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Resumo

Esta pesquisa foca na melhoria dos resultados da andlise de sentimentos aplicada em
um contexto especifico, a partir da utilizacao de uma base de dados composta por elemen-
tos desse contexto. A andlise de sentimentos é a area de estudos que foca na identificacao
automatica dos estados privados, como opinioes, emocoes, sentimentos, avaliacoes, crencas
e especulacoes na linguagem natural. Esta identificacao pode ser realizada em dois niveis
diferentes: frases e documentos. Este trabalho apresenta uma abordagem de anélise de
sentimentos que comeca na coleta de insumos da web até a melhoria dos classificadores
contextualizados a partir do trabalho realizado sobre os atributos definidos. Durante esse
processo, os dois niveis de anilise de sentimentos sao executados. Também sao utilizados
anotadores neste trabalho, que contribuem para a criacao de todos os novos arquivos de
treino de classificadores e na criacao dos textos utilizados como teste de validacao dos
classificadores produzidos. E apresentada uma abordagem de avaliacdo da congruéncia
entre as anotacoes realizadas dentro da plataforma que permite garantir a assertividade
entre as anotacoes e evita que os textos anotados estejam enviesados com a opiniao de
apenas um anotador. Foi desenvolvida também, uma plataforma cédigo aberto, o Anal-
isador de Sentimentos, que permite realizar todos os processos necessarios para realizacao
deste estudo. Ela se caracteriza como uma contribuicao para a comunidade cientifica para
que esta possa avancar os estudos nesta area.

Palavras-chave: analise de sentimentos em contexto, naive-bayes, modelos probabilisti-
cos, startups
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Abstract

This work shows that contextual sentiment analysis is more accurate than generic
sentiment analysis. To achieve this goal, a supervised learning algorithm - Naive Bayes -
was used with different training bases, contextualized and not contextualized. Sentiment
analysis is the field of study that focuses on automatic identification of private states, such
as beliefs, emotions, feelings, evaluations, beliefs and speculations in natural language.
This assessment can be carried out at two different levels: phrases and documents. This
paper presents an approach to sentiment analysis that starts in collecting inputs from
web to improve classifiers contextualized from the work done on the defined features.
During this process, the two levels of sentiment analysis are performed. Annotators are
used in this work to contribute to the creation of all new training files of classifiers and
the creation of texts used as a validation test for classifiers produced. It is presented an
approach for assessing the congruence between the notes made within the platform which
ensures assertiveness among annotations and prevents annotated texts are skewed to the
opinion of one annotator. An open source platform was developed, the Analisador de
Sentimentos, to perform all procedures required for this study. It is characterized as a
contribution to the scientific community so that it can advance study in this area.

Keywords: context sentiment analysis, naive-bayes, probabilistic models, startups
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Capitulo 1

Introducao

Word of Mouth (WOM) consiste no processo de passagem de informacoes de pes-
soa para pessoa e tem um papel importante nas decisoes de compra dos consumidores.
Subhabrata [22] explica que em situagoes comerciais, WOM engloba questoes como atitu-
des de compartilhamento de consumidores, opinioes ou reagoes sobre produtos ou servicos.
WOM ¢ baseada na confianca e nos ciclos sociais das pessoas. Em outras palavras, as
pessoas confiam em sua familia, amigos, e outras pessoas que estejam presentes em seu
ciclo social.

Pesquisas mostram que as pessoas aparentemente confiam na opiniao de outras que
nao estejam diretamente em seu ciclo social, como aquelas presentes em avaliacoes online
de produtos [10]. Aliado a isso, também ha uma crescente disponibilidade de recursos e
canais de opiniao, como blogs e redes sociais. De acordo com a Nielsen Company [5], as
redes sociais, que sao um tipo de midia social, foram o fendmeno consumista global de
2008. Dois tergos da populacao mundial que utiliza internet visita redes sociais ou blogs,
setores estes que agora representam quase 10% de todo o tempo gasto na internet.

Para suportar esses dois pontos, temos a explosao da web 2.0, que deu um poder sem
precedentes aos consumidores de compartilhar sua opiniao. Dentro desse contexto cresce
a importancia da andlise de sentimentos como elemento capaz de identificar de forma
eficiente a opiniao das pessoas sobre determinado assunto ou empresa. Esta atividade tem
potencial para auxiliar as empresas e startups, uma instituicio humana modelada para
criar um novo produto ou servico sob condicoes de extrema incerteza [30], em seu processo
de tomada de decisao a partir da melhor compreensao do seu mercado consumidor.

Inserida a analise de sentimentos no contexto acima, ¢ valido ressaltar o problema
identificado e avaliado neste trabalho e que serd discutido nos capitulos posteriores é:
classificadores genéricos de analise de sentimentos possuem eficiéncia baixa
em frases contextualizadas. Entende-se por eficiéncia do classificador como o nivel de
acerto em suas inferéncias se comparado a polaridade real das frases.

A fim de solucionar a problemética, esta pesquisa trabalhara com a hipotese de que é
possivel aumentar a eficiéncia de um classificador de analise de sentimentos a
partir de dados fornecidos por anotadores que produzem insumos contextua-
lizados.

O presente trabalho tem por finalidade comprovar que a analise de sentimentos
possui resultados mais precisos quando aplicada a determinado contexto atra-
vés da utilizacao de um algoritmo de aprendizado supervisionado. Para cumprir
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Figura 1.1: Metodologia cientifica aplicada neste trabalho

tal finalidade, este trabalho apresentard uma plataforma, o Analisador de Sentimentos,
capaz de fazer inferéncias a respeito dos sentimentos envolvidos nos artigos de um blog de
empreendedorismo e negbcios, cuja tematica principal sao startups e que também é capaz
de simular a anotagdo manual das frases dos textos do sistema. A priori, a plataforma
seré capaz de analisar as frases categorizando-as como “positivas” ou “negativas”. Espera-
se que, apos retroalimentacao do Analisador de sentimentos a partir de dados fornecidos
pelos anotadores, os resultados de suas inferéncias sejam mais robustos e adequados ao
dominio no qual estd sendo aplicado, ou seja, o de startups, além de conseguir utilizar
mais uma categoria de classificagao: “neutra”.

Para atingir seu objetivo, serd aplicada uma metodologia cientifica cujas etapas estao
apresentadas na figura 1.1 e serao descritas nos proximos paragrafos.

As duas primeiras etapas da metodologia apresentadas na figura 1.1 consistem na
ambientacao & temaética da andalise de sentimentos através da aquisicao dos conceitos-
base, aprofundamento sobre os principais estudos ja exibidos na drea e estudos de casos
correlatos ao explicitado neste trabalho. O resultado é apresentado ao leitor nos capitulos
2e 3.

O problema e a hip6tese deste trabalho foram citados acima. As etapas seguintes da
metodologia, que dizem respeito ao experimento realizado, serao descritas nas secoes 4.1,
4.2 e capitulo 5.

O presente trabalho esta dividido em nos seguintes capitulos: conceitos base de ana-
lise de sentimentos, que dara ao leitor os pontos mais basicos para melhor leitura deste



trabalho; fases da andlise de sentimentos, que explica o processo de realizacao da analise
de sentimentos de forma macro e de forma micro; projeto, que apresenta as principais es-
truturas utilizadas para realizacao deste trabalho; estudo de caso, que contém a descricao
do experimento e a andlise dos resultados obtidos; e conclusoes.



Capitulo 2

Analise de Sentimentos - Conceitos
Base

Para melhor compreensao do estudo que foi realizado neste trabalho, é interessante
que sejam expostos ao leitor alguns conceitos base sobre anélise de sentimentos e também
apresentados alguns trabalhos anteriormente realizados nesta area.

Tais topicos serao tratados neste capitulo e no capitulo 3, respectivamente.

2.1 Analise de Sentimentos

Segundo Mukherjee [22] , andlise de sentimentos consiste em uma atividade que en-
volve Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Extracao de Informagdes e que visa
obter o sentimento das pessoas que sao expressados em comentirios positivos ou negativos,
perguntas e pedidos em documentos escritos através da analise de uma grande quantidade
destes elementos. Em outras palavras, a analise de sentimentos tem por finalidade de-
terminar a atitude de uma pessoa diante de um tépico especifico ou diante da totalidade
de um documento que aborda uma tematica especifica. Ja de acordo com Morency e
colaboradores [21] a anélise de sentimentos é uma &area de estudos que foca na identifi-
cacao automatica de estados privados, como opinides, emocoes, sentimentos, avaliacoes,
crencas e especulacoes na linguagem natural. Esta area atua ainda na classificacao de
dados subjetivos como positivo, negativo ou neutro.

Para Liu [17|, analise de sentimentos (também conhecida como mineracao de opi-
nido) realiza a avaliagdo da opinido das pessoas, aprecia¢oes, atitudes e emogoes frente
entidades, individuos, tépicos especificos, eventos e seus atributos e que indicam senti-
mentos positivos ou negativos. Este trabalho utiliza como base esta definicao de analise
de sentimentos.

Cientes da definicao desta area de estudos, é importante que nos atentemos a algumas
questoes referentes a esta tematica, a saber: aplicagoes, definicao do problema da analise
de sentimentos e aplicacoes desta.



2.2 Aplicacoes

A andlise de sentimentos encontra utilizacao em diversos setores do mercado con-
sumidor, tais como avaliacao de produtos, descoberta de atitudes e suas tendéncias de
consumidores para o fortalecimento de campanhas de marketing, encontrar opinides a
cerca de topicos em alta ou também avaliar filmes. Pang e Lee [28] apresentam alguns
empregos da andlise de sentimentos, como:

1. Sites de avaliacao:

Sites com mecanismo de busca orientado a avaliagoes e opinides agregadas a pro-
dutos, servicos, candidatos em eleicoes, questoes politicas e assim por diante. Dois
exemplos interessantes sao os sites IMDb ! e Kantar 2.

2. Subcomponente de sistemas:

Neste topico podemos abordar as seguintes utilidades:

(a) Incremento para sistemas de recomendagido na medida em que o estes podem
nao recomendar itens que receberam muitos feedbacks negativos.

(b) Deteccao de “flames” em e-mails, que consistem de declaragoes depreciativas
contidas nestes canais de comunicacao e que sao vistas apenas pelo receptor
da mensagem.

(c) Deteccao de paginas que contém contetido sensivel & colocagdo de antdncios
em sistemas que mostram propagandas como barras laterais. Em sistemas
mais robustos é possivel ainda apresentar propaganda dos produtos quando
estes possuem feedbacks positivos dos consumidores e escondé-los quando os
feedbacks sao negativos.

(d) Melhora nas respostas a questoes orientadas a opinides.

3. Inteligéncia de mercado e inteligéncia governamental:

Neste topico é possivel explorar sistemas capazes de identificar as respostas de im-
portantes questoes de mercado, como por exemplo, os motivos pela diminuicao nas
vendas de determinado produto ou compilar avaliacoes de clientes ou pontos con-
sensuais destes em relacao a determinado produto. E importante frisar que existem
diversas fontes na internet de onde essas informacoes podem ser extraidas e cada
uma delas tem suas especificidades, tais como forma, teor das opinioes, lingua e
habitos de escrita. Este fato implica na necessidade de técnicas mais robustas de
identificacao das opinioes.

Para inteligéncia governamental, é interessante citar plataformas que podem moni-
torar as fontes de aumento nas comunicagoes hostis e negativas. Mukund e Avik
[23] discutem alguns exemplos de aplicacoes nesta area em seu trabalho.

Thttp://www.imdb.com /
http:/ /www.kantar.com /



2.3 Definicao do Problema

A definigao do problema da anélise de sentimentos dada por Liu [17] nos permite
determinar estruturas em um texto complexo de forma didatica, o que viabiliza uma
compreensao mais clara da area de estudos. Em sua obra, Liu [17] explora o seguinte
exemplo (os niimeros entre parénteses identificam as frases contidas no texto):

“(1)Eu comprei um iPhone alguns dias atras. (2)Ele parecia ser um 6timo celular.
(3) O touch screen era realmente bom. (4)A qualidade de voz era clara também.
(5)Porém, minha mae ficou furiosa comigo por néo ter avisado a ela antes de ter
feito a compra dele. (6)Ela também achava que o celular era muito caro e queria
que eu o devolvesse para a loja.”

A questao-chave neste ponto é: o que nés queremos minerar ou extrair dessa passagem?
Liu [17] mostra que na passagem existem diversas opinides, sejam elas positivas, como
as expressas nas sentencas (2), (3) e (4), ou negativas , como nas sentengas (5) e (6).
Ele percebe que todas as opinides possuem alvos. O alvo da opinido na sentenca (4),
por exemplo, é a qualidade da voz no iPhone. E por iltimo, vale ressaltar que todas as
opinides possuem um dono. O dono das opinides nas sentencas (2), (3) e (4) sao o proprio
autor da passagem (o “eu”).

Baseado nesse exemplo, o pesquisador citado formaliza os seguintes conceitos:

1.

Entidade: uma entidade e é um produto, servico, pessoa, evento, organizacao ou
topico. Ela é associada com um par: e(T, W), onde T é a hierarquia de componentes
e subcomponentes e W é o conjunto de atributos de e. Aqui vale a ressalva de que
cada componente ou subcomponente tem seus proprios atributos.

Ezremplo: um carro de uma marca em particular é considerado uma entidade, como
por exemplo, um Palio. No conjunto de seus componentes podemos encontrar ele-
mentos como pneus, para-brisas e teto solar. Ja o conjunto de atributos é composto
por elementos como peso, tamanho e cor.

Aspecto: os aspectos de uma entidade e sao os componentes e atributos de e.

Nome de aspecto e Expressao de aspecto: o nome de aspecto faz jus ao nome

de um aspecto dado por um usuirio, enquanto uma expressao de aspecto é uma

palavra real ou frase que apareceu no texto indicando um aspecto.

Ezxemplo: no dominio de carros, um aspecto pode receber o nome de pneus. Existem
PR A4

algumas expressoes que representam esse aspecto, tais como “jogo de rodas”, “rodas”
e o proprio “pneu”.

Nome de entidade e Expressao de entidade: um nome de entidade é o nome
de uma entidade dado por um usuario. J4 uma expressao de entidade é uma palavra
real ou fase que apareceu no texto indicando uma entidade.

Dono da opiniao: o dono da opinido é a pessoa ou organizacao que expressou uma
opiniao em determinado contexto.

Opiniao: uma opiniao é uma quintupla:

(€i, aij, 00i5k1, P, ) (2.1)
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onde e; é o nome de uma entidade, a;; ¢ um aspecto de e;, hy, ¢ o dono da opiniao
e t; ¢ o tempo no qual hy, expressou sua opiniao. J& o componente 005, pode ser
positivo, negativo ou neutro ou ainda pode ser expresso com diferentes niveis de
forca/intensidade.

Dados os conceitos acima, Liu [17] define o problema da anélise de sentimentos em dois
niveis: classificacao de sentimentos em nivel de documento e classificacao de sentimentos
em nivel de sentencas. Ele o faz da seguinte forma:

1. Defini¢ao do problema em nivel de documento: dado um documento opinado
d que avalia uma entidade e, determine a orientacao da opiniao 0o;;; em um aspecto
GERAL na quintupla (e, GERAL, oo, h, t). Assume-se que os valores de e, h e t
sao conhecidos ou irrelevantes.

2. Definicao do problema em nivel de sentencas: dada uma sentenca s, duas
subatividades devem ser realizadas:

(a) Classificagao de subjetividade: determine se s é uma sentenga subjetiva ou
objetiva.

(b) Classificacdo de sentimento em nivel de sentenca: se s é subjetiva,
determine se ela expressa uma opiniao positiva, negativa ou neutra.

Perceba que o segundo problema nao leva em consideracao a quintupla de opiniao
citada no inicio desta se¢do. Liu[l7] explica que isso acontece porque a classificagdo de
sentimentos em nivel de sentengas é, em geral, uma etapa intermediaria, trabalhando como
filtro de subjetividade dentro da classificacao de sentimentos em nivel de sentencas.

2.4 Desafios

Subhabrata [22] aborda em seu trabalho os seguintes desafios para a analise de senti-
mentos:

1. Sentimentos implicitos e sarcamos:

As sentencas de um texto podem apresentar sentimentos implicitamente mesmo que
nao haja presenca clara destes através das palavras. Considere o exemplo abaixo:

"Como alguém consegue passar uma tarde inteira na fila do SUS?"

Percebe-se que essa sentenca nao carrega explicitamente um teor negativo através
das palavras, apesar de ela possuir essa polaridade.

2. Dependéncia de dominio:

Aqui é preciso compreender que algumas palavras tem sua polaridade modificada
de acordo com o dominio no qual se encontram. Considere o seguinte exemplo:

"Leia o livro O Cacador de Pipas"



Essa frase possui um sentimento positivo se considerarmos o dominio “leitura de
livros”, tendo em vista que ¢ uma indicagao do produto, porém, se considerarmos o
dominio de “filmes que reproduzem livros” pode haver um teor negativo, tendo em
vista que o diretor do filme pode receber o feedback negativo de que precisa ler o
livro para reproduzi-lo melhor no filme.

Expectativas frustradas:

Este caso esta relacionado a situacoes em que o autor insere o contexto em sua
mensagem apenas para refutd-lo ao final desta. Considere o seguinte exemplo:

“Nossa, essa viagem deveria ser maravilhosa! FEncontramos passagens areas
baratas, conseguimos um excelente hotel e receberiamos um servi¢o turistico
renomado na regido. Porém, tudo acabou indo por dgua abaixo!”

Apesar de termos palavras agradaveis durante a maior parte do texto e que indicam
um sentimento positivo, o texto na realidade expressa um sentimento negativo em
relacao a situacao, posto que a tltima sentenca é crucial na definicao da polaridade
da mensagem.

Pragmatica:

A pragmatica, ramo da linguistica que estuda a linguagem dentro do dominio de
sua aplicacao — a comunicacao, é um elemento importante a ser detectado, posto
que ela ¢ capaz de alterar completamente o sentimento do usuario. Veja os seguintes
exemplos:

“Caramba, meu time DESTRUIU o seu no jogo de ontem, hein?!”
“Estou completamente destruido ap6s um dia inteiro de trabalho!”

Percebe-se que o uso de caixa alta no verbo destruir na primeira frase denota um
sentimento (positivo). Por outro lado, este mesmo verbo denota um sentimento
negativo na segunda frase, significando o mesmo que exausto.

Conhecimento de mundo:

E importante que algum conhecimento de mundo seja adicionado aos sistemas que
analisam sentimentos. Veja o seguinte exemplo:

“Fla é uma verdadeira bruxal”

Esta frase retrata um sentimento negativo. Porém, para identifica-lo, é preciso ter
um conhecimento de mundo sobre o que representa o termo bruxa na frase.

Deteccao de subjetividade:

Consiste na diferenciacdo de textos com opinido e textos sem opinido. E uma técnica
que auxilia na deteccao de sentimentos na medida em que pode compor filtros que
retiram as mensagens objetivas do conjunto de dados a serem analisados. Veja os
seguintes exemplos:

“Comprei o novo smartphone da Motorola ontem, o Milestone 3.”



“Gostaria de comprar um celular que fosse leve.”
“Odiei o novo celular que ganheil!.”

O primeiro exemplo representa uma frase objetiva. O segundo exemplo apresenta
uma frase subjetiva, porém o autor da mesma nao expressa uma opiniao positiva
ou negativa em relagao a algo. Por fim, a terceira frase é subjetiva e expressa uma
opiniao negativa em relacao ao celular.

Identificacao de Entidade:

Por vezes em uma mesma sentenca temos a presenca de mais de uma entidade.
Frases comparativas siao exemplos classicos desse caso. E importante, portanto,
identificar para qual das entidades do contexto a opiniao dada é direcionada. Veja
os exemplos abaixo:

“O Motorola Razr é melhor que o iPhone 5.”

“0 Vasco foi muito superior ao Flamengo no jogo do Campeonato Brasileiro de
ontem.”

Os exemplos acima representam sentimento positivo em relacao a Motorola Razr e
Vasco e sentimento negativo em relacao a iPhone 5 e Flamengo.

Negacgao:

A manipulacao de negacoes dentro do contexto de uma frase é um dos grandes de-
safios da andlise de sentimentos. Isso se deve ao fato de que, além de uma negacao
poder ser expressa de varias maneiras (algumas vezes explicita e outras implicita-
mente), é preciso que se considere o escopo da nega¢ao para saber se ela realmente
se caracteriza como uma. Vamos considerar os seguintes exemplos:

“Eu nao gosto do Fantéastico.”
“Eu nao gostei do elenco do filme, mas adorei a diregdo do Steven Spielberg.”

“Eu nao apenas gostei do elenco do filme, bem como adorei a dire¢do do Steven
Spielberg.”

O primeiro exemplo representa o método mais simples para identificacao de negacao,
que consiste em encontrar o operador de negacao (no exemplo a palavra “nao”) na
frase e reverter a polaridade desta.

Este método, porém, é muito simples para identificar que a frase nao estd completa-
mente negativada no segundo exemplo, pois ele nao é capaz de identificar o escopo
da negagao. Neste caso ¢ preciso perceber que o operador de negacao “mas” esta
modificando a polaridade da segunda sentenca. O método, portanto, consiste em
modificar a polaridade de todas as palavras seguintes a negacao até se encontrar
outra negacao.

O terceiro exemplo representa um caso que os métodos anteriores nao conseguem
solucionar. A polaridade da primeira sentenca nao é alterada em vista da presenca



do operador “nao” em vista do termo “apenas” que vem em seguida. Portanto, um
método mais robusto deve ser capaz de identificar expressoes como “nao apenas” e
afins.
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Capitulo 3

Fases da Andalise de Sentimentos

Neste capitulo serd construida junto ao leitor uma compreensao das etapas de reali-
zacao da andlise de sentimentos. Esta atividade sera feita de forma macro a fim de se
obter uma visao genérica do processo e também de forma micro, com uma breve revisao
bibliografica em torno de cada uma das etapas da analise de sentimentos. Ademais, neste
capitulo sera feita uma explanacao sobre o processo de anotacao da analise de sentimentos.

Vale a ressalva de que as etapas do processo descrito acima sao semelhantes aquelas
presentes na mineracao de dados, podendo haver ou nao etapas que incluem mecanismos
de aprendizado de maquina.

Este capitulo sera dividido em trés segoes, a saber: macro visao ( 3.1), micro visao
( 3.2) e anotacao ( 3.3).

3.1 Macro visao

A figura 3.1 abaixo mostra um modelo esquematico da anélise de sentimentos. Cada
etapa mostrada funciona como um filtro de dados para a etapa posterior. Os modelos
esquematicos apresentados nas figuras ( 3.2),( 3.4),( 3.3) e ( 3.5) mostram as entradas e
as safdas desses filtros. Os proximos paragrafos discursarao brevemente sobre cada etapa.

O primeiro passo consiste na coleta de dados para montar uma base de dados a partir
da qual possam se realizar os experimentos cientificos. Por ser utilizado neste trabalho,
esta etapa trabalhara bastante com o conceito de crawlers, maquinas capazes de capturar
paginas web a partir de uma regra de negbcio pré-estabelecida. Este recebe um conjunto
de documentos web como entrada e retira deste um subconjunto de documentos web que
atendem a regra de negocio estabelecida (vide figura 3.2). A literatura sugere também

Coleta Extracao de Filtro de Classificacio
de dados atributos subjetividade ¢

Figura 3.1: Modelo esquemaético da andlise de sentimentos. Adaptado de Kumar|[16]
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para a execucao desta etapa a utilizacao de bases de dados previamente montadas, tais
como Blog TREC|[27] , MPQA !, entre outras que serdo exploradas na segio 3.2.

A préxima etapa é determinar e extrair, a partir da base de dados construida, os
elementos-chave que serao utilizados para realizar a inferéncia da orientacao semantica
dos textos que estao sendo avaliados, que sao chamados de atributos. Produz-se, entao,
um conjunto de elementos-chave (vide figura 3.3). Estes elementos serdo utilizados para
inferir a orientacao de opinido (o elemento “00” da quintupla de opinido) e a subjetividade
em frases ou textos.

A etapa de filtro de subjetividade consiste em identificar e selecionar em documentos
de texto os trechos destes nos quais ha subjetividade no discurso do autor. Esta fase
pressupoe a ideia de que os sentimentos sdo expressos apenas em textos subjetivos [40]
[29]. A saida produzida consiste em um subconjunto de documentos de textos que contém
apenas os trechos subjetivos dos textos originais, vide figura 3.4.

O dltimo estagio é a classificacao. Ela recebe os atributos da fase anterior e produz
um resultado que informa a polaridade sentenca, frase ou documento, vide figura 3.5.

O modelo proposto nessa secao foi produzido com o intuito de facilitar a compreensao
do leitor sobre a analise de sentimentos. Ele nao é seguido a risca na literatura utilizada
como referéncia deste trabalho, como é percebido em alguns exemplos da se¢ao 3.2.

thttp://mpqa.cs.pitt.edu/
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3.2 Micro visao

A seguir cada uma das etapas mostrada na figura 3.1 serd explorada nas subsegoes.
Conforme descrito anteriormente, esta secao visa informar ao leitor detalhes sobre cada
uma das etapas do processo de andlise de sentimentos.

3.2.1 Coleta de dados

As proximas duas subsecoes abordam os dois tipos de atividades realizadas na coleta
de dados, conforme descrito na secao 3.1.

Base de dados previamente montadas

Pang [28] explica que uma fonte de opinides e sentimentos ¢ a anotagdo manual de
textos. Por ser uma atividade com alto custo de tempo, pesquisadores buscam formas
alternativas de obter textos com sentimentos através de recursos pré-existentes, como sites
de analise, como Rotten Tomatoes ? , Epinions * e Amazon *. Estes, por sua vez, fornecem
uma, base de dados que pode ser utilizada para treinar classificadores de aprendizado de
maquina — como serd desenvolvido neste trabalho, vide capitulos 4 e 5 - bem como
elementos de teste de robustez em experimentos.

Pang [28] ainda apresenta em seu trabalho alguns conjuntos de dados anotados ja
criados e que podem ser utilizados. Abaixo, os principais sao apresentados:

1. Blog 06: a universidade de Glasgow distribui essa colecao de dados de teste de

25GB, que consiste em postagens de blogs sobre varios topicos. Esta base inclui

informacoes sobre blogs de maior referéncia, fornecidas pela Nielsen BuzzMetrics °.

2. Base de dados de analise de filmes da Universidade de Cornell ¢ esta base
consiste dos seguintes conjuntos de dados:

(a) Conjunto de dados de polaridade de sentimentos
(b) Conjunto de dados com escala de sentimentos

(c) Conjuunto de dados de subjetividade

3. MPQA corpus: esta base contém mais de 500 noticias de artigos de diversas fontes.
Tais noticias foram anotadas de forma manual em nivel de sentencas e sub-sentencas
para opinioes e outros estados privados.

O presente trabalho faz uso do conjunto de dados de polaridade de sentimentos para
treinar um classificador genérico.

2http://www.rottentomatoes.com/
Shttp://www.epinions.com/

*http://www.amazon.com /

Shttp://www.nielsen-online.com /buzzmetrics/
Shttp://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data/
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Figura 3.6: Funcionamento basico de um crawler. Adaptado de Liu[17]

Web Crawler

Web crawlers, também chamados de spiders, bots, ants ou web scutters sao programas
que automaticamente recuperam e fazem o download de paginas Web [17] [4].

Castillo [2] cita em seu trabalho que a World Wide Web se tornou em poucos anos
uma verdadeira Biblioteca de Alexandria da atualidade, funcionando como a mais larga
difusora de cultura de todos os tempos. Com essa grande difusdo de informagoes através
de bilhoes de paginas na internet, estas que sao servidas por e para milhares de servidores
ao redor do mundo, os usuarios de computador tem acesso rapido a varios hyperlinks que
lhes permitem avancar mais e mais em diversas paginas novas. Um web crawler pode
acessar milhares de sites e coletar informagoes especificas dos mesmos para que sejam
analisadas e mineradas tanto online quanto off-line.

A figura 3.6 mostra um crawler sequencial. Ele se inicia com um as URL’s semen-
tes inicializando e alimentando a fronteira, que consiste de um conjunto de URL’s nao
visitadas. A cada iteracao do loop principal do crawler uma URL nova é lancada, a pa-
gina a qual ela se refere é buscada na web e entao desta sao extraidas novas URL’s que
alimentarao o sistema. Paralelamente a essa atividade, a pagina buscada pelo crawler é
armazenada em uma base de dados. Esse processo pode ser finalizado apés um ntimero
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pré-determinado de paginas for capturado. O crawler também pode parar devido ao es-
vaziamento da fronteira, mas esse caso é pouco provavel de acontecer, devido a média de
hyperlinks por pagina web, que de acordo com Liu [17] é dez por pagina.

E possivel dividir os crawlers em trés grandes tipos: universais, focados e em topicos
[17]. Aqueles do tipo universal foram desenvolvidos para atuar em larga escala e busca
cobrir o maximo de paginas importantes possivel, ou seja, tornando a busca por novas
paginas mais proxima do desejo de quem estd manipulando a ferramenta. J& o do tipo
focado objetiva influenciar a busca do crawler por paginas em determinada categoria
selecionada pelo usuério. Este tipo de crawler funciona através de um mecanismo de
aprendizado das categorias de pagina desejadas. Por 1ltimo vem o os crawlers em topicos,
que funcionam forma semelhante aos focados, porém ele é utilizado em casos nos quais
nao ha péaginas suficientes na fronteiras ou nas URL’s sementes para treinar ou o sistema
possui apenas uma pequena query [20] [17].

A area de estudos sobre Web Crawlers possui diversos desafios que envolvem toépicos
como: aumentar a eficiéncia da busca por paginas novas (URL’s), realizar o parsing das
paginas HTML de forma mais efetiva (tendo em vista que muitos sites sdo construidos
com formatagio equivocada do codigo HTML), extracdo de links e canonicaliza¢do das
URL’s, escalabilidade dos algoritmos e limita¢oes de hardware [4] [17].

E valido citar o trabalho realizado por Chakrabarti e colaboradores [3], no qual
desenvolveu-se uma plataforma denomiada Focused Crawler que é capaz de buscar, ad-
quirir, indexa e mantém paginas em um conjunto especifico de topicos que representam
um segmento estreito da web. O diferencial deste trabalho jaz no fato de que o software
desenvolvido contém dois moédulos de mineracao de hipertexto chamados classifier e dis-
tiller. O classifier tem a funcao de avaliar se um documento de hipertexto esta relacionado
ao topico em foco. Ja o distiller possui a responsabilidade de identificar nos documentos
de hipertexto os nés que dao acesso a paginas muito relevantes através de links.

3.2.2 Extracao de atributos

Sufian e Ranjith [35], os quais explicam em seu trabalho que o termo atributo (“fea-
ture”) se refere aos principais elementos sobre os usuarios querem mirar para gerar uma
opiniao sobre os eles. Matematicamente falando, os atributos correspondem a elementos
da entrada que sao selecionados para reduzir o tamanho desta e torna-la administravel
para processamento e analise dos dados.

A engenharia de atributos é uma atividade-base da anélise de sentimentos. A conversao
de um pedaco de texto em um vetor de atributos ou qualquer outra representacao capaz
de tornar os atributos mais importantes e salientes disponiveis é o primeiro passo de
qualquer abordagem dirigida a dados em anélise de sentimentos. Nesta secao veremos
alguns atributos que sao usados comumente na anélise de sentimentos.

Presenca de termos versus frequéncia de termos

A frequéncia de termos é considerada essencial em sistemas de Recuperacao de Infor-
macoes e de Classificacao Textual tradicionais [28]. A técnica do TF-IDF (Term Frequency
— Inverse Document Frequency) ¢ uma medida bem utilizada na modelagem de documen-
tos. A ideia da abordagem da frequéncia de termos é de que os termos que aparecem
frequentemente em um documento sao mais informativos no que tange a determinagao
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da ideia sobre a qual o documento fala do que aqueles termos que apenas aparecem uma
inica vez ou poucas vezes.

Essa realidade muda quando se esta trabalhando no universo da Analise de Sentimen-
tos. Pang e colaboradores [29] obtiveram uma performance melhor usando a presenca de
termos. Isto é, vetores de atributos com valores binarios cujas entradas representavam
meramente se um termo ocorre (valor 1) ou nao (valor 0) formaram uma base mais eficaz
para a averiguar a classificacdo da polaridade do que utilizar vetores de atributo com
valores reais em que estes valores aumentam com a ocorréncia do termo correspondente.

Wiebe [38] averiguou em seu trabalho também que as hapaz legomena, que sao palavras
que aparecem uma tnica vez dado um corpo de avaliacao, sao indicadores de alta precisao
de subjetividade em textos.

Atributos baseados em termos e n-gramas

Informagoes sobre posicao espacial no texto ganham cada vez mais espaco quando
se fala de atributos. Mas o que isso significa? Mukherjee [22] explica que palavras que
aparecem em certas posicoes no texto carregam mais sentimentos ou peso sobre estes do
que palavras que aparecerem em outras posicoes. Isto é semelhante ao que acontece na
Recuperacao de Informacao onde as palavras que aparecem em topicos, tais como titulo,
subtitulos, resumos, etc. tem um maior peso do que aquelas que aparecem no corpo do
texto.

Um caso interessante que ilustra essa situacao é a mostrada no exemplo da secao 2.4
no toépico de “Expectativa Frustrada”, no qual apesar de o texto conter muitas palavras
positivas , a presenca de um sentimento negativo na sentenca final tem uma participagao
crucial do sentimento final relacionado a passagem. De forma geral, as palavras perten-
centes as n primeiras sentencas e as m ultimas em um texto tem um peso crucial na
determinacao do sentimento.

A informacao de posigao espacial é utilizada por Pang [29] e pelos pesquisadores Kim
e Hovy [14] na codificagdo de vetores de atributos.

N-gramas também sao utilizados como atributos. Um n-grama consiste em uma
sequéncia contigua de n itens de um dado trecho de texto ou discurso. Um n-grama
pode ser qualquer combinacgao de letras, fonemas, silabas, palavras, etc. Eles sao capazes
de captar o contexto até certo ponto e sao amplamente utilizados em Processamento de
Linguagem Natural.

Dave [8] utiliza considera em seu trabalho cada palavra dos textos da base de dados
como n-gramas. Ou seja, palavras como ‘this” e “pretty” sao consideradas unigramas,
trechos de texto com duas palavras, como “this is” sao considerados bigramas e assim por
diante. Estes n-gramas recebem pesos a partir da sua frequéncia de aparecimento dentro
dos textos da base de dados. O pesquisador usa também o sistema de ponderacao de
Gauss em seu trabalho.

Uma questao a ser debatida é se a utilizagao de n-gramas de ordem elevada sao atribu-
tos utilizaveis. Pang [29] reportaram que unigramas superam em performance os bigramas
na anélise de sentimentos de criticas de filmes, apresentando como resultados em sua pes-
quisa uma performance de 82,9% de precisao com utilizacdo de unigramas com a técnica
Support Vector Machines contra 77,1% de precisdao com a utilizagdo de bigramas com a
mesma técnica. Entretanto, Dave e colaboradores [8] encontraram em seu trabalho que
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sob algumas configuragoes, bigramas e trigramas produzem uma melhor classificacao da
polaridade na analise de produtos. Apresentam um resultado de 87,2% de precisdo com a
utilizagao de bigramas com a técnica Support Vector Machines contra 81,1% de precisao
com unigramas.

A distancia contrastiva entre termos foi utilizada como um atributo automaticamente
computado por Snyder e Barzilay |33| como parte de um sistema de inferéncia de avaliagao.
Para melhor visualizar o conceito trabalhado nesse projeto é possivel usar o exemplo do
par de palavras delicioso e sujo, que possuem um alto contraste em termos de avaliacao
implicita da polaridade das mesmas. A distancia contrastiva para um par de palavras é
computada considerando a diferenca de peso relativo associado as palavras nos modelos
de Ranking individualmente treinados. Além desses atributos, Snyder e Barzilay [33|
utilizaram os mesmos n-gramas de Pang e Lee [29].

Part-of-speech tagging

Part-of-speech (POS) de uma palavra é a categoria linguistica que é definida através do
seu comportamento sintatico e morfolégico. A informacao de part-of-speech é comumente
explorada em anélise de sentimentos. Uma razao basica para isso acontecer é o fato de
que essa categoria de atributo pode ser considerada uma forma bruta de desambiguagao
do sentido da palavra.

POS tagging consiste na atividade de rotular cada palavra na sentenca com sua apro-
priada part-of-speech. A tabela 3.1 mostra as tags utilizadas por Santorini [31] em seu
trabalho.

Como citado anteriormente, foi determinado que adjetivos sao bons indicadores de sen-
timento dentro de um texto. Os primeiros trabalhos realizados para predizer a orientagao
semantica das palavras foram desenvolvidos com o viés para adjetivos. O pesquisador
Hatzivassiloglou [12]| [13] possui trabalhos interessantes na area.

O fato de os adjetivos serem um bom indicador de que uma sentenca é subjetiva ou
nao implica que outras partes do discurso nao contribuem na expressao de sentimentos
ou opinioes. Porém, em seu estudo de classificacao da polaridade da analise de filmes,
Pang [29] encontrou em seu trabalho que usando atributos compostos apenas por adjetivos
possuem uma performance muito pior do que aquela utilizando unigramas. Em suma, eles
mostraram que nomes e verbos podem ser também forte indicadores de sentimento.

A combinacao de advérbios com adjetivos também se mostra um indicador interessante
de subjetividade, como citado anteriormente. A maioria dos advérbios nao possui uma
polaridade a priori. Porém, quando eles aparecem modificando um adjetivo, sdo pecas
significativas para a determinagao do sentimento de uma sentenga. Benamara [1] mostrou
como os advérbios alteram o valor do sentimento do adjetivo com o qual sao utilizados.

Negacao

Manipular negacoes dentro de uma sentenca é uma ideia interessante na anélise re-
lacionada a opiniao e a sentimento. FEnquanto a abordagem de conjunto de palavras
(conhecida como bag of words) entende sentengas como “Eu gosto desse livro” e “Eu néo
gosto desse livro” similares nos mecanismos de mensuragao mais comuns, uma tnica pa-
lavra, o termo negativo, faz com que as duas sentencas estejam em classes opostas. Pang
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Tabela 3.1: Tags da técnica de Part-of-Speech (POS)

Tag Descricao

CC conjuncao coordenativa
CD niamero cardinal
DT determinador
EX verbo "haver'"com sentido de existir
FW palavra estrangeira
IN preposi¢ao ou conjunc¢ao subordinada
JJ adjetivo
JJR adjetivo comparativo
JJS adjetivo no superlativo
LS marcador de item de lista
MD verbo modal
NN substantivo, singular ou coletivo
NNS substantivo no plural
NNP nome proprio no singular
NNPS nome proéprio no plural
PDT pré-determinador
POS final possessivo
PRP pronome pessoal
PRP$ pronome possessivo
RB advérvio
RBR advérbio comparativo
RBS advérbio superlativo
RP particula
SYM simbolo
TO para
UH interjeicao
VB verbo na forma basica
VBD verbo conjugado no passado
VBG verbo, gertindio ou participio do presente
VBN verbo no participio do passado
VBP verbo no presente sem estar na 3° pessoa do singular
VBZ verbo no presente na 3° pessoa do singular
WDT determinador com Wh
WP pronome com Wh
WP$ pronome possessivo com Wh
WRB advérbio com Wh
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e Lee [28] afirmam que ndo ha situacdo paralela a essa na Recuperagiao de Informacao, na
qual um simples termo pode ser aplicado em uma regra de classificacao.

Mejova [19] reporta que as negagoes sao geralmente consideradas nos resultados pos-
processamento, enquanto a representacao original do texto as ignora. Pang e Lee [28|
compreendem isso afirmando que negacoes podem ser trabalhadas como elementos se-
cundérios do atributo de um segmento de texto, onde a representacao inicial deste como
um vetor ignora a negagao, mas posteriormente a representacao é alterada de forma a se
preocupar com a negacao.

Outra solugao interessante é a proposta por Das e Chen [7] na qual é anexado o termo
“NOT” a palavras que ocorrem proximos a termos negativos, tais como “no” ou “don’t”.
Pela ilustrar essa ideia considere o seguinte exemplo:

“I don’t like deadlines!”

O token “like” é convertido em um novo token “like-NOT”.

Porém, um ponto a ser analisado é que nem todas as apari¢oes explicitas de negagao
invertem a polaridade da sentenca na qual aparecem. Para ilustrar essa ideia considere o
seguinte exemplo fornecido por Pang e Lee [28]:

“No wonder this is considered one of the best.”

E incorreto associar o termo “NOT” ao token “best”. Para manipular esses casos Na
e colaboradores [24] usaram padroes especificos de part-of-speech tags para identificar as
negacoes relevantes para polaridade do sentimento em um texto. Em seu conjunto de
dados de analises eletronicas, observaram um aumento de 3% na precisao como resultado
da modelagem que fizeram em relacao as abordagens que nao consideravam negacoes no
trabalho, tais como unigramas e POS tags.

Outra dificuldade para modelar a negacao diz respeito ao fato de que ela pode ser
expressa de muitas formas sutis (vide se¢do 2.4). Sarcasmo e ironia podem ser elementos
muito dificeis de serem identificados. Wilson e colaboradores [40] discutem outros efeitos
complexos da negacao.

Atributos orientados a tépicos

Interacoes entre topico e sentimento tem um importante papel na analise de sentimen-
tos. Pang e Lee [28| utilizam os seguintes exemplos para ilustrar essa questao:

“Wal-mart informa que os lucros aumentaram.”
“Concorrentes informam que lucros aumentaram.”

Essas duas sentengas podem indicar tipos de noticias completamente diferentes (uma
boa e outra ruim) considerando o sujeito do documento, no caso, Wal-mart. Dessa forma,
informagcoes sobre topicos devem ser incorporadas aos atributos. Por exemplo, poderiamos
ter os topicos: Wal-Mart e concorrentes que contem informacoes sobre cada uma das
entidades.

Para a analise de opinides preditivas (isto ¢, se uma mensagem M sobre um partido
politico P prediz se P ird vencer nas elei¢oes), Kim e Hovy [15] propuseram utilizar genera-
lizacao de atributos. Especificamente, para cada sentenca em M, cada nome de candidato
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e de partido politico é substituido pelo termo “PARTY” (ou seja, P) ou “OTHER” (nao-P).
A partir dai, padroes como “PARTY ganhara” ou “OTHER ira ganhar” sao extraidos como
atributos de n-gramas. Este modelo supera a utilizacao de n-gramas simples como atribu-
tos em cerca de 10% de precisao na classificacdo de qual partido politico uma mensagem
prediz que ganhara.

3.2.3 Filtro de subjetividade

Esta segunda etapa do processo de anélise de sentimento diz respeito a deteccao de
sentimentos ou opinioes em frases. Ela pode ser vista como uma classificacao de um texto
como subjetivo ou objetivo. Aqui é perceptivel que esta etapa estd relacionada com a
resolucao do problema da classificagao de sentimentos em nivel de sentencas, descrito em
secao 2.3.

Para melhor compreender essa etapa, é interessante que fique claro o conceito de lin-
guagem subjetiva. De acordo com Wiebe [38] uma linguagem subjetiva consiste naquela
utilizada para expressar estados privados no contexto de um texto ou uma conversacao.
Estados privados é um termo genérico que engloba opinioes, avaliagoes, emocoes e espe-
culagoes. Os exemplos a seguir, extraidos do trabalho de Wiebe [38] e traduzidos para a
lingua portuguesa, mostram alguns casos de subjetividade:

“Em diversas camadas diferentes, este conto é fascinante.” (George Melloan, “Whose
Spying on Our Computers?” Wall Street Journal, November 1,1989).

“Os custos com os cuidados de satide estdo corroendo o nosso padrao de vida e mi-
nando nossa forga industrial.” (Kenneth H. Bacon, “Business and Labor Reach a
Consensus on Need to Overhaul Health-Care System,” Wall Street Journal, Novem-
ber 1, 1989).

Wiebe [38] também aborda em seu trabalho o conceito de elementos subjetivos, que
consistem em expressoes linguisticas dos estados privados dentro de um contexto, tal como
é o termo “corroendo” no exemplo acima.

Por se tratar de um problema de classificacao, a etapa de filtragem acopla bem solu-
coOes tradicionais de aprendizado supervisionado, tais como classificacao de Naive-Bayes
ou Support Vector Machines [29]. Wiebe e colaboradores [39] utilizaram o método de
classificacao de Naive-Bayes em seu projeto, que tinha por finalidade demonstrar um pro-
cedimento capaz de criar, de forma automatizada, as melhores tags tnicas (para serem
utilizadas no classificador) quando existem julgadores de subjetividade que discordam.

Kim e Hovy [14] descrevem em seu trabalho um método efetivo para obter dentro
de um texto palavras que sao suporte para opiniao e palavras que nao sao suporte para
opiniao. Este trabalho foi testado em trés conjuntos de dados diferentes: MPQA, o novo
modelo do TREC 2003 [34] e a propria base de dados montada por eles. Com base nisso,
mostraram que o método citado pode ser utilizado eficientemente para identificagao de
sentencgas que dao suporte a opiniao. Trabalhos semelhantes a estes sao citados por Pang
[28].

E interessante citar o TREC-2006, projeto desenvolvido por Ounis e colaboradores
[27], no qual uma colegao de teste em larga escala foi desenvolvida. Sobre esta cole¢ao
foi rodado um experimento no qual um grupo de participantes avaliaria o conteiido dos
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elementos dessa colegao e avaliaria se os textos sobre determinado tépico presentes na
mesma possufam algum tipo de opinido sobre a tematica do tépico. Os autores abor-
dam as técnicas utilizadas pelos participantes para completar suas atividades, tais como
abordagens baseadas em dicionérios, solugoes apoiadas em classificacao textual e uma
abordagem voltada a linguistica simples.

Outro trabalho relevante é o elaborado por Godbole e Skiena [11], no qual os autores
apresentam um sistema que atua na fase de identificacao de sentimento em textos, que
associa as opinioes expressas com cada entidade relevante. Além disso, a plataforma
possui etapas de agregacao de sentimentos e pontuacao de sentencas. Neste trabalho é
utilizado o seguinte conceito de subjetividade:

“A subjetividade reflete a quantidade de sentimento que é associada a uma entidade,
sem considerar se as sentencas relacionadas a tal entidade sdo positivas ou negativas.”

3.2.4 Identificacao da orientacao seméantica

O ultimo passo do processo de analise de sentimentos é dedicada a classificacao dos
atributos de forma a associd-los a um conjunto definido. O termo “conjunto” pode ser
considerado como categorias que classificam um determinado elemento. Por exemplo, se
considerarmos uma aplicacao que identifica frases subjetivas e objetivas dentro de um
texto, entdo os atributos estao vinculados ao conjunto C = {subjetivo, objetivo}.

Os algoritmos classificadores podem ser de aprendizado supervisionado ou de apren-
dizado nao supervisionado.

O aprendizado supervisionado, também chamado de aprendizado induzido, possui o
mesmo principio de aprendizagem baseado em experiéncias passadas que os humanos uti-
lizam, por exemplo, para adquirir novos conhecimentos com a finalidade de alavancar sua
expertise para realizar determinada atividade do mundo real [17]. Emanuel [9] afirma que
os algoritmos de aprendizado supervisionado visam construir um modelo de distribuicao
de classes (categorias) em funcao das caracteristicas dos dados em questdao. Este modelo
é definido (ou “aprendido”) a partir de uma base de treinamento, onde as instancias e suas
classes sdo previamente conhecidas (funciona como as experiéncias passadas citadas por
Liu [17]).

Liu[17] explica alguns conceitos basicos sobre esse tipo de classificagdo. O conjunto de
dados usado na atividade de aprendizado consiste em um conjunto de registros de dados
que pode ser descrito da seguinte maneira A = {4y, A,, ..., A4}, onde A, (1 <=n <= |A|)
¢ um atributo de um registro e |A| é o tamanho do conjunto A ou o nimero de atributos.
Este conjunto de dados também possui um atributo especial chamado de atributo de
classe (este sera chamado de C). C é considerado separadamente dos demais atributos de
A, ou seja, é assumido que C nao esta em A. O atributo de classe pode ser representado
por um conjunto discreto C' = {c1, ¢y, ..., ¢ }, onde |C| é o nimero de classes e |C| > 2.

Dado um conjunto de dados D, a meta do aprendizado é produzir uma funcao de
classificacao capaz de relacionar os valores de atributo em A e classes em C. Esta fungao
encontrada é usada na predi¢ao de dados futuros.

Os passos para realizacao da atividade de aprendizado supervisionado sao descritos na
figura 3.7. Durante o passo 1, o algoritmo de aprendizado usa os dados de treinamentos
para produzir um modelo de classificacao. O passo 2 consiste em utilizar os dados de teste
no modelo aprendido a fim de obter maior precisao na classificacao. Vale a ressalva de que
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Figura 3.7: Processo realizado no aprendizado supervisionado. Adpatado de Liu [17]

uma premissa fundamental do aprendizado de maquina é tida nesse tipo de classificacao: a
distribuicao dos exemplos de treinamento é analoga a distribuicao dos exemplos de teste.
Essa premissa assegura a acuréicia dos resultados obtidos. Porém, no mundo real essa
premissa é violada diversas vezes. Caso esta situacao gere uma precisao insatisfatoria é
preciso repetir o processo de aprendizado utilizando outro algoritmo de aprendizado.

Serao apresentados ainda nessa secao trés algoritmos de aprendizado supervisionado:
Naive-Bayes Text Classification, Support Vector Machines e Entropia Maxima, que foram
utilizados por Pang e Lee|29].

Por outro lado, aprendizado nao supervisionado parte do principio de que os atribu-
tos de classe nao sao conhecidos, portanto é preciso que sejam descobertos padroes que
relacionem os atributos dos dados aos atributos de classe[17]. Portanto, os algoritmos
de aprendizagem nao supervisionada devem fazer agrupamento das instancias analisadas
tendo em vista algumas medidas de similaridade entre elas [9].

Liu [17] também explica alguns conceitos basicos sobre esse tipo de classificacdo. A
organizacao das instancias de dados em grupos de similaridade ¢ o processo chamado de
clusterizacao. Esta é uma das técnicas de andlise de dados mais utilizada. Uma instancia
de dados é chamada de ponto de dados e pode ser visualizada como um ponto dentro de
um espaco n-dimensional, onde n é o nimero de atributos nos dados.

Na figura 3.8 é possivel visualizar um exemplo de clusters (como sdo chamados os
grupos de similaridade) em um espaco bidimensional. Cada grupo de dados é um cluster
diferente, o que significa que os seus atributos sao afins dentro de si proprios, mas diferentes
em relacao a outro cluster.

O desafio da clusterizagao é, portanto, encontrar esses trés clusters dentro do conjunto
de dados trabalhado. Essa demanda parece simples a olho nu quando se trabalha com
espacos bi ou tridimensionais, entretanto ela se torna complexa quando o ntimero de
dimensoes do espaco aumenta. Outro ponto a ser levantado aqui ¢ o fato de que nem

23



F 3
OO
O
OO o
Eixo das o ©
ordenadas oNe)
O O
C o
© O O
O O
O O
O
O
O O O
O o O
O
@)
C o o
O

Eixo das abscissas

Figura 3.8: Cluster em plano bidimensional. Adpatado de Liu [17]

sempre os clusters estao bem delineados como no exemplo da figura 3.8.

A fim de obter melhores resultados, a clusterizacdo precisa de uma funcao de similari-
dade que mensura o quao parecidos sao dois pontos de dados ou uma funcao de distancia
para mensurar a distancia entre dois pontos de dados. Elas servem de base para responder
a seguinte pergunta: este ponto de dados pertence a um cluster X ou nao?

Existem dois tipos principais de clusterizacao: a particional e a hierarquica. O primeiro
trabalha com a premissa de que cada ponto de dado pertence a um tnico cluster. O
algoritmo K-means pertence a esse tipo. O segundo trabalha aninhando sequéncias de
clusters como uma arvore. Em outras palavras, um cluster filho também pertence ao
cluster pai.

Considere os seguintes exemplos, retirados de Liu [17], para melhor compreensao da
clusterizacao com enfoque na sua utilizagao no dia-a-dia:

Exemplo 1: uma empresa deseja conduzir uma campanha de marketing para pro-
mover 08 seus produtos. A estratégia mais efetiva é criar modelos personalizados
de materiais de marketing para cada cliente levando em consideracao o seu perfil e
situacao financeira. Porém, essa estratégia é muito cara para um nimero de clientes
elevado. Outra estratégia que pode ser usada é a de desenvolver um modelo genérico
de marketing que seria utilizado para todos os tipos de clientes. Entretanto, essa
estratégia pode nado ser efetiva, na medida em que cada tipo de cliente pode nao se
sentir valorizado, o que diminui seu potencial de compra. Dessa forma, o melhor
custo beneficio neste caso é usar segmentacdo de clientes a fim de agrupa-los em
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grupos pequenos com similaridades. Este agrupamento é feito através de algoritmos
de clusterizacao.

Exemplo2: diariamente, agéncias de noticias em todo o mundo produzem um na-
mero de novos artigos gigantesco. Caso um site deseje coletar esses novos artigos
com o objetivo de fornecer um servico de noticias integrado, ele terd que organizar
todos os artigos coletados de acordo com algum tipo de hierarquia. Dado o con-
texto o desafio a ser respondido, portanto, é: quais devem ser tais topicos e como
devem ser organizados? Uma estratégia para solucionar essa questao é contratar
pessoas que realizem essa atividade. Contudo, essa estratégia é custosa, tanto finan-
ceiramente (a empresa deve pagar todos os editores) quanto em questao de tempo.
Outra possivel saida é utilizar métodos de classificacdo de aprendizado supervisio-
nado para classificar os artigos de acordo com tdépicos pré-determinados. Todavia,
0s topicos de noticia mudam constante e rapidamente, o que torna os dados de trei-
namento volateis, o que torna invidvel trabalha-los manualmente. Nessa situacgao, a
melhor alternativa é utilizar a clusterizacao, posto que ela automaticamente agrupa
as noticias de acordo com suas similaridades de contetudo.

Serd apresentado nessa secao uma solucao de aprendizado nao supervisionado para
analise de sentimentos que utiliza Part-of-Speech Tagging e o algoritmo Pointwise Mutual
Information (PMI)

Support Vector Machines - SVM

Consiste em uma técnica muito 1til de classificacao de dados, baseada em aprendizado
supervisionado. E um considerado um dos melhores algoritmos existentes no ramo [32].

A versdo mais atual do algoritmo foi proposta por Cortes e Vapnik [6]. De maneira
informal, o algoritmo funciona da seguinte forma: representar cada documento analisado
por um ponto ou vetor em um espaco n-dimensional e tragar um hiperplano que separe da
melhor forma possivel as duas classes de documentos em questao, isto é, deve-se maximar
a distancia do hiperplano e dos elementos (documentos) de borda das classes, que sao os
chamados support-vectors [9]. Emanuel |9] diz sobre o funcionamento do algoritmo:

“[...] O algoritmo tenta estimar uma fungao f : R,, — {—1,+1} usando um con-
junto de treinamento, onde cada elemento desse conjunto é um vetor n-dimensional
(x4, yi) € Ry X{—1,+1}, de forma que essa fungao sera capaz de classificar correta-
mente uma nova instancia (x, y), ou seja, f(x) = y.”

Liu[17] trabalha de uma maneira mais formal os conceitos relacionados ao SVM. Ele
explica que este consiste em um sistema de aprendizado linear que constréi duas classes
de classificadores. Para melhor compreensao deste fato, considere o exemplo de conjunto
de treino:

D = {(xlvyl)a(:E27y2)7""(xnayn)} (31)

onde x; = {1, T2, ..., Tin} € um vetor de entrada (é o mesmo que instancia de dados
explicado anteriormente) n-dimensional em um espago com valores reais X € R, y; é
seu rotulo de classe (¢ o mesmo que a constante C explicada na se¢ao de aprendizado
supervisionado) e y; € {—1,+1}. -1 denota a classe negativa e 1 denota a classe positiva.
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Para construir um classificador, o algoritmo SVM visa encontrar uma fungao linear
que possui o seguinte formato:

flz)=<w-2>+b (3.2)

Dessa forma um vetor de entrada ¢é direcionado para uma classe positiva se f(z;) >=0
e para a classe negativa em no outro caso possivel. A férmula abaixo resume este conceito:

l,se <w-z; >>=0
i = (3.3)
—1,se <w-x; ><0

Nestas formulas, temos que f(x) é uma funcao com valores reais f : R, - R, w =
(wy,ws, ...,w,) € Rn e é chamado de vetor de peso. b € R e é chamado de fator de viés.
< w-.xr > é o produto vetorial de w e x, que pode ser representado da seguinte forma:

f(z1, 29, ..., xy) = w1z + Woko + ... + Wpx, + b (3.4)

Onde z; representa a i-ésima coordenada do vetor x.
A esséncia do SVM é encontrar o hiperplano, ou superficie de decisao:

<w-x>4+b=0 (3.5)

que separa os exemplos de treinamento em planos positivo e negativo.

A figura 3.9 mostra um exemplo de uso de SVM em um plano bidimensional. As
entradas positivas sao representadas pelos retangulos e as entradas negativas sao repre-
sentadas pelos circulos. A linha ao meio do gréafico é a superficie de decisao, que separa
as instancias negativas das positivas.

Classificagao Naive Bayes

O aprendizado supervisionado pode ser estudado com naturalidade a partir do ponto
de vista probabilistico. Os classificadores bayesianos sao um exemplo disso. Eles tém
ganhado bastante popularidade, pois mostraram ter um desempenho supreendentemente
bom [18].

Andrew |18] explica que estas abordagens probabilisticas fazem fortes suposi¢oes sobre
como os dados sao produzidos e postulam um modelo probabilistico que engloba estas
suposicoes. Entao elas usam a colecao de dados rotulados para estimar os parametros do
modelo gerador.

O autor também afirma que o classificador de Naive-Bayes ¢ o mais simples destes
modelos bayesianos. Esse classificador tem a premissa de que todos os atributos dos
exemplos de treino sao independentes dos outros, dado um contexto de classe. Por mais
que essa premissa seja falsa para a maioria das atividades do mundo real, Naive-Bayes
tem um desempenho muito bom frequentemente. Essa contradicao é explicada pelo fato
de que a estimativa de classificacao é apenas uma funcao para dar o sinal da funcao
estimativa. Em outras palavras, a funcao de aproximacao pode ser pobre enquanto a
eficacia da classificacdo continua alta.
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Figura 3.9: Exemplo de Support Vector Machine. Adpatado de Liu [17]

Para demonstrar os conceitos que regem a classificacio de Naive-Bayes, StatSoft *
apresenta um exemplo ilustrativo.

Considere a figura 3.10. E possivel classificar os objetos como sendo X ou O. O desafio
aqui é classificar novas ocorréncias de um elemento na medida em que chegam, definindo
a qual classe ele pertence baseado nos objetos que existem atualmente.

Percebe-se que existe o dobro de elementos O em relagao aos elementos X. Dessa
forma, é possivel imaginar que um novo caso (que ainda nao foi observado) tem duas
vezes mais chances de ser membro do grupo O ao invés de X. Na analise bayesiana,
essa premissa é entendida como uma probabilidade prévia. Probabilidades prévias sao
baseadas em experiéncias anteriores, no caso do exemplo a porcentagem de elementos O
e X, e utilizadas para predizer novas ocorréncias antes mesmo de elas acontecerem. Logo,
podemos representar essa afirmacao da seguinte forma:

n°de objetos O

Probabilidad évia de O =
robabliidade previa e n°total de objetos

(3.6)

n°de objetos X

Probabilidade prévia de X =
robablicade previa de n°total de objetos

(3.7)

Como temos um total de 60 elementos, sendo 40 O e 20 X, nossas probabilidades
prévias para ser membro de uma das classes sao:

40

Probabilidade prévia de O = 0

(3.8)

Thttp://www.statsoft.com /textbook /naive-bayes-classifier /
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Figura 3.10: Distribuicao de elementos em um plano. Adpatado de Statsoft

2
Probabilidade prévia de X = % (3.9)

Posta as relagoes de probabilidade prévias, é possivel agora classificar um novo objeto
Y (Z mostrado na figura 3.11). Uma vez que os objetos estdo bem agrupados em suas
classes, é possivel supor que quanto mais objetos O (ou X) existem na vizinhanca de Y,
maior a probabilidade de Y pertencer a essa classe. A mensuracao dessa probabilidade
se d& tracando um circulo em torno de Y e que engloba um ntmero de pontos, que é
escolhido a priori, independente dos rotulos de classe. Depois é calculado o ntmero de
pontos no circulo pertencentes a cada etiqueta de classe. A partir dessa informacao, é
calculado:

n°de O na vizinhanca de Y
n°total de O

Probabilidade Y dado O = (3.10)

n°de X na vizinhanca de Y
n°total de X

E possivel afirmar que a probabilidade de Y dado O é menor que a probabilidade de
Y dado X a partir da visualizacao da figura 3.11. Logo:

Probabilidade Y dado X = (3.11)

1
Probabilidade Y dado O = 10 (3.12)

Probabilidade Y dado X = 230 (3.13)
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Figura 3.11: Distribuicao de elementos em um plano. Adpatado de Statsoft

Apesar de as probabilidades prévias informarem que Y tende a ser da classe de O, a
probabilidade calculada acima mostra o contrario. Na analise bayesiana, a classificacao
final é produzida a partir da combinacao das duas fontes de informacao obtidas nas
equagoes (3.8), (3.9), (3.12) e (3.13) para formar a probabilidade posterior. Veja as
equagbes (3.14) e (3.15)

Prob. Post. de Y ser O = Prob. Prévia de O x Probabilidade de Y dado O (3.14)

Prob. Post. de Y ser X = Prob. Prévia de X x Probabilidade de Y dado X (3.15)

Substituindo os valores, temos:

4 1 1
Prob. Post. de Y ==X —=— 1
rob. Post. de Y ser O 6 X 10 = 60 (3.16)
2 3 1
Prob. Post. de Y ser X = = x — = — (3.17)
6 20 20

Finalmente, Y é calculado como pertencente a classe X.
StatSoft e Liu[17] também definem matematicamente este classificador.

Definicao: Seja D = {41, Az, ..., A4/} o conjunto de atributos com valores discretos
de um conjunto de dados D. Seja C o atributo de classe com |C| valores possiveis,
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C ={c1,ca,...,cn}. Dado um exemplo de teste d com valores de atributos conhecidos
ay até aj|, onde ai é um possivel valor para A;, ou seja,

D =< A =ay, ...,A‘A‘ = a4 > (3.18)

A probabilidade posterior P(C = ¢;j|A1 = ay,..., A4 = aw) pode ser avaliada
como:

P(C:Cj|A1:CL1,...,A‘A| :a‘A‘)oc (3 19)
P(Al :al,...,A‘A| :a‘AHC:Cj)P(C:Cj) .
Como Naive-Bayes assume que todos os atributos sao condicionalmente indepen-

dentes, dada uma classe C' = ¢; ¢ possivel decompor a probabilidade de A dado
C = ¢j no produto dos termos:

4]
P(A|C = ¢;) o [ [ P(Ai = ailC = ¢;) (3.20)
=1

E reescrever a equagao (3.19) como:

4]
P(C = c¢j|A1 = ay, ..., Ajg = apa) x P(C =¢;) [[ P(Ai = ai|C =¢;)  (321)
=1

A modelagem do algoritmo Naive-Bayes pode ser feita de varias formas. Para visualiza-
las, recomenda-se que o leitor veja StatSoft.

Entropia Maxima

Consiste em uma técnica genérica de aprendizado de maquina que fornece uma estima-
tiva o menos tendenciosa possivel baseado nas informagoes dadas. Em outras palavras,
ela evita ao maximo fazer premissas em cima de informacoes em falta. Também vale
a ressalva de que nao hé suposicao de independéncia condicional de atributos, como o
classificador de Naive Bayes faz.

O principio primordial que rege a Entropia Maxima (EM) é o de que, quando nada
é sabido, a distribuicao de dados deve ser a mais uniforme possivel. Dados rotulados de
treinamento sao utilizados para derivar um conjunto de restricoes para o modelo. Estes
limites sao representados como os valores esperados dos atributos, que consistem em uma,
funcao de valores reais. O melhor algoritmo de escala interativa encontra a distribuicao
de entropia maxima que estd em harmonia com as restrigdes impostas inicialmente [25].

Pang e Lee [29] afirmam em varias aplicacoes de processamento de linguagem natural
essa técnica é muito efetiva. Dizem também que algumas vezes esse algoritmo apresenta
desempenho melhor que o classificador Naive Bayes. Neste mesmo trabalho, estes pes-
quisadores fazem uma comparacao do desempenho dos trés algoritmos citados até agora
nessa secao no ambiente de analise de sentimentos.
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Nigam|25] aborda em seu trabalho a matemética por tras desse tipo de classificagio.
Os proximos paragrafos servirao para descrever tal ponto.

Seja fi(d, ¢) uma fungao de valores reais. Considere-a como um atributo do documento
e de sua classe. A técnica da maxima entropia permite restringir o modelo de distribuicao a
fim de ter o mesmo valor esperado para esse atributo que o visto nos dados de treinamento,
chamados aqui de D. E possivel estipular que a distribuicdo condicional aprendida deve
ter a propriedade:

Peld) = — Zfz (d,c(d)) = P(d)>_ P(c|d) fi(d,c) (3.22)
| ’ deD d c
Na pratica, a distribui¢do do documento P(d) nao é conhecida. Entao, os dados de
treino sao utilizados, sem rotulos de classe, como uma aproximacao da distribuicao do
documento e produz-se a restri¢ao:

P(c|d) = ] Zfl (d,c(d)) =3 " Plcld) fi(d, c) (3.23)
deD deD ¢
Portanto, o primeiro passo quando se esta utilizando esse classificador é identificar o
conjunto de funcdes de atributo que sao importantes para a classificacdo. Apos isso, é
preciso medir o valor esperado de cada atributo de acordo com os dados de treinamento,
capturar o resultado e utilizar isso como uma restricao para modelo distributivo.
Apos as restricoes serem estimadas no passo anterior, é garantido que existe apenas
uma unica distribuicao que tem entropia maxima. O pesquisador também afirma que a
distribuicao sempre tem um formato exponencial:

P(c|d) = Z(d) GZL"P(Z Aifi(d, c)) (3.24)

Onde cada f;(d,c) é um atributo, \; ¢ um parametro estimado e Z(d) é um fator de
normalizagao que pode ser definido como:

P(cld) = exp(z \ifi(d,c)) (3.25)

C

Para finalizar, o pesquisador sugere uma abordagem possivel para encontrar a solugao
de maxima entropia:

1. Suponha inicialmente qualquer distribuicao exponencial no formato correto como
um ponto de largada

2. Execute o algoritmo hillclimbing no espago de probabilidade

3. Como nao existe nenhum valor local maximo, os passos anteriores convergirao para
a solucao de probabilidade méaxima em modelos exponenciais, que também sera a
solucao de méaxima entropia global.

Part-of-speech (POS) e Pointwise Mutual Information (PMI)

Nesta subsecao sera explicado como essa técnica é utilizada em conjunto com a Pointwise
Mutual Information (PMI) para determinar a orientacdo semantica de textos. Estes per-
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meiam a etapa de definicao dos atributos até os modelos mateméaticos aplicados para
determinacao da orientacao semantica.
Liu[17] explica tal ponto em trés passos:

1. Passo 1: o algoritmo extrai frases contendo adjetivos ou advérbios, posto que es-
ses sao elementos sao bons indicadores de opinioes. Porém, mesmo um adjetivo
ou advérbio podendo indicar uma opiniao, ha casos em que eles podem ter contex-
tos insuficientes para determinar a orientacao semantica da opiniao. Por exemplo,
a palavra "imprevisivel"pode ter uma orientacao negativa no contexto de anéalise
automotiva, como na expressao "direcao imprevisivel", mas também pode ter uma
orientacao positiva, caso se esteja no contexto de de analise de filmes, como na
expressao "enredo imprevisivel". Portanto, o algoritmo extrai duas palavras conse-
cutivas, onde um membro no par é um adjetivo ou advérbio, e o outro é uma palavra
de contexto.

Duas palavras consecutivas sao extraidas se suas tags POS obedecerem a qualquer
um dos padroes da tabela 3.2. Por exemplo, o padrao da linha 2 significa que
duas palavras consecutivas sao extraidas se a primeira palavra for um advérbio e
a segunda palavra é um adjetivo, mas a terceira palavra (que nao é extraida) nao
pode ser um nome. NNP e NNPS sao evitadas evitadas, em outras palavras, o nome
das entidades nao pode influenciar a classificacao.

2. Passo 2: o algoritmo extrai a orientagao semantica das frases extraidas usando a

medida chamada de Pointwise mutual information (PMI):

Pr(termoy A termos) (3.26)

PMI(termoy, termoz) = 10g2(Pr(termoﬂpr(termoz)

aqui, Pr(termo; Atermos) é a probabilidade de co-ocorréncia de termo; e termos, e
Pr(termoy) Pr(termos) nos informa a probabilidade de os dois termos acontecerem
ao mesmo tempo presumindo que sao estatisticamente independentes. A razao
entre essas expressoes dadas é entao uma medida de dependénia estatistica entre o
numerados e o denomidador da razao. O logaritmo dessa razao é a quantidade de
informacao que é adquirida sobre a presenca de uma das palavras quando se observa
a outra.

A orientacao semantica (OS) da frase ¢ computada baseada na sua associagdo com
a palavra de referéncia positiva "excelente"e sua assosciacao com a palavra de refe-
réncia negativa "pobre':

OS(frase) = PMI(frase, "excelente") - PMI(frase, "pobre") (3.27)

as probabilidades sao calculadas através da execucao de queries em uma base de
dados determinada e coletando o ntimero de resultados. Na descrigdo de Liu[17],
este afirma que neste experimento foi utilizado o mecanismo de busca do Alta Vista,
pois ele possuia o operador NEAR, que limitava a busca para documentos que
contivessem palavras em um grupo de palavras e que estivessem a uma distancia
de até dez palavras uma da outra. Para cada consulta de pesquisa, a maquina de
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Tabela 3.2: Padroes de extracao de frases

Primeira Palavra Segunda Palavra Terceira Palavra
JJ NN ou NNS qualquer coisa

RB, RBR ou RBS JJ  nao-NN e nao-NNS
JJ JJ nao-NN e nao-NNS

NN ou NNS JJ nao-NN e nao-NNS

RB, RBR ou RBS VB, VBD, VBNou VBG qualquer coisa

busca geralmente fornece o nimero de documentos relevantes para a consulta, que
¢ o nimero de resultados. Entao, através da pesquisa de dois termos em conjunto e
separadamente, nos podemos estimar as probabilidades na equacdo (3.26).

3. Passo 3: dada uma anélise de filme, o algoritmo computa a média de OS de todas
as frases da analise e classifica a andlise como uma recomendacao caso a média de
OS é positiva, e como nao recomendada caso contrario.

Vale a ressalva de que a técnica descrita aqui nao pode ser mais utilizada pois atual-
mente o0 mecanismo de busca do Alta Vista nao possui mais o operador NEAR.

3.3 Anotacao

O aprendizado supervisionado conta com dados de treino rotulados para realizar suas
inferéncias de classificacao. Para alguns dominios estao disponiveis documentos rotulados
com sentimento, como os produzidos por Pang e Lee[29] sobre criticas de filmes, e Dave
e colaboradores [8]. Por outro lado, para dominios que nao possuem tais documentos
rotulados, faz-se necessaria a presenca de anotadores para prover julgamentos sobre os
sentimentos presentes em documentos, frases ou sentengas [26|. Estes textos, anotadores
com base em sentimentos, podem ser utilizados para treinar um algoritmo classificador.

Neil e colaboradores [26] afirma que anotar sentimentos pode ser uma atividade dificil,
posto que a interpretacao do sentimento esta sujeita a diversos fatores humanos, como a
experiéncia dentro de dominio, estados privados do anotador e as inferéncias que este faz
sobre o texto que serd anotado.

Wiebe e colaboradores|37] investiga em seu trabalho o uso de opinides e emogoes
na linguagem através do estudo de um corpus de anotagao. Puderam identificar dentro
do corpus as principais palavras que identificam frases subjetivas e as principais que
identificam frases objetivas. Encontraram também que ha um percentual das sentencas
que carregam uma mistura de subjetividade e objetividade. E por ultimo, descobriram
que, dentro do corpus utilizado as sentencgas negativas tendiam a ter uma intensidade de
sentimento maior e que as sentencas com maior intensidade, tendem a ser mais claras na
classificacao quanto ao sentimento.

Wilson e colaboradores [41] testam a hipotese de que anotadores podem ser treinados
para que consigam anotar de forma confidvel expressoes de estados privados e seus atri-
butos. Para comprovar a hipotese, a pesquisadora treinou os anotadores e posteriormente
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comparou os resultados de suas anotacoes a fim de compreender o grau de concordancia
entre estas. Estas duas atividades serao descritas nos proximos paragrafos.

O treinamento dos anotadores comeca com a leitura do manual de codificacao [36.
Posteriormente, o treinamento segue em dois estagios. No primeiro estagio, o anotador
pratica aplicando o esquema de anotagao (apresentado por Wiebe [36]) a seis documentos
de treino, utilizando papel e caneta para marcar os atributos dos estados privados. O se-
gundo estagio consiste no aprendizado, por parte do anotador, de como aplicar o esquema
de anotacao dentro da ferramenta GATE.

Para analisar o grau de concordancia, a pesquisadora avaliou trés aspectos principais
das anotacoes:

1. Identificagao de ancoras de texto - elementos dentro do texto que revelam caracteris-
ticas sobre o mesmo - em um conjunto de anotacao de textos subjetivos e objetivos.

2. Distin¢ao entre anotacoes de textos subjetivos e objetivos.

3. Julgamento de qual a intensidade de atributos de estados privados e expressoes que
0S representam.

Como resultados, Wilson e colaboradores [41] encontraram que para o topico 1 descrito
acima, houve uma concordancia média de 81% entre os anotadores. Para o topico 2, houve
89% de concordancia entre os anotadores e o topico 3 houve 53% de concordancia.
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Capitulo 4
O projeto

A partir deste capitulo o leitor encontrard informacoes referentes as atividades cum-
pridas para compreensao do estudo cientifico que permeia este projeto.

Como citado no capitulo 1, o objetivo geral deste trabalho é comprovar que a analise
de sentimentos possui resultados mais precisos quando aplicada a determinado contexto
através da utilizagao de um algoritmo de aprendizado supervisionado.

Este capitulo foi dividido em duas se¢oes, a saber: concepcao e desenvolvimento.

4.1 Concepcao

A principal ideia motriz deste projeto é a construcao de uma plataforma, o Analisador
de Sentimentos, capaz de fazer inferéncias a respeito da polaridade de frases. A polaridade
esta distribuida em trés categorias: positivo, negativo e neutro. Ela também apresenta
um modulo de anotagao e retreino do classificador.

A plataforma possui dois processos dominantes: o de classificacao inicial de dados e
o de anotacao e retreino. O primeiro seguiu uma adaptacao do modelo descrito na secao
3.1. A etapa de filtro de subjetividade foi retirada do processo utilizado nesse projeto,
pois neste projeto é considerado que as frases objetivas pertencem a categoria “neutro”
de polaridade. A figura 4.1 mostra o seu funcionamento. O segundo também possui
uma estrutura linear e trabalha sobre a mesma base de dados armazenada no primeiro
processo. A figura 4.2 mostra o seu funcionamento.

As subsecoes 4.1.1 e 4.1.2 explicam o funcionamento de cada um destes elementos
do Analisador de sentimentos.

Extracao de Extracao de

Classificacao
conteudo web atributos ¢

Figura 4.1: Modelo esquematico do primeiro processo da plataforma Analisador de Sen-
timentos
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(iag;l(;i)z Anotacao Salva dados Retreino do
armazenados anotados classificador

Banco de
dados

Banco de
dados

Figura 4.2: Modelo esquemaético do segundo processo da plataforma Analisador de Senti-
mentos

4.1.1 Processo de classificacao

A primeira fase, de extracao de conteidos da web é composta por dois elementos prin-
cipais: um web crawler e um web scraper. Cada um destes seré explorado nos paragrafos
a seguir.

O web crawler desenvolvido trabalha de forma diferente do mostrado na figura 3.6 na
medida em que nao possui uma caracteristica recursiva, ou seja, ele recebe como entrada
a URL raiz e a quantidade de paginas que se deseja que o crawler percorra. A figura 4.3
apresenta seu modelo de funcionamento.

O web scraper extrai o contetido dos textos que existem nas URL’s armazenadas pelo
crawler. E importante frisar que este componente executa filtros de limpeza de texto, nos
quais sao removidas imagens, videos, cddigos javascript, propaganda inseridas dentro do
texto. A figura 4.4 apresenta o modelo de funcionamento do web scraper.

Vale a ressalva também de que estes componentes foram desenvolvidos para atuar de
forma especifica, levando em consideracao o layout do blog utilizado no experimento.

Para compreensao da segunda fase, ¢ interessante que seja feita uma breve analise
de algumas frases que compoem a base de dados montada, cuja tematica principal é
startups, a fim de identificar quais os elementos destas impactam na polaridade das frases.
Utilizaremos os exemplos abaixo para esta atividade.

1. “Skit is an iOS app that allows you to import images [.. . [ on the Internet and string
them together into fun little animated cut-out movies [...[”

2. “We’re thrilled to have him on the team.”
3. "But the data behind an experiment can be so messy.”

4. "In a statement, Tom Impallomeni, CEO of Swapit, adds: “With SuperAwesome
we’ve created the biggest kids and teens discovery platform in the UK which is safe,
compliant and effective”.
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( Inicio )

y
Recebe URL semente e
nimero de paginas il

r
Web uennnsaainad > Busca pagina

y

Extrai Links dos artigos

y

Armazena links dos artigos

- Extrai URL da proxima
pagina

Namero de paginas
atingida?

Figura 4.3: Modelo esquemético do crawler do Analisador de Sentimentos

5. "Until we can zap Bitcoins to the cashier at Arby’s, we’re not really living in the
future”

6. “And yes, the writing on English-language blogs can be pretty rough, too”

A tabela 4.1 apresenta os elementos das frases sob o ponto de vista de alguns dos
conceitos descritos na segao 2.3.

A partir dos dados da tabela 4.1 , é interessante notar que as palavras-chave que sao
capazes de identificar a polaridade das frases sao adjetivos, advérbios e algumas preposi-
¢oes. Outro fator significativo é o fato de que estas palavras possuem tamanho maior ou
igual a trés. As entidades sao representadas por um substantivo ou um pronome.

Outro fator a ser analisado é o fato de que artigos como an, a, the e preposi¢cdes como
of, to, in, on nao contribuem para a determinacao da polaridade, trabalhando como
conectores dentro de textos.

Esta breve analise apresentada acima faz parte de um estudo feito com cinco textos
da base de dados a fim de identificar a melhor forma de representar os atributos. Estes
textos contém ao todo 108 frases e estas possuem ao todo 2662 palavras. Destas palavras,
460 possuem tamanho menor que trés. Este ultimo grupo ¢ formado por siglas, artigos,
preposicoes, conjuncoes e alguns simbolos textuais, como parénteses. Estes elementos,
assim como descrito acima nao contribuem para a determinacao da polaridade das frases.
No conjunto de 2202 palavras restantes ha palavras que impactam e que nao impactam
na polaridade das frases.
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Figura 4.4: Modelo esquemético do scraper do Analisador de Sentimentos

Tabela 4.1: Estudo das frases do blog Techcrunch

Entidade Dono da opiniao Polaridade Palavras-chave

Skit autor do texto positiva fun, little, animated, allows
Pronome "him" pronome "we" positiva thrilled

data autor do texto negativa but, messy

SuperAwesome  Tom Impallomeni  positiva biggest, safe, compliant, effective
Bitcoins autor do texto negativa until, not, really

writing autor do texto negativa pretty, rough

38



Dado tal fato, é plausivel dentro do contexto deste trabalho definir como atributos
n-gramas compostos por palavras tnicas (chamados unigramas) e que possuem tamanho
(quantidade de letras) maior ou igual a trés. Esta abordagem é explicada por Laurent
Luce ! em seu site. Dessa forma, a estrutura geral do conjunto de atributos é:

F = (n — gramay,n — gramas,n — gramas, ...) (4.1)

Para a frase “ We’re thrilled to have him on the team.” O conjunto F de atributos é:

F = ([We're], [thrilled], [have], [him], [the], [team]) (4.2)

A limitacao desta abordagem se encontra no fato de que ela nao realca os elementos que
efetivamente determinam a polaridade das frases, ela apenas elimina alguns dos elementos
que nao contribuem. Tal fato pode impactar nos resultados do classificador.

A dltima fase, de classificacao, utiliza o algoritmo de Naive-Bayes para definir a polari-
dade das frases. Este algoritmo, aplicado a analise de sentimentos pode ser implementado
conforme descrito na documentacao da biblioteca de processamento de linguagem natural
da linguagem de programacao Python — NLTK 2:

Seja C o conjunto as categorias de classifica¢do (positivo, negativo e neutro) e C,,, 0 <
n <= 3 cada um dos elementos do conjunto.

1. Utilize a regra de Bayes para expressar P(C,|atributos) em termos de P(C,,) e
P(atributos|C,,).

[P(C,) x P(atributos|C,,)]

P(C,|atributos) = ; 4.3
(Culatributos) P(atributos) (4:3)
2. Assuma que todos os atributos sdo independentes, dada uma categoria C,,.
P(C,) x P(atributo,|C},) X ... x P(atributo,|C),
P(C,|atributos) = (Cn) x Platributoi|Cy) x ... x Platributon|Cy) (4.4)

P(atributos)

3. Substitua P(atributos) pelo calculo do denominador para cada categoria e entdo
some estes valores

4 P(C,) x P(atributo,|Cy) x ... x P(atributo,|C,
P tributos) = 4.
(Culatributos) Y o(P(C) x P(atributo,|C) x ... x P(atributo,|C') (4:5)

Conforme citado anteriormente, a polaridade das frases possui trés categorias. Em
especial a polaridade neutra é definida para identificar trés tipos de frases:

1. Frases subjetivas com polaridade neutra

2. Frases objetivas

thttp:/ /www.laurentluce.com /posts/twitter-sentiment-analysis-using-python-and-nltk /
http://nltk.org/
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3. Residuos textuais que possam nao ter sido eliminados no filtro realizado na fase de
extracao de conteido web.

Percebe-se entao que essa polaridade é capaz de trabalhar sobre as limitacoes dos
filtros das fases anteriores.

E importante frisar que o classificador neste processo se encontra previamente trei-
nado. Para realizar essa atividade, o classificador precisa receber como entrada uma base
de dados de frases polarizadas. Em especial, a base de dados selecionada foi a da Universi-
dade de Cornell, chamada “sentence polarity dataset”, que contém frases com polaridades
positiva e negativa. Esta ¢ a base padrao deste e nao esta contextualizada com a teméatica
de startups, portanto, ¢ genérica. Dados esses fatos, é correto afirmar que o classificador
gerado para esta fase ¢ genérico. Quando aplicado as frases armazenadas previamente
na etapa de coleta de dados, produz uma resposta que consiste na categoria a qual esta
pertence, a saber: positiva ou negativa.

4.1.2 Processo de anotacao e retreino

O objetivo deste processo é criar uma base de dados de treino nova para gerar classifica-
dores, que também utilizam o algoritmo de Naive-Bayes e que sao adequados ao contexto
da base de dados, cuja tematica principal é startups. Sua primeira etapa consiste apenas
em recuperar os textos armazenados na base de dados. Tais textos sao apresentados a
usuarios anotadores, que podem inserir novas classificacoes para cada uma das frases dos
textos. Esses dados modificados sao novamente armazenados na base de dados.

A préxima etapa de processamento consiste na anéalise de congruéncia entre anota-
cOes para geracao dos arquivos de treino. De forma distinta da proposta apresentada
por Wilson e colaboradores [41], que buscaram treinar anotadores a fim de garantir a
padronizagao e assertividade entre os mesmos (conforme descrito na se¢do 3.3 ), nesta
etapa o objetivo é atingir essa assertividade entre anotadores nao treinados previamente.
Para concretizar essa meta, a proposta é que um mesmo texto seja anotado por um
nimreo minimo de pessoas. A congruéncia entre as anotagoes destas pessoas garante a
padronizacao e a assertividade desejados. As frases que nao possuem congruéncia nas
avaliacoes dos anotadores sao consideradas ambiguas em relacao a polaridade. O ntimero
minimo de anotadores é determinado a partir da quantidade de anotadores utilizada no
experimento, como sera explicado na secdo 5.1. E interessante ressaltar também que a
abordagem proposta evita que os arquivos de retreino montados estejam condicionados
a opiniao de apenas uma pessoa. Tal fato pode gerar um classificador enviesado ao final
deste processo. Seguindo esta regra, os novos arquivos de treino sao criados. Este novo
conjunto de arquivos contém frases com polaridade positiva, negativa e neutra e estas
frases estao contextualizadas a tematica de startups.

Por fim, o dltimo passo consiste em utilizar o conjunto de arquivos de treino gerado na
etapa anterior para criar um novo classificador. Vale a ressalva de que para cada conjunto
de arquivos criado, um novo classificador é gerado.
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4.2 Desenvolvimento

O Analisador de Sentimentos, que é base para a execucao de todo o experimento
deste trabalho, foi construida utilizando a linguagem de programacao Python ?, criada
para agilizar o desenvolvimento de aplicagoes e de rapida curva de aprendizado. Por se
tratar de um sistema web, utilizou-se o framework Django * desta mesma linguagem para
aumentar a praticidade da construcao da plataforma. O armazenamento de dados é feito
com o auxilio do Sistema de Gerencimento de Banco de Dados (SGBD) MySQL °, por
seu excelente desempenho e compatibilidade com a linguagem Python.

Houve a preocupacao também de se desenvolver uma plataforma de facil manuseio
por parte do usuario. Esse requisito foi atingido através do emprego da hiblioteca Twitter
Bootstrap ©, que contém estruturas de layout de paginas web, folhas de estilo (CSS)
e codigos javascript pré-definidos e que tornam as aplicagoes web mais amigaveis aos
usuarios. O layout das paginas da plataforma foram derivados dos exemplos presentes na
documentacao desta biblioteca.

No que tange aos algoritmos utilizados para a realizacao da andlise de sentimentos
dentro da plataforma, empregou-se a biblioteca de processamento de linguagem natural
do Python, NLTK (Natural Language ToolKit), que contém fungdes uteis para "tokeni-
zagao"de frases, classificagao de textos, rotulagao (tagging), entre outras funcionalidades.
Esta biblioteca é codigo aberto e nao paga.

O modulo de crawler e web scraper foi construido com o auxilio da biblioteca Beautiful
Soup " do Python, que consiste em um parser de HTML e XML. Ela prové métodos
simples de navegar, pesquisar e modificar a arvore de analise dos sites, o que otimizou o
tempo de implementacao do modulo.

Ademais, a tabela 4.2 apresenta as principais funcionalidades do Analisador de Sen-
timentos:

As figuras 4.5, 4.6, 4.6, 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10 apresentam as telas da plataforma
Analisador de Sentimentos referentes as funcionalidades descritas acima.

3http://www.python.org/

4https:/ /www.djangoproject.com/
Shttp://www.mysql.com/
Shttp://getbootstrap.com/
Thttp://www.crummy.com /software/BeautifulSoup /
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Tabela 4.2: Funcionalidades da plataforma Analisador de Sentimentos

Funcionalidade

Descricao

Crawler

1. Capturar as paginas web do blog Techcrunch
referentes a secao de startups

2. Armazenar na base de dados informacoes re-
levantes sobre tais paginas no banco de dados

Scraper

1. Capturar, dentro das péaginas web da secao
de startups, apenas o texto referente ao ar-
tigo de uma pagina.

2. Dividir o texto automaticamente em frases.

3. Armazenar as frases dos textos capturados
no banco de dados

Classificar

Classifica as frases armazenadas no banco de dados
em positivas, negativas e neutras.

Anotar

Permite ao usuario classificar as frases dos textos
armazenados no banco de dados como positivas,
negativas e neutras

Criar arquivos de

treino

Cria arquivo de treino baseados nos dados forneci-
dos pelas anotagoes dos usuarios

Criar classificador

A partir de dados de treino, criar um classificador
que utiliza o algoritmo Naive-Bayes

Interface com o usuério capaz de mostrar as seme-
lhancas e diferencas entre a classificacao das frases
entre anotadores e os classificadores criados na pla-
taforma

Permite ligar os anotadores cadastrados no sistema
com os textos que irao anotar

Comparacao en-
tre classificadores e
anotadores

Associagao

Tutorial

Apresenta uma sequéncia de passos que ensina ao
usudrio os principais conceitos relacionados a te-
mética de analise de sentimentos e como realizar o
processo de anotacao dentro da plataforma
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area destinada ao breadcrumb e mensagens de alerta

PASSOS RAPIDOS

[N Resultados do crawler:

SideCar's Sunil Paul On Working With (And Battling) Regulators

Five Woot Execs Check Out, As Daily Deals Site Feels The Strain Under Owner Amazon

Norway's Crown Prince And Princess Talk Startups And Try Out The Oculus Rift

Yahoo's Acqui-Hire Spree Continues With Mobile Gaming Startup Loki Studios

Highland Capital, Andreessen Horowitz & Others Put $1.8M Into Aviate, An Intelligent Homescreen For Android
Mobile Gaming Backend OpenKit Now Available To All Developers

Elevatr Is A Mobile-First Tool For Startup Business Plan Creation

Boobs? Brayola Wants You To Snap A Pic Of Your Bra For The World's Viewing And Judging Enjoyment

Tweetwall, The Twitter Display Provider Used By The Big Guys, Goes Self-Serve & Launches On iPad

Desire2Learn's New Leamning Suite Aims To Predict Success, Change How Students Navigate Their Academic Career

Deal Management Startup CapLinked Adds New Investors (And $500K) To Its Series A

YouTube Tiptoes Toward Paywalls With The Launch Of Channel Subscriptions, But The Ads Play On

Actually, Snapchat Photos Are Just As Deleted As Any Other File You Trash

BDC Venture Capital Partners With Government-Funded Accelerators To Inject More Canada Into The U.S. Startup Scene

"In The Studio,” ScaleArc's Varun Singh Builds Database Infrastructure From India And The Valley

Your Bitcoins Are Finally Worth Something

‘Yahoo Acquires Tech And Talent Of Frequent Flyer Flight Search Startup MileWise, And Shuts It Down

As Users Tire Of Mayorship Wars, Foursquare Finds A New Way To Encourage Check-Ins: By Tapping Into Quantified Self Buzz

Restaurant Discovery App Dish.fm Becomes A "Best Dish" Search Engine In Over 850 Cities Worldwide

After 10M Downloads, BlueStacks Takes On OUYA With Game Console And $6.99 All-You-Can-Play Service

Flipboard Brings Personalized Magazines To Android, Heads To The Web With New Magazine Management Tool

Shaka Is A Wind Meter Device For iOS With Gustier Ambitions

OUYA Closes $15 Million In Funding Led By Kleiner Perkins, Boasts 12,000 Game Developer Sign-Ups.

techerunch.com/2013/05/10/openkit-opens/ Identified Looks To Solve Social Media's Dirty Data Problem For Recruiters With Help From Former Linkedin Data Gurus

Figura 4.5: Tela que permite ao usuario executar o crawler e o web scraper

area destinada ao breadcrumb e mensagens de alerta

Tumbir's Teenaged, Double-Edged Sword

htp: £om/2013/05 teenaged-double-edged-swordl

Finalizar correcéo
“im ddeleting the internet [sic]" A telling re-blog from a teenaged girl on the blogging platform turned social networking site Tumblr, in a chain of

re-postings that had her pondering Tumbir's impact on her life twenty years from now, when her passing, immature thoughts become fodder for a
discussion among her boss and colleagues at some imagined future workplace. The fact that Tumblr speaks fo this younger demographic, and in
particular teenage girls slightly more so than boys, is known. Why that is the case is something which many are still scratching their heads over, even as
Tumblr begins to focus on generating revenue from this very audience, whose online behavior makes it tricky for advertisers who want to connect. "How
do teenagers waste hours upon hours consuming Tumblr? ", a confused parent once asked on another time-wasting site, the Q&8A resource known as
Quora. The top answer. posted by "Anonymous.” claims to be from a teenaged user of Tumblr, though it could just as easily be a sneaky marketing ploy
from the startup itself. But it speaks some truths nonetheless. Tumblr, wrote the poster, "seems like a freedom, as weird as that may sound. " "Unlike
Facebook, | have a clean slate, "this person explained. "I really have found myself starting to have my own opinions. These, in some cases, greatly
differ from relatives or friends, people who used to greatly influence my opinions. * Whether or not "anon” was a real Tumbir user, or even a real
teenager. it's an apt enough explanation as to why the site has found footing among the young and hormonal. Though worries that a boss might peruse

Estatisticas.

Wpaie e online indiscretions may one day come to pass, Tumbir users often use pseudonyms or only first names, making their blogs harder to find by the prying
eyes of parents or HR, for that matter. Tumblr doesn't owe its success among teens solely because of its pseudonymous qualities. That helps, but, more
TEXTOS PARA ANOTAR simply, it has become the digital upgrade to that demographic's earlier tools for cut-and-pasted self-discovery: the repurposing of media and content to
reflect their interests and fandoms, likes and hates, newly forming opinions. and more. Read through teenaged Tumblirdom as a grown-up. and you'll
e e = soon feel very, very old. " haven't had my phone on ring for like 3 years,” muses "Aubrey,” who also once reblogged "what the frick is friendster. " Don't
worry, Aubrey, you don't need to know. ~~~~ The real answer to the surging teenaged use of the site lies not in the lengthy Quora explanations, but in
Riding-A-Now Transparency Wave — the examples of the odd, offbeat. and yes, sometimes inappropriate content kids are sharing. Tumblr blogs tend fo lack the glossy, professional
high-minded design of other social networking sites, including the behemoth that is Facebook and the SMS-inspired Twitter. If anything. these teenaged
Designers Rej Freentants T Tumblrs harken back to earlier web days where users built their own pages on AngelFire and Geocities, with atrocious backgrounds, upgraded cursors

and dancing GIF images galore. GIFs, in fact, are so hugely popular on Tumblr that the company even began experimenting with GIF-based ads. The
teen blogs are also reminiscent of MySpace, featuring often same general gaudiness. and the spewing of content on top of content, like the layers of
[ o . e kecdarh photos and other decorations teens used fo tack up on cork bulletin boards and bedroom walls. Tumblr now serves that purpose, and more. ~~~~ At
the risk of datina musell Il reveal that | was feenaned in fhe nre-Web era We didn't have Tumblr then bui rather comnosition nolebooks alnssy

thiul Rebal .

Figura 4.6: Tela de anotacao de um texto apo6s a finalizacao da atividade do anotador
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area 1a a0 breadcrumb e mensagens de alerta

Artigos associados ao usuario selechonado ao lado:
# Nome
1 G’ad:\y Launches An Online Portiolio Platform To Let H\gh School Students Showcase And E\'p\c'e Technical P'CjSE'S

2 Tell Silly Stories Togeth

3 Docurated Is An Enterprise Service To Search And Collect The Data You Need From Your Files
4 Uber CEQ Kalanick Denies Pitching Investors For Funding At A $1B Valuation
5  NimbusBase Launches An iCloud For Any Platform At Disrupt NY, Lets Users Store Their Data On Dropbox Or Google Drive

[ Braintree Poaches Google Wi

et Creator Rob von Behren From Square

7 Payments Network Dwolla Raises

Million Series C From Andreessen Horowitz & Others, Expands To San Francisco

8  Crowdfynd: Crowdsourced Lost And Found Network
9 Now In 20 Cities, Grouper Brings On-Demand Group Dates To The iPhone
10  Fred Wilson: Money Is Information, Like Bits, And We Want To Invest In Ways Of Moving It

11 M-Files Raises $7.8M Series A For Its Metadata-Powered Enterprise Content Management Solution

12 John Borthwick Of Betaworks Talks About Starting A Business In New

(Spoller: It's A Good Idea)

Figura 4.7: Tela de associacao entre usudrios anotadores e os textos que irdo anotar

Tutorial

area destinada ao breadcrumb € mensagens de alerta

@ Introdugao Processo de anotacéo

Introdug &o -
Definigdes IntrOdugao
QO que € anotacdo?

Este tutorial servira de norte para vocé, usuario, que deseja saber qual a melhor forma para se utilizar a plataforma do Analisador de Sentimentos. Para
1550, seréio abordados trés topicos principais Nesse primeiro passo:

2. O que é anotacdo?
3. FAQ

FAQ

Caso UESE‘jE apenas saber
Definicoes

© primeiro passo para compreendermos a finalidade dessa plataforma bem como utiliza-la & conhecer os conceitos trabalhados na mesma.

Analise de sentimentos

"Analise de sentimentos (também conhecida como mineragio de opini&o) realiza a avalia¢éo da opinifio das pessoas,

mbibAAn A Frmmin imelividiian YAminAn ARmARFIAAR AUARbAn A malis mbrkibas A s indinene

Figura 4.8: Tela de tutorial, passo 1: explicacao de conceitos
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Introdugéo

area destinada ao breadcrumb e mensagens de alerta

PASSOS RAPIDOS

Finalizar corre¢&io

Estafisticas

M positve B negative

Proximo texto

TEXTOS PARA AHOTAR
SideCar's Sunil Paul On Working

Figura 4.9:

TEXTOS PARA TESTE
GradFly Launches An Online Portfolio
Tell Silly Stories Together With
Docurated Is An Enterprise Service

Uber CEO Kalanick Denies Pitching

NimbusBase Launches An iCloud For ..

Nesse passo Vocé sera

@ Introdugio @) Processo de anotagéo iniroduzido & pagina de
anotagdo de texto. Aprendera
como anotar & 0 que significa
cada elemento dessa tela.

SideCar's Sunil Paul On Working With (And Battling) Regulators Prox Fim

hitp: com/201 2 I-paul-backst

SideCar co-founder and CEO Sunil Paul was part of what may have been the most spirited and feisty panel at our Disrupt NY
conference earlier this month. Sharing the stage with Hailo CEO Jay Bregman (I'll be posting an interview with Bregman later) and NY
TLC Deputy Commissioner Ashwini Chhabra, Paul positioned his ridesharing startup as an organization standing up for innovation
and choice in the face of regulation. | interviewed Paul backstage, where | asked if he'd be able to find common ground with the
regulators. "l think, actually. many of the public servants that work in those organizations. they do want to serve the public" he said_ "I
think the system sometimes keeps them from being able to do that, but their personal desire is to do a good job and serve the public.
The public is definitiey served when we've got more choice, When systems are safe, and they're fair. " Naturally, Paul argued that
SideCar's system is both safe and fair, thanks to the safeguards enabled by smartphones and social media. He added that SideCar
itself shouldn't be regulated on a local level, because it's just an information provider and matching service — it doesn't actually
dispatch drivers: That might sound like a subtle difference [but] that's the difference between a Match.com and arranged marriage. So
I think in a dispatching system, regulators 8#8230: should have more control simply because the driver doesn't know where you're
going. the passenger has no choice, prices are set. In a matching system like ours. there's complete freedom. the destination's
required, drivers and passengers have a choice over who fo give a ride o, and there's no set price. We also falked about SideCar's
difficulties in New York, where two of its cars were impounded. In response, SideCar is asking supporters to send messages to
politicians via social media. (More details here. ) That might not seem like a particularly effective strategy, but Paul seemed confident
that things will change if politicians believe that's what people want. "If people take action, politicians will listen,” he said. "Regulators
may not listen, but politicians will listen, and ultimately politicans are the ones that will make the rules. " jQuery(function() {
jQuery("#tabs-crunchbase").tabs();

Tela de tutorial, passo 2: explicacao de conceitos

Congruéncia entre anotadores:

Visualizar resuftado

Selegio de classificadores:

Classif. genérico  Classif. ndo bal Classif. bal. por preench.  Classif. bal. por retirada

Congruéncia entre anotadores e classificadores:

Classificador genérico x anotadores: 22.7%

Classificador ndo balanceado x anotadores: 77.3%

Classificador balanceado por preenchimento x anotadores: 50.0%
Classificador balanceado por retirada x anotadores: 63.6%
Classificador balanceado por ambos x anotadores: 63.6%

NimbusBase Launches An iCloud For Any Platform At Disrupt NY, Lets Users Store Their Data On Dropbox Or
Google Drive

hitp COMI2013/04/ Jaunch Joud-for-any-platform-at-disrupt ny-let: tore-heir-data-on-dropd le-d

It's hard to gauge how popular Apple's iCloud really is, but the idea behind it is solid: give developers a place to save their users' data, give users
control over this data and allow developers to focus on their apps and not storage. NimbusBase, which is launching at TechCrunch Disrupt NY 2013
today, had built exactly that, with the ingenious twist that the data is stored in the cloud of the users' choosing. Currently, NimbusBase supports Dropbox
and Google Drive, with SkyDrive and other providers expected to launch in the near future. NimbusBase's New York-based founders Ray Wang (CTO)
and Alex Volodarsky (COQ) told me that developers currently have three choices. They can use iCloud. but that's limited to iOS: they can build their
own storage infrastructure and then pay for server space; or they can use specialized backend services, but those tend to charge a premium for
storage. With NimbusBase, developers can easily infegrate the same features they would get from those tools info their own apps, but without any of
the hassle because the cloud storage providers handle all of the storage infrastructure for developers and users. To get started, developers only need

Figura 4.10: Tela de comparagao entre classificadores e anotadores
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Capitulo 5

Estudo de caso

Apos a construgao, junto ao leitor, do conhecimento relacionado ao projeto aqui de-
senvolvido, este € o momento para testar a precisao dos resultados obtidos a partir da
aplicagao dos processos descritos no capitulo 4 dentro de um experimento. Neste capitulo
serao apresentados o experimento que foi realizado, os dados 5.1 coletados e uma reflexao
sobre as informacoes obtidas 5.2.

5.1 O experimento

A coleta inicial de dados para alimentacdao da plataforma Analisador de Sentimentos
foi realizada através da execucao do crawler e do web scraper desenvolvidos. Ao todo
foram coletadas 180 paginas do blog, e que fazem parte da tematica de startups. Os
textos destas paginas produziram 4563 frases.

Cada uma destas frases extraidas dos textos foi classificada pelo classificador genérico,
como denominaremos o classificador criado a partir dos arquivos de treino disponibilizados
por Pang e Lee - dados da Universidade de Cornell - e que sera utilizado como base de
comparagao para os resultados dos novos classificadores. Lembre-se que o classificador
genérico é capaz de classificar frases apenas duas categorias: positiva e negativa. A figura
5.1 apresenta o percentual de inferéncias do classificador genérico para cada uma das
categorias em relagdo as 4563 frases. A figura 5.2 apresenta um exemplo de como o
sistema apresenta estas frases classificadas previamente para o usuario.

Posteriormente foram selecionados anotadores para avaliar as frases dos textos cap-
turados na coleta inicial de dados. Como a temética dos textos diz respeito a empreen-
dedorismo e administracao de negbcios, buscou-se selecionar anotadores que possuissem
conhecimentos nessas areas. De forma geral, o perfil buscado atende aos seguintes requi-
sitos:

1. ser brasileiro
2. dominar a leitura na lingua inglesa

3. ter experiéncia de pelo menos dois anos com empreendedorismo ou administracao
de negocios.

Ao todo foram convidados 12 anotadores que completavam o perfil desejado. Estes
foram divididos em dois grupos, chamados “Startup 17 e “Startup 27, cada um com 6 inte-
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M Positivo

H Negativo

Figura 5.1: Grafico com percentual entre categorias positiva e negativa apoés a classificagao
das frases com o classificaador genérico

The FitBark Pet Activity Monitor Is A Reasonable Device For Pet Owners
hitp:/fechcrunch.comi/2013/05/014he-fitbark-pet-activity-monitor-is-a-reasona :Ie--:bi-:e-f-:r-pet--mﬂers"

| don't want to awaken the ire of any committed pet owners — because | think you can do whatever you want with your pets (and your money) — but |
would be lying if | said | didn't cringe a little bit when | hear about extreme pet products and services like doggie treadmills, pet psychiatrists or pet
fitness centers and the like. In a quick conversation behind the stage at TechCrunch Disrupt, an unofficial, unscientific, non-statistically sound poll
indicated that “if you don't have time to walk your dog and need to outsource that to a health club8#8230;maybe you just shouldn't have a dog.” |
concur with those results. Still, | came across FitBark on the floor of the Hardware Alley at TechCrunch Disrupt NY 2013 and while it could, at first, seem

Figura 5.2: Apresentacao do sistema de frases classificadas como positivas e negativas.
Frases em verde sao positivas e frases em vermelho negativas

grantes. Dos 12 anotadores convidados, apenas 9 participaram efetivamente do processo
de anotacao. Portanto, a nivel de experimento, o grupo “Startup 1” continha 6 membros
e o grupo “Startup 2” continha 3 membros.

Vale a ressalva de que os anotadores nao receberam treinamento prévio sobre como
realizar suas tarefas dentro da plataforma Analisador de Sentimentos. Para suprir este
fator, foi recomendado a todos os anotadores que lessem o tutorial presente na plataforma.

Para o grupo “Startup 1”7 foram selecionados 10 textos para anotacdo. A tabela 5.1
apresenta os dados de congruéncia entre os resultados das anotacoes, ou seja, as frases
que foram classificadas com a mesma polaridade por mais de um anotador. Cada linha
da tabela apresenta a quantidade de frases que foram avaliadas com a mesma polaridade
por um certo nimero de anotadores.

Ja para o grupo “Startup 2”7 foram selecionados 5 textos para anotacao. Estes sao
diferentes dos textos selecionados para o outro grupo. A tabela 5.2 apresenta os dados
de congruéncia entre os resultados das anotagoes do grupo “Startup 2”. Cada linha da
tabela apresenta a quantidade de frases que foram avaliadas com a mesma polaridade por
um certo nimero de anotadores.

E interessante citar também que os dados fornecidos pelos anotadores sdo considerados
ground truth neste experimento. Ou seja, serao tomados como verdadeiros os dados
fornecidos por eles.

Os 15 textos selecionados para os dois grupos de anotadores possufam 439 frases
nos mesmos. O grupo "Startup 1"anotou 309 frases e o grupo "Startup 2"anotou 130
frases. Estes dados, acrescidos da quantidade de membros em cada grupo de anotacao,
sao significativos para trabalharmos a concordancia entre anotadores dentro do espago

47



Tabela 5.1: Congruéncia de anotacao no grupo Startup 1

N° de anotadores | Niimero de frases para
as quais os anotadores
concordaram na avalia-
cao

86

72

90

60

1

DO Q| | O O

Tabela 5.2: Congruéncia de anotacao no grupo Startup 2

N° de anotadores | Niimero de frases para
as quais os anotadores
concordaram na avalia-

cao
3 13
2 83

amostral aqui trabalhado. Comparado ao trabalho de Wilson e colaboradores [41], que
utilizaram em seu experimento trés anotadores diferentes e que anotaram 13 documentos
com um total de 210 frases, a quantidade de dados produzida neste trabalho foi maior,
o que indica que a amostra utilizada é suficiente para avaliar as etapas seguintes deste
trabalho.

Posto que as anotagoes foram realizadas, o passo seguinte consistiu em construir os
arquivos de treino para o gerar os novos classificadores. Para esta atividade, utilizou-se
as frases produzidas pelas anotacdes do grupo “Startup 17. Conforme citado na secao
4.1.2, a construcao desses arquivos deve seguir uma regra de congruéncia minima entre
anotadores. O fator de congruéncia minimo utilizado foi 3 anotadores. Dado isso, foi
produzido o primeiro conjunto de treino, composto por:

1. Um arquivo de treino de frases positivas que continha 98 frases
2. Um arquivo de treino de frases negativas que continha 37 frases

3. Um arquivo de treino de frases neutras que continha 228 frases

Os arquivos citados acima foram utilizados para treinar o classificador nao balan-
ceado.

E perceptivel que existe um desnivelamento entre a quantidade de frases presente
em cada um dos arquivos de treino. A fim de trabalhar sobre esse fato, trés novos
conjuntos de arquivo de treino foram criados: o conjunto de treino com balanceamento por
preenchimento, o conjunto de treino com balanceamento por retirada, conjunto de treino
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Tabela 5.3: Congruéncia entre classificadores e anotadores para frases nao ambiguas

Texto Classif. Classif. Classif. Classif. Classif.
genérico | nao bal. bal. por | bal. por | bal. por
preench. | retirada ambos
texto 1 28,6% 67,9% 32,1% 53,6% 32,1%
texto 2 50% 80% 60% 40% 40%
texto 3 19% 71,4% 19% 66,7% 38,1%
texto 4 6% 73,3% 26,7% 53,3% 26,7%
texto 5 22,7% 77,3% 50% 63,6% 68,9%
Meédia 25,3% 74% 37,4% 55,4% 41,2%

com balanceamento por ambos. O primeiro consiste em adicionar ao conjunto aleatorio de
frases positivas e negativas do primeiro conjunto de treino frases das respectivas categorias
e que vieram da base de dados genérica de Cornell até que o nimero de frases de cada uma
das categorias se iguale ao ntumero de frases neutras do primeiro conjunto de treino. O
segundo consiste em retirar do conjunto de frases positivas e neutras do primeiro conjunto
de treino o excesso de frases para que a quantidade de frases de cada categoria se iguale a
quantidade de frases negativas. O terceiro consiste em mesclar as duas outras abordagens
de forma que os arquivos de treino gerados nao contenham ntmero de frases advindas da
base genérica maior do que o nimero de frases advindas dos anotadores. A partir destes
novos conjuntos foram gerados o classificador balanceado por preenchimento, o
classificador balanceado por retirada e o classificador balanceado por ambos.

Gerados os classificadores, buscou-se testar a precisao dos mesmos. Para implementar
esta atividade, foram utilizados os textos do grupo “Startup 27. Sobre esses textos foi
aplicada a regra de congruéncia minima entre anotadores também. O fator de congruéncia
minimo utilizado foi 2 anotadores.

A robustez dos classificadores foi definida como o grau de congruéncia entre as clas-
sificacoes feitas pelos anotadores e as classificacoes feitas pelos classificadores em relacao
as frases nao ambiguas. A tabela 5.3 mostra o grau de congruéncia para cada um dos
textos de teste.

A figura 5.3 mostra a tela do Analisador de Sentimentos através da qual é possivel
averiguar a robustez dos classificadores.

Usando o classificador nao balanceado foi determinada a polaridade dos textos de teste
como um todo e nao apenas das frases. Esta polaridade é definida a partir da captura
da maior frequéncia de polaridade presente no texto analisado. Também se analisou a
tendéncia destes textos. Entende-se por tendéncia como a polaridade de segunda maior
frequéncia dentro de um texto. A figura 5.4 apresenta o resultado da atividade descrita
neste paragrafo.

Usando o classificador balanceado por retirada, fez-se o mesmo exercicio descrito no
pardgrafo anterior. A figura 5.5 apresenta os resultados obtidos.
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TEXTOS PARA TESTE

GradFly Launches An Online Portfolio . congruen‘“a entre anOtadoreS:

Tell Silly Stories Together With

Docurated Is An Enterprise Service Selegéo de c|assificad°res:

Uber CEO Kalanick Denies Pitching ... N _
Classif. genérico  Classif. ndo bal.  Classif. bal. por preench.  Classif. bal. por retirada

NimbusBase Launches An iCloud For _.

Congruéncia entre anotadores e classificadores:

Classificador genérico x anotadores: 22.7%

Cl ndo X - 77.3%

c por x 50.0%

Classil por retirada x - 63.6%

C por ambos x - 63.6%

NimbusBase Launches An iCloud For Any Platform At Disrupt NY, Lets Users Store Their Data On Dropbox Or
Google Drive

htp: comi201 launch: loud-fe platfc t-disrupt-ny-let; tore-their-dat dropb le-di

It's hard to gauge how popular Apple's iCloud really is, but the idea behind it is solid: give developers a place to save their users' data, give users
control over this data and allow developers to focus on their apps and not storage. NimbusBase, which is launching at TechCrunch Disrupt NY 2013
today. had built exactly that, with the ingenious twist that the data is stored in the cloud of the users' choosing. Currently, NimbusBase supports Dropbox
and Google Drive, with SkyDrive and other providers expected to launch in the near future. NimbusBase's New York-based founders Ray Wang (CTO)
and Alex Volodarsky (COO) told me that developers currently have three choices. They can use iCloud, but that's limited to iOS; they can build their
own storage infrastructure and then pay for server space; or they can use specialized backend services, but those tend to charge a premium for
storage. With NimbusBase. developers can easily integrate the same features they would get from those tools into their own apps. but without any of
1he hassle because the cloud storage providers handle all of the storage infrastructure for developers and users. To get started. developers only need

Figura 5.3: Tela de validagao de classificadores do Analisador de Sentimentos
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@ Neutro ® Negativo ™ Positivo

Figura 5.4: Grafico com polaridade e tendéncia dos textos classificados com o classificador
nao balanceado
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@ Neutro m Negativo ™ Positivo

Figura 5.5: Grafico com polaridade e tendéncia dos textos classificados com o classificador
balanceado por retirada
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5.2 Analise dos resultados

Ao observar os dados obtidos durante o experimento, percebe-se que o classificador
genérico possui uma precisao muito baixa diante dos textos de teste. Tal fato confirma o
problema exposto no inicio deste trabalho. Por outro lado, os trés novos classificadores
gerados se mostraram mais vigorosos diante dos mesmos textos, vide tabela 5.3.

O classificador ndo balanceado apresentou os melhores resultados. E importante res-
saltar que esse classificador tem tendéncia a classificar as frases como neutras, tendo em
vista o niimero exacerbadamente maior de frases neutras utilizadas para o treino em rela-
¢ao ao numero de frases positivas e neutras. A consequéncia disso é o fato de que foram
produzidos mais atributos que indicam neutralidade nas frases do que os demais. Isso
afeta os calculos de probabilidade do algoritmo de classificagdo Naive-Bayes.

Por outro lado, o classificador balanceado por preenchimento obteve os piores resulta-
dos. Apesar de ter sido criado a partir de arquivos de treino com a mesma quantidade de
frases, a maioria dos atributos produzidos a partir das frases positivas e negativas advém
dos arquivos de treino da base da universidade de Cornell, ou seja, nao estao contextua-
lizados a tematica de startups. Dado este fator, é possivel afirmar que quando o nimero
de frases nao contextualizadas é maior que o de frases contextualizadas, o classificador
produzido recebe influéncia negativa.

E interessante perceber que o classificador balanceado por ambos obteve um resultado
intermediario em relacao aos demais balanceados. Este resultado indica que, quanto menor
a interferéncia de atributos nao contextualizados dentro do conjunto de treinamento, mais
preciso se torna o classificador dentro do contexto de aplicacao

Quanto a polaridade dos textos, a partir da analise dos dois melhores resultados,
percebe-se que, de forma geral, ambos os classificadores definiram que os textos possuem
a mesma polaridade: neutra. O classificador nao balanceado identificou que nao havia
tendéncia dentro dos textos de teste. Isso implica que os autores dos textos sao total-
mente imparciais. Por outro lado, o classificador balanceado por retirada identificou uma
tendéncia negativa naqueles. Tal fato implica que os mesmos autores possuem um leve
pessimismo em relacao as teméticas sobre as quais escrevem.

Como o novo classificador genérico é o melhor, entende-se que sua inferéncia em relacao
a polaridade dos textos ¢ a verdadeira.
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Capitulo 6

Conclusao

Os resultados experimentais obtidos neste trabalho validam a hipotese de que classifi-
cadores de analise de sentimentos podem se tornar mais precisos a partir do treinamento
destes com arquivos de treino contextualizados. Todos os novos classificadores gerados
apresentaram resultados melhores que o classificador genérico utilizado como base de com-
paracdo. E interessante frisar também que este trabalho expos que existe uma relacio
direta entre a robustez dos classificadores e a quantidade de frases ao contextualizadas
utilizadas para treina-los.

Ademais, a plataforma Analisador de Sentimentos é uma importante contribuicao cien-
tifica na medida em que pode ser utilizada por outros pesquisadores para aprofundamento
de estudos na area de Analise de sentimentos. Ela consiste em uma plataforma codigo
aberto desenvolvida com ferramentas de atuais e disponibilizada sob licenca GPL (GNU
General Public License) '. Ela esta disponivel no repositorio Bitbucket 2. Ademais,
cada etapa dos processos da plataforma pode ser utilizada em trabalhos cientificos que
envolvam &reas correlatas.

6.1 Principais contribuicoes
As principais contribuicoes deste trabalho foram:

1. O desenvolvimento de uma plataforma codigo aberto capaz de analisar sentimentos
de frases e criar classificadores mais robustos.

2. Constatacao da influéncia de atributos nao contextualizados na robustez de classi-
ficadores.

3. Comprovacao de que a analise de sentimentos contextualizada é mais precisa.

6.2 Trabalhos futuros

Durante a execucao desse trabalho, foram identificados possiveis assuntos que podem
ser aprofundados por meio de novos trabalhos:

Thttp://www.gnu.org/licenses/gpl.html
2https://lucasloami@bitbucket.org/lucasloami/analisador-sentimentos-publico.git
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1. Como citado em capitulos anteriores, a abordagem para construgao dos atributos
da plataforma foi simples, posto que nao levava em consideracao a identificacao das
palavras mais importantes para a definicao do sentimento em torno de uma frase.
Um novo trabalho poderia investigar a melhoria dos resultados a partir da utilizacao
de atributos mais complexo, como por exemplo, combinar n-gramas e POS tags.

2. E possivel repetir o experimento utilizando um niimero maior de anotadores e grupos
com a mesma quantidade de integrantes a fim de explorar como este fator pode
impactar na melhoria dos resultados.

3. Pode-se explorar a coleta de uma quantidade maior de frases anotadas para treino
de novos classificadores a fim de averiguar o quanto a quantidade de frases utilizadas
para treino pode impactar os resultados.
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