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Resumo

AVANCO, L. V.; Sobre normalizagao e classificacao de polaridade de textos
opinativos na web. 2015. 102 p. Dissertacao (Mestrado em Ciéncias - Ciéncias de
Computacao e Mateméatica Computacional) - Instituto de Ciéncias Matemaéticas e de

Computagao (ICMC/USP), Sao Carlos - SP.

A area de Analise de Sentimentos ou Mineracao de Opinides tem como um dos objetivos
principais analisar computacionalmente opinioes, sentimentos e subjetividade presentes
em textos. Por conta da crescente quantidade de textos opinativos nas midias sociais
da web, e também pelo interesse de empresas e governos em insumos que auxiliem a to-
mada de decisoes, esse topico de pesquisa tem sido amplamente estudado. Classificar
opinioes postadas na web, usualmente expressas em textos do tipo “contetido gerado por
usuarios”, ou UGC (user-generated content), é uma tarefa bastante desafiadora, ja que
envolve o tratamento de subjetividade. Além disso, a linguagem utilizada em textos do
tipo UGC diverge, de varias maneiras, da norma culta da lingua, o que impoe ainda mais
dificuldade ao seu processamento. Este trabalho relata o desenvolvimento de métodos e
sistemas que visam (a) a normalizagao de textos UGC, isto é, o tratamento do texto com
correcao ortografica, substituicao de internetés, e normalizacao de caixa e de pontuagao,
e (b) a classificagdo de opinides, particularmente de avaliagoes de produtos, em nivel de
texto, para o portugués brasileiro. O método proposto para a normalizacao é predomi-
nantemente simbolico, uma vez que usa de forma explicita conhecimentos linguisticos.
Ja para a classificagao de opinioes, que nesse trabalho consiste em atribuir ao texto um
valor de polaridade, positivo ou negativo, foram utilizadas abordagens baseadas em léxico
e em aprendizado de maquina, bem como a combinacao de ambas na constru¢ao de um
método hibrido original. Constatamos que a normalizacao melhorou o resultado da clas-
sificagao de opinioes, pelo menos para métodos baseados em léxico. Também verificamos
extrinsecamente a qualidade de léxicos de sentimentos para o portugués. Fizemos, ainda,
experimentos avaliando a confiabilidade das notas dadas pelos autores das opinioes, ja
que as mesmas sao utilizadas para a rotulagao de exemplos, e verificamos que, de fato,
elas impactam significativamente o desempenho dos classificadores de opinioes. Por fim,
obtivemos classificadores de opinides para o portugués brasileiro com valores de medida
F1 que chegam a 0,84 (abordagem baseada em léxico) e a 0,95 (abordagem baseada em
AM), e que s@o similares aos sistemas para outras linguas, que representam o estado da
arte no dominio de avaliacao de produtos.

Palavras-chave: anélise de sentimentos, classificagao de opinioes, normalizacao de UGC






Abstract

AVANCO, L. V.; On normalization and polarity classification of opinion texts on
the web. 2015. 102 p. Dissertation (Master degree - Computer Science and Computati-
onal Mathematics) - Instituto de Ciéncias Matematicas e de Computagao (ICMC/USP),
Sao Carlos - SP.

Sentiment Analysis or Opinion Mining has as a main goal to process opinions, feelings
and subjectivity expressed in texts. The large number of opinions in social media has
increased the interest of companies and governments, who have changed their decision-
making systems. This has caused a great interest in this research area. Opinions are
usually expressed by subjective text, and their processing is a hard task. Moreover,
reviews posted on the web are of a especial text type, also called user-generated content
(UGC), whose processing is a very challenging task, since they differ in many ways from
the standard language. This work describes the design of methods and systems aimed at
(a) the normalization of UGC texts, through the use of spell checking, substitution of web
slangs, case and punctuation correction, and (b) the classification of opinions at document
level, especially for reviews of products in Brazilian Portuguese. The method proposed for
normalization of UGC is linguistically motivated. For the classification of opinions, which,
in this work, consists in assigning a polarity value (positive or negative) to a opinion text,
some lexicon-based and machine learning approaches, as well as a combination of both in
a new hybrid manner have been implemented and evaluated. We noticed that the text
normalization has improved the results of opinion classification for lexicon-based methods.
The quality of the sentiment lexicons for Portuguese was extrinsically evaluated. The
reliability of the opinions’ authors was verified, since they are used for labeling samples.
We concluded that they significantly impact the performance of the opinion classifiers.
Finally, we proposed some opinion classifiers for Brazilian Portuguese whose F1-measures
values reach 0.84 (lexicon-based approach) and 0.95 (machine learning approach), which
are analogous to the the similar systems for other languages, which represent the state of
the art in the domain of reviews of products.

Keywords: sentiment analysis, opinion classification, UGC normalization
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CAPITULO

Introducdo

1.1 Contextualizacdo e Motivacdo

Buscar opinioes e avaliagoes de terceiros em relagao as mais diversas entidades que
nos rodeiam ¢ inerente ao ser humano. Esperamos ter ao menos uma nocao dos riscos e
ganhos associados a um negocio antes de despender recursos.

A expressao de uma opiniao esta diretamente ligada ao ato de exteriorizar sentimentos
e emocoes. Trata-se de uma impressao subjetiva vivenciada por um individuo em relagao
a alguma entidade, fisica ou nao, com a qual interagiu, direta ou indiretamente.

A chamada Computagao Afetiva (CA) (Affective Computing), desenvolvida a partir
da década de 1990, com destaque para o trabalho de Picard (1997), em que se discute
acerca de modelos para o reconhecimento computacional de emog¢oes humanas, faz uma
ligacao entre Computacao, Engenharia e emogoes.

Apesar de CA estar mais ligada a questoes de interacao entre humanos e maquinas,
uma das formas primérias de reconhecimento de emocoes é a que se dé na forma textual.

Isso nos remete a area de Processamento de Lingua Natural (PLN), que, em linhas gerais,



tem por objetivo lidar com a lingua humana, seja escrita ou falada, de forma automatica
ou semiautomética. PLN também ¢é uma area bastante abrangente, mas podemos pensar
que, de sua intersec¢ao com CA, surgiu uma area de estudos mais recente, conhecida como

Analise de Sentimentos ou Minera¢ao de Opinides (MO).

MO tem por objetivo analisar computacionalmente opinides, sentimentos e subjeti-
vidade presentes em textos (Pang e Lee, 2008). Nas ultimas décadas, MO passou a ter
uma comunidade expressiva e muito ativa de pesquisadores, coincidindo, nao por acaso,
com a crescente quantidade de textos opinativos produzidos por midia social na web
(blogs, microblogs, redes sociais, foruns e avaliagoes de produtos e servigos em portais de

e-commerce).

O contetido que se tem disponivel publicamente na web da ao usuério - seja um consu-
midor ou mesmo um pesquisador de opinides - a oportunidade de conhecer a experiéncia
de outras pessoas em relagao a um determinado produto, servico ou empresa. Da mesma
forma, as empresas desejam conhecer como estao sendo avaliados seus produtos e servigos,

assim como os de seus concorrentes.

Outro uso comum que se tem feito de redes sociais e outros recursos da web tem relagao
com questoes politicas e sociais. Testemunhamos o potencial que essas ferramentas pos-
suem de disseminar ideias e organizar massas, como nos casos das recentes manifestacoes

em paises arabes, em 2011, e também no Brasil, em 2013.

O contexto de aplicagao de MO ¢é bastante vasto. A informacgao obtida tem grande
valor para tomada de decisao em inteligéncia de negbcios e de governo. Alguns exemplos de
aplicagao sao: previsao de desempenho de vendas (Liu et al., 2007), anélise de postagens
no Twitter para entender o comportamento do mercado (Bollen et al., 2011), distribuigao
estratégica de propagandas em paginas web (Jin et al., 2007), elaboragao de sistemas
de recomendagao (Jakob et al., 2009), sumarizagao automética (Balahur et al., 2012;
Kabadjov et al., 2011), previsao de resultados de elei¢bes na politica (Tumasjan et al.,

2010) e analise de posigoes politicas (Laver et al., 2003).

Do ponto de vista académico, é importante ressaltar que o estudo de MO traz consigo



muitos problemas de PLN ainda nao totalmente resolvidos, tais como: desambiguacao de
sentido de palavras; tratamento de negagao, sarcasmo e ironia; parsing (analise sintatica);
resolucao de anafora, entre outros. Um desafio adicional para as ferramentas de PLN
sao as caracteristicas dos textos que formam um cérpus compilado da web: sdao textos
produzidos por escritores de todo nivel cultural e social, alguns deles descompromissados
com as regras da lingua culta, e que refletem fortemente a oralidade, contendo, assim,
intmeros ruidos que devem ser tratados anteriormente ao uso de outras ferramentas. A
esse tipo de texto é comumente atribuido o termo UGC (user-generated content) (Krumm

et al., 2008), cuja tradugao é “contetdo gerado por usuario”.

E dificil estabelecer com clareza qual o estado da arte em classificacdo de opinides,
por conta de fatores como: dominio (reviews sobre filmes, hotéis, restaurantes, produtos
em geral, servigos em geral, politica, etc.), tipo de texto (tweets, reviews, postagens em
foruns, blogs, e em diferentes tipos de redes sociais), nivel textual (documento, sentenga
ou aspectos), definicdo do problema de classificagdo (seis emogoes basicas; polaridade
positiva ou negativa; utilizar classe neutra ou nao; intervalo continuo - valor numérico
de polaridade), natureza do método classificador (baseado em léxico ou em aprendizado
de maquina) e lingua. Entretanto, podemos dizer que os melhores resultados para o
inglés alcangam um valor de acuracia igual a 0,88 (reviews sobre produtos e servigos)
(Yang et al., 2015), 0,93 (reviews sobre filmes) (Nguyen et al., 2014) e 0,95 (reviews sobre
filmes) (Sharma e Dey, 2012).

Especificamente para a lingua portuguesa, nos ultimos anos foram criados recursos,
como léxicos de sentimentos (Souza et al., 2011; Balage et al., 2013; Silva et al., 2012;
Gongalo Oliveira et al., 2014) e corpus (Freitas et al., 2012; Carvalho et al., 2011; Dosciatti
et al., 2013; Hartmann et al., 2014), além de trabalhos que relatam o desenvolvimento de
classificadores de opinides com foco em textos de Twitter (Souza e Vieira, 2012), resenhas
de livros (Balage et al., 2013), politica (Tumitan e Becker, 2013), manchetes de noticias
(Martinazzo et al., 2012; Dosciatti et al., 2013), reviews sobre produtos (Anchiéta et al.,

2015), entre outros. Os valores de acuracia variam de 0,52, para textos sobre politica,
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a 0,83, para reviews sobre produtos. Embora, recentemente, tenham surgido trabalhos
na area para o portugués, percebemos a falta de trabalhos exploratorios que investiguem
diversas formas de classificar opinioes, que vao além dos métodos classicos, baseados em
léxico ou em aprendizado de méquina.

Apesar de termos como objetivo principal deste trabalho a classificagao de opinides
(expressas em UGC), ao mesmo tempo, investimos na tarefa de normalizagao de UGC,
que visa beneficiar diversas outras tarefas de PLN que tenham como foco o processamento
de textos dessa natureza. E importante destacar que o processo de normalizacio a que
nos referimos neste trabalho consiste em reduzir a quantidade de erros ou ruidos que
ocorrem com frequéncia em UGC. Destacamos dentre eles: erros ortograficos contextuais
e nao-contextuais, presenca de termos tipicos do linguajar empregado em textos informais
da web, o internetés, pontuacgao incorreta, além do uso indevido ou incorreto de caixa alta

ou baixa.

1.2 Objetivos

O projeto aqui descrito tem como objetivos gerais: 1) investigar algoritmos para a
classificagdo de opinides em textos da web escritos em portugués brasileiro (PB); 2) im-
plementar classificadores de opinides e avaliar seus desempenhos na classificacao de um
determinado tipo de opiniao; e 3) desenvolver métodos e ferramentas para a normalizagao
de UGC.

Devido a dificuldade em se classificar opinides sem conhecer o contexto em que se
inserem (Aue e Gamon, 2005), para este projeto sera utilizado um dominio referente a
avaliacao de produtos.

Outro ponto importante a ressaltar é que os métodos para classificacao de opiniao serao
restritos ao nivel de documento apenas. Nao serao abordadas técnicas para tratar opinioes

em nivel intra-sentencial, considerando sintagmas ou outras partes de uma sentenca.

As principais perguntas que este trabalho pretende responder sao:
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1. Que tipos de desafios os textos UGC em PB oferecem para a tarefa de classificacao

de opinioes e como vencé-los?

2. A normalizagao de textos da web (UGC - user-generated content) melhora o desem-

penho de classificadores de opinides?

3. A qualidade dos recursos (p.ex. do léxico de sentimentos) para o PB impacta os

resultados dos classificadores de opinioes?

4. Ao aplicar métodos consagrados da literatura - normalmente criados originalmente
para o inglés - a textos em PB, serao obtidos resultados semelhantes, a despeito das

diferencas de lingua e recursos (léxico, corpus, etc.) utilizados?

5. O que acontece com os resultados de um método de classificacao de opinides quando
se altera o corpus de treinamento ou mesmo o dominio dos textos opinativos de

entrada?

6. E possivel melhorar os resultados obtidos por métodos individuais ao combina-los

em uma proposta hibrida?

1.3 Organizacdo da Monografia

O Capitulo 2 introduz os principais conceitos da area de MO, bem como as abordagens
e os trabalhos relacionados, tanto para o inglés, quanto para o portugués. No Capitulo 3
apresentamos os recursos essenciais utilizados em MO. Em seguida, o Capitulo 4 traz um
estudo do corpus de reviews de produtos utilizado neste trabalho, e também sao apresen-
tadas as ferramentas desenvolvidas para a normalizacao de UGC. O Capitulo 5 contém a
descrigao dos métodos e classificadores de opinioes desenvolvidos. No Capitulo 6, os clas-
sificadores sao avaliados e comparados entre si, e, por fim, no Capitulo 7, apresentamos

nossas conclusoes e algumas ideias para trabalhos futuros.






CAPITULO

Fundamentos Teéricos e Trabalhos

Relacionados

Neste capitulo sao apresentadas as principais defini¢des, conceitos, desafios e formas
de avaliagdo que permeiam a atividade de Mineragao de Opinides (MO), principalmente

o que se refere a atividade de classificacao de opinioes.

2.1 Mineracdo de Opinides

Apesar da area de MO abranger os mais diversos tipos de estudo de sentimentos e
subjetividade, a tarefa mais investigada no momento se restringe a classificar opinioes
(documento, sentengas ou aspectos) em polaridades positiva, negativa ou neutra.

De modo geral, o que é produzido textualmente por humanos pode ser classificado em
fato ou opinido (Liu, 2010). Fatos tendem a ser expressos como sentengas objetivas, des-
providas de sentimento, que transmitem alguma informacao acerca de um acontecimento,

entidade ou seus aspectos (p. ex.: “O governo decidiu cortar investimentos na educa¢ao”).
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J& opinioes estao presentes frequentemente em sentengas subjetivas que carregam alguma
avaliagao, impressao ou sentimento relacionado a algo concreto ou nao (p. ex.: “O produto
que comprei € muito bom, superou minhas expectativas.”). Entretanto, vale lembrar que
também pode ocorrer a expressao de uma opiniao, de forma implicita, por meio de fatos,
de sentengas objetivas (p. ex.: “Essa mdquina de lavar gasta muita dgua.”).

Ha4 diferentes tipos de opinides. Segundo Liu (2012), elas podem ser classificadas em:
regular ou comparativa; direta ou indireta; implicita ou explicita. Uma opiniao é regular
se ha apenas uma unica entidade alvo de opiniao, ao contririo de uma comparativa em
que duas ou mais entidades se relacionam e sao alvos de comparacao e qualificacao. A
opiniao ¢é direta se o autor faz referéncia direta qualificando a entidade alvo de opiniao, e
indireta se ha a presenca de entidades auxiliares que nao sao alvo da opiniao, mas recebem
uma qualificagao, e de forma indireta representam a opiniao em relacao a entidade alvo
(isso ocorre comumente em relagoes de causa e efeito). E, por tltimo, a opinido é implicita
se for estritamente necessario conhecimento de mundo para entender seu significado, ja a

explicita possui pistas mais claras, frequentemente contendo palavras de sentimento.

Abaixo listamos alguns exemplos, relacionando os diferentes tipos de opinido.

1. Regular, direta e explicita

“O celular que comprei é otimo.”
e Regular: nao ha comparacao entre entidades, a tinica entidade alvo de opiniao
é “celular”.

e Direta: nao ha a presenca de outra entidade sendo avaliada, que indiretamente

qualificaria a entidade “celular”.

e Explicita: a expressao de sentimento é feita explicitamente, com o auxilio da

palavra de sentimento “dtima’.

2. Regular, direta e implicita



“FEssa mdquina de lavar gasta muita dgua.”
e Regular: nao ha comparacao entre entidades, a tinica entidade alvo de opiniao
é “mdquina de lavar”.

e Direta: nao ha a presenca de outra entidade sendo avaliada, que indiretamente

qualificaria a entidade “mdquina de lavar”.

e Implicita: é necesséario conhecimento de mundo para inferir que o fato de gastar

muita agua é algo negativo.

3. Regular, indireta e explicita

“Apds o uso da medicacao percebi que minha cabega estava melhor.”
e Regular: nao ha comparagao entre entidades, a tinica entidade alvo de opiniao
é “medicacao”.

e Indireta: a medicacao ¢ o principal alvo da opiniao, entretanto, a opiniao
ocorre de forma indireta, ji que uma outra entidade, “cabe¢a”, é que esta sendo

qualificada — “cabeca estava melhor”.

e Explicita: o sentimento é explicito, “cabeca estava melhor”.

4. Regular, indireta e implicita

“Apds o uso do remédio, meu filho voltou a ser o que era, jd até estd brincando

com os colegas.”

e Regular: nao ha comparacao entre entidades, a tinica entidade alvo de opiniao
é “remédio”.
e Indireta: o remédio é o principal alvo da opiniao, entretanto, a qualificacao

ocorre de forma indireta, ja que a expressao do sentimento ocorre no relato de

outros eventos: “meu filho voltou a ser o que era” e “brincando com os colegas”.



e Implicita: é necessario conhecimento de mundo para inferir que o fato da cri-
ancga estar brincando com os colegas é algo positivo no contexto do uso de um

remédio.

5. Comparativa, direta e explicita

“0 sistema X € mais sequro que o Y.”

e Comparativa: a opiniao é feita com base na comparacao de duas entidades.
e Direta: nao ha entidades intermediarias sendo qualificadas.

e Explicita: o sentimento é expresso explicitamente, “mais sequro”.

6. Comparativa, direta e implicita

“Preciso carregar a bateria do celular X todo santo dia, ji com o celular Y fico a
semana toda sem carregar.”
e Comparativa: a opiniao é feita com base na comparacao de duas entidades.
e Direta: nao ha entidades intermediarias sendo qualificadas.

e Implicita: é necessario conhecimento de mundo para inferir que o fato de ne-

cessitar de recargas em pequenos intervalos de tempo ¢ algo ruim.

7. Comparativa, indireta e explicita

“Quando tomei o remédio X meus joelhos ficaram bons, mas ao mudar para o Y,
nao percebi a mesma melhora”
e Comparativa: a opiniao é feita com base na comparacao de duas entidades.
C t feit b de d tidad

e Indireta: entidades intermediérias sao qualificadas, “joelhos”, o que indireta-

mente qualifica a entidade alvo da opiniao, “remédio”.

e Explicita: o sentimento é expresso explicitamente, “joelhos ficaram bons”.
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8. Comparativa, indireta e implicita

“Apds tomar o remédio X consequi voltar a jogar futebol, jd com o Y, nem de

goleiro pude jogar.”

e Comparativa: a opiniao é feita com base na comparacao de duas entidades.

e Indireta: nao hé nenhuma referéncia direta que qualifique as entidades alvos
da opiniao, “remédio X" e “remédio Y.
e Implicita: é necessario conhecimento de mundo para inferir que “wvoltar a jogar

futebol” é algo positivo, pelo menos no contexto de tomar um remédio, enquanto

que “nem de goleiro pude jogar” é algo negativo.

Opiniao é um conceito bastante amplo, porém, no contexto de MO, segundo Liu
(2012), é definida como um sentimento positivo, negativo ou neutro, dirigido a uma en-
tidade ou seus aspectos (positivo: “FEsse celular tem uma tela muito boa, e a bateria é
excelente”; negativo: “Nao recomendo, é um celular ultrapassado, a camera é horrivel”,
neutro: “Comprei esse celular para presentear minha filha, ela estd fazendo 12 anos”).
Uma entidade pode ser um bem de consumo, pessoa, organizagao ou evento, enquanto
que aspectos sao caracteristicas ou atributos de uma entidade. Extrair e classificar opi-
nioes sao os principais objetos de estudo da area.

Podemos, portanto, dividir MO em dois subproblemas a serem resolvidos: a identifi-
cacao de textos ou sentencas opinativas e a classificacao do sentimento expresso em cada
texto. Apesar dos varios trabalhos relacionados a identificagao de subjetividade em textos
(Riloff e Wiebe, 2003; Wiebe e Mihalcea, 2006; Wiebe et al., 2004), segundo Liu (2010),
é mais comum assumir que os textos a serem analisados quanto a polaridade sao de fato
opinativos. Neste trabalho, segue-se essa abordagem, ja que distinguir textos opinativos
dos que nao expressam opiniao constitui um problema muito mais dificil de ser resolvido
em comparagao com a identificagdo da polaridade de um texto opinativo (Banea et al.,

2008).
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Ha dois principais pontos a serem considerados no que se refere a classificagao de
opinides: a natureza do método classificador e o nivel de granularidade das unidades
bésicas textuais a serem classificadas. Quanto aos métodos, podem ser implementadas
abordagens Baseadas em Léxico (Turney, 2002; Taboada et al., 2011), de Aprendizado de
Maquina (Pang et al., 2002; Mohammad et al., 2013) ou a combinagao de ambas (Prabowo
e Thelwall, 2009). J& com rela¢ao as unidades textuais, de acordo com Liu (2012), elas
podem ser as seguintes: documento, sentenga ou aspecto.

Em nivel de documento (Pang et al., 2002; Turney, 2002), um texto opinativo como
um todo, que pode ser a avaliagao de um produto ou servigo, ¢ rotulado como positivo,
negativo ou neutro. No nivel de sentencas (Wilson et al., 2004), um documento é sub-
dividido e cada sentenga tem sua polaridade identificada. J& no nivel de aspecto (Hu e
Liu, 2004), sdo extraidos e agrupados entidade e aspectos e identificados os sentimentos
para cada um deles. Neste trabalho investigamos a classificacao de polaridade no nivel de
documento apenas.

Para um melhor entendimento do que se espera de um classificador de opinides nos
diferentes niveis de classificagao, considere a seguinte avaliacao de um telefone celular,
obtida do site Buscapé!(cada sentenca foi numerada para facilitar a descrigao dos senti-

mentos presentes):

“(1) Design détimo, um celular moderno e de baizo custo, suas fungoes sio praticas e
objetivas. (2) A ciamera traseira € muito boa mas a frontal deiza um pouco a desejar. (3)
Android € muito bom e rapido, dificilmente fica lento. (4) Em geral um excelente

aparelho.”

e Nivel de Documento (opinidao completa): Pode-se dizer que a polaridade do texto é

PN

positiva, dada a predominéancia de sentimentos positivos (“dtimo”, “moderno”, “ baizro

77 2w PR A W

custo”, “prdticas”, “objetivas”, “muito boa”, “excelente”, etc.).

e Nivel de Sentenga: A sentenga (1) expressa uma opiniao positiva em relagdo ao

Thttp://www.buscape.com.br
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celular como um todo. Jé a sentenga (2) possui um sentimento positivo em relagao
a camera traseira, entretanto pode ser classificada como negativa ja que a presenca
da conjuncao adversativa “mas” intensifica o sentimento da oragao no que se refere
“a frontal deixa um pouco a desejar”. Por fim as sentengas (3) e (4) também sao

positivas.

e Nivel de Aspecto: Na sentenca (1) sdo identificados os seguintes aspectos e sentimen-
tos correspondentes: design (6timo), custo (baixo) e fungdes (praticas, objetivas);
além da entidade: celular (moderno). Em (2) sao obtidos: cAmera traseira (muito
boa) e camera frontal (deixa a desejar). Em (3) é identificado: Android (muito bom,
rapido). Finalmente em (4) aparece a entidade “aparelho” que pode ser agrupada

com a entidade “celular” em (1).

Este exemplo de avaliagdo de produto (texto opinativo) é constituido apenas por opi-
nides regulares (Liu, 2011), diretas (sem entidades intermediarias com relagdes de causa e
efeito) e explicitas (sentengas subjetivas — sentimentos explicitos). Este é o cenério mais
comum que tem sido considerado pela maior parte dos trabalhos nessa area de pesquisa,
sendo este também o caso a ser tratado neste projeto. No entanto, ha ainda outras for-
mas de expressao da opiniao, como mostramos anteriormente nos exemplos de opinioes

regulares/comparativas, diretas/indiretas e explicitas/implicitas.

2.2 Avaliacdo de Resultados

Nao é uma tarefa muito simples estabelecer a qualidade exata de um classificador de
opinides, a comegar pela propria dificuldade em se ter um conjunto de dados cujos rétulos
(positivo, negativo ou neutro) sejam conhecidos e confiaveis. Quem rotula impoe um viés
que acaba definindo ou influenciando fortemente o comportamento do classificador, se
estivermos considerando métodos de AM.

A maior parte dos trabalhos de classificagao de opinides que utilizam AM aplica mé-

todos supervisionados, onde cada exemplo da base de dados deve possuir uma classe
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determinada por um especialista do dominio. Sendo assim, costuma-se obter reviews da
web e os respectivos rotulos de forma automatica, ja que muitas reviews sao acompanha-
das de alguma medida objetiva, por exemplo, um ntmero de estrelas, ou uma nota num

intervalo de 0 a 5.

No trabalho de Maks e Vossen (2013) ¢ apresentada a discrepancia existente entre
reviews e as respectivas notas dadas pelos seus autores. Um dos problemas detectados
pelos autores é o fato de o autor da review avaliar aspectos diferentes no texto e na
nota. Nao ¢ raro encontrar uma avaliagao cujo texto ¢ completamente negativo, onde sao
criticados um ou dois aspectos da entidade em questao, porém a nota é alta, bastante

positiva.

Independentemente da abordagem seguida para a construcao do classificador, é bas-
tante séria essa questao de trabalhar com um conjunto de dados cujos rétulos sao pouco
confidveis. Para classificadores baseados em léxico, esse problema de origem dos rétulos
pode tornar a avaliacao da acuréacia do classificador bastante enganadora. Em AM essa
questao ¢ ainda mais critica, ja que precisamos de um conjunto de dados com o minimo
de ruido possivel, caso contrario havera poucas chances de ocorrer aprendizado da real

natureza do problema que estamos resolvendo.

Outros pontos que dificultam a avaliagao de um classificador de sentimentos sao: do-
minio de aplicacao, método de classificacao e lingua. A maior parte dos trabalhos em
analise de sentimentos é desenvolvida para textos de géneros e dominios bastante espe-
cificos, como por exemplo, reviews sobre produtos e servigos especificos (filmes, livros,
restaurante, hotel, etc.), opinides no cendario politico, tweets, demais textos de redes soci-
ais, entre outros. Os textos para cada dominio possuem suas peculiaridades, logo cada um
dos classificadores possui diferentes caracteristicas também, principalmente se pensarmos

em classificadores obtidos por métodos de AM.

Comparar classificadores obtidos por métodos de natureza distinta também constitui
um problema. Métodos baseados em léxico tendem a ser bastante genéricos, ou seja,

alcancam resultados parecidos para diferentes dominios. O mesmo nao ocorre ao se cons-
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truir um classificador utilizando AM, ja que ele aprende o que é positivo e negativo com
base nos textos que lhe foram apresentados, aprendendo inclusive termos que sao empre-
gados apenas naquele dominio especifico. Isso nos permite entender porque, em geral, um
classificador obtido com AM tende a gerar melhores resultados do que um baseado em

léxico, quando aplicados pontualmente em um tinico dominio.

A questao de lingua sempre impoe alguma dificuldade ao compararmos sistemas de
PLN, entretanto, considerando as demais areas de PLN, ja mais consagradas, vemos que
os valores que medem o desempenho de sistemas no estado da arte nao diferem tanto
quando comparamos pares de linguas distintas. Na Anélise de Sentimentos, que é uma
area ainda nova, supomos que o mesmo também ocorra.

As principais medidas utilizadas para a avaliagao da classificacao de sentimentos sao as
mesmas empregadas na classificagao tradicional de textos (por topicos ou assuntos) e na
Recuperacao de Informagao. Sao elas: Precisao, Cobertura, F-Measure e Acuracia. Cada
uma dessas medidas pode ser obtida a partir da matriz de confusdo (Tabela 2.1), que
consiste simplesmente em uma tabela que discrimina os tipos de acertos e erros cometidos

em uma tarefa de classificagao (tradicionalmente binaria).

Tabela 2.1: Matriz de confusao

Humano
Positivo | Negativo
Méquina Positivo VP FP
Negativo FN VN

e Precisdo (P): de todas instancias classificadas como pertencentes a uma determi-
nada classe, quantas de fato pertencem a essa classe.

Precisao para a classe “positivo” (P, ):

VP
P =
YT VPLFP

15



Precisao para a classe “negativo” (P-):

VN
ll_VN+FN

Cobertura (C): do total de instancias que pertencem a uma determinada classe,

quantas foram classificadas como tal.

Cobertura para a classe “positivo” (C.):

oL VP
T VP+FN
Cobertura para a classe “negativo” (C_):
c - YN
VN +FP

F-Measure (Fj3): medida que relaciona precisao e cobertura por meio de uma média

harmonica desses valores.

P.C
Fs=(+5) e

Costuma-se utilizar § = 1, o que d& origem & medida conhecida por F1-Measure,

F1-Score, ou por simplicidade, F1.

P.C

F1=2.
P+C

Assim como é feito para as medidas de precisao e cobertura, os valores de F1 sao

calculados para cada uma das classes (“positivo” e “negativo”).

Acuréacia (A): mede a quantidade de acertos em relagao ao total de instancias clas-

sificadas.
B VP+VN
 VP+FN+FP+VN
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As medidas mencionadas (Precisdo, Cobertura, F-measure e Acuracia) sdo melhores

quanto mais proximas de 1 e piores quanto mais proximas de 0.

2.3 Abordagens baseadas em Léxico

Dado um texto, ou partes menores que compoem o mesmo, nosso objetivo é inferir
qual a orientag¢ao semdntica ou a polaridade que este texto possui. Assim como na maior
parte dos trabalhos em MO, assumimos que um texto pode estar associado a uma pola-
ridade positiva, negativa ou neutra, de acordo com os sentimentos presentes nesse texto.
Desejamos, portanto, de alguma forma, identificar quais sentimentos estao expressos no
texto, combina-los, e assim obter um valor que nos diga se o texto corresponde a uma
opiniao positiva, negativa ou neutra.

Na abordagem baseada em léxico, toma-se como premissa que as palavras, indepen-
dentemente do contexto em que aparecem, possuem uma polaridade a priori, que pode ser
expressa numericamente, indicando tanto o sentido da polaridade (positiva ou negativa)
quanto a sua for¢a (muito positiva ou muito negativa). Isso nos remete aos léxicos de sen-
timentos, que sao compostos por uma lista de palavras de sentimentos, ou seja, palavras
que possuem uma polaridade a priori.

Um dos principais trabalhos que seguem essa estratégia é o de Turney (2002), cujo
objetivo é classificar reviews em recomendado ou nao recomendado. O resultado
é obtido a partir da média das orientacoes semdnticas calculadas para os bigramas que
possuem adjetivos ou advérbios no texto. Adjetivos e advérbios comumente carregam uma
polaridade. A classificacao da review é feita por meio dos seguintes passos: 1) utiliza-se
um tagger (etiquetador morfossintéatico) para a identificagao de padroes (bigramas) em
que estao presentes adjetivos e advérbios; 2) estima-se a orienta¢ao seméantica de cada
bigrama identificado; 3) rotula-se a review como um todo de acordo com a ponderagao

das orientagoes seméanticas dos bigramas.

Inicialmente sao recuperados os bigramas que possuem um adjetivo ou advérbio e um
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segundo termo para a definicao de um contexto. Em seguida cada um desses bigramas
deve ter a orientacao seméantica calculada, e isso é feito utilizando o algoritmo de PMI-IR
(Pointwise Mutual Information - Information Retrieval) (Church e Hanks, 1990). Basi-
camente, o que o algoritmo faz ¢ mensurar a diferenca entre a informagao mutua de um
bigrama com uma palavra bastante positiva (p. ex.: “excellent”) e a informagao mutua

desse mesmo bigrama com uma palavra bastante negativa (p. ex.: “poor”).

A medida pontual de informagao mitua (PMI) mede a quantidade de informacao que
variaveis aleatoérias compartilham entre si. Nesse caso, as varidveis sao os bigramas e as

palavras semente (“excellent” e “poor”). O célculo é dado pela Equagao 2.1.

P(bigrama N semente)

PMI(bigrama, semente) = log, (2.1)

P(bigrama)P(semente)

Utilizando métodos de Recuperacao de Informagao (IR), como buscadores na web, é possi-
vel recuperar esses valores de probabilidade, por meio da contagem em que essas variaveis
aparecem juntas (P(bigrama N semente)) e separadas (P(bigrama) e P(semente)). Per-
ceba que o valor de PMI(bigrama, semente) é minimo para o caso em que “bigrama” e
“semente” nao possuem nenhuma relacao de dependéncia, ja que teriamos o seguinte valor
P(bigrama N semente) = P(bigrama)P(semente), resultando em log, 1 = 0. Por fim,

obtém-se a orientagao semantica (SO) pela Equagao 2.2.

SO(bigrama) = PMI(bigrama,” excellent”) — PMI(bigrama,” poor”) (2.2)

O dltimo passo consiste em calcular a média de todas as orientacoes seméanticas e
classificar a review em “recomendado”, caso a média seja positiva, ou “nao recomendado”,
caso contrario. O resultado reportado por Turney (2002) é de acuracia média igual a 0,75,
sendo o melhor resultado para o dominio de veiculos com acurécia igual a 0,84, e o pior
para filmes, 0,66.

Outro trabalho que classifica opinides utilizando conhecimento linguistico explicito é

relatado em Taboada et al. (2011), que apresenta uma nova forma de calculo de orientagao
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semantica (Semantic Orientation Calculator - SO-CAL). Sao utilizadas técnicas para a
identificacao e o tratamento de fenémenos da lingua que modificam a polaridade a priori

das palavras de sentimento, como contextos de negagao e intensificagao.

SO-CAL estabelece inicialmente duas premissas: 1) as palavras possuem uma polari-
dade conhecida a priori, ou seja, que independe de contexto; 2) as polaridades podem ser

expressas como valores numeéricos.

O fenomeno de intensificacao ¢ modelado por meio de modificadores que possuem
uma porcentagem de alteracao da palavra de sentimento. Palavras que intensificam um
sentimento possuem uma porcentagem positiva, ja as que diminuem a intensidade do sen-
timento possuem porcentagem negativa. Isso permite que alguns modificadores possuam
mais forca que outros, ou seja, que aumentem muito ou reduzam muito a polaridade de
uma palavra de sentimento. Se pensarmos em casos para o portugués, teriamos, por
exemplo: muito (+25%), demais (+50%), pouco (-25%) e pouquissimo (-50%).

Para tratar negacao, primeiro é definida a regiao de influéncia de um termo de negagao

43

(p. ex.: “nao”, “nunca’, “nem”; etc.) sobre uma palavra de sentimento. Com base nas
etiquetas morfossintaticas das palavras seguintes é determinado até que ponto uma palavra
de negacao pode ser influente. A palavra de sentimento que esta sob influéncia de negagao

¢ deslocada em 4 unidades (os léxicos de sentimentos utilizados por Taboada et al. (2011)

estdo em uma escala de -5 a b).

Também sao reconhecidos termos que tendem a tornar a presenca de sentimentos
nas sentencas pouco confidvel para o calculo de orientagao seméantica. A lista de termos
utilizada é constituida por modais (p. ex.: “would” e “should”), expressoes condicionais
(p. ex.: “if”), alguns verbos como “espero”, “duvido”, expressoes interrogativas e palavras
entre aspas. Em muitos casos esses termos neutralizam o efeito das palavras de sentimento
que ocorrem nos textos, logo essas deveriam ser ignoradas. Um exemplo de sentenga em
que isso ocorre é “FEsse filme deve ser muito bom”, onde o modal “deve” neutraliza a
positividade de “muito bom”. Em casos como este, as sentencas sao marcadas como

neutras.
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Finalmente, para computar a orientacao seméantica de um texto, sao somadas as pola-
ridades das palavras, eventualmente modificadas por contexto, e o valor obtido é dividido
pelo niimero de sentengas. Se o resultado for superior a um limiar, o texto é classificado

como positivo, caso contrario, como negativo.

Os autores apresentam resultados para diferentes versoes de classificadores, e com
aplicacao em diferentes dominios (reviews sobre livros, carros, computadores, eletrodo-
mésticos, hotéis, filmes e musicas). As médias dos valores de acurécia (considerando todos
os dominios) sao: 0,6604, com base apenas nas polaridades de palavras de sentimento;
0,6835, ao adicionar tratamento de negacao; 0,7135, ao tratar negacao e intensificacao; e
o melhor resultado, 0,7874, ao tratar os outros fendmenos linguisticos relatados anterior-

mente.

Para o PB, o trabalho desenvolvido por Souza e Vieira (2012) tem o objetivo de
classificar tweets? utilizando uma abordagem baseada em léxico. Os autores apresen-
tam resultados comparando o impacto de diferentes formas de tratamento da negacao,
diferentes léxicos de sentimentos, além do efeito que causam diferentes técnicas de pré-
processamento. Os léxicos utilizados foram o Sentillex e o OpinionLexicon. Duas formas
distintas para tratar negacao foram testadas: 1) janela de 5 palavras; 2) escopo de nega-
¢ao considerando a sentenca toda. Como pré-processamento foram normalizados alguns
casos especificos comuns em textos de web, como repeticao intencional de vogais, além de
ser aplicada uma correcao ortografica baseada em similaridade fonética.

Os resultados reportados pelos autores apontam que: o tratamento de negacao por
escopo sentencial gera melhor resultado; o léxico OpinionLexicon mostrou-se melhor que
o Sentilex; e as técnicas de pré-processamento, por eles empregadas, tiveram um im-
pacto muito pouco significativo no resultado da classificagao. Os melhores resultados
apresentados pelos autores sao de Fl-positiva igual a 0,54 e Fl-negativa igual a 0,45.

Outro trabalho, também para o PB, é relatado em Balage et al. (2013). Os autores

avaliam trés léxicos de sentimentos para o portugués (SentilLex, OpinionLexicon, e LIWC-

2Mensagens de até 140 caracteres postadas na rede social Twitter
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sentic?), utilizando um método baseado em léxico similar ao proposto por Taboada et al.
(2011), para um dominio de avalia¢oes de livros (corpus ReLi). O corpus utilizado para
avaliacao possui 4.210 opinioes positivas e 1.024 negativas. No nivel sentencial sao: 2.883

sentencas positivas e 596 negativas.

No nivel textual, os 3 léxicos tiveram valores de acurécia proximos, entretanto o LIWC-
sentic mostrou-se melhor para classificagao de textos positivos (F1-positiva igual a 0,7037),
e para os negativos o Sentilex teve melhores resultados (F1-negativa igual a 0,6025). Ja
para o nivel sentencial, a acuréacia obtida com o LIWC-sentic é superior a obtida utilizando
os outros léxicos (acuracia igual a 0,5733). Além disso, manteve-se a mesma caracteristica
de melhor desempenho em textos positivos com o LIWC-sentic, e em textos negativos,

com o Sentilex.

Em Tumitan e Becker (2013) ¢ apresentado um trabalho de classificagdo de sentimen-
tos, baseado em léxico, para o PB, no dominio de politica. O objetivo do trabalho foi
determinar se os comentarios postados na web (versao on-line do jornal Folha de Sao

Paulo?) se refletem em indicadores de intengao de voto.

Os autores conduziram um experimento de classificacdo de sentimento (positivo ou
negativo) para 600 sentengas que continham opiniao sobre alguns dos candidatos. Criou-
se um corpus gold a partir dessas 600 sentencas. Dois anotadores rotularam as sentencas
e o resultado foi: 482 sentencas negativas, 72 positivas, e 46 neutras. O experimento
levou em consideracao 3 métodos de classificagao: “Baseline”, “Léxico Modificado”, “Sem

acentuacgao’.

O calculo de orientagao seméantica para cada sentenca é basicamente a diferenca entre
a soma dos termos positivos e a soma dos termos negativos, utilizando como léxico de
sentimentos o SentiLex. O primeiro método “ Baseline” consiste apenas em aplicar esse

calculo de orientacao seméantica. O segundo, “Léxico Modificado”, utiliza um léxico enri-

SLIWC (Tausczik e Pennebaker, 2010) ¢ o nome de uma ferramenta para andlise de textos para o
inglés, portanto daqui em diante iremos usar “LIWC-sentic” para fazer referéncia a um subconjunto de
palavras de sentimentos que fazem parte de uma traducao do 1éxico original utilizado pela ferramenta
LIWC

4http:/ /www.folha.uol.com.br/

21



quecido com termos especificos do dominio da politica no contexto daquela situacao. O
altimo, “Sem acentuacgao”, trata os problemas de acentuagao nas sentencas, simplesmente

removendo todos os acentos das palavras e do léxico de sentimentos.

As acurécias de cada uma das variagoes foram: “Baseline” (0,35), “Léxico Modificado”
(0,43), “Sem acentuacao” (0,52). O melhor valor de precisao para sentengas positivas foi
conseguido com o método “Sem acentuacao’; para sentencas negativas, foi com o método
“Léxico Modificado”. Para os valores de cobertura ocorreu o inverso: a melhor cobertura
positiva foi obtida utilizando-se o “Léxico Modificado”, e a melhor cobertura negativa, o

“Sem acentuacgao”.

Um trabalho que retne tanto aspectos linguisticos quanto caracteristicas do ambiente
de publica¢do das opinides é relatado em Neto e Barros (2014). O objetivo dos autores
é fazer analise de sentimentos, para o inglés, em debates polarizados nao ideolégicos,
comumente encontrados em foruns de discussdo. O trabalho trata concessoes (opinides
associadas a expectativas), referéncias anaforicas, e anélise do grafo de replies (respostas
a opinides). As etapas para a classificagdo dos posts sao: resolugao de anafora; atribuigao
inicial de polaridades; analise de concessoes; classificacao do post; e criacao e anéalise do

grafo de replies.

A resolucao de anafora é feita simplesmente com a substituicao do pronome “it” pela
entidade mais recentemente citada no texto. Pronomes como “she” e “he” que se referem

a pessoas nao sao considerados.

O proximo passo, de atribuigao inicial de polaridade, monta triplas do tipo <produto,
palavra de sentimento, sentenga> com base em padroes linguisticos que relacionam en-
tidade alvo de opiniao e a ordem em que ocorrem palavras com determinadas etiquetas

morfossintaticas.

A analise de concessoes é utilizada para inverter a polaridade de parte da sentenca,
que é a concessao, ja que foi identificada a contra-expectativa. Comumente a concessao
e a contra-expectativa sdo separadas por conectivos como “but” (“mas”), “however” (“no

entanto”), entre outros.
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Para classificar a postura do post é feita simplesmente a soma das polaridades calcula-
das para todas as triplas, sendo que é dada uma importancia maior para a ultima tripla,

onde geralmente esta resumida a opiniao.

Por fim, o grafo de replies que conecta posts é usado para inferir concordancia ou
discordancia entre participantes do debate, dessa forma a polaridade de um post é uma

pista para a polaridade de outro post.

O corpus utilizado é composto por 807 posts, sobre diversos temas, obtidos dos sites
CreateDebate e ConvinceMe. Os experimentos realizados mostraram um ganho na acura-
cia da classificagao ao adicionar conhecimento linguistico e também ao utilizar o grafo de

replies. O resultado da acuracia média do classificador foi de 0,69.

Um trabalho que faz uma anélise linguistica mais profunda do texto, para o espanhol,
¢ apresentado em Vilares et al. (2013). A principal ideia deste trabalho esta no uso da
estrutura sintatica para o calculo da polaridade, levando em conta os seguintes aspectos

linguisticos: intensificacao, oracao subordinada adversativa e negacao.

O método consiste em tratar os aspectos linguisticos citados nos diferentes niveis da
arvore sintatica e subir as polaridades calculadas em direcao ao no raiz. O tratamento de
intensificadores é o mesmo relatado em Taboada et al. (2011), que considera diferentes

porcentagens para aumentar ou reduzir a polaridade de uma palavra de sentimento.

Outro aspecto, a presenga de oracao subordinada adversativa, é considerado também
como uma espécie de intensificagao, ja que a presenga de conjungoes adversativas possuem
a funcao de contrastar a oracao principal com a subordinada, geralmente dando maior
énfase a ideia expressa pela oracao subordinada. Sendo assim, os autores simulam esse
efeito dando maior peso a polaridade calculada para essa oragao e um menor valor para
a principal.

Para realizar o tratamento de negacao, primeiramente ¢é identificado o contexto ou
escopo de um termo que denota negagao e em seguida é feita a modificacao da polaridade
de palavras de sentimento pertencentes a este contexto. Para a definicao do escopo de

negagao sao utilizadas diversas regras levando em conta a estrutura sintatica onde sao
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identificados termos de negagao. A modificacao da polaridade é feita seguindo também o
método de Taboada et al. (2011), adicionando uma quantidade fixa na dire¢ao contraria
a da polaridade original. Por exemplo, “problemas” tem uma polaridade igual a —2, e “no
da problemas” resulta em uma polaridade igual a —2 + 4 = +2.

Os autores reportam resultados para diferentes versoes do classificador. Primeira-
mente um baseline que classifica com base na combinacao de polaridades das folhas ao n6
raiz; depois tratando intensificacao; depois oragoes subordinadas adversativas; e depois
negacao. Com o tratamento de negacao melhorou-se muito a acuracia na classificacao de
sentencas negativas.

Para a versao final do classificador, os autores reportam a acuracia obtida sobre di-
ferentes dominios (tipos de produtos ou servigos): hotel, computador, maquina de lavar,
celulares, carros, musica, livros, filmes. O melhor resultado foi para hotel com acuracia
de 0,90, e o pior para filmes, com 0,66 de acuracia. Os piores resultados (musica, livros,
filmes), segundo os autores, se deve ao fato da opiniao ser expressa de forma muito sutil
e subjetiva, ou seja, a polaridade nao fica clara mesmo sob olhar humano.

Todos os trabalhos apresentados até aqui utilizam uma abordagem baseada em léxico
para a construcao de classificadores de opinides. Alguns utilizam mais conhecimento
linguistico, explorando e analisando mais profundamente aspectos e estrutura dos textos,
enquanto outros sao mais superficiais e aplicam apenas algum célculo sobre as palavras

de sentimentos presentes na opiniao.

2.4 Abordagens baseadas em Aprendizado de Maquina (AM)

Em MO tem-se investigado muito o uso de AM, sendo a principal motivacao os bons
resultados obtidos em classificagao de textos por topicos ao utilizar técnicas desse tipo.
Entretanto, como é discutido em Pang e Lee (2008), mesmo tornando o problema de
classificagao de opinides um problema de classificagdo binaria (apenas 2 classes: positiva

e negativa), o problema é mais desafiador que a classificagao de textos em topicos ou
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assuntos.

Ao contrario do que ocorre na classificacao de textos por topicos, as palavras presentes
em um texto, apesar de serem bons indicadores, em geral nao sao suficientes para clas-
sificar a polaridade da opiniao. Basicamente, o que torna mais dificil a classificacao de
sentimento é a grande sobreposicao que existe entre as classes, ou seja, ha opinioes positi-
vas com palavras que denotam sentimento negativo e o caso contrario também é frequente.
Apenas isso ja impoe grande dificuldade em se obter um classificador que discrimine bem
opinioes positivas e negativas.

Técnicas de AM permitem que sejam construidos modelos a partir de dados. Em
técnicas supervisionadas, como Naive Bayes, ID3, SVM, MLP, Maxima Entropia, entre
outros, com um conjunto de exemplos rotulados é possivel criar um classificador que
seja capaz de classificar novas instancias nunca vistas. Alguns passos sao importantes
ao utilizar técnicas desse tipo, um dos mais importantes consiste em determinar quais

® sa0 representativas para o problema a ser resolvido.

features

Conforme ¢ relatado em Liu (2012), algumas features comumente utilizadas para clas-
sificacdo de opinides sdo: termos e as respectivas frequéncias (Bag-of-Words); etiquetas
morfossintéticas (pos - part-of-speech); palavras de sentimento; palavras modificadoras de
sentimento (sentiment shifters); e dependéncia sintética entre as palavras.

Um dos primeiros trabalhos a investigar o uso de AM em classificagdo de sentimentos
foi desenvolvido por Pang et al. (2002). Os autores utilizaram 3 diferentes algoritmos
de AM para a construcao de classificadores: Méaxima Entropia, Naive Bayes e SVM.
Para cada um deles foram testadas diferentes features para o aprendizado, e o dominio
de aplicacao considerado foi o de reviews de filmes. O conjunto de dados utilizado é
composto por reviews obtidas do site especializado em descricao e avaliacao de filmes, o
IMDbS.

As combinacgoes de features investigadas foram: unigramas; unigramas -+ bigramas;

bigramas; unigramas + PoS (part-of-speech); adjetivos; unigramas + posigdo. Para os

5 Features sdo os atributos que compdem o vetor de caracteristicas de cada exemplo
Shttp://www.imdb.com
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atributos unigramas e bigramas, também foi avaliado o desempenho ao utilizar apenas a

informagao de presenga/auséncia em comparagdo com a informagao da frequéncia.

Os resultados obtidos pelos autores mostraram que, em média, para todas as com-
binacoes de features utilizadas, comparando-se os trés algoritmos, Naive Bayes teve o
pior resultado, e SVM, o melhor, apesar das diferengas nao serem grandes. Os autores
também constatam que utilizar apenas unigramas (presenga de termos) produz um resul-
tado melhor em comparagao com as outras combinacoes que adicionam bigramas e PoS
(part-of-speech). O melhor classificador foi obtido com o algoritmo SVM utilizando como
features apenas Bag-of- Words indicando presenca ou auséncia do termo. O melhor valor

de acuracia reportado, utilizando validagao cruzada com 3 folds, ¢ de 0,829.

Em Moraes et al. (2013) é apresentado um trabalho de classificacdo de polaridade
para textos curtos (conhecidos pelo nome de tips), postados em um tipo de rede social
baseada em geolocalizagao, o Foursquare. Nesse tipo de rede social os usuérios interagem,
compartilham e recomendam locais que frequentaram. Para classificar os tips em positivo
ou negativo foram criados trés classificadores distintos utilizando as seguintes técnicas de
AM: Naive Bayes, SVM e Maxima Entropia. Um quarto classificador, baseado em léxico,
foi construido utilizando o léxico SentiWordNet (Esuli e Sebastiani, 2006), para efeito de

comparagao com os métodos de AM.

Para os trés classificadores baseados em AM, os dados de treinamento (as tips) foram
modelados como Bag-of-Words, porém o valor para cada atributo (palavra) consiste na
medida tf-idf. Isto é, cada atributo representa a frequéncia de uma determinada palavra
na tip, ponderada pela frequéncia dessa mesma palavra em todas as tips da base.

O classificador baseado em léxico primeiramente aplica um tagger (etiquetador morfos-
sintatico) e lematiza cada tip. O tratamento de negagao é realizado invertendo-se a polari-
dade de palavras que sao precedidas por termos que denotam negacao. Consultando-se o
léxico SentiWordNet, é computada uma pontuagao final positiva e negativa. A pontuacao

final superior define a polaridade que deve ser atribuida a tip.

Os resultados obtidos por Moraes et al. (2013) indicam que, em termos da medida F1
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média (classe positiva e negativa), o classificador baseado em léxico é, estatisticamente,
no minimo tao bom quanto os métodos baseados em AM. Entretanto, caso o foco seja
detectar tips negativas, os métodos supervisionados, principalmente SVM e Naive Bayes,
sao os mais indicados. Os valores de Fl-positiva, Fl-negativa e F1-média sao (para cada
um dos classificadores): baseado em léxico (0,85; 0,54; 0,69), SVM (0,80; 0,53; 0,66),
Maxima Entropia (0,79; 0,51; 0,65) e Naive Bayes (0,81; 0,55; 0,68).

Tem sido bastante comum também o desenvolvimento de classificadores utilizando AM
voltados para a classificacao de tweets. Esse tipo de texto possui diversas particularidades,
a comegar pelo uso excessivo de expressoes tipicas da web (“internetés”), além de simbolos,
como # e @, que possuem a semantica de fazer referéncia a assuntos ou usuéarios dentro da
rede social. Em Mohammad et al. (2013) é apresentado um trabalho para a classificagao
de tweets utilizando o algoritmo SVM e uma combinagao de features que leva em conta
diversas caracteristicas do texto (algumas dessas caracteristicas podem ser estendidas a

textos de outra natureza).

Antes da extracao do vetor de caracteristicas, foi aplicada uma normalizacao aos twe-
ets: transformacao de todas URLs para o padrao http://someurl e todas mengoes a
usuarios para @someuser. Em seguida os textos foram tokenizados e etiquetados com um

tagger de PoS (part-of-speech).

Apos a normalizagao, cada tweet passou a ser representado por um vetor de caracte-
risticas contendo: n-gramas (presenga ou auséncia para n = 1,2,3,4); quantidade de pa-
lavras totalmente em caixa alta; quantidade de ocorréncias de cada tag PoS; quantidade
de hashtags - #; pontuagao (repetigao de sinais de exclamagao e interrogagao, separados
ou combinados); emoticons; palavras alongadas (“loooove”) e quantidade de contextos de
negagcao.

Os resultados obtidos com o classificador construido utilizando SVM e todas essas

features foram: 0,69 de F1-Score para tweets e para textos de mensagens por celular

(SMS) foi obtido 0,68 de F1-Score.

Para o portugués, um trabalho que utiliza AM para a classificacao de sentimentos,

27



porém com um objetivo um pouco diferente do que foi apresentado até o momento, é
relatado em Dosciatti et al. (2013). Neste trabalho os autores propdem a construgao
de um classificador das seis emogoes basicas (alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto e

surpresa) em textos curtos.

Os autores compilaram um corpus constituido de 1.750 textos (250 para cada uma
das seis emogdes e 250 para uma classe “neutra’). Para isso, recuperaram manchetes de
noticias do site globo.com. O pré-processamento dos textos consistiu em: transformacgao
para minusculas; remocao de acentos, pontuagao e demais caracteres especiais; remocao

de stopwords; e aplicacao de stemmer.

Para construcao do vetor de caracteristicas utilizaram a modelagem de bag-of-words
e tf-idf (term-frequency - inverse document frequency). A partir dessa representagdo os
autores construiram um classificador utilizando SVM, efetuando treinamento e teste com

10-fold cross validation.

O valor médio de acuracia obtido foi de 0,61. As classes (emogbes) com piores resulta-
dos foram “Desgosto” (0,39), “Alegria” (0,45), e “Tristeza” (0,54). Os melhores resultados
foram para as classes “Raiva” (0,75), “Medo” (0,81), e “Surpresa” (0,81). A precisao média
foi de 0,58 e a cobertura média foi 0,61. Os autores ainda mostraram que os classificado-
res obtidos com Naive Bayes e KNN produziram resultados piores. Para Naive Bayes a

acuracia média foi de 0,49 e para KNN foi de 0,54.

Um outro trabalho, que na verdade nao utiliza exatamente AM, mas sim um método
estatistico, o LSA (Latent Semantic Analysis), é relatado em Martinazzo et al. (2012).
O objetivo dos autores foi o de classificar textos curtos (manchetes de noticias), escritos
em portugués, em uma das seis emogoes bésicas (alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto

e surpresa).

O método LSA é um método estatistico que permite estabelecer associagbes entre
termos presentes em textos. De forma bem resumida, o método primeiramente constroi
uma matriz onde cada linha representa um termo e cada coluna, um texto/documento,

assim cada célula corresponde & frequéncia do termo no documento correspondente. Os
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valores armazenados nessa matriz geralmente sao normalizados a partir da importancia do
termo no documento em si e também em toda cole¢ao de documentos, ou seja, costuma-se
utilizar a medida tf-idf. Por fim, é aplicado o teorema SVD (Single Value Decomposition),
que produz uma representacao da matriz em uma dimensao menor, dando maior énfase

as relagoes mais “fortes” entre os termos.

Apos a aplicagao do método LSA, tem-se a representacao vetorial dos diversos termos
que denotam cada uma das seis emogoes bésicas. A partir disso é calculado um ponto
médio para cada emocao. Por fim, para classificar um texto em uma das emocoes, é
calculada a similaridade no espago vetorial, utilizando a medida de cosseno (quanto menor
o angulo entre os vetores, maior a similaridade), entre cada ponto representativo de cada

emocao e o texto em analise.

Para avaliar o método, os autores conduziram um experimento com 700 noticias curtas,
escritas em PB, extraidas do site globo.com. Essas noticias foram rotuladas manualmente
em uma das seis emocoes. Os resultados nao sao muito detalhados, relatam apenas uma

acuracia geral para a identificacao das emocgoes, que foi em torno de 0,67.

Uma abordagem que também utiliza AM, porém de uma forma distinta das apresen-
tadas até o momento, é proposta por Balage Filho e Pardo (2013) e Balage Filho et al.
(2014). Os autores utilizam uma arquitetura hibrida para a classificagdo de tweets em
inglés. O método consiste em aplicar classificadores de naturezas distintas, com base em
regras, léxico e AM. Os classificadores sao aplicados em uma ordem especifica, sendo que a
execu¢ao de um depende do resultado produzido pelo anterior. Conforme relatado nesses
trabalhos, a combinagao de métodos distintos produz melhores resultados em comparagao
com cada método aplicado isoladamente. O melhor valor de F1-média (classes positiva e

negativa) reportado pelos autores é de 0,6539.

Métodos de AM sao construidos com uma quantidade de esforco razoavelmente menor
quando comparados a métodos que incorporam explicitamente conhecimento linguistico,
ficando a maior parte do trabalho concentrada na escolha de um bom conjunto de features.

No entanto, nao se deve desprezar o esfor¢o de preparagao (obtencao, normalizagao e
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rotula¢do) do corpus de treinamento. O motivo para os bons resultados em dominios
especificos para o qual o classificador foi treinado é o mesmo que explica a sua fragilidade
ao ser aplicado em dominios distintos: como ¢ discutido em Pang e Lee (2008)7, uma
mesma sentenca pode possuir uma conotagao positiva em um determinado dominio e

negativo em outro.

2.5 Sintese dos trabalhos discutidos

Seguem tabelados os resumos dos trabalhos discutidos nesse capitulo. Na Tabela 2.2

estao os trabalhos para o inglés, e na Tabela 2.3 para o portugués.

“Secao 4.4
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CAPITULO

Recursos utilizados em Mineracdo de Opinides

Os recursos bésicos para a tarefa de MO sao, em geral: corpus e léxico de senti-
mentos. Apesar de algumas limitagoes, principalmente se compararmos com o inglés, é
notoério o esforgo recente da comunidade em prover tais recursos para o PB, permitindo o

desenvolvimento de mais trabalhos na area para o PB.

3.1 Coérpus

Um dos recursos mais importantes para diversas tarefas de PLN é o coérpus: um
conjunto de textos que podem estar pré-processados e, geralmente, anotados, dependendo
do fim para o qual o corpus foi compilado. Em MO precisamos de um corpus de textos
opinativos para (a) levantar conhecimento linguistico para embasar as propostas; (b) servir
de recurso para treinar algoritmos baseados em AM, e, nesse caso, o ideal é que contenha
anotagoes de polaridade (classe discreta ou continua) para cada texto opinativo, ou para
suas partes (nivel de sentenca ou aspecto, por exemplo).

Para o PB, um corpus de opinides anotado e disponivel para uso é o Reli (Freitas
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et al., 2012). O corpus contém avaliagoes de livros obtidas do site skoob.com, local onde
leitores comentam e opinam sobre os livros que leram. Sao 1.600 resenhas sobre 13
livros. A anotacao manual do cérpus indica as polaridades em nivel de sentenca e de
sintagma. Para o portugués europeu, ha o SentiCorpus-PT (Carvalho et al., 2011), um
corpus relacionado a politica de Portugal, formado por comentarios de eleitores sobre um
debate politico para eleicao do Parlamento Portugués. A anotacao foi feita indicando a
polaridade [-2,-1,0,1,2] em nivel de sentenga, sendo -2 muito negativa, 0 neutra e 2 muito

positiva.

Outro corpus para o PB, disponivel para uso, é apresentado no trabalho de Dosciatti
et al. (2013). O corpus é formado por noticias obtidas do site globo.com, relacionadas
a categorias como: politica, policial, economia, entre outros. Sao 1.750 textos, sendo
250 para cada uma das seis emogoes bésicas (alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto e
surpresa), e mais 250 para uma classe “neutra”, significando que nao héa predominéancia de

nenhuma dessas emocoes.

Todas as demais referéncias encontradas na literatura, para o PB, apenas citam a
construgao de corpus especificos para o trabalho desenvolvido: Siqueira e Barros (2010)
utilizam um corpus de avaliagoes de servigos prestados por lojas online (reviews obtidas do
site “E-bit”), e Ribeiro Jr et al. (2012) trabalham com um corpus no dominio de veiculos

(reviews obtidas do site “Carrosnaweb”).

Neste trabalho o foco esta em classificar opinides acerca de produtos em geral, por-
tanto temos utilizado o corpus construido por Hartmann et al. (2014), compilado da web.
Os detalhes desse corpus sao apresentados no Capitulo 4. Como se trata de postagens
de usuarios em um portal de avaliacoes de produtos, os textos que compoem o corpus
tém os mais diversos tipos de erro e ruido, desde simples erros de digitacao até o uso de
expressoes proprias da web, o “internetés”’, passando por abreviaturas e construgoes forte-
mente influenciadas pela oralidade. Essas caracteristicas tendem a degradar os resultados
obtidos com ferramentas de PLN, que sao usualmente criadas com base em textos bem

escritos. Logo, uma tarefa de normalizagao do cérpus pode ser necesséaria. Essa questao
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e o trabalho de normalizagao também sao detalhados no Capitulo 4.

3.2 Léxico de Sentimentos

Léxicos de sentimentos sao formados por um conjunto de palavras de uma lingua
usualmente utilizadas para expressar sentimento. Em PB temos palavras que denotam
um sentimento positivo, como por exemplo: “bom”; “legal”; “funciona”; “adorei”; “perfei-
¢ao”, “maravilhoso”, “perfeitamente”; outras, sentimento negativo: “ruim”, “imperfeicao”,
“defeito”, “terrivel”, “negativamente”, “detestei”; e aquelas que, dependendo daquilo que
qualificam ou do contexto, podem denotar um ou outro sentimento: “barato”, “pouco”,
“pequeno”; “qualidade”. Chamamos essas palavras de: palavras de sentimento. Nota-se

que podem pertencer a diferentes classes gramaticais (adjetivos, nomes, verbos, advér-
bios), mas encontram-se sobretudo entre os adjetivos e advérbios.

Pode-se construir um léxico de sentimentos de forma manual ou automéatica. A pri-
meira, por extracao de dicionérios e gramaticas, é bastante custosa e, muitas vezes, in-
completa, e costuma ser utilizada apenas como um refinamento do resultado obtido com
formas automaéticas. Os principais métodos automaticos sao: Baseado em Dicionério (Hu
e Liu, 2004) e Baseado em Corpus.

O método baseado em dicionario trabalha na expansao de uma lista de palavras-
semente selecionadas manualmente, cujas polaridades (positiva ou negativa) sdo conhe-
cidas. O algoritmo resume-se aos seguintes passos: dada uma palavra da lista inicial de
palavras-semente, sao buscados os sinénimos e anténimos da palavra em questao. As
novas palavras encontradas sao adicionadas & lista, e o processo iterativo se repete. Apos
a obtencao da lista, um processo de inspecao e limpeza manual pode ser empregado.

O léxico obtido atribui uma polaridade a principio genérica e independente de contexto,
entretanto, muitas palavras assumem uma polaridade ou outra dependendo do contexto
em que sao empregadas. Por exemplo, a palavra “inesperado” poderia ser positiva para um

livro ou filme, e negativa se estiver se referindo a algo que deveria ser confiavel e estavel,
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como um veiculo por exemplo. Um método baseado em coérpus poderia ser utilizado para

ajudar nesse sentido.

A abordagem baseada em corpus utiliza também uma lista inicial de palavras-semente
a serem utilizadas para descobrir outras palavras de sentimento e as respectivas polarida-
des com base em um cérpus. No que é considerado ainda hoje um dos principais trabalhos
nesse sentido, Hatzivassiloglou e McKeown (1997) utilizam, para o inglés, um cérpus e um
conjunto de adjetivos-semente a fim de derivar novos adjetivos que carregam sentimento
no corpus. Seu método aplica um conjunto de regras linguisticas. Uma dessas regras, por
exemplo, identifica a ocorréncia de um adjetivo-semente, mais uma conjuncao “e” seguida
de outro adjetivo. O novo adjetivo identificado é anotado com a mesma polaridade do
adjetivo-semente. Por exemplo, para uma sentenca do tipo “O celular é muito bom e ba-
rato”, o adjetivo barato seria anotado com a mesma polaridade de “bom”. Outras regras

similares com conjungoes “mas” e “ou” sao também aplicadas.

No entanto, vale lembrar que, mesmo dentro de um tnico dominio, uma palavra pode
assumir diferentes polaridades dependendo do contexto em que ocorre. Por exemplo,
considere o verbo “demorar” nas sentencas seguintes: “A bateria demora para acabar” e
“O touch-screen demora para capturar o toque”. A primeira ocorréncia é positiva enquanto
que a segunda ¢ negativa. Logo, independentemente do método empregado, ainda é um

grande desafio a construcao de léxico de sentimentos.

Para a lingua portuguesa, temos disponiveis os seguintes léxicos de sentimentos até
o momento: Sentilex (Silva et al., 2012), OpinionLexicon (Souza et al., 2011), um sub-
conjunto dos synsets do recurso OntoPT com polaridades associadas (Gongalo Oliveira
et al., 2014), e uma tradugao, do inglés, do léxico utilizado pelo software LIWC (Balage
et al., 2013).

O SentiLex foi construido para o portugués europeu, para o proposito especifico de
mineracao de opinides relacionadas a entidades humanas. A primeira etapa de sua cons-
trucdo utiliza um conjunto de padrdes léxico-sintaticos (3-grama, 4-grama e 5-grama) a

fim de identificar os candidatos a adjetivos que caracterizam entidades humanas. Em

36



seguida, para a atribuicao de polaridade as palavras de sentimento identificadas, é cons-
truido um grafo, onde os nés sao os lemas e as arestas representam relacao de sinonimia.
Os noés possuem uma das seguintes polaridades -1, 0, 1 ou null. Um n6é com polaridade
null tera uma nova polaridade atribuida de acordo com a informagao de sua vizinhanga.
O léxico é constituido por 7.014 lemas (82.347 formas flexionadas). Sao 4.779 (16.863)

adjetivos, 1.081 (1.280) nomes, 489 (29.504) verbos e 666 (34.700) expressoes idiomaticas.

A construgao do OpinionLexicon, para o PB, utiliza trés diferentes métodos (Souza
et al., 2011): baseado em dicionario, baseado em corpus e tradugao. No método baseado
em dicionério, ¢ atribuida a polaridade de acordo com a relagao entre as distancias mi-
nimas da palavra a ser anotada e cada palavra do conjunto de sementes positivas e de
sementes negativas. O método baseado em corpus aplica a medida pontual de informagcao
mutua (mede o grau de dependéncia entre duas palavras, como é mostrado em Turney
(2002)) em um corpus de reviews de filmes e jornalistico sobre diferentes temas. Por fim,
também utilizou a tradugao de um léxico de sentimentos feito para o inglés (Hu e Liu,
2004). A composigao final do léxico resultou em 30.678 entradas, sendo 30.236 palavras e

442 expressoes.

Outro recurso que pode ser usado como léxico de sentimentos é o conjunto de synsets
com polaridades associadas, construido com base no léxico de sentimentos SentiLex e nos
synsets do recurso OntoPT, que é uma base de conhecimento léxico-semantica para o
Portugués, estruturada de forma semelhante & WordNet de Princeton (Gongalo Oliveira
et al., 2014). Os autores desse recurso descrevem sua construgao em dois passos: 1)
atribuigao inicial de polaridade e 2) propagagao de polaridade. No primeiro passo é
calculada uma polaridade para o synset como um todo, sendo que a polaridade de cada
lema do synset contribui para esse célculo. O passo seguinte consiste em transmitir a
polaridade entre synsets que estao diretamente conectados por uma relacao semantica.

Esse recurso contém 13.843 synsets polarizados.

O 1ultimo léxico de sentimentos que temos para o portugués é na verdade um subcon-

junto da tradugao do léxico inglés da ferramenta LIWC (Balage et al., 2013). O léxico
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original possui 127.161 entradas, cada uma delas classificadas com uma ou mais das 64
etiquetas semanticas estabelecidas (exemplos de etiquetas sao: family, friend, feel, health,
anger). Para formar um léxico de sentimentos, costuma-se recuperar apenas as entradas
etiquetadas com “posemo” (emog¢ao positiva) ou “negemo” (emogao negativa). Apds esse
filtro temos: 12.878 palavras de sentimento positivo, e 15.115, de negativo.

No Capitulo 5 sera apresentada uma avaliagao extrinseca desses léxicos (LIWC-sentic!,
OpinionLexicon, SentiLex e OntoPT-sentic?), indicando os resultados obtidos ao serem

utilizados em um classificador de opinides (reviews de produtos) baseado em léxico.

thttp:/ /www.nilc.icme.usp.br /portlex/index.php/pt /projetos /liwc
’Daqui em diante usaremos “OntoPT-sentic” para fazer referéncia ao subconjunto de synsets polari-
zados do recurso maior OntoPT
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CAPITULO

Proposta de um Normalizador de UGC

Neste capitulo discutimos os desafios de se processar textos do tipo UGC (user-
generated content), bem como apresentamos propostas para sua normaliza¢dao. Discu-
timos primeiramente o corpus de trabalho, suas caracteristicas e principais problemas.
Em seguida, propomos um conjunto de ferramentas para minimizar os efeitos desses pro-

blemas.

4.1 Cérpus de Reviews de Produtos

Assume-se, neste trabalho, um dominio especifico de aplicagao dos classificadores de
opiniodes a serem desenvolvidos, que é o de reviews de produtos. Necessitamos, portanto,
de um corpus de reviews desse dominio. O corpus que utilizamos foi construido por meio
de crawling de um dos mais conhecidos websites destinados & comparacao de produtos, o
Buscapé!. Uma descricao detalhada do cérpus pode ser encontrada em Hartmann et al.

(2014).

Thttp: //www.buscape.com.br

39



O corpus é caracterizado por textos nao muito longos, cada um deles variando bastante
quanto ao nivel de qualidade referente as normas da lingua. O ambiente em que esses
textos sao postados, a web, tradicionalmente é aberto a publicacao de textos produzidos
pelos mais diversos tipos de autores. Ha textos que refletem um descompromisso total
com a escrita bem formada e correta, mas também ha textos bem escritos, sem erros. O
corpus € composto por 85.910 reviews, 4.088.718 tokens e 837.866 tipos.

A titulo de exemplo, seguem dois textos obtidos do corpus (na forma como ocorrem

originalmente, com os erros preservados):

e muita tequinologia & demais depois de adiqirir vc n&o vai querer outro
0 que gostei: exelente

0 que ndo gostei: nada declarar

e (Quando decidi que era este o produto, eu j& estava satisfeita com as suas
funcionalidades e passei a comparar preco nas lojas. Quando recebi em casa,
o produto me encantou ainda mais. E mais compacto do que eu imaginava, seus
botdes e imagens sdo realmente intuitivos e o manual & tdo completo que &
preciso conter a vontade de partir logo para a utilizagdo.

0 que gostei: Barato e facil de usar.

0 que ndo gostei: Nada.

Nao é uma tarefa muito facil processar textos com uma grande quantidade de ruidos,
principalmente ao tentar utilizar ferramentas como taggers e parsers, que, naturalmente,
sao construidas com base em textos que obedecem as normas da lingua. Percebe-se uma
grande variedade de tipos de erros cometidos em textos de web, o que dificulta ainda mais

a tarefa de normalizacao dos mesmos.

4.2 Pré-processamento do Corpus

Para se ter conhecimento das tarefas de pré-processamento necessérias, e quanto cada

uma delas é importante, Hartmann et al. (2014) apresentam uma anélise do corpus com-
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pilado da web que estamos usando neste trabalho. A metodologia consistiu em: primei-
ramente todos os tokens foram buscados no léxico Unitex-PB (Muniz et al., 2005), e os
nao identificados foram selecionados e submetidos ao corretor ortografico Aspell com o
dicionério do PB. Em seguida, foram selecionados 9 textos e submetidos ao parser Pala-
vras (Bick, 2000), com o objetivo de avaliar o impacto que a corre¢ao de erros produz na

precisao do parser. A precisao passou de 0,8373 para 0,8428.

Como o ganho nao foi muito significativo, uma anélise mais detalhada foi realizada,
separando as palavras desconhecidas (5.775 tokens) em diferentes categorias para que uma
tarefa de anotagao fosse empregada. As categorias definidas s@o: X (erros ortograficos),
SI (siglas), NP (nomes proprios), AB (abreviagoes), IN (internetés), ES (estrangeirismo),
UM (unidades de medida) e SC (sem categoria). Na Figura 4.1, algumas ocorréncias

podem ser vistas com as respectivas anotagoes de erros em textos do coérpus.

ela e [X: €] muito escura quando vc [AB: vocé] esta [X:
estd] deitado se vc [AB: vocé] tiver [IN: estiver] sentado
ela e [X: €] boa mas deitada nao [X: nao] ¢ [X: é] muito
nao [X: nio]. A Samsung inova o mercado de tv's [AB:
televisoes] com uma grande obra de arte que se adequa
[X: adéqua] a qualquer ambiente. Esta tv [AB: televisio]
possui excelente imagem quando ligada a uma fonte de
dvd [SI: DVD] com hdmi [SI: HDMI] e na tv [AB:
televisio] a cabo (Digital). O som é perfeito quando ¢
personalizado pelo usudrio. Ou seja, MENU, SOUD [ES:
SOUND], EQUALIZAR E ENTER [ES].

Gostei dimais [X: demais] dessa cdmera, comprei
outra!Além de uma excelente e reconhecida marca, essa
ciAmera tem um design [ES] super inovador ¢ mtu [IN:
muito] atraente...uma resolucio mtu [IN: muito] boa e
[X: €] td [AB: tudo] o que uma boa cimera SONY tem
que ter!! Até hj [AB: hoje] nunca me deixou na mio...

recomendo!!!

muto [X: muito] bom para manuziar [X:manusear]
quando vc [AB: vocé] ta [AB: esta] trabalhano [X:
trabalhando] com este produto ,nao [X: naoe] tenho que
recramar [X: reclamar] gostei mesmo parabéns.
RECOMENDO O PRODUTO, FACIL DE USAR,
ADOREI !

Figura 4.1: Textos do corpus com anotacao de erros (Hartmann et al., 2014)
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A tarefa de anotacao de erros em categorias teve como resultado a seguinte distribuicao

mostrada na Figura 4.2.

ES

IN SI+AB+UM

22.78%

Y le
NP

Figura 4.2: Distribui¢ao de erros por categorias.

Notamos a predominéncia de erros ortograficos, o que ja era de se esperar devido &
informalidade do meio em que sao publicados esses textos. Percebe-se também que a
segunda categoria de erros mais frequente é a de Nomes Proprios. Isso ocorre devido ao
descuido dos autores em escreverem, principalmente nomes de marcas, lojas, ou nomes de
tecnologias, com a primeira letra mintiscula. Os outros tipos de erros, como estrangeirismo
e internetés, ocorrem com uma frequéncia um pouco menor.

Outro trabalho dirigido & normalizagao deste mesmo corpus foi desenvolvido e é de-
talhado em Duran et al. (2014). Nele apresenta-se uma anélise linguistica detalhada dos
erros encontrados no céorpus, além de uma avaliacao do impacto da correcao de cada tipo
de erro nos resultados de um tagger.

Esse experimento utilizou uma amostra de 10 reviews do cérpus Buscapé, um total
de 1.226 tokens, que foi submetida & anotagao do tagger MXPOST? (Ratnaparkhi et al.,
1996). A precisao obtida pela ferramenta (treinada com um cérpus jornalistico) nessa
amostra foi de 0,8874, enquanto que o melhor valor relatado para textos do dominio
jornalistico é de 0,9698.

Em seguida, criou-se uma amostra gold (revisada por um humano especialista) para as

http:/ /www.inf.ed.ac.uk /resources/nlp/local _doc/MXPOST.html
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seguintes categorias de erros: erros ortograficos, caixa alta/baixa, pontuagao e expressoes
da web (internetés). O ganho obtido para cada tipo de corre¢ao ¢ mostrado na Tabela

4.1.

Tabela 4.1: Ganho de desempenho do tagger corrigindo cada tipo de erro (Duran et al.,
2014)

Caixa +15,94%
Pontuacao | +4,34%
Ortografia | +2,90%
Internetés | +1,45%

Estes resultados mostram como é importante a correcao de caixa. Isso faz sentido ja
que ferramentas como taggers e parsers, em geral, tém seu processo de anotagao fortemente

guiado pela informacao de caixa das palavras.

4.3 Tokenizador de textos de Web escritos em PB

Textos publicados na web, principalmente reviews, frequentemente estao em uma lin-
guagem propria da internet, além de possuir muitos termos relativos a tecnologia. O uso
de um tokenizador tradicional acaba acarretando a perda de termos importantes, como
¢ o caso de unidades de medida (30Mb, 1kb, 2gb, etc.) e também emoticons ( :) , :=(
, =) , etc. ). Desenvolvemos, portanto, um tokenizador capaz de identificar emoticons,
unidades de medida, e URL’s. Segue abaixo um exemplo tipico de review com o respectivo

resultado produzido pelo tokenizador que desenvolvemos.

e Texto de entrada

0i, esse cel tem 15gb de storage, mto bom:-).
Isso custa R$1299,99 reais, tem um bom
custo-beneficio(na minha opinido):))!!!E pode

pedir 30% de desconto.
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e Texto tokenizado

0i , esse cel tem 15 gb de storage , mto bom :-)
Isso custa R$ 1299,99 reais , tem um bom
custo-beneficio ( na minha opinido ) :)) ! ! ! E pode

pedir 30 % de desconto

Como pode ser visto nesse exemplo, estao identificadas partes importantes do texto,
como emoticons, numeros, unidades de medida, moeda e pontuacao. Todos esses to-
kens dao um nivel de conhecimento em relacao ao texto bastante ttil para a posterior

classificacao de sua polaridade.

4.4 Spell-checker baseado em fonética para o portugués brasileiro

Como pode ser visto nos resultados apresentados por Hartmann et al. (2014), erros
ortograficos sao muito frequentes no corpus de reviews de produtos, e, apesar de termos
bons spell-checkers para o PB, como o Aspell® (livre) e o do ReGra (proprietario) (Nu-
nes e Oliveira Jr, 2000), especificamente para esses tipos de texto eles ndo se sairam tao
bem. O principal motivo para isso esta na natureza dos erros ortograficos presentes nes-
sas reviews, a maioria deles ocorre pela forte influéncia da lingua falada. Além disso, o
pré-processamento de um coérpus, ao contrario de uma revisao de texto, requer a corregao
automatica sem interferéncia humana. Spell-checkers tradicionais produzem como resul-
tado uma lista de candidatos a correcao do erro detectado, e cabe ao usuario escolher o
mais apropriado. Aqui visamos encontrar o melhor candidato que vai substituir a palavra
em questao, sem interferéncia humana.

Temos, portanto, desenvolvido um spell-checker para o PB, especialmente orientado
a corrigir erros motivados pela similaridade fonética, e que deve efetuar a correcao au-
tomética dos erros identificados sem necessitar de uma interferéncia humana. Para isso

precisamos de boas heuristicas para o ranqueamento dos possiveis candidatos & solucao.

3http://aspell.net
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Nossa estratégia consiste, primeiramente, em obter uma lista de candidatos a correcao,
recuperando as palavras do 1éxico que estao a uma distancia de edi¢ao igual a 1 ou 2
da palavra errada. Em seguida sao aplicados algoritmos de checagem de proximidade
fonética; um consiste de uma modificagdo que fizemos do Soundex (Rusell, 1918); o outro
consiste de regras fonéticas formuladas especificamente para o PB.

A distancia de edigao (ou distancia de Levenshtein) consiste de uma medida da quan-
tidade de alteragbes (inserc¢ao, remogao ou substitui¢ao de uma letra) necessarias para
que uma palavra se transforme em outra. Dada uma palavra nao encontrada no léxico,
geramos uma lista de candidatos e ordenamos essa lista decrescentemente por frequén-
cia, com base na lista de frequéncias do Corpus Brasileiro*. Quanto maior a frequéncia,
mais provavel que esta seja a substituicao mais plausivel. Este é um primeiro filtro que
utilizamos para ranquear os candidatos.

Entretanto, apenas a informagao de frequéncia nao é suficiente. O passo seguinte
consiste em aplicar regras fonéticas do PB que atribuem codigos iguais a consoantes que
compartilham o mesmo fonema (por exemplo: chinelo - xinelo; jilo - gilo; casa - caza; entre
outros casos tipicos de uso da oralidade na escrita). Assim, sdo gerados codigos numeéricos
para a palavra original e para cada um dos candidatos. Se algum candidato tiver o mesmo
codigo que a palavra original, esse candidato é entao retornado como corregao. Trés, das
vinte e uma regras fonéticas para PB, utilizadas pelo spell-checker, sao apresentadas na

Tabela 4.2. O conjunto completo esta descrito no Apéndice A.

Na Tabela 4.2, a coluna “Condi¢ao” indica o contexto e a(s) letra(s) (em negrito) que
deve ser substituida pelo ntumero correspondente na coluna “Codigo”. Por exemplo, a
palavra “carro” satisfaz a condicao “c seguido por a”, logo um dos codigos a serem gerados
para essa palavra sera “larro”.

A seguir sao exemplificados os codigos gerados para algumas das palavras e regras

apresentadas na Tabela 4.2:

4http:/ /corpusbrasileiro.pucsp.br/cb/Downloads/wl_cb_full lgram sketchengine.txt.zip

45



Tabela 4.2: Algumas regras fonéticas para PB utilizadas pelo spell-checker

Codigo Condicéo Palavras | Palavras
Corretas | Erradas
¢ (seguido poi{.’a’, 0’ ou 'u); casa, kasa,
1 g quero, kero,
aw cobre kobre
q;
G;
c (seguido por ’e’ ou ');
s (inicial seguido por e’ ou i’); cachaca, | caxassa,
s (final ou seguido por consoante); nascer, nasser,
2 SS; excecao, €ssegao,
sc (seguido por ’e’ ou '1’); extremo, | estremo,
xc (seguido por e’ ou '1’); cebola sebola
z (final);
x (seguido por consoante);
ch; chuva, xuva,
3 sh; show, xou,
x (seguido por vogal); peixe peiche

e casa (lasa), kasa (lasa)
e cachaga (la3a2a), caxassa (la3a2a)

e extremo (e2tremo), estremo (e2tremo)

Caso nao tenha sido encontrado nenhum candidato com o mesmo codigo que a pala-
vra original ao serem aplicadas as regras fonéticas do PB, utilizamos o algoritmo Soundex
(Rusell, 1918), na tentativa de encontrar um candidato foneticamente similar & palavra
errada. O algoritmo Soundex (independente de lingua) gera codigos numéricos iguais
para letras que possuem o mesmo ponto de articulagao (considera aspectos fisiologicos e
articulatorios da produgao da fala). Da mesma forma, novamente, buscamos por candi-
datos que tenham o mesmo codigo da palavra original. Se ainda assim nao for encontrado
um candidato que satisfaca essa condigao, é retornada a palavra mais frequente que es-
teja a uma distancia de edi¢ao igual a 1 ou 2 da palavra original. No Quadro 4.1 sao
apresentados os passos do algoritmo utilizado pelo spell-checker.

Para avaliar a qualidade de cada método de ranqueamento, ajustamos o spell-checker
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Quadro 4.1: Algoritmo utilizado pelo spell-checker

e Entrada: palavra do texto nao encontrada no léxico
e Saida: palavra que substituird a entrada
1. Gerar candidatos recuperando palavras do léxico que estdo a uma distancia de 1
ou 2 em relacao & palavra errada
2. Ordenar por frequéncia a lista de candidatos
3. Aplicar Regras Fonéticas do portugués:

(a) Gerar codigo fonético para a palavra dada como entrada

(b) Para cada palavra da lista de candidatos gerar um coédigo fonético

(¢) Se for encontrada alguma palavra (a mais frequente) com o mesmo codigo
calculado para a entrada, é retornado o candidato como corre¢ao

4. Se ainda nao foi retornado um candidato, aplicar o algoritmo Soundex:

(a) Gerar codigo soundex para a palavra dada como entrada

(b) Para cada palavra da lista de candidatos gerar um coédigo soundex

(c) Retorna a palavra mais frequente que tiver o mesmo codigo soundex da
entrada, se houver

5. Se ainda nao foi retornado nenhum candidato, retorna a palavra mais frequente
da lista de candidatos

para funcionar de 3 maneiras diferentes (fazendo a corre¢do automatica ao escolher o
primeiro candidato da lista de sugestoes): I) aplica-se apenas a distancia de edigdo 1 e
2; IT) aplica-se a distancia de edigao 1 e 2, e, em seguida, aplica-se o algoritmo Soundex;
III) gera-se a lista com distancia de edi¢ao 1 e 2, e aplicam-se as regras fonéticas para PB
(como as que sdo mostradas na Tabela 4.2).

A Figura 4.3 mostra que a intersec¢ao da contribui¢ao dos métodos nao é muito grande,
ou seja, cada um dos métodos corrige erros diferentes, assim, com a combinacao de todos
alcanca-se um resultado melhor do que com o uso das técnicas de forma isolada. Para
fazer essa avaliacao, utilizamos um total de 1.323 palavras com erros ortograficos. Esse
conjunto de palavras foi obtido a partir da tarefa de anotacao realizada por Hartmann

et al. (2014), tal como foi descrito na Segao 4.2.

Na Tabela 4.3 sao apresentados alguns exemplos de palavras incorretas e as respectivas
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Total number of misspelled words: 1323

Levenshtein alone
Levenshtein alone: 337 (40.58%)

Soundex: 360 (42.32%)
BP-Fules: 220 (16.62%)

Intersection (3 methods): 85 (6.42%)

EP-Fules

Figura 4.3: Acertos na primeira sugestdo para cada método de ranqueamento (Avango
et al., 2014)

sugestoes (primeira da lista de sugestoes). Na segunda coluna (Frequéncia), as sugestoes
foram obtidas com base apenas na distancia de edi¢ao e no ranqueamento por frequén-
cia do Corpus Brasileiro. Na terceira coluna (Soundex), o ranqueamento foi obtido com
base na frequéncia e também na aplicacao dos codigos fonéticos determinados pelo algo-
ritmo Soundex. Na tultima coluna (PB-Regras), o ranqueamento utilizou informagéao de
frequéncia e de aplicacao dos codigos fonéticos definidos por regras fonéticas especificas

do PB.

Tabela 4.3: Sugestoes considerando cada técnica de ranqueamento isoladamente (as su-
gestoes corretas aparecem sublinhadas)

Palavra Original | Frequéncia Soundex PB-Regras
amarzenamento armazenamento | SEM SUGESTAO | SEM SUGESTAO
espectativa expectativa expectativa expectativa

keijo meio queijo queijo

fasia casa fase fazia

xave deve sabe chave

Avaliou-se também o resultado do spell-checker completo, do Quadro 4.1. (indicado
por “Spell-checker Fonético”), em comparagao ao Aspell. A Tabela 4.4 mostra o ganho

ao se utilizar informacao fonética especifica da lingua.
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Tabela 4.4: Numero de acertos (Correto), de erros (Incorreto), ou de falta de sugestao
para ambos spell-checkers, considerando o experimento para 1.323 palavras

Correto Incorreto Sem sugestao
Spell-checker Fonético | 866 (65,46%) | 452 (34,16%) | 5 (0,38%)
Aspell 621 (46,94%) 654 (49,43%) 48 (3,63%)

Como pode ser visto na Tabela 4.4 nosso spell-checker foi capaz de corrigir cerca de
18% de palavras a mais em comparacao com o Aspell, o que ¢ um resultado bastante
interessante.

Entretanto, ainda com o objetivo de tentar melhorar esse resultado, adicionamos um
modulo de conversdo grafema-fonema desenvolvido por Mendonga e Aluisio (2014). O
conversor produz uma transcrigao para a palavra de entrada e também para os candidatos
a correcao, em seguida esses resultados sao utilizados de modo semelhante ao que é feito
com as técnicas descritas anteriormente (regras fonéticas para PB e Soundex). No cenario
do mesmo experimento anterior, houve um aumento de apenas 1% na acuracia.

Outras modificacoes realizadas no funcionamento do spell-checker, visando sua apli-

cagao em um sistema de normalizagao, sao descritas na se¢ao seguinte.

45 Pipeline de normalizacdo: UGCNormal

A partir das ferramentas desenvolvidas e de outras existentes, desenvolvemos um sis-
tema para normalizagao de textos do tipo UGC (user-generated content), UGCNormal
(Duran et al., 2015). Esse sistema é composto por médulos que desempenham as seguintes
funcoes: delimitacao de sentencas; tokenizagao; correcao ortografica; normalizacao de in-
ternetés e corregao de caixa envolvendo acronimos, unidades de medida e nomes proprios.

Na Figura 4.4 apresenta-se a arquitetura do sistema de normalizagao completo.

O primeiro passo consiste em delimitar o texto em sentengas utilizando a ferramenta

desenvolvida por Condori e Pardo (2015). Em seguida as sentengas sao submetidas ao
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/Entrada /L—) Sentenciador > Tokenizador > Speller

A

Acronimos_Map 2+ Internetés_Map 2+ Mome_Proprio_Map # Saida /

Figura 4.4: Pipeline de normalizacao: UGCNormal

tokenizador, descrito na Sec¢ao 4.3, e ao spell-checker (Avango et al., 2014) apresentado
na Se¢ao 4.4. Os modulos seguintes utilizam dicionarios para efetuar a normalizacao de
siglas, internetés e nomes proprios.

O modulo que aparece na Figura 4.4 como “Acrénimos_Map” tem a funcao de iden-
tificar acronimos no texto e transformé-los em caixa alta. O moédulo “Internetés  Map”
realiza a substituicao de formas do internetés para as formas esperadas da lingua, como por
exemplo, “vc” para “vocé”, “tb” para "também”, entre outras. O modulo “Nome Préprio Map”
realiza a capitalizacao dos nomes identificados, ja que nesse tipo de texto é muito comum
encontrarmos nomes de marcas, produtos e tecnologias em caixa baixa. Vale lembrar que
testamos reconhecedores de entidades nomeadas em uma amostra do coérpus, porém o
resultado nao foi satisfatorio.

Os dicionarios construidos possuem as seguintes caracteristicas:

21.669 nomes proprios

432 formas de internetés

248 palavras estrangeiras

18 siglas para unidades de medida

156 tipos de acronimos genéricos

Todos esses dicionérios sao utilizados durante a execucao do spell-checker, e também
cada um deles separadamente em seu modulo de normalizagao correspondente. Entre-
tanto, apenas os dicionérios de nomes proprios e de palavras estrangeiras sao considera-

dos para a correcao de palavras do texto; o internetés, as unidades de medida e outros
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acronimos, nessa etapa apenas servirao para que o spell-checker nao tente corrigi-las. Se-
guimos essa estratégia ja que observamos uma alta taxa de ocorréncia de nomes proprios
e também de palavras estrangeiras erradas (por exemplo: “desing” em vez de “design”,
“blutooth” em vez de “bluetooth”, entre outras).

Outra modificagao importante no funcionamento do spell-checker consiste no uso de
uma lista de palavras véalidas da lingua, que raramente ocorrem em texto do tipo UGC,
e que, quando ocorrem, na verdade sao decorréncias de erros de acentuagao. Por exem-
plo, muitas palavras que se encaixam nessa categoria, e portanto estao nessa lista, sao
verbos conjugados na segunda ou primeira pessoa do singular muito pouco usadas, como
“abundancias”, “alugueis”, “autenticas”, “veiculo”, “capitulo”, entre outras. Durante a exe-
cucao, todas as palavras que estao nessa lista nao sao consideradas como palavras validas
e portanto sao corrigidas para a forma correta no contexto em que ocorrem. Essa lista é
composta por 561 palavras.

Segue abaixo um exemplo dos resultados, parciais e final, produzidos pelos passos do

normalizador (cada erro/ruido esta sublinhado):

e Texto de entrada:

eleh eh mtt daora para vc mecher entao eu recomendu conprarem ese sangsung

eleh otimo alem de ser barato eh dahora

e Apos sentenciador:

Eleh eh mtt daora para vc mecher entao eu recomendu conprarem ese sangsung

eleh otimo alem de ser barato eh dahora.

e Apobs tokenizador:

Eleh eh mtt daora para vc mecher entao eu recomendu conprarem ese sangsung

eleh otimo alem de ser barato eh dahora .

e Apoés spell-checker:
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Ele eh mtt daora para vc mexer entao eu recomendo comprarem esse samsung ele

Otimo além de ser barato eh dahora .
e Apos “Acrénimos  Map™

Ele eh mtt daora para vc mexer entao eu recomendo comprarem esse samsung ele

otimo além de ser barato eh dahora .
e Apos “Internetés  Map™

Ele é muito da hora para vocé mexer entao eu recomendo comprarem esse

samsung ele 6timo além de ser barato ¢ da hora .
e Apoés “Nome Proprio Map™

Ele é muito da hora para vocé mexer entao eu recomendo comprarem esse

Samsung ele 6timo além de ser barato é da hora .

Na segao seguinte ¢ apresentada uma avaliacao intrinseca e outra extrinseca da ferra-

menta UGCNormal.

4.6 Avaliacdo intrinseca e extrinseca

Foram compiladas duas amostras de textos opinativos (reviews) extraidos de sites
de e-commerce, Buscapé e Mercado Livre. De cada corpus foi obtida uma amostra de
60 reviews, que foram utilizadas para a avaliagdo intrinseca do UGCNormal. Ambas
as amostras foram anotadas manualmente por um humano especialista, que anotou os
seguintes tipos de erros: erros ortograficos independentes de contexto (p. ex.: “exelente”,
“pessimo”; etc.), erros ortograficos dependentes de contexto (p. ex.: “pratico”/“pratico”,
“esta’/“estd”; etc.), internetés (p. ex.: “vc”/“voce”, “q’/“que”, etc.), uso inapropriado de
caixa (nomes proprios, acronimos e inicio de sentenga), palavras aglutinadas (p. ex.:

“muitobom”/“muito bom”) e pontuagao (apenas ponto final).
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Na Tabela 4.5 é apresentada para cada tipo de erro/ruido, e para cada amostra de cada
corpus, a taxa de corregdes no seguinte formato X /Y = Z, sendo que Y corresponde
ao total de erros anotados na amostra para um dado tipo de erro/ruido, X, ao total de
corregoes, e Z, a cobertura da tarefa de normalizagao.

Tabela 4.5: Taxa de acerto para cada tipo de erro/ruido em cada amostra (Buscapé e
Mercado Livre)

Tipo de erro/ruido Buscapé Mercado Livre
Ortografico Nao-contextual | 50 / 56 = 0,89 | 87 / 108 = 0,80
Ortografico Contextual 15/39=0,38| 24 /76 = 0,31
Internetés 4/6=0,67 15 / 25 = 0,60
Caixa (Nomes proprios) 11/12=092| 13 /19 = 0,68
Caixa (inicio de sentenca) | 14 / 14 =1,00 | 7 /12 = 0,58
Palavras aglutinadas 0/2=0 2/6=0,33
Pontuagao 44 /47 =094 | 58 / 79 = 0,73

Embora ambas as amostras contenham o mesmo niimero de reviews, percebe-se uma
maior quantidade de erros/ruidos na amostra do cérpus Mercado Livre, e acreditamos
que a diferenca nas taxas de acerto entre ambas as amostras ocorra também por conta
dessa diferenga entre as quantidades de erros. Observa-se uma boa taxa de correcao
de erros ortograficos nao-contextuais, algo entre 0,80 e 0,89, assim como para erros de
pontuacao (diretamente relacionado & corre¢ao de caixa de inicio de sentenga). Como
citado anteriormente, os erros ortograficos contextuais sao tratados com base em uma
lista de palavras analisadas manualmente (palavras pouco frequentes que diferem em
apenas um acento de palavras mais frequentes). Com isso corrigimos de 0,31 a 0,38 das
ocorréncias desse tipo de erro.

Nao tratamos erros de palavras aglutinadas, entretanto, ha poucos casos em que isso
é resolvido pelo proprio tokenizador. Os casos observados foram de ocorréncias como
“8mb” — “8 mb”. Por fim, de 0,60 a 0,67 dos casos de internetés foram resolvidos. Os
casos nao resolvidos sao por limitagao do dicionario de formas de internetés. Se uma forma
de internetés nao consta no dicionario, a mesma nao é substituida pela forma padrao da
lingua.

Também avaliamos a precisao do sistema de normalizagao, ja que um sistema desse
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tipo esta sujeito também & insercao de novos erros no texto. Verificamos que na amostra
do Buscapé foram feitas 149 modificacoes pelo UGCNormal, sendo que desse total, apenas
11 foram intervengoes indevidas (modificagoes em palavras que estavam corretas), o que
corresponde a uma precisao de 0,93. Para a amostra do Mercado Livre, foram feitas 14
modificagoes indevidas, de um total de 220, o que também corresponde a uma precisao
de 0,93.

Como avaliagao extrinseca, investigamos o impacto causado pela normaliza¢gao no
resultado produzido por um tagger, o MXPOST (Ratnaparkhi et al., 1996), treinado no
corpus MAC-Morpho (Aluisio et al., 2003). Para essa avaliacao, utilizamos uma amostra
menor, apenas 10 reviews, ja que precisamos de amostras gold (corrigidas por humano) que
envolvem tanto a corre¢ao de tags morfossintaticas quanto a correcao de erros diretamente
no texto. Ao aplicarmos o tagger nessa amostra de 10 textos, foi percebida uma acuracia
de 0,9135, enquanto que a acuracia reportada na literatura para textos jornalisticos ¢ de
cerca de 0,97. Para a amostra gold (10 textos corrigidos por um humano), a acurécia do
tagger foi de 0,9339, e para a amostra normalizada pelo UGCNormal, foi de 0,9315.

Os valores de acuracia, para a amostra gold e para a normalizada, sao muito préximos,
e ambos sao melhores que o valor obtido para a amostra original (sem normalizagao).
Realizamos o teste de Wilcoxon (Signed-rank) a fim de verificar a chance da melhora na
acuracia do tagger ter sido obtida ao acaso. Ao nivel de significancia de 5%, rejeitamos a
hipotese da melhora nao ser significativa (p-value obtido igual a 0,02249).

Ainda como forma de avaliacao extrinseca, no Capitulo 6, Secao 6.6, apresentamos
resultados obtidos com os classificadores de opiniao, ao serem aplicados no cérpus nao

normalizado, e também em um normalizado com o UGCNormal.
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CAPITULO

Métodos de Classificacdo de Opinides

Neste capitulo sao apresentados métodos de classificacao de opinioes, investigados
neste trabalho, com foco no nivel de texto. Algumas técnicas empregam conhecimento
linguistico explicito, enquanto outras se baseiam em estatistica e aprendizado de maquina.

As avaliagoes para os classificadores serao apresentadas apenas no Capitulo 6.

5.1 Classificacdo de Opinides

Neste trabalho investigamos e desenvolvemos técnicas para classificar opinioes em tex-
tos em portugués do Brasil. Como ja mencionamos, isso pode ser realizado em diferentes
niveis (aspectos, sentengas e texto). Dedicamos maior aten¢ao ao nivel de textos, utili-
zando abordagens baseadas em léxico e em AM. Assumimos também, em principio, um
dominio especifico (reviews de produtos) para a aplicacao dos métodos desenvolvidos.

Outra decisao importante que tomamos foi a de tratar o problema de classificacao de
opinidoes como um problema de classificagao binaria, positivo ou negativo, ja que a classe

neutra adiciona uma complexidade considerével ao problema pelo fato de haver grande

95



sobreposi¢ao dessa classe em relacdo as demais (positivo e negativo). Na literatura ¢
possivel encontrar diferentes abordagens como: considerar a classe neutra, além das classes
positiva e negativa (Koppel e Schler, 2006); considerar como um problema de regressao
(busca-se por uma nota que varia em uma escala de intensidade) (Pang e Lee, 2005);
classificar um texto em emogoes (alegria, tristeza, raiva, etc.) e nado apenas em negativo
ou positivo (Martinazzo et al., 2012; Dosciatti et al., 2013).

Nas secoes seguintes iremos apresentar os classificadores desenvolvidos. Na Secao 5.2
é apresentado um classificador baseline; na Secao 5.3, um classificador baseado em léxico;
na Secao 5.4, classificadores baseados em AM; na Secao 5.5, um classificador hibrido, ou
seja, que é formado pela combinacao dos anteriores (baseado em léxico e AM); por tltimo,
na Segao 5.6 sdo apresentados outros classificadores de opiniao (alguns sao variagoes dos
anteriores), em que é empregado o conhecimento seméntico obtido pela modelagem de

palavras em um espago vetorial, utlizando o método de Mikolov et al. (2013).

5.2 Classificador de Opinides - baseline

A fim de nos fornecer subsidios a uma avaliagdo dos classificadores desenvolvidos,
criamos um classificador baseline, que consiste na implementacao de um método bastante
simples. Este classificador informa se um texto (uma opiniao) é positivo ou negativo, com
base apenas nas palavras de sentimento encontradas no texto, utilizando um léxico de
sentimentos. As polaridades sdo simplesmente somadas (valores positivos e negativos),
sendo o valor final da soma o indicativo da polaridade do texto. Se a soma resultante
for maior que zero, o texto é classificado como positivo; se menor ou igual a zero, como
negativo.

Considere o seguinte exemplo de opiniao e de funcionamento do classificador:

Ex. 1:

“Nao gostei, a bateria nao ¢ muito boa”

gostei (+1) + boa (+1) = +2 —  texto positivo
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Embora palavras de sentimento, principalmente adjetivos e verbos, sejam bons indica-
dores para a classificagao da polaridade de um texto, é claramente perceptivel a fragilidade
do método ao ignorar contextos de negagao ou intensificagao/redugao de sentimentos. O

método seguinte, na Sec¢ao 5.3, explora esses fendmenos linguisticos.

5.3 Classificador de Opinides baseado em Léxico - CBL

Desenvolvemos um classificador de opinides baseado em léxico (Avango e Nunes, 2014),
CBL, seguindo a proposta de Taboada et al. (2011) (detalhado no Capitulo 3). Parte-se
do principio de que palavras de sentimento possuem uma polaridade a priori (determinada
pelo léxico de sentimentos). Caso essas palavras ocorram em um contexto de negagao ou
de intensificagao (ou redugao), as respectivas polaridades sao modificadas. Em seguida,
para a sentenca ou texto, é calculada a orientacao semantica geral por meio da soma das
polaridades encontradas, eventualmente modificadas pelo contexto.

Foram utilizados os seguintes léxicos de sentimentos, cada um deles de forma inde-
pendente: OpinionLexicon (Souza et al., 2011), Sentilex (Silva et al., 2012), LIWC-sentic
(Balage et al., 2013), e um subconjunto do OntoPT com polaridades (Gongalo Oliveira
et al., 2014). Para o tratamento de negacao e intensificacao (ou redugao) sao usadas as
palavras listadas na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Conjuntos de palavras de Negacao, Intensificagao e Reducao

Negacgao Intensificacao Reducao
mais,
. . muito, demais,
jamais,
completamente, absolutamente, pouco,
nada, nem,
totalmente, quase,

nenhum, ninguém,

. definitivamente, menos, apenas
nunca, nao, tampouco

extremamente, frequentemente,
bastante

Definimos como contexto uma janela de 4 palavras. Se uma palavra de sentimento

estiver a uma distancia de até 3 palavras a frente de uma palavra que indique negacao ou
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intensificagdo (ou redugdo), ¢ modificada a polaridade original da palavra de sentimento.
Esse tamanho de janela foi escolhido empiricamente; janelas de 3 ou 5 palavras produziram
resultados piores.

Se uma palavra de sentimento estiver presente em um contexto em que ocorra apenas
negagao, sua polaridade é invertida; se ocorrer em um contexto que possui palavra de
negacao e de intensificacao, a forca da polaridade é reduzida; se se tratar de um contexto
com negacao e uma palavra de reducao, a forca da polaridade é aumentada. O fator de
intensificacao, sem negacao, triplica a polaridade da palavra; o de redugao, sem negagao,
divide a polaridade por 3. O fator de intensificacao e reducao igual a 3 foi definido
utilizando-se o mesmo critério para a definicao do tamanho de janela, por experimentos.

No Quadro 5.1 é apresentado o algoritmo utilizado pelo classificador de opinioes.

Quadro 5.1: Algoritmo do classificador de opinioes baseado em léxico - CBL

1: sentimento_texto < 0
2: enquanto houver palavra_sentimento no texto faca
3 polaridade < ler lexico(palavra _sentimento)
4 se palavra de intensificagao no contexto entao
5: se palavra de negacao no contexto entao
6 polaridade < polaridade/3
7 senao
8 polaridade < polaridade x 3
9 fim se
10: senao se palavra de reducao no contexto entao
11: se palavra de negacao no contexto entao
12: polaridade < polaridade * 3
13: senao
14: polaridade < polaridade/3
15: fim se
16: senao se palavra de negacao no contexto entao
17: polaridade <— —1 * polaridade
18: fim se
19: sentimento_texto = sentimento_texto + polaridade
20: fim enquanto

A seguir é dado um exemplo de céalculo de orientagao semantica para uma sentenca:
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Ex. 2:

“O celular é bom, apesar da bateria nao ser muito boa”

bom (+1) + nado ser muito boa (+1/3) = +1.33

Ha duas palavras de sentimento na sentenca: bom e boa. A primeira ocorre sem
influéncia de negacao, intensificagao ou reducao. A segunda sofre influéncia de negacao e
intensificacao combinados, o que equivale a termos apenas uma palavra de redugao agindo
sobre a palavra de sentimento.

Este método apresenta uma melhora significativa na correta identificacao das polari-
dades dos sentimentos que aparecem no texto, todavia ainda assim possui algumas limi-
tagoes. Podemos citar como principal fragilidade a forte dependéncia em relacao ao léxico
de sentimentos. Ha o problema do léxico nao ser completo, de nao possuir certas palavras
que carregam sentimento, e também o problema de definir polaridade para palavras que
sao positivas ou negativas dependendo do contexto, como por exemplo: grande, pequeno,
rapido, lento, leve, pesado, etc. . Esse tipo de problema tende a nao ocorrer em métodos

que se baseiam em AM.

5.4 C(lassificadores de opinides baseados em aprendizado de ma-
quina - C-SVM e C-NB

Nosso ponto de partida aqui consiste no desenvolvimento de classificadores que utili-
zam os algoritmos de aprendizado de maquina (AM) que a literatura recente aponta como
os melhores para a classificacao de opinido, bem como as features' que tém se mostrado
mais promissoras para essa tarefa. A partir disso buscamos acrescentar features relatadas
em trabalhos do estado da arte e também outras que pudessem melhorar o desempenho

dos classificadores atuais.

latributos ou caracteristicas que descrevem cada exemplo da base de dados
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A abordagem de AM seguida foi a de aprendizado supervisionado, justamente a que
tem sido mais comumente utilizada para identificar se uma opiniao é positiva ou negativa.
Para que este tipo de aprendizado seja possivel é necessario que se tenha um conjunto de
dados de treinamento e teste rotulados, ou seja, cada exemplo deve estar anotado com
a respectiva classe a qual pertence. Em nosso cendrio, precisamos de textos (reviews de
produtos), e para cada um deles, um roétulo indicando se é positivo ou negativo. Para
isso, costuma-se utilizar a propria nota dada pelo autor da review em relagao a entidade
que ele estava avaliando. E comum encontrar websites de e-commerce com uma interface
que permite ao usuério atribuir uma nota, refletindo, a principio, a opiniao expressa no
texto. Neste trabalho, em que temos usado o Buscapé, também temos acesso a esse tipo
de informacao: para cada review ha uma nota de 0 a 5. Usamos essa informagao para

separar reviews em positivas e negativas.

5.4.1 Pré-processamento e definicdo de features

Anteriormente ao processo de extracao de features, foram removidos dos textos si-
nais de pontuacao e também stopwords®>. Em seguida, para a composicao das features,
modelamos cada texto como uma bag-of-words. Como o proprio nome indica, consiste
em representar um texto como uma “sacola”’ de palavras, ou seja, um texto passa a ser
um conjunto de palavras sem importar a ordem em que originalmente elas ocorreram no
texto.

A forma mais simples é representar um texto como um vetor, onde cada posicao
corresponde a uma palavra (ou stem da palavra) e o valor correspondente, binario (0 ou
1), indica a presenga ou auséncia do termo no texto. Porém, podem ser utilizadas outras
medidas mais informativas quanto ao termo, que levam em conta informacoes estatisticas
(Salton e Buckley, 1988). As mais comuns sao a tf - term frequency, que corresponde a
frequéncia com que o termo ocorre no texto; e a tfidf - term frequency - inverse document

frequency, uma modificagao da tf, ponderada por um fator que indica a representatividade

2Lista de palavras com alta frequéncia e “baixo valor semantico™ a(s), o(s), de, para, com, etc.
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do termo (frequéncia em rela¢do a uma colegao de textos).

Nesse trabalho preferimos usar essa modelagem mantendo os itens como palavras, ou
seja, nao utilizamos stemmer?, e também usamos apenas a informacao de presenca ou
auséncia de cada termo (0 ou 1). Essa escolha é motivada por analises comparativas
de modelagens e seus resultados, como pode ser visto em Pang et al. (2002). Para a
escolha de palavras que devem compor a bag-of-words, é feito um corte por frequéncia de
todo vocabulério visto no conjunto de textos. Em nossos experimentos, selecionar apenas
palavras com frequéncia maior que 4 foi o que gerou melhor resultado.

Outras features consideradas para o aprendizado foram: presenca/auséncia de palavras
de negagao (ver Tabela 5.1); quantidade de emoticons positivos e negativos; resultado
da classificacdo do texto utilizando o classificador CBL (apresentado na se¢ao anterior);
quantidade de palavras positivas e negativas utilizando um léxico de sentimentos; e a
quantidade de ocorréncia de algumas classes de palavras (ADJ - adjetivo; ADV - advérbio;

N - substantivo; e V - verbo), utilizando o tagger nipnet (Fonseca e Rosa, 2013).

5.4.2 Algoritmos de aprendizado de maquina utilizados

Os algoritmos de AM utilizados foram: Naive Bayes e SVM. Ambos sao bastante
utilizados em classificagdo de opinides (Pang et al., 2002). Naive Bayes ¢ um classifi-
cador probabilistico que basicamente aplica o teorema de Bayes, assumindo que nao ha
dependéncia condicional entre cada uma das features. Apesar de ser bastante ingénuo
(“naive”) ao assumir isso, é possivel obter resultados bastante interessantes ao aplica-lo,
principalmente, em problemas de categorizagao de textos (Lewis, 1998).

SVM, de forma resumida, constr6i um classificador ao definir um ou varios hiperplanos
em um espaco de dimensao qualquer, por meio da otimizacao de uma funcao objetivo,
maximizando as distancias entre as instancias (as mais proximas ao hiperplano, para

cada classe) ao hiperplano. Algumas decisoes importantes ao utilizar esse algoritmo para a

3Ferramenta que transforma as palavras reduzindo-as a uma forma comum (stem). Essa forma ndo
I el

necessariamente equivale a raiz morfolégica da palavra. Por exemplo as palavras “escrever”, “escrevendo”,
“escreve” e “escreveria”’, todas sao mapeadas para “escrev’”.
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construcao do classificador referem-se a escolha de valores para os parametros que definem
questoes como: qual fator de penalizagao utilizar (interfere no tamanho da margem entre
os vetores de suporte), ou qual funcao kernel aplicar para mapear as instancias em um

espago de maior dimensao, permitindo separar de forma linear as instancias.

No classificador que construimos utilizando SVM, escolhemos utilizar um kernel li-
near, ja que, para problemas envolvendo categorizacao de textos, essa é, geralmente, uma
boa escolha (Joachims, 1998); para problemas em que a quantidade de features é grande,
pode nao ser interessante mapear para um espago de dimensao ainda maior (Hsu et al.,
2003). Empiricamente definimos o parametro de penalizagao de erro igual a 1.0, sendo
que, quanto maior o valor desse parametro, maior o rigor em nao cometer erros de classifi-
cagao, e portanto, menor a margem. Por outro lado, valores pequenos tendem a produzir

classificadores com margens grandes.

5.4.3 Selecdo de features

Algumas formas conhecidas para selecao de features vao desde métodos simples como
a remocao de features com baixa variancia (atributos cujos valores variam pouco nos
exemplos) até a construgao de classificadores que utilizam SVM ou arvores de decisao, por
exemplo, para avaliar a importancia de cada feature. Neste trabalho fizemos experimentos
com trés métodos: selecao por baixa variancia; classificador utilizando arvores de decisao;

e classificador utilizando SVM.

O melhor resultado foi obtido utilizando-se um classificador construido com SVM, es-
tabelecendo como forma de penalizacao a norma L1, produzindo, assim, solu¢oes esparsas,
ou seja, muitos coeficientes estimados sao iguais a zero. O que fizemos foi remover todas
as features cujos coeficientes resultaram em zero. Com isso conseguimos reduzir bastante
a dimensao do vetor de caracteristicas, aproximadamente de 7.000 para 1.600, e ainda
como efeito dessa redugao foi observado um aumento bastante significativo na acuracia

do classificador.
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5.5 Classificadores de Opinides utilizando Modelo de Espaco Ve-
torial

Nesta se¢ao, apresentamos o uso de um modelo de espago vetorial (MEV), com o ob-
jetivo de melhorar alguns dos classificadores apresentados anteriormente, principalmente
no que se refere ao uso do léxico de sentimentos. Os problemas que enfrentamos ao de-
pender de um léxico de sentimentos sdo: 1) o léxico pode ser muito grande, associando
polaridades a palavras cuja real polaridade s6 pode ser determinada por contexto; 2) o
léxico pode ser muito reduzido, e com isso muitas palavras que assumem polaridade no
texto nao sao identificadas. Motivados por essas limitacoes, pensamos em outro modo
de obter a polaridade de palavras. Utilizamos o método de Mikolov et al. (2013) para
construir um modelo de representagdo numérica (vetorial) de palavras, capaz de capturar
semelhancas sintaticas e semanticas.

MEVs sao modelos bastante atrativos por serem capazes de extrair conhecimento a
partir de um cérpus sem nenhum tipo de anotacao. MEV é um conceito que surgiu conco-
mitantemente ao desenvolvimento de um sistema de recuperagao de informagao, SMART
(Salton, 1971), e apesar de tradicionalmente ser aplicado no contexto de recuperagao de
informagao, MEV tem sido usado com sucesso em diversas aplicagoes de PLN que envol-
vem medir similaridade entre palavras, phrases e documentos. Em anélise de sentimentos,
alguns trabalhos que fazem uso dessa modelagem sao apresentados em Turney e Littman
(2003); Velikovich et al. (2010); Maas et al. (2011); Socher et al. (2013); Alghunaim et al.
(2015).

Em Turney e Littman (2003) é proposto um método para aprendizado de léxico de sen-
timentos, utilizando conjuntos de palavras-semente de sentimento e o método LSA (Latent
Semantic Analysis), que obtém relagoes semanticas entre palavras por meio da aplicagao
do teorema SVD (Single-Value Decomposition) em uma matriz termo-documento. Nessa
mesma linha, o trabalho de Velikovich et al. (2010) também propoe um método para cri-

acao de léxicos de sentimentos, por meio de um algoritmo de propagagao de polaridades
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em uma estrutura de grafo. O trabalho de Maas et al. (2011) descreve um modelo que
utiliza aprendizado supervisionado e nao-supervisionado capaz de capturar tanto infor-
macoes seméanticas entre termos, quanto conteudo referente a sentimento. A proposta
de Socher et al. (2013) consiste em utilizar uma rede neural recorrente, tomando como
entrada a representagao numérica de palavras além da arvore sintatica de sentencas, para
a classificagdo de sentengas em positivo ou negativo. Ja em Alghunaim et al. (2015) é ex-
plorado MEV com o objetivo de identificar, categorizar e classificar aspectos em positivo

ou negativo.

Utilizando o método de Mikolov et al. (2013), obtemos a representagdo vetorial de
palavras do corpus Buscapé. Para obter a polaridade de palavras de sentimento, primei-
ramente obtemos algumas palavras-semente positivas e negativas, buscando as palavras
mais similares numericamente as palavras “dtimo” e “péssimo”, e calculando o cosseno
entre os vetores. As dez palavras do corpus mais similares a “dtimo” formam o conjunto
de palavras-semente positivas, e as dez mais similares a “péssimo”, o conjunto de sementes
negativas.

otimo (+)

0

-f incrivel (+)

sim(barato, incrivel) = cas(@)

barato

4 péssimo (-)

Figura 5.1: Representacao vetorial de palavras e calculo de similaridade
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A Figura 5.1 exemplifica a representagao vetorial de palavras-semente positivas (dtimo
e incrivel), palavras-semente negativas (péssimo e ruim), e uma palavra cuja polaridade
deveré ser calculada, barato. Nota-se também na figura, que a funcao de similaridade
entre palavras é dada pelo cosseno entre os vetores. E a diferenca entre a similaridade de
barato com sementes positivas, e a similaridade de barato com sementes negativas, que
determina um valor de polaridade, positivo ou negativo, para a palavra barato.

Na expressao 5.1, a polaridade da palavra w, indicada por pol(w), é calculada pela
diferenca entre a soma de similaridades com palavras-semente positivas, Y. p, sim(w, P;),
e a soma de similaridades com palavras-semente negativas, Y- y. sim(w, IN;). Os termos P;
e N; indicam, respectivamente, uma palavra-semente positiva e uma negativa. A funcao

sim(z,y) calcula a similaridade entre as palavras = e y.

pol(w) = sim(w, P;) =Y sim(w, N;) (5.1)

P, N;

Modificamos o classificador CBL no sentido de utilizar o léxico de sentimentos apenas
para a identificacao de palavras de sentimento no texto. Entretanto, a polaridade indicada
no léxico é ignorada, e o valor de polaridade a ser utilizado para a palavra de sentimento
é calculado pela expressao 5.1. Chamamos este classificador de CBL-MEV.

Criamos ainda um novo classificador, C-MEV, que nao utiliza o léxico de sentimentos
para identificacao de palavras de sentimento. Simplesmente removemos do texto sinais
de pontuacao e stopwords e calculamos para todas as palavras restantes uma polaridade.
Todas as polaridades sao somadas, e o resultado determina a polaridade de uma sentenca.

Da mesma forma, a soma das polaridades das sentencas resulta na polaridade do texto.

5.6 Classificador de Opinides Hibrido - CH

Considerando que os dois principais tipos de classificadores de opinides, baseado em 1é-
xico e em AM, possuem diferentes caracteristicas, pensamos na possibilidade de combiné-

los tentando obter um classificador melhor que cada um deles isoladamente. A estratégia
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seguida foi de considerar primeiramente o resultado do classificador obtido com SVM e,
caso o texto a ser classificado esteja a uma certa distancia arbitrariamente “proxima’” ao
hiperplano que separa as classes, a classificagao final é dada pelo classificador baseado em

léxico.

\/

Pré-processamento

¢

Extracio de features

C-5WM

CEL-MEV

/Positivofl\legativo/.‘l—

Figura 5.2: Fluxo de execucao do classificador hibrido

O processo para a classificacao pode ser visto na Figura 5.2. Apos o pré-processamento
e extragao de features, a fungao de decisao do C-SVM calcula a distancia (D) da instancia
(texto) ao hiperplano que separa as classes “Positivo” e “Negativo”. Caso a instancia esteja
distante o suficiente do hiperplano (D > Limiar), a classificacao final a ser considerada é a
calculada por C-SVM. Se o contrério ocorrer, a classificacao final é dada pelo classificador
CBL-MEV.

No capitulo seguinte apresentamos a avaliacao dos classificadores propostos neste ca-

pitulo.
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CAPITULO

Avaliacdo dos Classificadores de Opinides

Este capitulo é dedicado & avaliacao dos classificadores apresentados no capitulo an-
terior. Os aspectos considerados incluem os paradigmas em que se enquadram os classi-
ficadores, os corpus de referéncia e treinamento, os léxicos de sentimento, a normaliza¢ao

dos textos, entre outros.

Listamos a seguir os classificadores propostos e que serao avaliados.

Baseline: utiliza 1éxico de sentimentos e a somatoéria de polaridades para classificar

opiniao em nivel de texto.

e CBL: baseado no método de Taboada et al. (2011), utiliza léxico de sentimentos, tra-
tamento de negacdo e intensificagao/reducao de sentimento para classificar opiniao

em nivel de texto.

C-SVM: utiliza AM, algoritmo SVM, para classificar opiniao em nivel de texto.

C-NB: utiliza AM, algoritmo Naive-Bayes, para classificar opiniao em nivel de texto.
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e C-MEV: utiliza um MEV (modelo de espago vetorial) para a determinagao de pola-
ridade das palavras e classificagao de opiniao em nivel de texto. Em contraste com

CBL-MEV, este classificador nao utiliza léxico de sentimentos.

e CBL-MEV: mesmo método de CBL, porém ¢ utilizado MEV para calculo de pola-

ridade lexical.

e CH: classificador hibrido, combina CBL-MEV e C-SVM, para classificar opiniao em

nivel de texto.

6.1 Coérpus utilizados

A fim de avaliar a aderéncia dos resultados ao céorpus de referéncia, utilizamos quatro
corpus diferentes para avaliarmos a classificacao de opinides em positivo e negativo. Trés
deles sao compostos por reviews de produtos, resultados de crawling da web de portais de
e-commerce, Buscapé! e Mercado Livre?. Além disso, avaliamos também os classificadores
em um coérpus de dominio distinto ao nosso proposito, o corpus de avaliagoes de livros,
ReLi, que foi apresentado no Capitulo 2 (Segao 2.3). O Quadro 6.1 resume as descri¢oes
dos corpus.

Os rétulos de positivo e negativo no corpus Reli sao resultados de anotagao manual
(Freitas et al., 2012). Ja os de reviews de produtos, Buscapé-1 e Mercado Livre, sao
obtidos com base nas notas de 0 a 5 dadas pelos proprios autores dos textos. Com base
em uma analise manual de amostras de ambos os corpus, decidimos considerar reviews com
notas 1 e 2 como negativas, e as que possufam nota 5, como positivas. Desconsideramos
as de nota 0 apoés verificarmos que nao correspondiam de fato a textos negativos.

O corpus Buscapé-23 possui duas versoes, a 2A em que os rétulos sao definidos em

positivo, caso o autor da review tenha marcado o campo “Fu recomendo”, ou negativo,

thttp:/ /www.buscape.com.br

2http:/ /www.mercadolivre.com.br

3Compilacdo e avaliacio feitas por equipe da UFPI, sob coordenacio do Prof. Dr. Raimundo Santos
Moura, que nos cedeu o direito de uso do cérpus.
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Quadro 6.1: Descrigoes dos corpus para avaliacao dos classificadores

e Buscapé-1:

— 6.812 reviews negativas

— 6.873 reviews positivas
e Buscapé-2:

— Buscapé-2A: rotulagao feita pelos escritores (autores das reviews)

* 2.000 reviews negativas

x 2.000 reviews positivas
— Buscapé-2B: rotulagao feita por leitores

* 748 reviews negativas
* 1.085 reviews positivas
* 71 reviews neutras

* 90 reviews mistas
e Mercado Livre:

— 21.499 reviews negativas

— 21.819 reviews positivas
e ReLi:

— 593 sentencas negativas

— 2.852 sentencas positivas

caso o autor tenha marcado “FEu nao recomendo”; e a 2B possui os mesmos textos que
a 2A, porém os rotulos foram dados por dois leitores (anotadores) que concordaram em
80,6% dos casos. Com a anotagdo manual, mais duas classes surgiram, mista (mistura de
positivo e negativo) e neutro (nem positivo, nem negativo), entretanto ignoramos essas

duas classes, e utilizamos apenas as classes positivo e negativo.
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6.2 Avaliacdo de classificadores baseados em |éxico

Nesta secao sao avaliados os classificadores que empregam o calculo de polaridade lexi-
cal para classificar opinides. Sao eles: Baseline, CBL, CBL-MEV e C-MEV. Os primeiros
resultados, apresentados na Tabela 6.1, dizem respeito a aplicacao do classificador Base-
line, para o qual utilizamos o Sentilex como léxico de sentimentos. Esse classificador foi

aplicado nos corpus: Buscapé-1, Mercado Livre e Reli.

Tabela 6.1: Avaliacdo do classificador Baseline, utilizando o léxico Sentilex, para os
corpus Buscapé-1, Mercado Livre e Reli

Baseline F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acurécia
Buscapé-1 0.7011 0.5416 0.6213 0.6381
Mercado Livre 0.7402 0.7351 0.7376 0.7377
ReLi 0.3612 0.3083 0.3348 -

Analisando a Tabela 6.1, percebe-se a grande diferenca entre os resultados para os
corpus de reviews de produtos (Buscapé-1 e Mercado Livre) e o Reli. Apesar dos tama-
nhos dos corpus serem bastante diferentes, o corpus Reli parece possuir opinioes mais
dificeis de serem classificadas. Observa-se também a diferenca entre a medida F1 para
positivo e negativo em todos os corpus listados. Nao podemos afirmar, entretanto, uma
possivel explicacao para os valores mais altos para a classe positiva, em comparacao com
a classe negativa, seria o fato de opinioes negativas também serem expressas com palavras
positivas em contextos de negacao.

Nao é apresentado o valor de acuracia para o corpus ReLi, ja que é um corpus des-
balanceado (mais opinides positivas que negativas - veja Quadro 6.1) e essa medida é
influenciada pelos resultados da classe majoritaria, o que a torna pouco confidvel para
avaliagao do classificador. As avaliagoes em relacao aos demais classificadores, para o
corpus ReLi, também nao apresentam valores de acuracia.

Conforme relatado no Capitulo 5, nosso proximo passo foi desenvolver o CBL (Segao
5.3). Na Tabela 6.2 sao apresentados os resultados para o classificador CBL, para cada

léxico de sentimentos utilizado, em cada um dos corpus (Buscapé-1, Mercado Livre e
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ReLi).

Tabela 6.2: Avaliagao do CBL para cada léxico e corpus

Léxico
CBL de F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acurécia
Sentimentos
LIWC-sentic 0.7586 0.6430 0.7008 0.7119
Buscapé-1 OpinionLexicon 0.7145 0.6346 0.6745 0.6794
SentiLex 0.7510 0.7210 0.7360 0.7369
OntoPT-sentic 0.6717 0.5478 0.6098 0.6196
LIWC-sentic 0.7295 0.6583 0.6939 0.6981
Mercado Livre OpinionLexicon 0.7368 0.6918 0.7143 0.7161
SentiLex 0.7638 0.7650 0.7644 0.7644
OntoPT-sentic 0.7080 0.6485 0.6782 0.6810
LIWC-sentic 0.6955 0.3200 0.5078 -
Reli OpinionLexicon 0.6328 0.3564 0.4946 -
Sentilex 0.4567 0.3330 0.3948 -
OntoPT-sentic 0.6194 0.3391 0.4793 -

Novamente, percebemos que os resultados sao melhores para a classe positiva em
comparagao com a classe negativa. Entretanto, é interessante notar que essa diferenca é
menor para o CBL que utiliza como léxico de sentimentos, o Sentilex. Isso ocorre para
avaliacao nos trés corpus, como pode ser visto na Tabela 6.2.

Comparando os resultados obtidos com o classificador Baseline em relagao aos produ-
zidos pelo CBL, ¢é bastante clara a superioridade do CBL, para todos os trés céorpus. O
classificador Baseline aplicado no cérpus Mercado Livre obteve 0,7376 de F1-média, ja o
CBL, utilizando o mesmo léxico de sentimentos, aplicado no mesmo corpus, obteve 0,7644.
A diferenca entre os classificadores é ainda maior quando comparamos os resultados para
o corpus Buscapé e Relii. Ao aplicar o teste de t-student verificamos que a diferenca é
estatisticamente significativa, com nivel de significancia («) igual a 0,05 e p-value menor
que 107° para os corpus Buscapé-1 e ReLi, e p-value igual a 0,0079 para o corpus Mercado
Livre.

Em relagao aos resultados para cada léxico de sentimentos, para os corpus de reviews

de produtos, Buscapé-1 e Mercado Livre, o léxico Sentilex foi o que alcangou melhores
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resultados. Porém, o mesmo nao ocorreu quando avaliado no cérpus RelLi, o pior resultado
foi obtido com este léxico (0,3948 de Fl-média).

Em seguida, conforme relatado no capitulo anterior, na Secao 5.5, propomos utilizar
um modelo de espago vetorial (MEV) na tentativa de melhorar os resultados obtidos pelo
classificador CBL, e também criamos o C-MEV, que nao utiliza léxico de sentimentos
para a identificagao de palavras de sentimento. Como pode ser visto na Tabela 6.3, os
resultados obtidos pelo C-MEV, para o corpus Buscapé-1 e Mercado Livre, sao melhores
que os obtidos com o classificador Baseline (Tabela 6.1), entretanto, para o corpus ReLi,

o resultado ¢é pior.

Tabela 6.3: Avaliagao do C-MEV e CBL-MEV (léxico Sentilex) para cada um dos corpus

Classificador Corpus F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acurécia
Buscapé-1 0.5645 0.7482 0.6563 0.6809
C-MEV Mercado Livre 0.6591 0.7926 0.7258 0.7421
Reli 0.1847 0.3085 0.2466 -
Buscapé-1 0.8102 0.8077 0.8090 0.8090
CBL-MEV | Mercado Livre 0.8387 0.8466 0.8426 0.8427
ReLi 0.5862 0.3528 0.4695 -

O resultado é mais interessante para o CBL-MEV, evidenciando a necessidade do uso
de um léxico de sentimentos para a identificacao de palavras de sentimento, embora a po-
laridade lexical seja determinada com o auxilio do MEV. Fizemos experimentos utilizando
apenas o léxico SentiLex, para os corpus Buscapé-1, Mercado Livre e ReLi. Analisando
a Tabela 6.3, em comparagao com a Tabela 6.2, vemos que o uso do MEV melhorou a
acuracia do classificador em cerca de 7 pontos (de ~ 0,74 para ~ 0,81), quando aplicado
no corpus Buscapé-1. Para o Mercado Livre, vemos um aumento de 8 pontos na acuracia
(de ~ 0,76 para ~ 0,84). Também observamos uma melhora para o corpus ReLi, o CBL
obteve o valor de F1-média igual a 0,3948, enquanto que o CBL-MEV obteve F1-média
igual a 0,4695.

A diferenca entre CBL e CBL-MEV ¢ estatisticamente significativa, ja que, conside-

rando o teste de ¢-student com nivel de significancia («) igual a 0,05, é obtido um p-value
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menor que 107°.

6.3 Avaliacdo dos classificadores obtidos com Aprendizado de Ma-
quina

Nesta secao avaliamos os dois classificadores baseados em Aprendizado de Maquina
(AM): C-SVM (utiliza SVM) e C-NB (utiliza Naive Bayes). Verificamos tanto a influéncia
da sele¢ao de features quanto a variagao do coérpus (Buscapé-1 e Mercado Livre). Na

Tabela 6.4 temos os resultados para ambos os classificadores.

Tabela 6.4: Avaliacao do C-SVM e C-NB, com e sem selecao de features, para cada corpus

Classificador Corpus Selecao de features | F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acuracia
Buscapé-1 SEM 0.8347 0.8278 0.8312 0.8313
C-SVM COM 0.8935 0.8886 0.8910 0.8911
Mercado SEM 0.9306 0.9291 0.9299 0.9299
Livre CoOM 0.9564 0.9557 0.9560 0.9560
Buscapé-1 SEM 0.8147 0.7618 0.7883 0.7916
C.NB COM 0.8306 0.7925 0.8116 0.8135
Mercado SEM 0.9082 0.8989 0.9036 0.9038
Livre COM 0.9205 0.9148 0.9177 0.9178

O que percebemos, tanto para C-SVM quanto para C-NB, sem ou com selecao de
features, é a diferenca dos resultados para o corpus Buscapé-1 e para o Mercado Livre.
Nossa tnica explicagao para a superioridade no desempenho no Mercado Livre ¢ seu
tamanho, cerca de trés vezes maior que o Buscapé-1. Entretanto se olharmos para a
Tabela 6.1, j4 percebemos que até mesmo o classificador Baseline se saiu muito bem
classificando textos do corpus Mercado Livre, e o mesmo ocorreu para CBL (Tabela 6.2).

Outro resultado que percebemos muito claramente é o ganho obtido com sele¢ao de fe-
atures. Esse processo melhora o classificador em varios sentidos: reduzimos drasticamente
a quantidade de features, o que é interessante do ponto de vista de custo computacional,
e ao mesmo tempo, os valores de F1 e acuricia melhoraram muito.

E importante citar que esses resultados apresentados na Tabela 6.4 sdo de classificado-
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res treinados levando-se em conta apenas bag-of-words como feature, e a forma de avaliacao
foi feita por validacdo cruzada com 10 folds*. Como é descrito no Capitulo 5, tentamos
acrescentar diversas outras features que pudessem trazer mais conhecimento para facilitar
a separagao das classes positivo e negativo, como por exemplo: quantidade de emoticons
positivos e negativos, resultado da classificacao do texto utilizando o classificador CBL,
quantidade de palavras positivas e negativas utilizando um léxico de sentimentos, e a
quantidade de ocorréncia de algumas classes de palavras (ADJ - adjetivo; ADV - advér-
bio; N - substantivo; e V - verbo). Entretanto, nenhuma delas trouxe qualquer ganho que
melhorasse o resultado que ja tinhamos com apenas bag-of-words. O mesmo resultado é
relatado em Pang et al. (2002).

Se compararmos os resultados obtidos com CBL-MEV (classificador baseado em léxico
com melhor resultado) e C-NB, ao aplicarmos o teste de t-student com nivel de significan-
cia («) igual a 0,05, para o corpus Buscapé-1 obtemos um p-value igual a 0,6210, o que
nos permite concluir que nao houve diferenca estatistica significativa. Ja para o corpus
Mercado Livre o p-value obtido ¢ menor que 1072, ou seja, a diferenca foi estatisticamente
significativa. Aplicando o mesmo teste com o mesmo nivel de significAncia para comparar
os classificadores CBL-MEV e C-SVM, os valores obtidos para o p-value, nos resultados
para os corpus Buscapé-1 e Mercado Livre, foram menores que 1075,

Entre C-NB e C-SVM, as diferencas sao estatisticamente significativas, segundo o teste
de t-student com nivel de significancia («) igual a 0,05. Os valores para o p-value foram:
menor que 107° para o corpus Buscapé-1, e igual a 0,0005 para o cérpus Mercado Livre.

Devido aos diferentes desempenhos nos dois cérpus, decidimos avaliar os resultados
do C-SVM (melhor classificador para ambos os corpus), ao treina-lo no corpus Buscapé-1
e testd-lo no corpus Mercado Livre, e vice-versa, treiné-lo no corpus Mercado Livre e

testa-lo no corpus Buscapé-1. Os resultados sao apresentados na Tabela 6.5.

Levando em conta os resultados da Tabela 6.5, e também os resultados obtidos com

40 método de validacdo cruzada consiste em particionar todo o conjunto de dados em k folds, ou k
grupos, do mesmo tamanho. E repetido k vezes o processo, de treinar o classificador com k — 1 grupos,
e testar com um tnico grupo, o que nao foi utilizado durante o treinamento.
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Tabela 6.5: Avaliacao de C-SVM quando treinado no cérpus Mercado Livre e testado no
Buscapé-1, e vice-versa

Corpus Corpus . . L1 .
(Treinamento) (Teste) F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acurécia
Mercado Livre Buscapé-1 0,8377 0,8398 0,8387 0,8387

Buscapé-1 Mercado Livre 0,8412 0,8128 0,8270 0,8281

CBL-MEV, investigamos se seria possivel obter um melhor resultado com o classificador
hibrido, CH, que combina os melhores classificadores obtidos: C-SVM e CBL-MEV. Na
secao seguinte mostramos também que CH é o classificador com os melhores resultados

para a classificacao de textos do céorpus Reli.

6.4 Avaliacdo do Classificador Hibrido

Nesta secao apresentamos os resultados para o classificador hibrido, CH, que foi criado,
principalmente, com o objetivo de obter melhores resultados para casos de mudanga de

dominio. Para avalid-lo fizemos os seguintes experimentos:

e (1) Combinagao de C-SVM treinado com o corpus Mercado Livre e CBL-MEV

utilizando o 1éxico Sentilex: teste de classificagao no corpus Buscapé-1.

e (2) Combinagao de C-SVM treinado com o corpus Buscapé-1 e CBL-MEV utilizando

o léxico Sentilex: teste de classificacao no corpus Mercado Livre.

Nao conseguimos nenhuma melhora com a primeira configuragao. Ja para o segundo
cenario, em que temos um classificador treinado com SVM utilizando o corpus Buscapé-1,
é possivel melhorar o resultado do classificador quando testado no cérpus Mercado Livre.
Vemos na Tabela 6.5 que C-SVM obtém 00,8270 de F1-média e 0,8281 de acuracia. Pela
Tabela 6.3 também vemos que CBL-MEV, quando aplicado sob o cérpus Mercado Livre,
obtém 0,8426 de F1-média e 0,8427 de acuracia. Ja o classificador CH obtém 0,8578 de
Fl-média (0,8645 de F1-Positivo; 0,8512 de F1-Negativo), e 0,8582 de acuréacia.
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Essas diferencas entre CH e CBL-MEV, e CH e C-SVM, sao estatisticamente significa-
tivas, considerando o teste de t-student com nivel de significancia («) igual a 0,05. Entre

CH e C-SVM o p-value obtido é igual 0,0034, e entre CH e CBL-MEV o p-value é 0,0329.

Tabela 6.6: Melhores resultados para o corpus ReLi

Classificador Qorpus F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acurécia
(Treinamento)
C-SVM Mercado Livre 0,7455 0,4304 0,5880 -
Buscapé-1 0,8985 0,3199 0,6092 -
CBL-MEV - 0,5862 0,3528 0,4695 -
CH Mercado Livre 0,7607 0,4433 0,6020 -
Buscapé-1 0,8745 0,3863 0,6304 :

Também avaliamos se o classificador CH poderia melhorar os resultados obtidos para a
classificacao de textos do ReLi, que é, na verdade, nossa principal motivagao ao propormos
a construcao deste classificador. A Tabela 6.6 apresenta os melhores resultados para o
corpus Relii e também o resultado obtido com o classificador CH.

Primeiramente, os resultados mostram que, em termos de Fl-média, combinar um
classificador baseado em aprendizado de maquina, C-SVM, com o classificador CBL-
MEV, gera melhores resultados. A Fl-média de C-SVM (treinado com Mercado Livre)
¢ igual a 0,5880, enquanto que ap6s combina-lo com CBL-MEV o valor de F1-média foi
igual a 0,6020. Observa-se a mesma melhora para o caso em que C-SVM ¢ treinado com
Buscapé-1. O valor de F1-média foi de 0,6092 para 0,6304. Esses resultados mostram que
um classificador hibrido pode ser uma alternativa interessante em cenérios de mudanca
de dominio.

Novamente, verificamos se a diferenca entre os resultados é significativa, utilizando
o teste de t-student com nivel de significancia («) igual a 0,05. A diferenca entre CH
(C-SVM treinado no Mercado Livre e CBL-MEV) e C-SVM (treinado no Mercado Livre)
nao é significativa (p-value igual a 0,0514). As diferengas entre as demais configuracgoes
de CH e os classificadores CBL-MEV e C-SVM sao significativas: p-value igual a 0,0292
(diferenca entre CH e C-SVM), e p-value menor que 10~ (diferenca entre CH e CBL-

MEV).
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As secoes seguintes, Secao 6.5 e Secao 6.6, apresentam avaliagoes de alguns fatores

externos que impactam nos resultados produzidos pelos classificadores de opiniao.

6.5 Avaliacdo do impacto da rotulacdo dada pelo autor na classi-
ficacdo

Realizamos este experimento com o objetivo de avaliar o impacto na classificacao de
opiniao, ao assumirmos a nota dada pelo autor da review para a rotulagao dos exemplos.
Conforme descrito no inicio deste capitulo, utilizamos o corpus Buscapé-2 a fim de avaliar
quao confidveis sao as notas dadas pelos autores das reviews, ja que as utilizamos para
separar em positivas ou negativas. Avaliamos os classificadores CBL, C-SVM e C-NB para
as duas versoes do corpus Buscapé-2 (Buscapé-2A e Buscapé-2B). Na Tabela 6.7 est@o os
resultados obtidos pelo classificador CBL para os diferentes 1éxicos de sentimentos, e na
Tabela 6.8, para os classificadores C-SVM e C-NB. Lembramos que a versao 2B é composta
por reviews anotadas manualmente, enquanto que a 2A mantém a recomendagao (positiva

ou negativa) do proprio autor.

Tabela 6.7: Avaliacao do CBL, utilizando cada léxico separadamente, para os corpus
Buscapé-2A e Buscapé-2B

CBL Léxico F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acurécia
LIWC-sentic 0,6875 0,5114 0,5994 0,6189
Buscapé-2A OpinionLexicon 0,6512 0,4781 0,5646 0,5820
SentiLex 0,6879 0,6524 0,6701 0,6712
OntoPT-sentic 0,6103 0,4875 0,5489 0,5573
LIWC-sentic 0,7799 0,5768 0,6783 0,7105
Buscapé-2B OpinionLexicon 0,7272 0,4983 0,6127 0,6467
SentiLex 0,7751 0,6945 0,7348 0,7410
OntoPT-sentic 0,6923 0,5025 0,5974 0,6197

Vemos que, da versao 2A para a 2B, considerando todos os 1éxicos, os aumentos nos
valores para acuracia vao de ~ 0,06 até ~ 0,09. Isso nos mostra que a nota dada pelo
autor da review é de fato pouco confiadvel, ja que as diferencas sao expressivas nos valores

obtidos de uma versao para outra. Para os classificadores C-SVM e C-NB essa diferenga
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também ocorre, como pode ser visto na Tabela 6.8.

Tabela 6.8: Avaliacao de C-SVM e C-NB, para os corpus Buscapé-2A e Buscapé-2B

Corpus F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acuréacia
C-SVM Buscapé-2A 0.8934 0.8850 0.8892 0.8894
Buscapé-2B 0.9325 0.8978 0.9152 0.9187
C.NB Buscapé-2A 0.8376 0.8235 0.8306 0.8309
Buscapé-2B 0.8686 0.8091 0.8389 0.8445

Verificamos, utilizando o teste t-student com nivel de significancia («) igual a 0,05,
que as diferencas entre ambas versoes de corpus, para CBL e C-SVM, sao significativas.
Para CBL o p-value obtido é menor que 107°, e para o C-SVM, o p-value é igual a
0,0042. J& para o classificador C-NB, as diferencas entre ambas versoes de coérpus nao sao

significativas (p-value igual a 0,1458).

6.6 Avaliacdo do efeito da normalizacio

Nosso tltimo experimento, cujos resultados sao apresentados na Tabela 6.9, refere-
se ao uso do normalizador de UGC, UGCNormal, apresentado no Capitulo 4. Nosso
objetivo é avaliar quanto esse pré-processamento pode ajudar a melhorar a classificacao
das reviews, em positivo ou negativo. Utilizamos o corpus Buscapé-1 original e sua versao

pré-processada pelo UGCNormal, Buscapé-1 Normalizado.

Percebemos os melhores resultados obtidos com a classificacao do cérpus normali-
zado para os classificadores que nao utilizam aprendizado de maquina, Baseline, CBL, e
CBL-MEV. Este resultado é de fato esperado, ja que tais classificadores sao altamente de-
pendentes da identificacao de palavras de sentimentos no texto, e em textos do tipo UGC,
publicados na web, ocorrem com certa frequéncia erros ortograficos, tais como “otimo”,
“exelente”, “pessimo”, entre outros. Para os classificadores C-SVM e C-NB os valores sao
muito proximos para ambas versoes do corpus. Também é um resultado esperado, pois,
pelo menos intuitivamente, para essa tarefa de classificar opinioes, erros dessa natureza

parecem nao interferir no aprendizado, principalmente se tais erros forem frequentes.
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Tabela 6.9: Avaliacao dos classificadores para o corpus Buscapé-1 e sua versao pré-
processada pelo normalizador de UGC

Corpus F1-Positivo | F1-Negativo | F1-Média | Acurécia
. Buscapé-1 0,7011 0,5416 0,6213 0,6381

Baseline Buscané 1
I.) 0,7179 0,5599 0,6389 0,6562

Normalizado
Buscapé-1 0,7510 0,7210 0,7360 0,7369

CBL Buscapé-1
P 0,7782 0,7376 0,7579 0,7596

Normalizado
CBLMEV gzzgzpz—i 0,8102 0,8077 0,8090 0,8090
be” 0,8208 0,8154 0,8181 | 0,8181

Normalizado
C-SVM gﬁigzpzi 0,8935 0,8886 0,8910 0,8911
P 0,8909 0,8856 0,8883 0,8883

Normalizado
Buscapé-1 0,8306 0,7925 0,8116 0,8135

C-NB B 1
uscape- 0,8328 0,7963 0,8145 | 0,8164

Normalizado

Avaliamos se as diferencas entre as versoes de corpus para cada classificador é significa-
tiva, utilizando o teste de t-student com nivel de significancia («) igual a 0,05. Os valores
de p-value para cada classificador foram os seguintes: Baseline (0,0581); CBL (0,0206);
CBL-MEV (0,3224); C-SVM (0,7578) e C-NB (0,7495). Vemos, portanto, que a diferenca
é significativa apenas para o CBL.

Neste capitulo avaliamos todos os classificadores desenvolvidos, desde o Baseline até
os que empregam técnicas mais sofisticadas. Comparamos as diferencas entre métodos
e corpus, assim como o impacto que pode ser causado pela existéncia de ruidos, sejam
rotulos errados, ou aqueles tratados na normalizacao dos textos. No préoximo capitulo

apresentamos nossas conclusoes, assim como algumas linhas de trabalhos futuros.
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CAPITULO

Conclusdes e Trabalhos Futuros

Nesse capitulo apresentamos uma visao geral sobre o trabalho desenvolvido e discuti-
mos alguns pontos importantes que observamos nos experimentos realizados, tanto para
a tarefa de normalizagdo de UGC (user-generated content), quanto para a classificagao de
opinioes, que foram os dois topicos de interesse investigados por este trabalho.

A normalizagdo de UGC, no sentido de corre¢ao de ruidos (corregao ortografica, tra-
tamento de internetés e capitalizagdo de entidades nomeadas), é uma tarefa que cada vez
mais se mostra necesséria, dado o interesse crescente em processar textos publicados pelos
usuarios da web (blogs, foruns, redes sociais). Entretanto, ao mesmo tempo em que ha
uma riqueza de informacao muito grande disponivel na web, o desafio em processar esse
conteudo é bastante grande.

Atacamos o problema de normalizacao de UGC por meio da combinacao de ferra-
mentas aplicadas em uma determinada sequéncia, sendo cada moédulo responsével pela
correcao de um tipo de ruido. Destacamos o projeto e implementacao de um spell-checker
dedicado & corregdo sumaria (sem intervencao do usuério) e particularmente voltado a

correcao de ruidos devidos a semelhanca fonética. Até entdo nao se conhecia trabalho
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similar para lingua portuguesa. A ferramenta de normalizacao obtida foi nomeada como
UGCNormal. Conseguimos bons resultados, entretanto ha ainda diversos pontos a se-
rem explorados. Uma forma de melhorar o sistema como um todo consiste em evoluir
cada modulo separadamente. Por exemplo, poderiam ser investigadas formas de tornar
o spell-checker capaz de corrigir erros ortograficos que dependem de contexto para se-
rem identificados (real-word errors). E possivel também adicionar algumas heuristicas ao
spell-checker, como a verificacao de igualdade do conjunto de letras entre uma palavra
errada e um candidato (p. ex.: “6tima” é um melhor candidato que “6timo” para o erro
“otiam”).

Outro tipo de ruido frequente em textos do tipo UGC, e dificil de ser corrigido, refere-
se & aglutinagdo de palavras (p. ex.: “gosteida” — “gostei da”). Esse tipo de ruido
¢ ainda mais frequente em textos de SMS (mensagens de celular) e os publicados no
Twitter. Alias, este seria um outro caminho a se seguir no aprimoramento do sistema
UGCNormal: torna-lo capaz de lidar com textos do Twitter, que possuem caracteristicas

bem particulares.

Apesar das limitagoes, podemos afirmar que o sistema UGCNormal mostrou-se capaz
de reduzir consideravelmente a quantidade de ruidos e, como consequéncia, permitiu que
tarefas de PLN subsequentes (tagger e classificador de opinides) obtivessem melhores
resultados. Por meio do estudo feito dos tipos de ruidos, de quanto e como cada um
deles afeta o processamento do texto, e também tendo em vista a implementacao de
um sistema normalizador, numa arquitetura de pipeline, que combina diversos modulos e

recursos, respondemos a nossa primeira pergunta introduzida no Capitulo 1.

Em relacao a tarefa de classificagao de opiniao, investigamos diversos métodos e aplica-
mos diferentes recursos. Inicialmente desenvolvemos classificadores de opiniao utilizando
as técnicas conhecidas atualmente que se mostram mais eficientes, métodos baseados em
léxico e em aprendizado de méaquina (AM). E um pouco dificil estabelecer o estado da
arte em analise de sentimentos, mesmo restringindo a classificagao de opiniao ao nivel de

texto apenas. A grande variedade de formas de se atacar o problema e, principalmente, a
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diversidade de dados (reviews, textos do Twitter, e outros) e de dominios (opinides sobre
politica, hotel, restaurante, produtos eletrénicos, noticias de jornais, etc.) impoem certa

dificuldade ao compararmos os resultados obtidos pelos diferentes trabalhos.

Os classificadores de opiniao baseados em léxico cumpriram bem sua tarefa, alcangando
valores de F1-média de 0,51 (corpus Relli, classificador CBL) a 0,84 (corpus Mercado Li-
vre, classificador CBL-MEV), o que é compativel com os resultados da literatura para
outras linguas (quarta questao introduzida no Capitulo 1). Entretanto, esses classifica-
dores possuem algumas limitagoes e nao atingem os mesmos resultados alcancados por
métodos que utilizam AM. Uma primeira questao importante que impacta o resultado
desse tipo de classificador refere-se ao principal recurso utilizado, o léxico de sentimen-
tos. Nossos experimentos mostraram que a qualidade do léxico impacta diretamente no
resultado da classificacao de opinides, o que responde a terceira questao que propomos na
introducéo dessa dissertacdo. E uma tarefa muito complicada a construcio de tal recurso,
que consiste em atribuir polaridade (positiva ou negativa) a palavras isoladas, sem con-
texto. Tentamos superar a dificuldade de determinar polaridade lexical por meio de um
modelo de espago vetorial e, de fato, a melhora para este tipo de classificador foi bastante
expressiva, ao utilizarmos esse recurso. Outra dificuldade que impacta na qualidade do
classificador estd na forma de tratar a negacao. As formas como o fenémeno ocorre na

lingua nao obedecem a padroes previsiveis, e merecem um estudo aprofundado.

Os melhores resultados foram obtidos com os classificadores que utilizam SVM e Naive
Bayes, algoritmos que sempre produziram bons resultados na classificacao de textos em
topicos ou assuntos. Quanto a definicao do vetor de caracteristicas, uma forma simples,
mas eficiente, consiste em representar o texto como bag-of-words. Nos classificadores
desenvolvidos utilizamos essa técnica e, embora tenhamos investigado o uso de diversas
outras features, nao observamos nenhuma que produzisse resultados melhores do que ela.
Os valores de F1-média obtidos com esses classificadores variam de 0,61 a 0,95, dependendo
do corpus de treinamento e de teste, sendo os piores valores referentes a classificacao de

textos do corpus RelLi, e os melhores, do corpus Mercado Livre. Novamente, os valores
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estao em concordancia com os melhores sistemas para outras linguas, o que responde a

quarta questao proposta no Capitulo 1.

Numa tentativa de melhorar os resultados de um classificador quando submetido a
tarefa de classificar textos de um dominio distinto ao qual foi treinado, desenvolvemos um
classificador hibrido, que combina os dois melhores classificadores obtidos (de métodos
distintos: AM e baseado em léxico). De fato este classificador foi o que obteve melhores
resultados na classificagao de textos do ReLi, o que valida nossa hipétese de que a mudanca
de dominio pode ser mais bem resolvida com o uso de classificadores hibridos. Esses

resultados respondem as questoes 5 e 6, que introduzimos no Capitulo 1.

Também avaliamos se ha confianga na nota dada pelo autor da opinido (review), ja
que ela é comumente utilizada para rotular automaticamente a opiniao em positiva ou
negativa, e isso pode influenciar tanto a avaliacao quanto o aprendizado ao utilizarmos
métodos de AM. Os resultados mostraram que, de fato, elas sao pouco confidveis, en-
tretanto, quanto maior a quantidade de exemplos (textos rotulados), menor é o impacto

causado por este tipo de ruido.

Outra avaliacao que fizemos refere-se ao uso da ferramenta desenvolvida, UGCNor-
mal, numa etapa anterior a classificacao das reviews, com o objetivo de medir o quanto
o tratamento de ruidos presentes em UGC pode impactar na tarefa de classificacao de
opinioes. Para os classificadores baseados em 1éxico, percebemos uma melhora expressiva
apods o tratamento dos textos com a ferramenta UGCNormal, o que ja era esperado dada
a dependéncia desses métodos em relacao a identificacao de palavras de sentimento. J&,
para os classificadores obtidos com AM, nao ha melhora aparente, independente do al-
goritmo utilizado, Naive Bayes ou SVM. A provével explicagao talvez esteja no fato de a
modelagem e a construgao da solucao obtida por aprendizado de méquina depender ape-
nas da existéncia de padroes em exemplos que permitam a distingao de classes, e isso, nao
necessariamente, para este problema de classificar opiniao, depende da expressao da opi-
niao na forma padrao da lingua. Esse resultado responde a segunda questao introduzida

no Capitulo 1.
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Como trabalho futuro seria interessante avaliar um método de comité de classifica-
dores, ou seja, um sistema que decida quanto a polaridade de uma opiniao com base
nos resultados de diferentes classificadores, obtidos a partir de diferentes métodos. Uma
forma simples seria a de utilizar a ideia de votacao por maioria, que classifica um exemplo
em uma determinada classe, se essa classe foi a escolhida pela maioria dos classificado-
res. Outra linha a se seguir seria a de refinar a classificacao de opiniao, isto é, classificar
opiniao em nivel de aspecto, o que produz uma riqueza de informac¢ao muito maior.

Realizamos alguns experimentos preliminares para a classificagao de opinides em nivel
de aspecto, utilizando o método de Hu e Liu (2004) para a extracao de aspectos com base
em frequéncia, e o0 método de Ding et al. (2008) para determinar a polaridade associada
a cada aspecto. Como trabalho futuro, seria intressante investigar o uso de um modelo
de espago vetorial, tanto para as etapas de extracao, categorizagao e agrupamento de
aspectos, quanto para a fase de classificagao de polaridade. Algo nesse sentido é relatado

no trabalho de Alghunaim et al. (2015).
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APENDICE

A

Apéndice: Regras fonéticas utilizadas pelo

spell-checker

Cédigo Condigao Palavras corretas | Palavras erradas

¢ (seguido por a, o ou u);

casa; kasa;
k;
1 queros; kero;
qu;
cobre kobre
q
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G
¢ (seguido por e ou i);

s (inicial seguido por e ou i;

cachaca; caxassa,
final ou seguido por consoante); nascer; nasser;
Ss; excecao; €ss€ecao;
sc (seguido por e ou i); extremo; estremo;
x¢ (seguido por e ou i); cebola sebola
z (final);
x (seguido por consoante)
ch; chuva; xXuva;
sh; show:; XOou;
X (seguido por vogal) peixe peiche
s (nao inicial,
seguido por vogal e
tesouro; tezouro;
nao precedido por
fazenda; fasenda;
n, 1 ou s);
exame ezame
X (seguido por vogal);
z
g (seguido por e ou i); monge; monje;
j (seguido por e ou i) canjica cangica
e (final);
es (final); contente; contenti;
i (final); pontes pontis
is (final)
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o (final);

. os (final); beijo; beiju;
u (final); muitos muitus
us (final)

1 (precedido por vogal
e seguido por consoante); alto; altu;
8 u (precedido por vogal solto; soltu;
e seguido por consoante); fralda frauda
o (final)
r (ndo inicial e seguido por vogal);
9 torre tore
IT
pi (seguido por consoante);
opcao; opicao;
10 p (seguido por consoante);
opiniao opniao
pe (seguido por consoante)
d (seguido por consoante); advogado; adevogado;
11 de; adquirir; adiquirir;
di adicional adcional
queijo; quejo;
ei (seguido por r, j ou x);
12 leiteiro; leitero;
e (seguido por r, j ou x)
peixe pexe
g (seguido por consoante); S o
13 1gnicao iguinicao
gui
b (seguido por consoante); _ o

14 obstruir obistruir

bi

15 n (nao seguido por vogal); tanto; tamto;

m (nado seguido por vogal) também tanbém
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x (final ou seguido por vogal);

cs; durex; durequis;
16 cg; hexa; hecsa;
quis; taxi; tacsi;
quig; faccao faquicao
ques
haste; aste;
a,e,i,0,u inicial;
17 hostia; Ostia;
ha, he, hi, ho, hu inicial
umidade humidade
li; familia; familha;
18
lh seguido por vogal partilha partilia
n;
19 companhia compania
nh
am; fizeram; fizerao;
20
ao queriam queriao
o1 ¢ nao seguido por vogal; pacto; paquito;
qui séquito sécto

Tabela A.1: Regras baseadas em fonética implementadas pelo spell-checker
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