulo Portas POL=1 Sdcrates refugiou-se no passado - como se
ele proprio e o partido dele em 11 anos de 14"

2. tokens = nltk.word_tokenize(input) ,

3. tokens ['POL=1', 'Paulo’, 'Portas’, 'POL=1', 'S\xf3crates’, 'refugiou-se’, 'no’,
'passado’, "', 'como’, 'se’, ‘ele’, 'pr\xf3prio’, 'e’, 'o', 'partido’, 'dele’, 'em’, '11’, 'anos’,
'de’, '14']

Figura 5.3: Trecho de codigo Tokenizagdo da frase

A figura 5.3 apresenta um trecho de codigo que demonstra a tokenizagfo do corpus,

texto extraido do SentiCorpus-pt.
5.2.3 Classificagédo dos Corpus

Classificagéo € a tarefa de escolher a classe correcta para uma determinada entrada. Nas
tarefas basicas de classificag@o, cada entrada é considerada separadamente das demais
onde o conjunto de etiquetas é previamente definida, em termos gerais documentos
podem ser classificados de diversas maneiras, p.e. por assunto, género, ou por
sentimento contido neste. Envolve antes a Detecgfio de padrdes que € uma parte central
de PLN, p.e. as palavras que terminam em “ou”ou “vd0” etc. tendem a ser verbos no
passado. O uso frequente de palavra noticia € indicativo de texto de Jornal. Esses
padrdes observaveis ajudam a compreender a estrutura das palavras e as frequéncias de
ocorréncia de palavras de formas a correlacionar os aspectos particulares do significado,
como tempo, topicos etc. Mas como saber onde comegar a procurar estes aspectos, quais
sd0 os aspectos que estéio relacionados de forma a associa-los aos seus significados. As
Técnicas de AM supervisionadas nomeadamente Naive Bayes, ¢ Maxima Entropia
foram adoptadas para a realizagfio de experiéncias. Os fundamentos matematicos e
estatisticos a estas foram descritos na sessdo 3.3, assim nos interessa por hora,

apresentar a utilizag8o ou aplicagfo pratica.

A base da tarefa de classificagdo ¢ o nimero de varidveis de interesse p.e. na
classificagdo multi-classe, cada instdncia pode ser atribuido a varias etiquetas, na
classificagfio aberta, o conjunto de etiquetas ndo ¢ definida previamente, e na sequéncia

da classificagfio, uma lista de entradas ¢é classificada.
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A estratégia adoptada para a andlise concentra-se em classificar os sentimentos em duas
classes principais, positivas e negativas. Os termos disponiveis no corpus sdo contados,
na séquéncia faz-se o preprocessamento com as técnicas de PLN, com vista a obter a
analise léxica e sintatica do texto, com apoio de stopwords da linguagem ¢ através da
aplicagdo do modelo Bolsa de palavras, extrai-se as caracteristicas mais importantes que
serdo utilizadas para a classificagio dos termos. A analise do texto é considerada
positivo se tem mas termos positivos do que negativos, e negativos caso o texto contém
mas termos negativos do que positivos, € € considerada neutra se a analise dos termos
resulta em igual nimero de positivos e negativos, esta ultima analise esta fora do 4mbito
deste projecto. Isto ¢ possivel através da comparagdo dos termos, tags e rétulos contidos

num dicionério da linguagem, neste caso o WordNet.

Colecta
Fontes
de J

Dados

Extracgdo de

— Careteristicas
Modelo de -
Treinamento Etiquetagem

ou Marcag¢ao

Classificagdo
Corpus de

Teste

Avaliagdo de
Resultados

Figura 5.4: Principais actividades do Protétipo

Na figura 5.4 os dados séo colhidos a partir da Web ou biblioteca NLTK, e podem ser
etiquetados no passo seguinte caso ndo estcjam, os nfo etiquetados passam pelo
processo de etiquetagem, os j4 etiquetados sdo submetidos a fase de pré-processamento

e classificagfio. No processo de classificagdo sdo subdivididos em duas partes:
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Treinamento; e Testes. O corpus de treinamento gerard um modelo que servird para
testar os dados que posteriormente serdo submetidos ao algoritmo. Durante o processo
de treinamento as caracteristicas extraidas do texto sdo utilizadas para converter cada
valor de entrada para um conjunto de caracteristicas. Esse conjunto de caracteristicas
tem como objectivo capturar informagdes basicas das entradas que devem ser utilizadas
na classificagdo. Caracteristicas e etiquetas sfo inseridas no algoritmo para gerar o
modelo. Durante a predigdo algumas caracteristicas extraidas sdo utilizadas para
converter entradas ocultas de formas a obter um conjunto de caracteristicas, este
conjunto de caracteristicas s@o entfio inseridos no modelo que gera as etiquetas de

predigo.
5.2.4 Descrig¢io do Experiéncias

Dois corpura foram utilizados para a realizagdo de experéncias nomeadamente Movie-
Rewiew e SentiCorpus PT. A metodologia adotada para a realizagfo deste experéncias €
a classificagdo supervisionada, onde o corpus € treinado com base em exemplos cujas
classes sfio previamente conhecidas. Com base nas regras geradas e conhecimentos
adquiridos pelos algoritmos, na sequéncia quaisquer exemplos submetidos serdo
treinados ou testados de acordo com o modelo criado, nas nossas experiéncias os corpos

foram subdivididos de forma aleatéria.

Os resultados da andlise ou avaliagfio s8o eficientes quando os dados de treinamento e
testes sdo diferentes, i.e. os dados que sdo utilizados para a geragio do modelo ou
treinar o algoritmo ndio podem ser os mesmos para fazer testes de precisio do modelo,
em termos quantitativos, mas tem que referénciar o mesmo contexto ou serem da
mesma natureza em contraste 0 mesmo algoritmo de treinamento pode ser utilizado para
gerar classificadores de diferentes dominios. E interessante notar que o classificador
gerado num determinado contexto € independente do algoritmo de apredizado, logo para
analise de outro tipo de contexto o algoritmo devera ser treinado novamente para
adequar-se aos novos proposito ou cenario a que se propde. Qualquer método de AM
utilizado na realizagfo de experéncias necessitam de corpus para a fazer a classificagéo
no nosso caso € para capturar os elementos do estilo de subjectividade e a polaridade
das frases sfo empregues as técnicas de PLN. S&o explorados corpus para a selecgéio das
caracteristicas numa primeira fase, utilizando a técnica de remogéo de sfopword, e numa

segunda fase a bolsa de palavras e outras técnicas para a selec¢do das melhores
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caracteracteristicas i.e. aqueles que contribuiram para aumentar os ganhos da
informagdio e optimizaram a classificagdo e os resultados obtidos. Todos os
classificadores do género trabalham com estrutura de caracteristicas que pode ser um
simples diciondrio que mapeia o nome de atributos para os seus valores, no nosso caso
utilizamos o modelo Bolsa de Palavras por ser o mais simples para levar a cabo a
referida actividade. Quando se classifica modelos com milhares de caracteristicas, p.e.
categorizagdo de documentos ou texto, é preciso observarmos que vérias caracteristicas
podem ser irrelevantes ou insignificantes embora estas caracteristicas sejam comuns a
todas as classes, porém contribuem pouco para o processo de classificagdo,
individualmente sfio inofensivos mas em conjunto podem diminuir extremamente a
performance do modelo. A eliminagio ou remogdo de caracteristicas irrelevantes torna o
modelo mais claro, em suma, a alta dimensionalidade do espago de termos pode
representar um grande problema na andlise, por isso a dimensionalidade deve ser
reduzida o que é importante porque permite obviamente a reducgfio de superajuste. Os
algoritmos que fazem superajuste dos dados sfio bons na reclassificagdo dos dados
utiliza@os, porém deficientes nos dados que ainda néo foram utilizados. A performance
¢ comprometida quando a quantidade de atributos € expressiva para criagdo de modelos,
quando se utiliza apenas caracteristicas mais relevantes pode-se aumentar a
performance, € a0 mesmo tempo diminuir o tamanho do modelo, o que resulta em

menos memoria e treinamento e classificagio mais eficientes.

O ganho de informag¢fio ¢ uma ferramenta utilizada em AM como recurso para a
representatividade de termos, formalmente consiste em medir através de predigdo a
categoria associada a um determinado termo em relagfo a outras classes. O termo que
ocorre com maior frequéncia nos texto positivos, raramente ocorre nos negativos, logo é
relevante para a informag#o, p.e. a ocorréncia da palavra excelente no review movie é
um indicador forte de positividade, entdo excelente € um termo relevante no texto, nota
que as caracteristicas mais relevantes ndo se alteram, isso faz sentido porque a tendéncia

na analise é a utilizagdo das palavras relevantes ignorando as demais.

Uma das melhores métricas para obter o ganho de informagéo € a utilizagdio do médulo
Chi_Square. Para efeito utilizamos o Bigrama, para calcular e especificar a frequéncia
global ou seja a frequéncia de cada classe, a frequéncia global de termos € calculada
utilizando a fungfo FregDist e especifica com a fungfio ConditionalFreqDist, onde as

condi¢des sdo os rotulos das classes, com estes nimeros podemos fazer pontuagoes de
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palavras com a fungdo Bigrama, em seguida classificar as palavras por ponfuagdes, €
depois colocar as palavras num conjunto e utilizar o teste associado ao conjunto de
q caracteristicas a fungdo de selecgfio, para seleccionar as palavras que aparecem no
conjunto, logo cada ficheiro é classificado com base na presenga destas palavras

relevantes o que torna o classificador eficiente.
5.2.5. Estruturas de Dados

Uma estrutura estabelece a representagéio dos componentes de dados de um determinado
corpus ou texto. A seguir discutiremos a representagéo dos corpus Movie Review e

SentiCorpus_pt..
5.2.5.1 Movie-Rewiew

E o corpus padriio e mais utilizado para analise de sentimentos actualmente, possui
2000 ficheiros com opinides sobre diversos filmes dos quais 1000 da classe positiva e
1000 da classe negativa, disponibilizados por [57]. Considera também que a analise de
sentimentos constitui um caso particular de clgssiﬁcac;ﬁo, na qual sentimentos podem
ser agrupados em apenas duas classes, na classe positiva aqueles cuja polaridade resulta
em positiva e classe negativa onde as caracteristicas extraidas do texto ou a analise leva

a polaridade negativa.

Dividimos o corpus em dois conjuntos de dados inicialmente um de treinamento
correspondendo a % e obtemos como resultado 1500 instincias de treinamento e 500 de
testes, com o modelo gera-se uma lista de tokens na forma de [atributos, classes], o
atributo ¢ caracteristica do diciondrio e a classe é Tag da classificagéio. Atributos sdo da
forma {palavra: verdadeiro}, e a classe sera positiva ou negativa para avaliar a preciséo

com a utilizagfo do classificador de desempenho que testa o conjunto.
5.2.5.2 SentiCorpus_PT

O corpus sentiCorpus_PT [86] é um ficheiro inico que contém opinides de diversos
actores, expressa em fungdo de andlise de debate eleitoral feito por trés politicos
portugueses em termos quantitativos tem 887134 caracteres. Inclui a polaridade em

classes Positivos € Negativos.
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= Positivos: aquelas que contém propriedades ou caracteristicas que expressam
opinies com polaridade (pol= 1);
» Negativos: aquelas que contém propriedades ou caracteristicas que expressam

opinides com polaridade (pol= -1).

Conjunto de Conjunto de . -
. . Conjunto de
Trainamantn Troinamantn

Trainamantn

Treinamento Treinamento .
Treinamento

R A
Classificagio J_ Classificagdo J_ .;Zlassiﬁcacéo JJ

Analise Anélise

Anilise

Treinamento

Figura 5.5: Treinamento e teste do corpus

A figura 5.5 apresenta 0 modelo de treinamento gerado com aplicagdo do algoritmo de
classificagéo ou clustering, a qual na fase subquente € testado com os dados de testes,
para obter a avaliagio propriamente dita, geralmente faz-se a divisdo dos dados em
fungfio de uma percentagem arbitraria ou randémica, uma parte servird para treinar o
algoritmo e gerar o clas.siﬁcador ¢ a outra para teste, consequentemente em fungio da
preciséio obtida com a avaliagdo extraimos a conclusdo ¢ desta auferimos se o modelo é
eficiente ou ndo. Conforme se pode verificar o modelo pode ser testado vérias vezes
com uma percentagem determinada dos dados da mesma natureza, os resultados de
testes serdo eficientes sempre que os dados utilizados para gerar ou treinar o algoritmo
forem respeitantes a0 mesmo contexto ou em suma representarem a mesma realidade,

caso contrario os resultados serdo péssimos.
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5.3 Resultados ¢ Modelo

Apresentamos a seguir os resultados e os classificadores gerados com aplicagéo de

técnicas na tentativa de obtermos o melhor desempenho.
5.3.1 Modelo

A utilizagdio do classificador Naive Bayes e Maxima Entropia permitiu obter um
modelo com boa precisfo, inicialmente com a aplicagdo do modelo Bolsa de Palavras
para extrair caracteristicas a serem utilizados para treinar o algoritmo e posteriormente

com aplicagéo de outras técnicas.

5.3.1.1 Naive Bayes

Para um tipo diferente de problema de classificagio, estamos interessados na
classificagdo do texto. Neste problema, os itens a serem classificados sdo documentos.
Os mais conhecidos sdo conjuntos de dados que identificam cada documento como uma
categoria tematica (dai o nome categoriza¢do) mas vamos olhar para os documentos do
NLTK Movie Review corpus, onde cada documento ¢ rotulado como 'pos' para positivo
ou 'neg' para negativo de acordo com opinifio ou analise. As caracteristicas de cada
documento serdio as palavras contidas no documento de um conjunto de palavras que
séo frequentes em toda a colecg¢do de documentos. Para cada item a ser classificado,
neste caso uma unica palavra na NLTK construirmos as caracteristicas desse item como
um dicionério que mapeia o nome de cada caracteristicas para o seu valor, uma string
neste caso. Um conjunto destas caracteristicas constitui o dicionario com a etiqueta do
item a ser classificado, neste caso o POS Tag (ver apéndice A). Em tese ¢ construido
um modelo de bolsa de palavras com valores verdadeiros como método para extrair as
caracteristicas. Inicialmente comeg¢amos pela identificagdo de sufixos das palavras que
podem constituir caracteristicas que denominamos ‘Endswith (s)’, onde s pode ser
qualquer sufixo. O valor das caracteristicas sera Verdadeiro ou Falso dependendo se a
palavra termina com o sufixo. Por exemplo para obter um conjunto de sufixos das
caracteristicas que irdo seleccionar as 100 palavras mais frequentes no nosso corpus,

utilizando sufixos de comprimentos 1, 2 ou 3.
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Suffix_fdist nltk.FreqDist ()
For palavra em marrom Palavras. (): word = word.lower ()

suffix_fdist.inc (palavra [-1:])
suffix_fdist.inc (palavra [-2:])
suffix_fdist.inc (palavra [-3:])

Common_suffixes = suffix_fdist.keys () [: 100]
Common_suffixes impressdo

Figura 5.6: trecho de cédigo obtengZo 100 Palavras mais Frequentes

Os documentos de andlise de filme nfo sfo identificados ou categorizados
individualmente, mas sim sdo separados em ficheiros de directorias em fungfo da sua
categoria. Primeiro criamos a lista de documentos onde cada documento ¢ associado a
sua categoria. Internamente os documentos séo ordenados por categorias € depois s3o
mesclados e em seguida separados em conjuntos de treinamento e testes. Na sequéncia
definimos o conjunto de palavras ou termos que serdo usadas como cracteristicas, isto €
essencial em todas as palavras da colec¢o de documentos, excepto se limitamos por

exemplo para 2000 as palavras mais frequentes.

Jrom nltk.corpus import movie_reviews

import random

movie_reviews.categories()

documents = [(list(movie_reviews.words(fileid)), category)
Jor category in movie_reviews.categories()

Jor fileid in movie_reviews. fileids(category)]
random.shuffle(documents)

documents[0]

Figura 5.7: Trecho de cédigo obtengéo das Palavras mais Frequentes

O primeiro documento é composto de todas as palavras na andlise, seguido pela sua
etiqueta. Desde que as marcagles sejam independentes cada pessoa deve ter um poder
diferente da analise, seguidamente s3o definidas as caracteristicas de cada documento.
O rétulo da categoria terd as palavras-chave, para cada palavra no conjunto de
caracteristicas o valor das caracteristicas sera booleano se a palavras estiver contido no
documento, depois é definido o conjunto de caracteristicas para cada documento.
Podemos olhar para o primeiro documento, mas lembre-se que o corpus contém 2000
Documentos. O passo seguinte treinar e testar o algoritmo, tarefa realizada com o

classificador Naive Bayes.
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train_set, test_set = featuresets[100:], featuresets[:100]
classifier = nitk. NaiveBayesClassifier.train(train_set)
print nit k.classify.accuracy(classifier, test_set)
classifier.show _most_informative features(20)

Figura 5.8: Trecho de cddigo treinamento e teste do Nives Bayes

No trecho 5.8 pesquisamos 20 palavras-chave em vérios documentos, serdo

positivas aquelas que contém a palavra e negativas aquelas que ndo contém, entéo a

taxa de probabilidade sera exibida como [20,00: 1,00 pos: neg |

train_set, test_set = featuresets[100:], featuresets[:100]
classifier = nitk.NaiveBayesClassifier.train(train_set)

print nltk.classify.accuracy(classifier, test_set)

A precisdo resulta em 0.81 porcentos, o que nos leva a considerar que o modelo
apresenta resultados que sfo razodveis. A tabela 5.1 mostra algumas caracteristicas
classificadas de acordo com a proporgdo da classe, i.e. a quantidade de instdncias de
uma classe para outra p.e. se tivermos 20 documentos que contém a palavra

“outstanding” p.e. a relagéo sera 20,00:1,00.

Atributo Insténcias | Classe Taxa
whatsoever | True neg :pos | 14.3:1.0
inept True neg:pos | 13.7:1.0
stupidity True neg:pos | 11.7:1.0
ludicrous | True neg:pos | 11.7:1.0
nomination | True pos:neg | 11.7:1.0
vulnerable | True pos:neg | 10.3:1.0
views True pos:neg | 10.3:1.0
fictional True pos:neg | 9.7:1.0
exceptional | True pos:neg [ 9.7:1.0
abilities True neg:pos |9.7:1.0

Tabela 5.1: Treinamento teste com Naive Bayes
i
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A tabela 5.1 apresenta o resutado da classificagdo com 'z dados de treinamento e % de
testes na qual mostramos apenas informagGes de 10 caracteristicas com vista a
exemplificarmos associagéio do termo a classe p.e. a presenga do termo “inept” tem a_
taxa de probabilidade de 14 vezes mais de ser negativo do que positivo, porém o termo
“nomination” tem a probabilidade de ser 12 vezes mais de ser positivo do que negativo.
Tanto o teste como treinamento contribuem com a mesma quantidade de instincias em
fungfio da diviséo ser 50 porcento para cada conjunto. As categorias neg:pos representa
a quantidade de termos falsos positivos e pos:neg representa a verdadeiros negativos no
documento.Todos os classificadores NLTK utilizam um dicionario para mapear as

carecteristica para os seus valores, assim cada palavra encontrada ¢ associada ao valor

true.

Atributo Frequéncia | Classe Taxa/Razio
wonderful |2 pos:neg | 14.5:1.0
boring 2 neg:pos | 11.2:1.0
bad S neg:pos | 10.8:1.0
stupid 2 neg :pos | 10.8:1.0
outstanding | 1 pos:neg | 10.2:1.0
we 8 pos:neg|9.1:1.0
learns 2 pos:neg | 8.5:1.0

Tabela 5.2: Extracgdo de Caracteristicas com Bolsa de Palavras

A tabela 5.2 mostra a bolsa de palavras, onde as palavras sdo associadas a frequéncia de
ocorréncia, dados utilizados para a realizagio da analise.

Classificador | Corpus | Bolsa de Precisdo | Precisdo | Cobert | Precisdo | Cobert

Palvras ura ura
Pos Neg
Pos Neg
Naive Bayes | Rewiew | Presenga 0.81 0.76 0.92 0.90 0.70

Movie

Tabela 5.3: Avaliagéo de Caracteristicas Extraidas

A tabela 5.3 mostra a avaliagfio do classificador com as caracteristicas extraidas do

corpus resulta em 81% de precisdo.
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Classificador | Corpus | Stopword Precisfio | Precisdo | Cobert | Precisdio | Cobert

ura ura
Pos Neg
Pos Neg
Naive Bayes | Rewiew | Presenca 0.81 0.76 0.92 0.90 0.70
Movie
Naive Bayes | Rewiew | Removidos | 0.81 0.75 0.93 0.90 0.68
Movie

Tabela 5.3: Treinamento e teste Stopword

A tabela 5.3 mostra os resultados obtidos com a aplica¢éio do filtro de remogdo de
stopwords e sem aplicagiio do mesmo. Virios ficheiros sfo classificados correctamente
como positivos, com 76% aproximadamente e cobertura 92%. Isto significa que ha
muito poucos Falsos Negativos nas classes Positivas. Mais dos ficheiros classificados
como positivos 76 % foram classificados correctamente o que ndo traduz uma boa
preciséo para 16% de Falsos Positivos para a classe Positiva. A precisdo se comparada
com a aplicagéo do filtro baixou em 0.6%, com base nisto podemos afirmar que
provavelmente existem poucos stopwords no corpus, porque o resultado ndo se alterou
significativamente com a utilizagdio do filtro. Muitos ficheiros que sfo identificados
como Negativos aproximadamente 90% foram classificados correctamente o que
representa uma boa precisio, isto significa que existem poucos Falsos Positivos na
classe Negativa. A explicagdo que se pode dar em torno destes resultados é a seguinte:
normalmente as pessoa utilizam palavras positivas e negativas sempre na realiza¢do da
avaliagdio, as palavras negativas sdo precedidas obrigatoriamente do termo ndo p.e. “ndo é
excelente”. No modelo de balsa de palavras assume-se que as palavras s3o independentes umas
das outras, e desta forma ¢ dificil relacionar ou associar “ndo ¢ excelente” como Negativo. Se
este for o problema ento estas métricas melhorardo se for treinado o algoritmo com uma grande
quantidade palavras. Outra possibilidade é a grande quantidade de palavras neutras, mais o
classificador trata todas palavras e assigna-as a classe Positiva e Negativa, talvez sejam
consideradas como Positivas porque o classificador ndo as conhece, logo a sua eliminagdo

melhora as métricas, classificar as melhores caracteristicas apenas de um conjunto que

expressam sentimentos ¢ traduzido no conceito de ganho de informag3o.
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Classificador | Corpus | Stopword e | Precisdo | Precisdo | Cobert | Precisdo | Cobert
Bigrama ura ura
Pos Neg
Pos ' Neg
Naive Bayes | Rewiew | Sem a 0.81 0.76 0.91 0.90 0.70
Movie | utilizagio
Naive Bayes | Rewiew | Com a 0.84 0.82 0.88 0.87 0.80
Movie | utilizagdo

Tabela 5.4: Treinamento e teste com Bigrama e stopword

Na tabela 5.4 vemos claramente que a inclusdo de Bigrama melhora substancialmente a

precisdo da classificagfio. A hipotese € que as pessoas dizem coisas como “ndo €

grande”, que € uma expressdo negativa que o modelo bolsa de palavras poderia

interpretar

como positivo, uma vez que vé o termo “grande” como uma palavra

separada. Para mapear bigramas utilizam-se as fun¢des Finder e Meansure, o Finder

mantém duas frequéncias internas, uma para palavras individuas e outra para bigrama,

assim com esta distribuicio de frequéncia pode criar pontuagdes para bigrama,

utilizando a fungdo Meansures, que ajudara a medir a relagdo de duas palavras.

Classificador | Corpus | Bigrama | Precisdo | Precisdio | Cobertur | Precisdio | Cobertura
e a
melhores Pos Neg Neg
caracteris Pos
ticas
Naive Bayes Rewiew | Sem 0.73 0.65 0.98 0.96 0.48
Movie
Naive Bayes Rewiew | Melhores | 0.92 0.91 0.93 0.93 0.91
Movie Caracteri
sticas

Tabela 5.5: Treinamento e teste com utilizagao de Bigrama e melhores caracteristicas

A tabela 5.5 mostra que a utilizagdio do método Bigrama ndo € diferencial quando se usa

apenas atributos relevantes. Neste caso a melhor maneira e que constitui uma mais-valia

¢ a sua utilizagdo através de calculo de preciso e cobertura, com os bigramas, obtém-se

um desempenho mais uniforme em cada classe, sem este método a preciséo e cobertura

S30 menos

equilibradas. Mas as diferengas podem depender de seus dados particulares.

Para selecionar das melhores caracteristicas o método bigrama foi empregue cujos

resultados diferem-se com os primeiros resultados da analise onde foram utilizadas

todas as caracteristicas. A preciséo ¢ 19% superior quando se utiliza os 1000 melhores
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termos e a precisdo da classe Pos aumentou em 26%, enquanto cobertura negativo
melhorou em torno de 43%, trata-se de um aumento expressivo sem a redugdo dos pos
cobertura e também vemos um ligeiro aumento na precisio dos resultados para a classe
neg. Se for melhorada a selecgéio de caracteristicas melhorara a classificagéio. A redugéio
de dimensionalidade é importante para melhorar o desempenho do classificador,
também para inutilizar os dados que nfo contribuem para o ganho de informag@o o que

é recomendavel quando os dados pioram o desempenho do modelo.

5.3.1.1 Maxima Entropia

Representa o célculo de ganho de informagdio com base na medida utilizada, por tanto
medé-se a falta de heterogeneidade entre os dados submetidos a classificagfo, caso o
conjunto de dado seja heterogéneo a entropia maxima é igual a 1, é discriminativo i.e.
dado um conjunto de caracteristicas binarias ele aprende diretamente, aplica
probabilidade condicional p (c|d). O classificador considera todas as distribui¢Ges de
probabilidade que s@io empiricamente consistente i.e. a frequéncia estimada de uma
caracteristica ocorrer numa classe do conjunto de dados de treinamento € igual a
frequéncia real. Uma vez que tenhamos que calcular a entropia do conjunto original de
de valores de entrada, podemos determinar o quanto mais organizados ¢ o modelo. Os

resultados de testes podem ser visualizados parcialmente no apéndice A ou na tabela
5.6.

Interacio Probabilidade Precisio
1 -0.69315 0.500
2 -0.16114 0.905
3 -0.11627 0.903
4 -0.10458 0.905
5 -0.09762 0.908
6 -0.09169 0.915
7 -0.08795 0.916
8 -0.08664 0.920

9 -0.08678 ‘ 0.919
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10 -0.08824 0.917
11 -0.09051 . 0.915
12 -0.09371 0.913
13 -0.09822 0.907
14 -0.10222 0.902
15  -0.10605 0.900
16  -0.10977 0.898
17 -0.11311 ' 0.893

Tabela 5.6: Treinamento e teste com Maxima Entropia

A tabela 5.6 mostra os resultados parciais do treinamento e teste com o algoritmo
Maxima Entropia. Usa o teste estatisticos ndo parametrizado para analise da ordem a
precisdo a cada interac¢do tenda convergir ou aproximar-se de 1. O classificador
considera todas as distribuigdes de probabilidades que sdo empiricamente consistentes
no conjunto de dados de treinamento ¢ escolhemos a distribui¢do que maximiza a
entropia. A distribuicdo de probabilidade ¢ empiricamente consistente quando o
conjunto de dados de treinamento de cada documento ¢ representado por um vector de
palavras, e assim constrdi-se a distribuigdo de probabilidade que representa o

documento.

5.4 Conclusdes do Capitulo

Os resutados obtidos com os experiéncias realizados nos dois algoritmos i.e. Naive
Bayes e Maxima Entropia mostram de forma clara que para obteng¢&o de melhor modelo
ou resultados dos testes ndo depende apenas da utilizagdo do melhor conjunto de dados,
mais sim, de outros pardmetros e factores preponderantes t.c. a remogéo de stopwords, a
extracgdo e utilizagfio das melhores caracteristicas, a utilizagfio das técnicas t.c bigramas
simples ou combinado com outros métodos de filtragdo que convergem para
proporcionar ganhos de informag&o, porque solucionam os problemas ligados a questdo

da dimensionalidade.
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Quando se classifica modelos com milhares de caracteristicas, p.e. categorizagdo de
documentos ou texto, ¢ preciso observarmos que varias caracteristicas podem ser
irrelevantes ou insignificantes, embora estas caracteristicas sejam comuns a todas as
classes, contribuem muito pouco para o processo de classificagfo, individualmente sio
inofensivos mas em conjunto podem diminuir a performance do modelo. Os algoritmos
que fazem o superajuste dos dados sfio bons na reclassificagcdo dos dados utilizados,
porém deficientes nos dados que ainda ndo foram utilizados. A performance é
comprometida quando a quantidade de atributos é expressivo para criagdo de modelos,
quando se utiliza apenas caracteristicas mais relevantes pode-se aumentar  a
performance, € a0 mesmo tempo diminuir o tamanho do modelo, o que resulta em

menos memoria e treinamento e classificagdo mais eficientes.

O ganho de informagfio ¢ uma ferramenta utilizada em AM como recurso para a
representatividade de termos, formalmente consiste em medir através de predigdo, a

categoria associada a um determinado termo em relagéo a outras classes.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

6.1 Consideragdes

Conforme referido ao longo dos capitulos a minerag&o de texto ou opinides € uma area
de inteligéncia artificial recente e esta a ganhar terreno ¢ importincia nos wltimos anos
dado a dindmica e a governagfo das medias sdcias e a novas formas de fazer e divulgar
negbcios e actividades em geral, normalmente facilitados ou coadjuvados pelas
tecnologias de informag¢do e comunicagéo. O processo tem como principal objectivo a
avaliagfio e andlise de um volume expressivo de informag¢des e dados néo estruturadas
ou semi-estruturadas para obten¢fio de conhecimento que servird para a tomada de
decisdo, assim urge realcar, por conseguinte que se trata de uma tarefa que requer a
combinagéo de varias técnicas € métodos quase sempre para a sua realizagdo, o que era
impossivel de imaginar hd alguns anos atras, tornou-se possivel gragas as pesquisas e
ferramentas produzidas para o tratamento de dados nfo estruturadas, sobretudo na area
de processamento de Linguagens Naturais e Aprendizagem automatica. Com os
métodos de classificagdo supervisionada obtemos a ideia de automatizagio do processo
como um todo e criam-se condi¢des para viabilizar a interpretagdo dos resultados do

processamento.
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O beneficio de mineragdo de texto estd fundamentalmente associado a grande
quantidade de informagdes valiosas latentes em textos que ndo estdo disponiveis em
formatos de dados estruturados classicos, por vérias razbes: o texto foi sempre a forma
padrio de armazenar informag¢des por centenas de anos, €, principalmente questdes
associados a tempo, constrangimentos pessoais e custo proibem-nos de transforma-los
em formatos bem estruturados (p.e. frames ou tabelas de dados), visando o seu
tratamento ¢ de formas a tirar o0 maximo proveito das informagdes e dados contidos

nestes.

A minerag¢do de textos de maneira geral actualmente ¢ imprescindivel para a inferéncia
ou dedugdo em pesquisas ou peritagem para detecg@io de autenticidade de documentos
por exemplo no contexto estatistico é amplamente utilizada em pesquisas e negocios
inteligentes fundamentalmente para propésitos tais como: a utilizagsio de técnicas de
analise semintica em bioinformatica, a utilizagdo de métodos de estatistica para
automagfo de investigagdo jurisdicional o que auxilia na tomada de decisdes € acelera o
processo como um todo, a detecgdo de plagios nas universidades e editoras como
mecanismo para preservar os direitos de autores, detec¢@io de spam através da utilizagio
da inferéncia estatistica como medida para evitar prejuizos € todos os constrangimentos
causados por estes codigos, a medigdo de preferéncias dos clientes por meio da analise o
que proporciona ganhos em termos de divulgagfio e alinhamento das acg¢des da
organizagio a entidades e parceiros que proporcionam vantagens competitivas e
sobretudo o apredizado que se obtém com os resultados dos estudos e interpretagéo dos

dados e informagdes disponiveis.

Em suma € interessante realgar a complexidade da actividade da anélise de sentimentos
haja vista, a gama de limitagdes que a caracterizam advindas da diversidades de fontes e
dados produzidos quotidianamente nas organizagdes e por individualidades em escala
expressiva e termos linguisticos, cuja qualidade dos mesmos esta ligada directamente a
factores tais como: a dindmica da interac¢o inerente a sua produgdo, o tipo de
comunicagfio em que sdo produzidos, que pode ser sincrono ou assincrono, o tipo de
linguagem quase sempre pouco literario e uniforme, admitindo amplamente o empregue
de abreviagdes, girias e outras formas de escrita e fala préprias do contexto das médias,

outrossim a diversidade de fontes ¢ a facilidade inerente a sua produgéo.
§
#
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Com base nestes pormenores a fase de pré- processamento de dados € extremamente
ardua. Porém ¢ realizdvel, pois a andlise de sentimento conta com diversas técnicas €
sistemas interessantes e métodos para a extrac¢do e normalizagfio e padronizagio do
texto de maneira automatica. E dado o grau de importdncia deste processo € do
contexto, varias pesquisadores ¢ organizagdes nos ultimos anos tém-se dedicado e
buscado investir em mecanismos e ferramentas de exceléncias com finalidade de
encontrar mecanismos que criam modelos para servirem de base para testes de varios
exemplos que proporcionam resultados aceitaveis para os objectivos ou finalidade que

se pretende esclarecer, como forma de acelerar e apoiar a tomada de decisdes.

Para a classificagéo dos dados numa vertente mais ampla e pelos desafios da era
moderna as ferramentas de classificagdo automatica sdo imprescindiveis uma vez que
sdo de importincia capital e exploram técnicas de processamento em Linguagem
Natural que agilizam de forma eficiente e eficacia a extrac¢io de dados, a andlise
léxical, sintatico e semantico do texto e auxiliam na classificagio do documento com a
aplicagio de diversidade de algoritmos. Estes algoritmos contribuem sob maneiras no
proposito de facilitar a actividade do homem na realizagdo das suas actividades ou
tarefas, a produgdo de algoritmos mais eficazes para a detec¢éo da subjectividade nas
frases do texto ou documentos, visa principalmente separar de formas mais clara os
factos das opinides, uma vez que para o contexto da andlise o fundamental assenta-se
nas frases ou palavras subjectivas, as técnicas também devem explorar o contexto de
detecgdo de sarcasmos que defacto ¢ um desafio enorme, dado o volume cada vez maior
de documentos que o envolvem e a tendéncia para o seu avango. Outro aspecto
relevante é associado as referéncias multiplas de itens numa frase com opinides

diferentes também € um desafio enorme porque pode confundir o classificador.

A andlise de sentimento veio evolucionar sobre que maneira a forma pela qual podem
ser tirados proveitos os conteido guardado em formato nfo estruturado. Haja visto o
volume que esses dados apresentam para qualquer organizagfo, entretanto esta
actividade somente é possivel com apoio das técnicas de Recuperagio Informagéo,
Aprendizagem Automadtica ¢ Processamento em Linguagem Natural. Assim esta tarefa
cada vez mais esta a facilitar a aquisi¢do de conhecimento em tempo hdbil através de
um processo automatico, o que permite a obtengio dos resultados com alta preciséo e

qualidade e fidveis, embora esteja suscetivel a algumas limitagSes dada a
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heterogeneidade e a ambiguidade que caracteriza os dados disponiveis para o efeito.
Actualmente as ferramentas e algoritmos proporcionam mecanismos eficientes que vio
desde a recuperagfo, extracgfio de caracteristicas relevantes e melhores caracteristicas, a
detecgdo da subjectividade no documento cujas propriedades nos permitiram realizar a
anélise em torno da polaridade obtida nas frases sentimentais no documento. Estes
mecanismos oferecem um processo cujas etapas nio sfo totalmente inclusivas. i.e. ainda
ndo existem ferramentas que fornecem uma interface integrada para a realizagdo de
todas as fases de mineragdo de texto e¢ a andlise consequentemente a titulo do que
acontece com mineragio de dados, o que torna a analise de documentos ou textos ainda

uma tarefa ardua.

E uma é4rea que fundamentalmente e pela sua importincia deve proporcionar ganhos
substanciais € um vasto capital em termos de retorno de investimento, logo qualquer
organizagdo ou entidade particular deve aproveitar esta tecnologia para segmentar o
conhecimento em torno do seu negdcio sobretudo a nivel de aceitagfio ou avaliagéo ou
visdo ou juizo que os clientes e os parceiros de maneira geral tem em relag@o aos seus
produtos, suas actividades quando se tratar de um politico, estilo musical,
acontecimento ou um determinado evento ou qualquer assunto em geral. Logo os dados
antes tidos como fontes apenas de consultas mecénicas, com a 4rea tornaram-se de
grande valia para a obten¢fo de conhecimento. Outro aspecto importante a frisar com
esta tecnologia € a detec¢do de spam e outros fontes de riscos que comprometem o bom
funcionamento e a credibilidade nas transacgdes electronicas e assim como a violagéo
de direitos de autoria com a apropriagdo indébita de trabalhos de outrens, pratica

conhecido como plégio.

As limita¢Ges sdo enormes 0 que ainda requer um caminho enorme a percorrer para a
solidificagdio e a facilitagdo da realizagfio desta tarefa, por exemplo existem poucos
corpora que podem ser utilizados para extrair subjectividade e realizar a actividade de
analise de sentimentos, p.e. em Inglés os estudos mais bem-sucedidos foram feitos em
torno de filmes, em lingua portuguesa nfio existe um corpus que retrata a mesma
questdo, ja referente a politicos existe um corpus porém sem sombras a duvidas ¢ infimo
para o processo, € ndo se adequa a sintaxe dos mecanismos de PLN e algoritmos de
classificagfo, logo a tarefa dos pesquisadores € drduo na realizagéo de testes e produgéo

de resultados em fungfo da falta de opg¢Bes para construgéio de modelos.
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A analise dos dados textuais para extracgdo de informagdes uteis no documento ou texto
depende fundamentalmente de certos aspectos chaves tais como entender a estrutura
morfoldgica e sintactica da lingua a utilizar como referéncia, pois textos extraidos como
ja referenciado podem conter certas anomalias t.c. erros de grafia, abreviagOes,
pontuacdo incorrecta, girias etc, o que dificulta imensamente o processo na sua

plenitude.

Como principal contributo é fornecer um método e interface integrada que permita ou
facilita o processo, em todas as fases i.e. desde a obteng@o dos textos a geragdo dos
resultados, de formas a suprir deficiéncias na aplicagdo das técnicas e métodos de
anilise de sentimentos. Fornece um material guia para incentivar a utilizagdo ou

adopgdo de técnicas de PLN para a realizagdo dos mais diversas propdsitos.

O prototipo fornece uma estratégia de suporte a andlise de sentimentos, cujo método
acopla os médulos de extracgdo, etiquetagem, andlise de subjectividade e analise de

sentimento do documento ou texto de entrada.
6.1.1 Trabalhos Futuros

A area é nova e reveste uma importincia capital para o direccionamento das acg¢des €

das entidades e corporagdes em geral por conseguinte.

* Construgdo de corpora em Portugués que se adequa as tecnologias em
exploragdo;

¢ Construgdo de uma gramatica para reconhecer linguas nacionais ;1ngolanas, com
vistas a realiza¢@o da analise léxico, sintdtico e semantico

* Desenvolver um sistema de andlise de sentimentos expressos em linguas

nacionais, t.c. Kicongo e Kimbundu.
6.1.2 Recomendagdes

O projecto faz uma abordagem ampla sobre a importéncia e a aplicabilidade de anélise
de sentimentos de textos como instrumento eficiente na aquisi¢do de conhecimento

sobre varias tematicas e problemaéticas.
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Para pesquisadores este projecto deve servir de guia na realizagéo deste processo € os
desafios que encerra a sua realizagdo, como um campo vasto que deve trazer beneficios

tanto para organizagdes como péra entidades individuais.

Para as organizagdes e a audiéncia em geral o material serve para a éarea de
expecialidade de Inteligéncia Artificial no dmbito de aplicagéio de algoritmos para os

mais diversos propositos de actividades.
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Apéndice A

Esta parte traz informagdes sobre trechos de codigos referentes a aplicagio de técnicas e
consequentemente os resultados obtidos com a realizagéio de experi€ncias para analisar
os dados.

Anexo A.1 - Scripts de Cédigo

Jfrom nlitk.corpus import movie_reviews

import random

movie_reviews.categories() [u'neg’, u'pos’']

documents = [(list(movie_reviews.words(fileid)), category) for category in
movie_reviews.categories()

Jor fileid in movie_reviews.fileids(category)]

random.shuffle(documents)

documents[0]

'

Trecho de c6digo A.1: Categorizar texto

A.1 representa o exemplo de categorizago de filmes nas classes positivas e negativas.

Resultado

([u'i', u™", u've', u'got', u'to', u'admit', v'it', u'.', u'.', u'.', u'i', ™", u'm’, u'a’, u'huge’, u'jim’,
u'carrey’, u'fan’, u'.", u'i', u'loved', u'the', u'first, u'ace’, u'ventura’, u',', u'as', u'well’, u'as’,
u'the', u'mask’, u'and’, u'dumb’, v'and’, u'dumber', u'--', v'and', v'even', v'in', u'batman’,
u'forever', u'(', u'which', u'was', u'a', u'pretty’, v'awful', u'movie', u'), u',’, u'carrey’,
u'was', u'one', u'of, u'the', u'few', u'people’, u'to', u'c , uoff, u ing',

'was', u'one', u'of, u'the', u'few, u' le', u'to', u'come', u'off, u'looking'
u'reasonably', u'good’, u'.!, vw'until', u'l', u'saw’, u'ace', u'ventura', u'2', v',, u'i, vhad’,
u'no', u'idea', u'how', u'people’, u'could’, u'find', u'the', u'guy', u'annoying', u'.', u'sadly’,
u',', u'ace', u'ventura', u'2', u'shows', ujust, uhow', u'irritating’, u'and', u'annoying',
u'carrey’, u'can’, u'be’, u'.', u'carrey’, u'goes’, u'through', u'the', u'same’, u'schtick’, u'he’,
u'went', u'through', u'in', u'the', u'first', u'ace', u'movie', u',', ubut', u'this', u'time', u'it,
u'is', u'no', u'longer', u'funny’, u'--', v'it', v'is', Wjust, u'a’, u'rehash’, u'of', u'many’, u'of,
u'the', u'same’, u'jokes', v'used, u'in', u'ace', u'i, u'', u'the', u'plot', u'sees', u'pet,
u'detective’, u'ace', u'ventura', u'retiring', u'after', u'failing', u'to', u'save', u'a’, u'raccoon’,
u'(’, u'in', u'a’, u'reasonable’, u'clifthanger', u'spoof’, u'), u'.', u'soon’, u'he', u'is', u'called',
u'out’, def

document_features(document):document_words=set(document)
Jeatures = {}
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Jor word in word_features:
Jeatures['contains(%s)' % word] = (word in document_words)

return features

Seaturesets = [(document_features(d), c) for (d,c) in documents)

featuresets[0]

Trecho de codigo A.2: extragfio de caracteristicas
Resultado

Atributo Valor | Atributo Valor | Atributo Valor
u'contains(waste)) | False | u'contains(lot)" True | u'contains(*)" False
u'contains(black) False, | u'contains(rated)’ False | u'contains(potential)’ False
u'contains(m)' True u'contains(understand) False | u'contains(drug)’ False
u'contains(case)'": False | u'contains(created)’ False | u'contains(kiss)' False
u'contains(needed)' | False u'contains(c)' False | u'contains(about)' False
u'contains(toy) False | u'contains(longer)' True | u'contains(ready) False
u'contains(certainly | False | u'contains(lame)' False | u'contains(sadly)’ True
)'
u'contains(anderso | False u'contains(rent)’ False | u'contains(mulan)' False
n)
u'contains(Catherin | False | u'contains(fans) False | u'contains(christopher)' | False
e)
u'contains(them)' False | u'contains(seen) False | u'contains(fan) True
u'contains(robin)' False | u'contains(moments) True | u'contains(jim) True
u'contains(cinemati | False | u'contains(know)' False, | u'contains(deal)’ False
c)
u'contains(law)' False | u'contains(started)' False | u'contains(is) True
u'contains(violence | False | u'contains(tension)' False | u'contains(focus)' False
)
u'contains(suspects | False, | u'contains($)' False | u'contains(images)’ False,
y:
u'contains(driver)’ | False | u'contains(feature) False | u'contains(knew)' False,
u'contains(off)' True u'contains(fiction)' False | u'contains(drawn)' False,
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u'contains(helen)' False, | u'contains(road) False, | u'contains(fi)' False
u'contains(films)' True u'contains(troopers)' False | u'contains(comedic) False
u'contains(mediocr | False, | u'contains(players)’ . False | u'contains(attention)’ False
€)

Tabela A.1: caracteristicas extraidadas

Mixima Entropia

import nitk.classify.util
Jfrom nltk.classify import MaxentClassifier
from nltk.corpus import movie_reviews

defword_feats(words):

return dict([(word, True) for word in words])

negids = movie_reviews.fileids('neg’)
posids = movie_reviews.fileids('pos’)

negfeats = [(word_feats(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'neg’) for fin negids]
posfeats = [(word_feats(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'pos’) for fin posids]
negcutoff = len(negfeats)*1/2
poscutoff = len(posfeats)*1/2

trainfeats = negfeats[:negcutoff] + posfeats|:poscutoff]

classifier = MaxentClassifier.train(trainfeats)

Trecho de cddigo A.3: Maxima Entropia

Resultados de testes

Interacio Probabilidade Precisdo
18 -0.11611 0.890
19 -0.11869 0.887
20 -0.12086 0.885
21 -0.12272 0.884
22 -0.12436 0.881
23 -0.12587 0.881
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24 -0.12735 0.881
25 -0.12877 0.880
26 -0.12996 0.880
27 -0.13097 0.878
28 -0.13190 0.878
29 -0.13282 0.877
30 -0.13373 0.876
31 -0.13465 0.875
32 -0.13555 0.873
33 -0.13642 0.873
34 -0.13724 0.871
35 -0.13799 0.869
36 -0.13868 0.868
37 -0.13929 0.868
38 -0.13984 0.868
39 -0.14034 0.868
40 -0.14080 0.868
41 -0.14124 0.868
42 -0.14166 0.868
43 -0.14206 0.867
44 -0.14245 0.867
45 -0.14283 0.867
46 -0.14321 0.867
47 -0.14357 0.867
48 -0.14393 0.866
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49  -0.14427 0.865
50  -0.14460 0.864
51 -0.14490 0.864
52 -0.14519 0.864
53 -0.14545 0.864
54 -0.14569 0.864
55 -0.14592 0.865
56 -0.14613 - 0.865
57 -0.14634 0.866
58 -0.14654 0.865
50  -0.14673 0.864
60  -0.14691 0.864
61 -0.14709 0.864
62 -0.14726 0.864
63 -0.14742 0.864
64  -0.14758 0.864
65  -0.14774 0.864
66 -0.14789 0.864
67  -0.14803 0.863
68  -0.14817 0.863
69  -0.14830 0.863
70 -0.14844 0.863
71 -0.14856 0.863
72 0.14869 0.863
73 -0.14881 0.863
74 0.14893 0.863
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75 -0.14904 0.862
76 -0.14916 0.862
77 -0.14928 © 0.862
78 -0.14940 0.861
79 -0.14951 0.861
80 -0.14963 0.861
81 -0.14975 0.861
82 -0.14988 0.861
83 -0.15000 0.861
84 -0.15013 0.861
85 -0.15026 0.860
86 -0.15040 0.860
87 -0.15054 0.860I
88 -0.15068 0.860
89 -0.15082 0.860
90 -0.15096 0.860
91 -0.15111 0.860
92 -0.15125 0.860
93 -0.15140 ’ 0.859
94 -0.15154 0.859
95 -0.15169 0.859
96 -0.15183 0.859
97 -0.15198 0.859
98 -0.15212 0.858
99 -0.15226 0.858
100  -0.15240 0.858




Estudo Sobre Andlise de Sentimentos em textos Pagina | 115

Tabela A.2: Resultado de teste e treinamento

A tabela mostra os resultados de testes e treinamento do classificador Maxima Entropia
com 50 interagdes.

Treinamento do Nives com dados Review Movie

import nitk.classify.util

from nltk.classify import NaiveBayesClassifier

from nltk.corpus import movie_reviews

def word_feats(words):

return dict([(word, True) for word in words])

negids = movie_reviews.fileids('neg’)

.| posids = movie_reviews.fileids('pos’)

negfeats = [(word_feats(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'neg') for f in negids]
posfeats = [(word_feats(movie_reviews.words(fileids= [f])), ‘pos’) for fin posids]
negcutoff = len(negfeats)*2/4

poscutoff = len(posfeats)*2/4

trainfeats = negfeats[:negcutoff] + posfeats|:poscutoff]

testfeats = negfeats[negcutoff:] + posfeats[poscutoff:]

print 'train on %d instances, test on %d instances' % (len(trainfeats), len(testfeats))

Trecho de codigo A.4: Méaxima Entropia

Resultados
Instdncias Quantidade Relagéo
Treinamento 1000
Teste 1000 0.811
Caracteristicas Valor | Classe Relagdo
whatsoever true neg : pos 143:1.0
inept true neg : pos 13.7: 1.0
stupidity true neg : pos 11.7:1.0
ludicrous true neg : pos 11.7: 1.0
nomination true pos : neg 11.7: 1.0
vulnerable true pos : neg 10.3:1.0
Views true pos : neg 10.3:1.0
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fictional true pos : neg 9.7:1.0
Exceptional true pos : neg 9.7:1.0
abilities true neg : pos 9.7:1.0

Tabela A.5; Treinamento com 2/4 de dados de treinamento e teste

Analogamente com % temos a mesma quantidade de instincias de treinamento e testes,
10 caracteristicas sdo mostradas

Caracteristicas Valor | Classe Relac¢io
whatsoever true neg : pos 143:1.0
inept true neg : pos 13.7: 1.0
stupidity true neg : pos 11.7:1.0
ludicrous true neg : pos 11.7: 1.0
nomination true pos : neg 11.7: 1.0
vulnerable true pos : neg 10.3:1.0
Views true pos : neg 10.3:1.0
fictional true pos : neg 9.7:1.0
Exceptional true pos : neg 9.7:1.0
abilities true neg : pos 9.7:1.0

Tabela A.6: Treinamento com 1/3 de dados de treinamento e 1/7 teste

Resulta em 475 instancias de treinamento e 1525 instancias de teste, cuja precisdo ¢é de
88 porcentos

import collections

import nitk.classify.util, nitk.metrics

from nltk.classify import NaiveBayesClassifier
from nlitk.corpus import movie_reviews

def evaluate_classifier(featx):

negids = movie_reviews.fileids('neg’)

posids = movie_reviews.fileids('pos’)

negfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'neg’) for f in negids]

posfeats = [(featx(movie reviews.words(fileids=[f])), ‘pos’) for fin posids]
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def evaluate_classifier(featx):
negids = movie_reviews.fileids('neg’)
posids = movie_reviews.fileids('pos’)
negfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), neg’) for f in negids]
posfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), ‘pos’) for fin posids]
negeutoff = len(megfeats)* 1/2
poscutoff = len(posfeats)* 1/2
trainfeats = negfeats[:negcutoff] + posfeats{:poscutoff]
testfeats = negfeatsfnegcutoff:] + posfeats[poscutoff’]
classifier = NaiveBayesClassifier.train(trainfeats)
refsets = collections.defaultdict(set)
testsets = collections.defaultdici(set)
Jor i, (feats. label) in enumerate(testfeats):

refsets{label].add(i)

observed = classifier.classify(feats)

testsetsf{observed].add(i)
print ‘accuracy:’. nitk.classify.util accuracy(classifier. testfeats)
pri;zt ‘pos precision:’, nltk.metrics.precision(refsets[’pos'], testsets[pos'])
print 'pos cobertura:’, nitk.metrics.cobertura(refsets’pos’], testsets{'pos'])
print 'neg precision:’, nltk.metrics.precision(refsets['neg'], testsets['neg'])
print 'neg cobertura:’. nitk.metrics.cobertura(refsets['neg’], testsets'neg'])
classifier.show_most_informative_features()
defword_feats(words):

return dict([(word, True) for word in words])

Trecho de codigo Balsa de Palavras

import collections

import nltk.classify.util, nltk. metrics

Jrom nlitk.classify import NaiveBayesClassifier
Jrom nltk.corpus import movie_reviews

def evaluate classifier(featx):

negids = movie_reviews.fileids('neg’)

posids = movie_reviews.fileids(‘pos’)

negfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'neg') for fin negids]
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posfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'pos’) for f in posids]
def evaluate_classifier(featx):
negids = movie_reviews.fileids('neg’)
posids = movie_reviews fileids(pos’)
negfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'neg’) for f in negids]
posfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids= [f])), ‘pos’) for f in posids]
negcutoff = len(negfeats)* 1/2
poscutoff = len(posfeats)*1/2
trainfeats = negfeats|:negcutoff] + posfeatsf:poscutoff]
testfeats = negfeatsfnegcutoff:] + posfeats[poscutoff’]
classifier = NaiveBayesClassifier.train(trainfeats)
refsets = collections.defaultdict(set)
testsets = collections.defaultdict(set)
Jor i, (feats, label) in enumerate(testfeats):

refsets{label].add(i)

observed = classifier.classify(feats)

testsets[observed].add(i)
print ‘accuracy:’, nltk.classify.util. accuracy(classifier, testfeats)=
print 'pos precision: ', nltk.metrics.precision(refsets{pos'], testsets['pos’])
print 'pos cobertura:', nitk.metrics.cobertura(refsets['pos’], testsets[pos'])
print 'neg precision:’, nltk.metrics.precision(refsets['neg'], testsets[neg'])
print 'neg cobertura:', nltk.metrics.cobertura(refsets['neg'], testsets{'neg'l)
classifier.show_most_informative_features()
def word_feats(words):

return dict([(word, True) for word in words])

from nitk.corpus import stopwords
stopset = set(stopwords.words(‘english’))

def stopword _filtered word_feats(words):

return dict([(word, True) for word in words if word not in stopset])

Trecho de codigo Aplicagdo de Filtro Stopword

import collections

import nitk.classify.util, nltk.metrics

JSrom nltk.classify import NaiveBayesClassifier
Jfrom nltk.corpus import movie_reviews

def evaluate_classifier(featx):

negids = movie_reviews.fileids('neg')
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posids = movie_reviews.fileids('pos’)
negfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), ‘neg’) for f in negids]
posfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), 'pos’) for f in posids]
def evaluate_classifier(featx): .
negids = movie_reviews.fileids('neg’)
posids = movie_reviews.fileids(pos’)
negfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), ‘neg’) for f in negids]
posfeats = [(featx(movie_reviews.words(fileids=[f])), ‘pos) for fin posids]
negcutoff = len(negfeats)* 1/2
poscutoff = len(posfeats)*1/2
trainfeats = negfeats[:negcutoff] + posfeats[:poscutoff]
testfeats = negfeats[negcutoff’] + posfeats[poscutoff:]
classifier = NaiveBayesClassifier.train(trainfeats)
refsets = collections.defaultdict(set)
testsets = collections.defaultdict(set)
Jor i, (feats, label) in enumerate(testfeats):
refsets{label].add(i)
observed = classifier.classify(feats)
testsetsfobserved].add(i)
print ‘accuracy:’, nith.classify.util.accuracy(classifier, testfeats)
print 'pos precision:', nltk.metrics.precision(refsets[ pos'], testsets[ pos'])
print 'pos coberwura:', nlth.metrics.cobertura(refsets[pos'], testsets['pos'])
print 'neg precision.’, nltk.metrics.precision(refsets['neg'], testsets{'neg’j)
print 'neg cobertura:’, nltk. metrics.cobertura(refsets['neg'], testsets['neg'])
classifier.show_most_informative_features()
def word_feats(words): .
return dict([(word, True) for word in words])
Jrom nltk.corpus import stopwords
stopset = set(stopwords.words('english'))
def stopword_filtered word_feats(words):

return dict([(word, True) for word in words if word not in stopset])

Trecho de codigo Aplicagdo de Filtro Stopword e uso de Bigrama
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