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RESUMO
CHRISTHIE, William. SENTIMENTALL: FERRAMENTA PARA ANALISE DE
SENTIMENTOS EM PORTUGUES. 2015. 139 f. Trabalho de Conclusdo de Curso
(Graduacédo) — Curso de Sistemas de Informacédo, Centro Universitario Luterano de
Palmas, Palmas/TO, 2015.

Este trabalho objetiva o desenvolvimento de um protétipo de ferramenta
capaz de realizar a Analise de Sentimentos em textos escritos em Portugués, no
nivel de aspectos, utilizando a abordagem léxica e o Processamento de Linguagem
Natural. Sdo apresentados os conceitos da Analise de Sentimentos nos niveis de
documento, sentenca e aspecto. As etapas para a analise no nivel de aspectos
utilizando lexicons de sentimentos séo descritas, bem como os conceitos envolvendo
o Processamento de Linguagem Natural e suas etapas. Também sdo apresentadas
as técnicas de Web Crawling e Web Scraping, utilizadas para a extracdo de
conteudos da internet. Neste sentido, para a aplicacdo das técnicas e conceitos
apresentados, um prototipo de ferramenta foi desenvolvido utilizando a linguagem de
programacao Java, a API do corretor ortografico “CogrOO”, e os lexicons de
sentimentos “SentiLex” e “LIWC”. No que tange ao teste da ferramenta, foi utilizado o
contexto do turismo, especificamente os comentarios sobre atracdes, hotéis e
restaurantes de destinos turisticos brasileiros. Um corpus de quase um milhdo e
meio de comentarios, escritos em portugués, foi extraido do site especializado em
turismo “Trip Advisor”. Para a extragao foi utilizada a ferramenta Import.IO, para
transformacao dos dados a ferramenta “Kettle — Spoon”, e para armazenamento o
SGBD “SQL Server”. Com a utilizacdo da ferramenta desenvolvida, foram efetuados
sobre este corpus: o processo de normalizacdo, o Processamento de Linguagem
Natural, e a Analise de Sentimentos no nivel de aspectos. Deste modo, um conjunto
de informacdes resultantes de cada etapa da analise sdo apresentados e discutidos.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de Sentimentos, Processamento de Linguagem

Natural, Turismo.



ABSTRACT

This work presents the development of a prototype tool that performs
Sentiment Analysis in texts written in Portuguese, at the aspect level, using the
lexical approach and Natural Language Processing. The concepts of Sentiment
Analysis are presented at the document, sentence and aspect levels. The stages for
analyzing the aspect level using sentiment lexicons are described, as well as the
concepts involving the Natural Language Processing and its stages. The techniques
of Web Crawling and Web Scraping, used for the internet content extraction, are also
introduced. In this sense, for the application of techniques and concepts presented, a
prototype tool was developed using the Java programming language, the API of the
spellchecker “CoGrOQ”, and the sentiment lexicons in Portuguese "SentiLex" and
"LIWC". Regarding the test of the tool, the context of national tourism was used,
specifically the reviews on attractions, hotels and restaurants of Brazilian touristic
destinations. A corpus of nearly a million and a half of comments, written in
Portuguese, was extracted from the site specialized in tourism "Trip Advisor". The
Import.IO tool was used for extraction, the "Kettle - Spoon" tool for data
transformation, and the DBMS "SQL Server" for storage. With the developed tool,
this corpus underwent: the Normalization Process, the Natural Language Processing,
and the Sentiment Analysis at the Aspect Level. Thus, a set of resulting information
from each step of the analysis are presented and discussed.

Keywords: Sentiment Analysis, Natural Language Processing, Tourism.
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1 INTRODUCAO

O constante crescimento da internet, aliado ao aumento de funcionalidades
com interatividade social vém provocando um crescimento exponencial no volume
de dados disponivel nas redes sociais, nos blogs e nos sites especializados de
modo geral. Concomitantemente, a alta competitividade e dinamismo do mundo
atual exigem constante atualizacdo em relacdo as informac6es de mercado. Assim,
sd0 necessarios sistemas computacionais que sejam capazes de processar tal
volume de informagcBes em tempo habil, e de modo a facilitar a inferéncia de novas
informacBes e conhecimentos. A extracdo automéatica de informacdes oriundas de
fontes ndo estruturadas tem proporcionado novas oportunidades de negdécio e de
andlises.

Neste sentido, com o intuito de automatizar o processo de extracéo,
classificagcdo e sumarizacdo de sentencas que contenham opinides, surgiram 0sS
sistemas de Analise de Sentimentos, também conhecidos como Mineracdo de
Opinides. “A analise de sentimentos essencialmente tenta inferir o sentimento das
pessoas baseando-se em suas expressoes de linguagem” (LIU, 2010, p. 6, tradugéo
nossa).

As opinides, de modo geral, refletem o sentimento do usuario a respeito de
um produto ou servico, podendo ser classificadas em positivo ou negativo. A
contabilizacdo dos sentimentos de um grande volume de opinides, ou seja, a sua
sumarizacao, pode capturar a esséncia dos sentimentos coletivos, e assim viabilizar
acOes de correcdo e melhoria nos produtos e servicos.

A andlise das opinides pode ser efetuada no nivel de documento, de
sentencas, ou de aspectos, e pode utilizar abordagens de aprendizado de maquinas,
léxicas, estatisticas e semanticas.

Uma importante ferramenta na abordagem Iéxica sdo os lexicons, ou
dicionarios que mapeiam léxicos em suas polaridades. “O Iéxicon de sentimentos é o
recurso mais crucial para a maioria dos algoritmos de andlise de sentimentos”
(FELDMAN, 2013, p. 86, traduc&o nossa).



Para possibilitar que os textos escritos em linguagem natural sejam
analisados, séo utilizadas as técnicas de Processamento de Linguagem Natural ou
em inglés, Natural Language Processing (NLP). O NLP “se ocupa do estudo da
linguagem voltado para a construcdo de ferramentas computacionais especificas
relacionadas a tarefas basicas direcionadas ao processamento da informacéo
baseada na linguagem humana” (DOMINGUES, 2011, p. 27).

Alguns trabalhos buscam estratégias para realizar a analise de sentimentos
valendo-se de técnicas de traducdo de maquina e assim poder aproveitar da ampla
gama de recursos linguisticos na lingua inglesa. Em geral, nestes algoritmos traduz-
se o texto para o inglés e entdo se efetua a andlise de sentimentos. Como ponto
positivo esta técnica tem todo o arcabouco tecnolégico existente para a lingua
inglesa, tais como grande gama de dicionarios Iéxicos de sentimentos e algoritmos
eficientes de NLP. Entretanto, como ponto negativo estdo os problemas no processo
de traducdo automatica, que ndo consegue uma boa precisdo, assim como nao
consegue capturar todas as particularidades das linguas originarias dos textos.
Neste sentido ndo foi utilizada a estratégia de traducdo de maquina neste trabalho,
mas sim ferramentas desenvolvidas especificamente para o Portugués. Uma boa
descricéo desta abordagem e de trabalhos relacionados pode ser encontrada em Liu
(2012, p. 41).

O presente trabalho é parte integrante de um projeto de pesquisa
multidisciplinar desenvolvido em parceria entre os grupos de pesquisa Engenharia
Inteligente de Dados, do CEULP, e Economia Comportamental e Andlise do
Comportamento do Consumidor, da PUC-GO. O projeto objetiva a utilizacdo de
técnicas computacionais de Andlise de Sentimentos e de técnicas psicolégicas de
Andlise Comportamental aplicadas no estudo do contexto do Turismo Nacional. Um
dos ambientes estudados neste projeto € o site especializado em turismo “Trip
Advisor®, que alega ter a maior comunidade de viajantes do mundo. Em 2013
existiam mais de 170 milhGes de avaliagbes, dentre as quais, dois milhdes e
oitocentas mil avaliagbes somente sobre os 1479 destinos turisticos brasileiros
cadastrados. Sao mais de 280 milhdes de usuarios registrando suas opinides sobre

pontos turisticos de 45 paises em todo o mundo.

! http://tripadvisor.com.br



Neste cenario, o presente trabalho busca responder ao seguinte problema de
pesquisa: Como implementar a técnica de analise de sentimentos no contexto das
avaliacdes publicas de sites sobre destinos turisticos brasileiros? A hipotese aqui
abordada é de que € possivel realizar a analise de sentimentos ao nivel de aspecto,
nos comentérios publicos escritos em lingua portuguesa, utilizando-se 0s recursos
linguisticos e computacionais existentes.

Portanto, o objetivo geral deste trabalho € utilizar técnicas computacionais
para criar um protoétipo que efetue a analise de sentimentos nas avaliagdes publicas
de destinos turisticos brasileiros em lingua portuguesa apresentados em web sites.
Neste sentido objetiva-se especificamente:

e Extrair avaliagcbes publicas sobre pontos turisticos brasileiros, escritas
em lingua portuguesa e disponiveis em web sites;

e Realizar o Processamento de Linguagem Natural nas avaliacdes
extraidas;

e Efetuar a andlise de sentimentos nas avaliagdes processadas.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta no
referencial tedrico um estudo sobre os assuntos abordados no trabalho: Andlise de
Sentimentos (2.1), Processamento de Linguagem Natural (2.2), Web Crawling e Web
Scraping (2.3), e por fim o processo de avaliacédo (2.4). No capitulo 3 € apresentada
a metodologia e os materiais utilizados no desenvolvimento do trabalho. O capitulo 4
apresenta os resultados obtidos, alguns dados sdo apresentados e discutidos. Por
fim as consideracfes finais sdo apresentadas no capitulo 5, e as referéncias

bibliograficas utilizadas, no capitulo 6.



2 REFERENCIAL TEORICO

A Analise de Sentimentos, ou Mineracdo de Opinides, é uma area de
pesquisa que objetiva tratar computacionalmente as opinides expressas em textos
escritos em linguagem natural. O processo envolve a utilizagdo de teorias e técnicas
computacionais capazes de lidar com estas informagdes, expressas de modo néo
estruturado, dentre as quais processamento de linguagem natural, aprendizado de
maquina e outras.

Este capitulo prové inicialmente uma visdo geral dos conceitos e técnicas
utiizadas na analise de sentimentos, alguns dos quais serdo utilizados neste
trabalho. Segue-se na secdo 2.2 com a apresentacdo dos conceitos de
Processamento de Linguagem Natural. Explicam-se o0s conceitos envolvidos na
extracdo de contetdos disponiveis em péginas da internet na secdo 2.3 e, por fim,
apresenta-se a técnica utilizada para avaliagdo do processamento realizado na

secao 2.4.

2.1.Analise de Sentimentos ou Mineracdo de Opinides

Como saber a opinido publica de um modo geral sobre determinado servigo
ou produto? Considerando-se a grande quantidade de informacdo que esta
disponivel na internet, pode-se questionar se elas ndo poderiam ser utilizadas para
responder a esta pergunta. De fato, as técnicas da area de analise de sentimentos
objetivam utilizar a sumarizacdo desta ampla gama de informacdes, de modo a
inferir estas opinides.

Conforme Liu (2010), a informagé&o textual amplamente disponivel na internet
em linguagem natural pode ser categorizada em dois tipos: opinides e fatos. Ainda
segundo o autor, fatos relatam acontecimentos passados ou verdades, enquanto
gue as opinides referem-se a pontos de vista subjetivos, expressos sobre as mais
diversas coisas, fatos e pessoas. Isto pode ser observado no comentario a seguir,
cujos trechos foram numerados para facilitar a explicagao:

Exemplo 1: Juliana, em 03/08/2014: “(1) Fui a Baia do Sancho este final de
semana. (2) Realmente o visual é de perder o félego. (3) O acesso € um pouco

complicado, (4) mas melhorou bastante. (5) Leve agua e protegao para o sol.”.



Neste comentario existem fatos, como (1) e (5) e opinides como (2), (3) e (4).
As sentengas opinativas podem ser computacionalmente coletadas e sumarizadas,
de modo a demonstrar ou verificar a opinido das pessoas sobre uma determinada
entidade.

Liu (2010, p. 3) formalizou um conjunto de conceitos envolvidos no problema
da analise de sentimentos. Tais conceitos sdo descritos a seguir:

e Objeto: A entidade sobre a qual um determinado comentério opinativo esta
sendo efetuado. E expresso por um conjunto finito de caracteristicas ou aspectos do
objeto F = {fi,fs f3, ..., fn}, 0 qual contém o préprio objeto como um aspecto
especial. Neste sentido, considerando o Exemplo 1, tem-se um comentario expresso
sobre o Objeto: “Baia do Sancho”, o qual pode ser descrito pelo conjunto de seus
aspectos F= {Visual, Acesso, Baia do Sancho}. O ultimo atributo deve-se ao fato de
algumas opinides ndo serem expressas sobre uma caracteristica especifica, mas
sobre o objeto como um todo;

e Aspectos implicitos e explicitos: Dada uma sentenca s, diz-se que o
aspecto f; € F de um objeto o é explicito caso ele ou um de seus sinbnimos
aparecam em s. Caso nem f; nem algum de seus sinGnimos aparegcam, mas f;
possa ser inferido, ele é chamado de implicito. Assim, possui um conjunto finito de
sinbnimos W; = {w;,w,,ws,... w,,} € um conjunto finito de indicadores I; =
{il,iz,ig, iq}. Deste modo, por exemplo, pode-se dizer que a caracteristica “Valor”
possui um conjunto de sinbnimos W= {custo, preco,...} e um conjunto de indicadores
I= {caro, barato,...}. Com isso é possivel mapear ocorréncias de sinbnimos e
aspectos implicitos nas frases opinativas;

e Titular da opini&o: E o autor da opinido propriamente dita;

e Orientacdo da opinido: E a polaridade da opinido, geralmente expressa
em termos de positiva, negativa, ou neutra,

e Documento opinativo: E qualquer documento que contenha opinibes de
um conjunto de titulares, sobre um conjunto de objetos, expressas sobre um
subconjunto de aspectos destes objetos;

 Opinido direta: E expressa na forma de uma quintupla (o}, fix, 00;jx1, hi, 1),
ou seja, € expressa em um aspecto f; de um objeto o;, apresentando uma

polaridade h;, expressa por um titular oo;j,;, €m um momento especifico no tempo ¢;.

Deste modo, o Exemplo 1 poderia ser representado pelo conjunto de registros a



seguir, contendo os cinco atributos supracitados para cada opinido expressa pelo
autor: {(Baia do Sancho, visual, Juliana, Positivo, 03/08/2014), (Baia do Sancho,
acesso, Juliana, Negativo, 03/08/2014)};

e Opinidao comparativa: Expressa uma relagcdo de igualdades ou de
diferencas entre um ou mais objetos distintos. Geralmente sao expressas usando-se
frases superlativas ou comparativas. Um comentéario deste tipo poderia ser, por
exemplo, “A Baia do Sancho € a melhor!” ou entado, “Prefiro Baia do Sancho a Praia
do Forte...”.

Definida a terminologia, sera explicado o processo de andlise de sentimentos,

demonstrado na figura a seguir.

Figura 1 — Processo de Andlise de Sentimentos.

Corpus

l

— 4| Processamento do Documento

Léxicons e Recursos
Linguisticos
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v

- Analise do Documento

v

Pontuacao de Sentimentos

Fonte: Feldman (2013).

Na Figura 1, Feldman (2013) apresenta uma visao geral da arquitetura de um
sistema genérico de AS. A entrada do sistema é um corpus, ou conjunto de
documentos a serem analisados. Sobre estes documentos, o moédulo de
processamento do documento utiliza um conjunto de recursos linguisticos para
efetuar tarefas tais como tokenizagcdo, lematizacdo, ou marcagbes PoS. Estas
etapas serdo mais bem descritas na se¢édo 2.2, a qual descreverd o Processamento

de Linguagem Natural. Apos o processamento do documento, o moédulo “Anélise do
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Documento” utiliza os dados processados, juntamente com lexicons de sentimentos,
para etiquetar os documentos com as polaridades das opinides detectadas. Esta
analise pode ser efetuada no documento como um todo, para cada sentenca ou para
cada aspecto observado. Os niveis de analise serdo abordados na secdo a seguir.
Para apresentar os resultados globais da andlise ao usuario, 0 sistema possui um
modulo de pontuacdo de sentimentos o qual é responsével por contabilizar as
polaridades anotadas na etapa anterior. As etapas do processo de Analise de
Sentimentos estardo mais bem descritas na secéo 2.1.2. Como pode ser observado
na Figura 1, o médulo de Analise do Documento pode fornecer insumos para
geracao de lexicons. Embora ndo seja uma etapa da AS propriamente dita, na se¢ao
2.1.3 serdo explicados os conceitos envolvidos na geracao de dicionarios Iéxicos de
sentimentos, uma importante ferramenta auxiliar do processo de analise de
sentimentos.

2.1.1. Nivel de Anélise

Analisar opinides sobre determinado objeto requer a andlise do sentimento
expresso nos documentos. Entretanto, “um documento com opinido positiva sobre
um determinado objeto n&o significa que o autor tem opinido positiva sobre todos os
aspectos ou caracteristicas do objeto” (LIU, 2010, p. 16, tradugdo nossa). O tipo de
analise no nivel de documento é conhecido por “document-level sentiment
classification” (LIU, 2010, p. 2). Sendo assim, um exemplo de analise no nivel de
documento poderia considerar o seguinte comentario:

Exemplo 2: “(1) Conheci hoje a praia do forte. (2) O visual era simplesmente
maravilhoso. (3) Agua transparente, linda! (4) Mas ndo gostei da temperatura da
agua, um gelo...”.

Como visto no exemplo, 0 documento possui varias opinides, sendo algumas
positivas e outras ndo. Uma analise de sentimentos no nivel de documento
verificaria qual sentimento é mais predominante no texto como um todo e o
classificaria como tal. Assim, temos as opinides 2 e 3 com sentimentos positivos e a
opinido 4 como negativa, o que classificaria o documento como positivo.

Pode-se entdo, buscar um maior detalhamento no nivel de andlise,
verificando se cada frase contida no documento possui ou nao opinides. Este
processo também & chamado “subjectivity classification” (LIU, 2010, p. 2). Ainda
segundo o autor, caso esta seja uma frase opinativa, deve ser classificada quanto a

sua polaridade, tarefa conhecida como “sentence-level sentiment classification”.
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Segundo o Exemplo 2, cada frase deve ser classificada quanto a sua
polaridade. A analise excluiria a frase 1 ou a consideraria como neutra, por ndo se
tratar de frase opinativa, e consideraria a polaridade de cada frase, sem sumarizar a
polaridade do documento.

Muitas vezes, aplicacbes do mundo real precisam de andlises ainda mais
detalhadas, sendo que no nivel dos aspectos expressos nas opinides, a andlise é
chamada “feature-based sentiment analysis” (LIU, 2010, p. 2). Segundo o autor, para
gue sejam possiveis melhorias nos produtos e servicos, faz-se necessario observar
0 que os consumidores estdo gostando ou néo, e isto s6 é possivel através deste
tipo de analise. Ainda segundo o Exemplo 2, uma analise no nivel de aspecto

poderia ser:
Tabela 1 — Exemplo de andlise no nivel de aspecto
Trecho Objeto Aspecto Polaridade
2 Praia do Forte Visual positivo
3 Praia do Forte Agua positivo
3 Praia do Forte Agua positivo
4 Praia do Forte Agua negativo

Fonte: Préprio autor

A Tabela 1 apresenta um exemplo de analise de sentimentos efetuada no
nivel de aspecto para o Exemplo 2. Observa-se a repeticdo do aspecto “Agua”, que
ocorre devido ao trecho 3 apresentar duas opinides positivas (transparente e linda) e
ao trecho 4 apresentar uma opinido negativa (temperatura). A seguir serao
apresentadas as etapas para que a analise no nivel de aspecto possa ser realizada.

2.1.2. Etapas de anélise

Para que seja possivel a andlise no nivel dos aspectos dos objetos sera
necesséaria a identificacdo de, pelo menos, o objeto, o aspecto e a polaridade.
Becker e Tumitan (2013) definem trés etapas para a mineragédo de opinides, a saber:
Identificacéo, Classificacdo de Polaridade e Sumarizagao.

Na etapa de Identificacédo, as frases opinativas devem ser selecionadas para
extracdo. Basicamente a tarefa consiste em determinar se uma frase é subjetiva com
opinides, ou objetiva, o que pode ser definido como um problema de classificagéo de
textos. A classificacdo automatica de textos pode ser vista como o problema de

determinar automaticamente a classe a qual os documentos textuais pertencem.
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Wang e Liu (2011) utilizam técnicas de Aprendizado de Maquina para a
classificacdo de frases opinativas. Como a informacgéo disponivel na internet é vasta,
mas a disponibilidade de dados etiquetados é pequena, eles utilizam um método
semissupervisionado para a tarefa. Através do método Expectation-Maximization
(EM) com uma restricdo de distribuicdo de classe, eles treinam um classificador
Naive Bayes e assim efetuam a tarefa de classificacéo.

Como as opinides sao subjetivas, diferentes pontos de vista podem fornecer
diferentes opinides sobre o0 mesmo aspecto de um mesmo objeto. Neste sentido, a
etapa de sumarizacdo busca formas eficientes de se capturar a esséncia das
opinides.

Nesta etapa é efetuada a contabilizacdo das opinides em métricas qualitativas
e gquantitativas, de modo a representar o sentimento geral sobre um determinado
objeto e seus aspectos. Liu (2012) explica que para identificar a opinido média ou
prevalecente, a opinido expressa por um pequeno grupo de pessoas nado é
suficiente, sendo necessario analisar uma grande quantidade de opinides. Segundo
o autor, medidas quantitativas devem fornecer o percentual de pessoas que
opinaram positivamente ou negativamente, sobre quais aspectos de quais objetos,
além dos aspectos mais comentados positiva ou negativamente.

Para que estas medidas possam ser mais bem visualizadas, tendo em vista o
grande volume de informacbes, devem ser utilizados graficos para sumarizar a
informacédo. Por exemplo, a informacdo pode ser apresentada inicialmente com
poucos detalhes, em um alto grau de sumarizacdo, e ir aumentando o nivel de
detalhes, conforme a necessidade do usuario do sistema que utilize a andlise de
sentimentos, até chegar ao nivel dos comentarios que geraram a analise.

Bons exemplos de utilizacdo dos sumarios de opinides sdo apresentados em

Becker e Tumitan (2013), apresentados a seguir.
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Figura 2 — Sumarizacéo de AS em aspectos de produtos
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Fonte: Google Shopping (2013 apud BECKER e TUMITAN, 2013).

A Figura 2 apresenta uma sumarizacdo para a analise de sentimentos
efetuada no sistema Google Shopping?, o qual identifica e sumariza os sentimentos
de consumidores em diversas lojas de comércio eletrbnico. Os aspectos de cada
produto séo identificados e pontuados, além de ser efetuada uma pontuacédo geral

baseada em classificacdo por estrelas.

Figura 3 — Sumarizacéo de AS em redes sociais
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Fonte: UberVU (2013 apud BECKER e TUMITAN, 2013).

Na Figura 3, os autores demonstram a sumarizagdo efetuada pela empresa
UberVU, que acompanha o sentimento e os comentarios do publico geral em redes
sociais sobre marcas e empresas. O relatério apresenta a variacdo dos sentimentos
em relacdo ao tempo e pode ser util para analisar o impacto de eventos especificos,

como langamentos ou vendas.

% http://www.google.com/shopping
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Figura 4 — Sumarizagdo de AS em precos de acdes
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Fonte: Social Market Analytics (2013 apud BECKER e TUMITAN, 2013).

Na Figura 4 os autores apresentam a sumarizacdo efetuada pela empresa
Social Market Analytics, que efetua a analise de sentimentos nos comentarios do
Twitter sobre os precos de acdes de empresas especificas. Ela criou suas préprias
métricas para representar o sentimento dos compradores antes da abertura e no
fechamento de cada pregdo. Elas baseiam-se na série de tempo normalizada e
ponderada ao longo de um periodo retrospectivo (S-Score) e na média suavizada
desta (S-Mean).

Para que seja possivel a sumarizacdo das opinides como demonstrado, é
necessaria uma etapa anterior que seja responsavel por classificar cada opinido em
relacdo a sua polaridade. Entretanto, classificar frases opinativas entre positivo ou
negativo, mesmo entre humanos, nem sempre é objeto de consenso e, portanto, ndo
e trivial. Isto poderia ser visualizado no Exemplo 1, modificando-se o trecho (5) para:
“... (5) Leve agua e protecao para o sol, (6) pois la embaixo ndo tem nada.”. Algumas
pessoas poderiam classificar o trecho (6) como neutro por julgarem ser um fato,
enquanto outras poderiam classifica-lo como negativo. As pesquisas atuais ignoram
frases como estas ou as assumem com a polaridade neutra, devido ao fator
subjetivo de polaridade n&o clara.

Para a classificacdo de polaridades podem ser utilizadas abordagens de
quatro grupos distintos: Iéxicas; aprendizado de maquina; estatisticas; e semanticas,
sendo que as técnicas destas diferentes abordagens podem ser combinadas para
melhoria de resultados.

A abordagem léxica vale-se de dicionarios (ou Iéxicon) de sentimentos, os
quais possuem tuplas de Iéxicos e suas respectivas polaridades. Podem ser
utilizados lexicons existentes de sentido geral, ou podem ser criados dicionarios
especificos para o dominio em questdo. Assim, de acordo com Silva, Lima e Barros

(2012), a classificacao é feita com base nos adjetivos encontrados no texto, também



15

chamados de Palavras Opinativas, e na respectiva polaridade no léxicon utilizado.
Feldman (2013), bem como Becker e Tumitan (2013) afirmam que se deve ainda
observar a existéncia de palavras adversativas e/ou de negacédo, além de ironia e
sarcasmo para a definicdo final da polaridade. Entretanto, segundo os autores, ironia
e sarcasmo sdo extremamente complexos de serem detectados, além de serem
mais comuns em alguns dominios tais como politica e esporte, e por iSsoO nem
sempre sdo considerados. O aprofundamento sobre este assunto esta fora do
escopo deste trabalho, porém mais informacfes podem ser encontradas em
Carvalho et al. (2009 apud BECKER e TUMITAN, 2013), Liu (2012) e Tsur et al.
(2010 apud FELDMAN, 2013).

Apesar de alguns trabalhos considerarem somente as palavras opinativas,
substantivos podem ser neutros e adjetivos podem ser dependentes do contexto no
qual estéo inseridos, conforme observado em Borth et al. (2013). Tendo isto em
vista, torna-se muito dificil, se ndo impossivel, manter dicionarios de sentimentos
universais (QIU et al., 2009).

Para melhor entendimento do processo, é apresentado o exemplo a sequir:

Exemplo 3: (1) A agua do chuveiro estava gelada! (2) Mas chegando no
restaurante a pizza quentinha valeu o sacrificio... (3) Ela estava deliciosa!”.

Existem palavras opinativas que sdo fortemente polarizadas, como € o caso
do adjetivo "deliciosa" em (3), o qual esta qualificando o aspecto pizza do objeto
restaurante. Mas existem palavras opinativas que sdo dependentes do contexto,
como é o caso de gelada (1) e quentinha (2). Para este tipo de situacdes utilizam-se
dicionarios contendo entradas do tipo (dgua_de_chuveiro, fria, negativo) e (pizza,
guente, positivo). Assim, ao efetuar uma busca pelo Iéxicon de sentimentos, podem-
se mapear as palavras opinativas encontradas no texto em polaridades sensiveis ao
contexto. Neste sentido, por exemplo, Silva construiu um Iéxicon de sentimentos
especifico para o dominio de comentarios em inglés sobre celulares. Borth et al.
(2013) confeccionaram uma ontologia de sentimentos visuais, composta por mais de
trés mil pares entre adjetivos e substantivos, para a deteccdo de sentimentos em
conteudos visuais como imagens e videos. Na secdo a seguir serdo apresentadas
as técnicas envolvidas na geracdo de lexicons, elemento chave nas etapas

identificacéo e classificacdo de polaridades ao utilizar-se a abordagem Iéxica.
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2.1.3. Geragéo de lexicons

De acordo com Feldman (2013), a aquisicdo dos dicionarios léxicos pode
ocorrer por abordagem manual, por utilizacdo de dicionarios ou por utilizacdo de
corpus especificos do dominio. A abordagem manual é pouco utilizada devido a
necessidade de grande esfor¢co para a construgdo dos dicionarios. Ja na utilizacédo
de dicionarios, um pequeno quantitativo de palavras iniciais alimenta o processo que
procura por sinbnimos e antdnimos em algum dicionério on-line para aumentar este
conjunto inicial (LIU, 2012, p. 91). Na abordagem baseada em corpus, utiliza-se um
conjunto inicial de termos para a localizacdo de outras palavras opinativas em um
grande conjunto de documentos, valendo-se de técnicas estatisticas ou linguisticas.

Ding e Liu (2008 apud LIU, 2012, p. 96) demonstram que, em diferentes
contextos, algumas palavras podem ter diferentes orientacées, mesmo que no
mesmo dominio. Eles propdem um modelo de pares (caracteristica, palavra
opinativa) para o dicionério. lgualmente Borth et al. (2013), que utilizam uma base
léxica composta de pares “Adjective Noun Pairs” (ANP), ou pares entre substantivos
e adjetivos. Com a utilizacdo dos ANPs, obtém-se dicionarios com Iéxicos
contextuais de sentimentos fortes, além de tornar tais conceitos mais detectaveis
(BORTH et al., 2013).

No trabalho de Silva, Lima e Barros (2012), ao desenvolverem uma base
|éxica contendo pares (caracteristicas, palavras opinativas) para tratar a semantica
das palavras opinativas, os autores dividem o processo em duas etapas centrais. Na
primeira sdo extraidos os pares de caracteristicas e palavras opinativas em um
corpus representativo ndo etiguetado. Na segunda etapa, é utilizada a medida
Normalized Google Distance (NGD) para o calculo da polaridade dos pares
detectados na etapa anterior. Esta medida e as etapas para a criacao dos léxicos de
sentimentos seréo detalhadas nas subsecdes a seguir.

Extracdo de aspectos e palavras opinativas

Utilizando algumas palavras opinativas iniciais, Qiu et al. (2009)
demonstraram ser possivel a geracdo de um dicionario de palavras opinativas
especificas de dominio. Eles também demonstraram que estas palavras opinativas
guase sempre estdo associadas aos aspectos dos objetos. Em um processo
iterativo, o algoritmo Double Propagation, criado por Qiu et al. (2009), descobre
Novos aspectos e palavras opinativas a cada ciclo, valendo-se das descobertas das

iteracOes anteriores, até que nao sejam encontrados novos aspectos ou novas
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entradas para o dicionéario. Ele esta dividido em quatro tarefas, cada qual com um
conjunto especifico de regras para explorar os trés tipos de relagfes existentes entre
palavras opinativas e aspectos:

1. Extrair palavras opinativas utilizando outras palavras opinativas;

2. Extrair aspectos utilizando palavras opinativas;

3. Extrair palavras opinativas utilizando aspectos;

4. Extrair aspectos utilizando aspectos.

O algoritmo adota uma estratégia baseada em regras, construidas a partir dos
trés tipos de relacdes entre palavras opinativas e aspectos. Por exemplo, uma das
regras apresentadas em Qiu et al. (2009) para extracdo de aspectos é selecionar
substantivos que possuem palavra opinativa como adjunto modificador. Os autores
apresentam um conjunto de oito regras, duas para cada tarefa.

Para identificar os aspectos implicitos, o processo deve mapear O0s
indicadores de aspectos, dos quais, conforme Borth et al. (2013), os mais comuns
sdo advérbios e adjetivos. Ainda segundo os autores, apds o processo de formacao
dos pares, uma etapa extra de analise deve ser empregada para evitar pares que
sejam iguais a entidades com sentido alterado, como por exemplo, “cachorro
quente”.

Apbs a extracdo dos pares, estes devem ser passados para a proxima fase,
ou seja, o calculo da polaridade dos sentimentos relacionados, a qual sera explicada
a sequir.

Célculo da polaridade

Para o calculo da polaridade dos pares de aspectos e palavras opinativas,
deve-se medir a distancia de informacao entre o conjunto de palavras formado por
cada um dos pares e dois conjuntos de informacfGes, um contendo palavras
fortemente positivas e outro contendo palavras fortemente negativas. “Distancia da
informagdo mede a informacgédo entre um par de objetos” (BENNETT et al., 1998
apud COHEN; VITANYI, 2013, p. 1, traducdo nossa) ou entre pares de conjuntos
finitos ndo vazios (LI et al., 2008 apud COHEN; VITANYI, 2013).

Para aferir a similaridade entre palavras e/ou frases e assim obter
conhecimento sobre a similaridade de objetos, no trabalho de Cilibrasi e Vitanyi
(2007 apud VITANYI; CILIBRASI, 2010) criou-se a medida NGD. Posteriormente a
chamaram de Normalized Web Distance (NWD), j& que para o célculo pode ser
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utilizado qualquer buscador que: apresente o total de paginas retornadas nas
consultas; e que possua uma grande quantidade de paginas indexadas.

A técnica vale-se da vastiddo de informagbes disponiveis na internet,
“efetivamente o maior banco de dados semantico eletrdnico do mundo” (VITANYI;
CILIBRASI, 2010, p. 294, traducdo nossa), para calcular uma aproximagao
computacional normalizada da distancia da informac&o entre dois objetos, e assim
obter uma medida universal de similaridade. Segundo Cohen e Vitanyi (2013, p.6,
tradugdo nossa), “a contagem relativa de paginas retornadas pelo Google é téao
grande e diversificada que se aproxima do uso real das palavras e frases”.

Considerando dois termos x e y, a similaridade entre eles varia de 0 (os
termos sdo idénticos) até 1 (totalmente dispares), o que pode ser calculado pela

formula:

max{log, f(x),log, f(y)} — log, f(x,¥)

NCPey) = og, N — minflog, £ (), log, £ (1)) @)

Onde:

f(x) representa o nimero de paginas com ocorréncias de X;

f(x,y) representa o numero de paginas com ocorréncias de ambos x e y;

e N representa o nimero total de paginas indexadas pelo mecanismo de
busca.

Sua utilizagao pode ser mais bem entendida no seguinte exemplo:

Exemplo 4: Conjunto de pares de aspectos e palavras opinativas P = {<visual,
perder_o_fbélego>, <acesso, complicado>, <agua transparente>, ...}; conjunto de
palavras conhecidamente positivas B = {bom, 6timo, maravilhoso, excelente,
gostoso, delicioso, ...}; conjunto de palavras conhecidamente negativas R = {ruim,
péssimo, horrivel, ...}.

A polaridade de cada par P; do conjunto P pode ser definida em funcédo das
distancias de informacgéo entre P; e os conjuntos B e R. Deste modo, para realizar o
calculo das distancias para o conjunto <acesso, complicado> serdo executadas as
seguintes pesquisas em um buscador ficticio que contém um total de paginas
indexadas de aproximadamente 100.910.000.000:

acesso complicado € bom — 283.000 resultados;

“acesso complicado” — 3.810.000 resultados;

bom — 31.300.000 resultados;

acesso complicado é ruim — 2.320.000 resultados;
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ruim — 280.000.000 resultados.
N =100.910.000.000

Substituindo na féormula temos:
max{log, 3.810.000,log, 31.300.000} — log, 283.000

NGDp. p =
(PuB) ™ Jog, 100910000000 — min{log,3.810.000 , log, 31.300.000}
NGD = d
(PuB) — 14 69291863

NGDp, 5 = 0,462074076

Assim, obtém-se a distancia entre o par “acesso complicado” e o conjunto de
palavras positivas. Da mesma forma, calcula-se a distancia do par para o conjunto
de palavras negativas:
NGDp gy = 0,244555232

Como no exemplo ficticio <acesso, complicado> possui uma distancia 0,462
do conjunto B e 0,244 do conjunto R, pode-se inferir uma polaridade negativa, haja
vista a menor distancia de informacao para o conjunto de palavras negativas.

Nesta secdo foram apresentados o0s principais conceitos da Analise de
Sentimento, alguns dos quais serdo utilizados neste trabalho. Na se¢&o a seguir
sera apresentada uma visdo geral dos conceitos da area de NLP, para o tratamento

de textos néo estruturados, escritos em linguagem natural.

2.2.Processamento de Linguagem Natural (NLP)

Segundo Domingues (2011), a linguistica computacional surgiu da intersecdo
entre a linguistica e a inteligéncia artificial, investigando a linguagem e as linguas
naturais através do emprego de recursos computacionais. Menuzzi (2005 apud
DOMINGUES, 2011, p. 15) classifica NLP como sendo uma subérea da linguistica
computacional que estuda a linguagem com foco na construcdo de ferramentas
especificas para o processamento de informacao textual e falada.

“Linguagens sao feitas de palavras que se combinam via morfossintaxe para
codificar significado na forma de frases e sentengas” (BALDWIN e KIM, 2010,
traducdo nossa). De acordo com Liddy (1998), NLP € um conjunto de técnicas
computacionais para a analise e representacao de textos, sendo que a analise pode

ser feita em um ou mais tipos.
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Conforme Luger (2004 apud DOMINGUES, 2011, p. 39), a Analise Fonética
estuda o relacionamento entre as palavras e 0s sons, enquanto que a Andlise
Morfologica estuda os morfemas que constituem as palavras, tais como os prefixos,
sufixos e radicais. Segundo Liddy (1998), a analise Léxica concentra-se ao nivel de
palavra, incluindo o significado Iéxico. A analise Sintatica aborda “as regras para se
combinar palavras, frases e sentencas e 0 uso destas regras para analisar e gerar
sentengas corretas” (LUGER, 2004 apud DOMINGUES, 2011, p. 39). J4 a Analise
Semantica, trata do “significado das palavras e de como esses significados se
combinam em sentengas para expressar uma determinada ideia” (DOMINGUES,
2011, p. 39). Embora didaticamente seja viavel apresentar os diversos tipos de
analise da lingua de forma independente, na pratica o que se observa € uma grande
interdependéncia entre 0S mesmos.

As ferramentas de processamento de linguagens naturais inicialmente eram
elaboradas utilizando-se a abordagem baseada em regras, na qual os profissionais
da computacdo e da linguistica codificavam o conhecimento diretamente no
programa. Hoje, com o aumento da participacdo da computacdo estatistica, as
técnicas evoluiram e utilizam modelos estatisticos extraidos de grandes corpus. Um
corpus € uma grande colecao eletrbnica de textos que € amostrada de modo a ser
representativo em uma linguagem ou variagao desta (XIAO, 2010, p. 147). Existem
ainda, sistemas que combinam estas duas abordagens, por regras e por modelos
estatisticos, extraindo o melhor de cada uma.

Nos sistemas baseados em regras sao obtidos melhores resultados (SILVA,
2013), porém sao dificeis de codificar e dar manutencdo (GUNGOR, 2010), pois
especialistas humanos sao os responsaveis por codificar as regras computacionais
sobre como processar a informacao diretamente nos programas. Silva (2013, p. 6)
cita como exemplos: programas autbmatos de estado finito para tokenizacao;
gramatica de restricbes utilizadas no marcador Palavras (aplicativo web no site do
projeto VISL® que “é o estado da arte em etiquetagem Part-of-speech (PoS) para o
portugués” (BICK, 2000 apud SILVA, 2013, p. 9)); e redes de transicdo aumentada

no corretor ReGra (corretor ortografico e gramatical utilizado no Microsoft Office e

3 http://visl.sdu.dk
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desenvolvido em parceria entre a USP e Itautec/Philco (NUNES e OLIVEIRA, 2000
apud SILVA, 2013, p. 16)).

Nas estratégias baseadas em processamento estatistico, técnicas de
aprendizado de maquina, tais como Hidden Markov Models (HMM), N-Gram e
Maximum Entropy, sdo utilizadas para a extragcdo de modelos estatisticos de um
grande corpus (SILVA, 2013).

Devido a grande complexidade existente nas tarefas relacionadas ao NLP, o
processamento € dividido em algumas etapas. Geralmente as ferramentas
apresentam, para cada etapa, modulos que podem ser utilizados
independentemente, de modo que seu correto entendimento faz-se importante.

2.2.1. Etapas no NLP

O NLP pode ser altamente complexo e por isso costuma ser dividido em
sistemas menores (SILVA, 2013). Nadkarni, Ohno-Machado e Chapman (2011), bem
como Russell (2013) o dividem em cinco tarefas de baixo nivel. Estas tarefas sédo
executadas sem levar em consideracdo o motivo final para o qual a saida sera
gerada. Geralmente cada etapa constitui um modulo nos sistemas de NLP, os quais
podem ser utilizados em conjunto com os demais ou isoladamente. O processo esta

representado na figura a seguir:

Figura 5 — Processo de NLP

Segmentacdes
especificas do
problema

Texto em
Linguagem )
Natural arvores de

tokens
l etiquetados

[

EOS Tokenizagao POS » Chunking

¥

¥

Lista de Sentencas Sentencas
Sentencas tokenizadas etiguetadas

Fonte: Préprio autor

Conforme demonstrado na Figura 5, o processo esta dividido em etapas bem
definidas, iniciando-se pelo recebimento do texto escrito em linguagem natural e
seguindo um fluxo no qual a saida de uma etapa constitui a entrada da etapa
seguinte. Estas etapas serdo descritas a sequir:

» Deteccdo do fim da sentenca (EOS): Esta tarefa € responsavel por
quebrar um texto em uma colecdo de unidades logicas ou sentencas que serao

passadas para as demais etapas de analises (RUSSELL, 2013, p. 191). Por
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exemplo, poderiam ser utilizados os sinais de pontuacdo em um texto para gerar um
vetor de sentengas como saida desta etapa.

= Tokenizacdo: é a tarefa de quebrar uma sequéncia de caracteres em
Tokens. Tokens sao “instancias de uma sequéncia de caracteres em um documento
particular que estdo agrupadas como uma unidade semantica util para o
processamento” (MANNING, RAGHAVAN e SCHUTZE, 2009, p. 22, tradugéo
nossa). Nesta tarefa cada frase do vetor de frases da etapa anterior é analisada
separadamente, e transformado em um vetor de léxicos. Por exemplo, a frase
“Conheci Buzios hoje.”, daria origem ao vetor [conheci, Buzios, hoje].

» Marcacdo Morfossintatica (PoS): A etiquetagem morfossintatica consiste
em classificar e etiquetar cada palavra do vetor de tokens com as categorias
gramaticais corretas (DOMINGUES, 2011, p. 15). Por exemplo, a marcacéao efetuada
pelo sistema PALAVRAS? para a frase “Estou amando minhas férias aqui em Angra
dos Reis” foi “{[[estar], <vK> <vi> V PR 1S IND VFIN], [[amar] <vt> V GER], [[meu]
<poss 1S> DET F P], [[féria] <per> <mon> <temp> N F P], [[aqui] <aloc> ADV], [[em]
PRP], [[Angra=dos=Reis] PROP M/F S/P]}". Cada palavra foi retornada a sua forma
candbnica e adicionada com etiquetas morfossintaticas. A etiquetagem
morfossintatica sera mais bem apresentada posteriormente.

= Segmentacdo textual (chunking): A segmentacdo textual, ou chunking
em inglés, trata de dividir uma sentenca em um ou mais conjuntos distintos de
palavras interrelacionadas sintaticamente. Através deste processo, também
conhecido por analise superficial ou “Shallow Parsing”, adiciona-se informa¢do mais
geral ou abstrata as marcacfes PoS efetuadas na etapa anterior, agrupando tokens
gue expressam um conceito l6gico. Através deste processo podem-se obter dicas
sobre a estrutura das frases em um nivel mais abstrato do que ao nivel das palavras.
Por exemplo, os conjuntos podem ser marcados como frases verbais (VP), nominais
(NP), preposicionais (PP), ou adverbiais (ADVP).

» SegmentacOes especificas do problema: Nesta tarefa, a saida da etapa
anterior é analisada do ponto de vista de cada problema especifico, e novas
marcacgOes sdo efetuadas (RUSSELL, 2013, p. 195; NADKARNI, OHNO-MACHADO
e CHAPMAN, 2011, p. 545). A analise de sentimentos em si, na abordagem Iéxica,

* http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/parsing/automatic/complex.php
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pode ser vista como enquadrada nesta etapa, pois utiliza as marcacdes efetuadas
até a etapa de chunking para descobrir os aspectos e palavras opinativas no texto.

Geralmente essas etapas s8o executadas em sequéncia, utilizando a saida
de uma etapa como entrada para a proxima. O processo tem inicio na quebra do
texto em sentencas e termina com a segmentacao especifica do problema, embora
alguns problemas n&o necessitem de todas as etapas do processamento, como por
exemplo, os sistemas de Recuperacéo da Informacéo, os quais, a depender do nivel
de implementacdo das funcionalidades, podem utilizar somente a lematizacéo e a
tokenizagao.

Na etapa de etiguetagem PoS, uma das mais importantes no Processamento
de Linguagem Natural, para marcar corretamente cada token presente no vetor
recebido como entrada, inicia-se pela analise lIéxica. Segundo Manning, Raghavan e
Schitze (2009, p. 32), a analise Iéxica possui duas tarefas comuns que sao a
Lematizacdo e o Stemming. Elas objetivam reduzir as palavras as suas formas
inflexionadas, o que, para idiomas como o0 portugués, pode representar uma
economia consideravel de espaco, devido a sua riqueza morfolégica (HIPPISLEY,
2010).

A lematizacdo reduz as palavras a sua forma canbnica, ou seja, sua forma
mais neutra ou de dicionario (MANNING, RAGHAVAN e SCHUTZE, 2009, p. 32).
Geralmente os verbos ficam no infinitivo e os adjetivos e substantivos na forma
masculina singular. O stemming, por outro lado, reduz a palavra ao seu radical,
cortando o final das palavras através de heuristicas e eliminando afixos derivacionais
(MANNING, RAGHAVAN e SCHUTZE, 2009, p. 32; HIPPISLEY, 2010, p. 32). Por
exemplo, enquanto o lema de “viajando” é “viajar”, o stem poderia ser “viaj”.

A etiquetagem morfossintatica geralmente apresenta como saida os tokens
em sua forma lematizada, acrescidos de etiqguetas com a andlise sintatica. “A sintaxe
€ uma parte da gramatica que estuda a ordem dos constituintes em uma oragao”
(TORRES 2012, p. 25). Ela visa analisar uma sequéncia de palavras a fim de
fornecer uma “descri¢ao estrutural de acordo com uma gramatica formal” (Ljunglof e
Wirén, 2010, p. 59, traducdo nossa). Esta estrutura sintatica representa o0s
constituintes da sequéncia de palavras, classificados nas diferentes classes
gramaticais, e suas relacdes fundamentais de dominio ou precedéncia (Torres,
2012).
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Pustet (2003 apud GUNGOR, 2010, p. 205) afirma que a maioria dos
linguistas considera como principais morfossintaticos o substantivo, o verbo e o
adjetivo. Embora alguns modelos linguisticos utilizam outras marcacdes (GUNGOR,
2010), tais como o adveérbio, adjuntos e artigos. Segundo o autor, o tamanho do
conjunto de marcacfes costuma ser grande e conter uma vasta gama de tags. A

figura a seguir representa a saida de um exemplo de andlise.

Figura 6 — Exemplos de Processamento de Linguagem Natural
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A Figura 6 apresenta dois exemplos de processamentos de linguagem natural
efetuadas em portugués pela ferramenta PALAVRAS® para a frase “O visual era
simplesmente maravilhoso!”. Na figura 5-1 pode ser observada a arvore sintatica,
que é “uma representagao de todos os passos na derivagao da sentenga, a partir do
né raiz’ (LJUNGLOF e WIREN, 2010, p. 62, traducdo nossa). Nela podem ser
observados os tokens e as etiquetas adicionadas pela marcacdo morfossintatica e
pela segmentacéo textual. Na figura 5-2 observa-se a analise de dependéncias, que
teve origem nas teorias de Lucien Tesniére que se baseia nas relacbes de
dependéncia entre as palavras da oragcéo e tem o verbo como elemento central.

Observa-se ainda na Figura 6 a presenca das etiquetas morfossintaticas.
Estas etiquetas dependem do conjunto de etiquetas adotado pelo sistema que esta
realizando a analise. Por exemplo, “pron” refere-se a pronome pessoal (0), “adj”’
refere-se a adjetivo (visual), “S” e “@SUBJ” referem-se ao sujeito (o visual). O
conjunto completo de tags adotado pela ferramenta utilizada para o teste pode ser
consultado em °.

2.2.2. Expressdes Multipalavras (MWE)

Um fator de grande importancia para as analises textuais € a correta
identificacdo de Expressdes Multipalavra, ou em inglés Multiword Expression (MWE).
MWE podem ser descritas como “uma sequéncia de palavras que atua como uma
Gnica unidade, em algum nivel da analise linguistica” (CALZOLARI et al., 2002,
traducdo nossa). Deste modo podemos entender MWE como sendo uma expressao
gue, embora seja formada por um conjunto de palavras, pode ser vista como sendo
uma Unica palavra. Seu sentido mais amplo é diferente da consideracao de cada
palavra em isolado. Neste sentido, tem-se MWE como “um conjunto de palavras que
possuem um significado proprio e cuja frequéncia em certo texto tem carater
idiossincratico” (SAG et al., 2011 apud TORRES, 2012). Ou seja, a semantica das
palavras que compdem a expressao € diferente da obtida ao observar-se cada
palavra em isolado. Ainda segundo os autores, as MWE podem ser expressdes
idiomaticas, compostos nominais, nomes proprios, constru¢des verbais, verbos de

suporte ou frases institucionalizadas.

> http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/parsing/automatic/complex.php
® http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/info/symbolset-manual.html
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Neste trabalho ser&o consideradas as MWE do tipo compostos nominais. Em
Boos, Prestes e Villavicencio (2014), s&o utilizados os padrdes morfoldgicos

apresentados a seguir para a deteccao de expressoes.

Tabela 2 — Padrdes morfolégicos MWE

Padréo Exemplo

NN Nacoes Unidas

NA Governo Federal

NNN Supremo Tribunal Federal
NNA Fundo Monetério Internacional
NAA Produto Interno Bruto

NPN casa de praia

Fonte: Boos, Prestes e Villavicencio (2014, traducdo nossa)

A Tabela 2 apresenta as composi¢cdes morfolégicas demonstradas pelos
autores, segundo a qual N representa substantivos, A representa adjetivos e P
preposicdes. Entretanto a exclusiva utilizagdo dos padrées morfoldgicos da
expressao ndo € capaz de representar toda a informacao existente entre a juncao de
suas partes componentes.

Neste sentido, em Church e Hanks (1990) € apresentada a medida de
associacao entre palavras PMI, baseada no conceito de informagdo muatua da area
da Teoria da Informacdo. A medida pode ser calculada em fungédo da probabilidade
de ocorréncia de uma palavra y em conjunto com uma palavra x, dada a ocorréncia

desta palavra x.

_ P(x,y)
[G6y) = log, P(x) P(y)’

Em Cruys (2011) é apresentada uma generalizacdo da medida PMI, capaz de
lidar com mais de duas variaveis aleatérias, observada pela formula a seguir:

P(xy, x5, o, Xp)
t=1 P(x) (2)

Sl(xl,xz,...,xn) = logz

Onde:
P(xq,x,,...,x,) representa a probabilidade de ocorréncia da expressao em sua
totalidade;
1 P(x;) representa a multiplicagdo das probabilidades de ocorréncia de

cada um dos tokens componentes da expresséo.
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Para o melhor entendimento da equac¢do considere o calculo do PMI para a
expressao “café da manha”, considerando que a probabilidade de ocorréncia do
termo em sua totalidade é de 6,53%, e que a probabilidade de seus componentes é
de: café 8,04%, da 38,8% e manha 7,11%.

Substituindo na férmula temos:

Slicafé da manha) = log, P,(café da marha) -
P(café) * P(da) » P(manha)
Slicare da mannz) = 1082 0.0653
0,0804 = 0,388 % 0,0711

SI(café da manhi) — 4,87
Sem o correto tratamento das Expressdes Multipalavras existentes no texto a
analise incorrerd na deteccéo incorreta de aspectos e polaridades. E.g., a avaliacdo
“O atendente estava de cara feia” poderia gerar o aspecto “cara” com a palavra
opinativa negativa “feia”’, enquanto que na verdade “cara feia” € uma expressao
negativa do aspecto “atendente”. Ou entdo, a avaliagdo “o cachorro quente estava

delicioso” poderia gerar o aspecto “cachorro” com a palavra opinativa “quente”.

2.3.Web Crawling e Web Scraping

Conforme Manning, Raghavan e Schitze (2009, p. 443, traducdo nossa),
“web crawling é o processo pelo qual coletamos paginas da web”. Ainda conforme os
autores, 0 processo inicia-se com um conjunto de URLSs iniciais. Ao visitar cada um
destes enderecos, o sistema deve coletar seu conteudo; extrair novas URLs
presentes em links para outras paginas, e remover o endereco ja processado da lista
de enderecos. O conteldo coletado, por exemplo, pode ser disponibilizado para um
indexador, em mecanismos de busca; ou para um scraper, no caso de sistemas de
extracdo da informacao.

Conforme Manning, Raghavan e Schitze (2009, p. 443), o processo pode ser
visto como o percorrer de um web grafo. De fato, a web pode ser vista como um
grafo direcionado, segundo o qual os vértices sdo as paginas, e as arestas
representam os links que as interligam. Um exemplo de grafo web direcionado &

apresentado a seguir.
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Figura 7 — Exemplo de grafo web

Fonte: Manning, Raghavan e Schiitze (2009, p. 426)

Na Figura 7 é apresentado um grafo web com seis paginas (de A até F) e oito
links interligando-as. A pagina B possui grau de entrada trés e grau de saida um. A
pagina A, por outro lado, tem grau dois de saida, e nenhuma outra pagina aponta
para ela.

Neste sentido, considerando que um web crawler receba como endereco
inicial para o processo a pagina F, ele seria capaz de chegar a pagina C utilizando
apenas um nivel de profundidade, e a pagina E com trés niveis (F-B, B-D, D-E).
Entretanto, o crawler ndo seria capaz de chegar a pagina A, uma vez que nao
existem links apontando para a mesma. Se a pagina inicial do crawler fosse
configurada para a pagina A, por outro lado, seria possivel alcancar todas as demais
paginas, embora fosse necessario percorrer um ndamero maior de niveis de
profundidade (4 niveis para chegar a pagina C).

O objetivo de um crawler eficiente é coletar 0 maximo de paginas uteis no
menor tempo possivel (MANNING, RAGHAVAN e SCHUTZE, 2009, p. 443).
Portanto, conforme os autores, os web crawlers devem ser robustos e corretos, i.e.,
devem ser resilientes a falhas e respeitar politicas implicitas e explicitas que regulam
seu funcionamento.

Politicas implicitas referem-se ao volume de solicitagbes simultaneas
realizadas a um mesmo servidor. Se este volume for muito grande, o nimero de
acessos pode prejudicar o funcionamento do site, podendo chegar a indisponibilizar

0 Servigo.
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Politicas explicitas referem-se as por¢cdes de determinados sites que nao
devem ser visitados por web crawlers. Isto pode ser configurado pelos gestores dos
portais através do padrdo conhecido como Robots Exclusion Protocol.

Além destes dois atributos, 0s autores apresentam outro conjunto de
qualidades que os sistemas deveriam conter, a saber:

= Distributividade: Deve poder ser executado em um ambiente distribuido,
executando em paralelo em muitos equipamentos distintos.

= Escalabilidade: A arquitetura do sistema deve permitir o incremento da
taxa de extracdo através da melhoria do Hardware, aumento de equipamentos ou
largura de banda disponivel para a tarefa.

= Eficiéncia: O sistema deve fazer uso eficiente dos recursos utilizados, e.g.
rede, processador, memoria.

» Qualidade: O sistema deve ser capaz de extrair as paginas mais Uteis
antes de paginas de menor qualidade em termos de conteudo.

= Novidade: Capacidade de operar em modo continuo, detectando possiveis
alteracdes no conteudo, que deve ser mantido sempre atualizado.

= Extensibilidade: Permitir a extensdo de suas funcionalidades para que
possa assimilar novos padrées de conteudo, protocolos, e outros.

Como supracitado, uma das principais fungdes do crawler € a extracdo do
contelido, seja para processos de indexacéo, seja para web scraping. Entretanto, as
paginas web ndo sao formadas simplesmente pelo conteido da informacéo a ser
transmitido pela mesma. Adicionalmente existe uma grande gama de dados de
layout, propaganda, paginacdo e navegacao. Para um usuario humano, a abstracao
destas informacdes para interpretar o contetdo propriamente dito € um processo
natural. Contudo, para um sistema computacional extrair as informacdes presentes
em uma pagina, é necessario um processo capaz de distinguir entre o conteudo util
para o contexto e o restante.

O processo para extrair dados das paginas web € conhecido como web
scraping. De acordo com Russell (2013, p. 183, tradugao nossa), “O problema nao &
tdo simples como apenas retirar as marcacdbes HTML e processar o texto que
permanecer’”. Como citado anteriormente, existem diversas informagdes que
também devem ser removidas da pagina, além das marcacbes HTML. Também
deve ser considerado que, muitas vezes, as marcagdes HTML possuem informagdes

Uteis ao problema em questao.
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Existem diversas abordagens utilizadas para a extracdo da informacgéo
desejada. Um bom trabalho é apresentado em Kohlschitter, Fankhauser e Nejdl
(2010), no qual os autores apresentam um conjunto superficial de caracteristicas
textuais que podem ser utilizadas para classificar os elementos individuais de texto
em uma pagina. Eles comparam sua técnica com uma série de técnicas complexas
conhecidas como estado da arte neste tipo de problema.

Geralmente sdo utilizadas heuristicas e técnicas de aprendizado
supervisionado de maquina para a selecdo de quais informacdes devem ser
extraidas de determinados templates ou padrbes de pagina. Alguns exemplos de
ferramentas que podem ser utilizadas para estas tarefas sao a APl “boilerpipe
library”” (KOHLSCHUTTER, FANKHAUSER E NEJDL, 2010), uma biblioteca
baseada em Java, e o web crawler “Import.I0”® (WHITE, PAINTER e FOGG, 2015),

uma ferramenta web disponivel para a extracdo de dados de paginas web.

2.4.Avaliacao
O processo de avaliacdo objetiva mensurar o quao bem um sistema executa
suas atividades. Em se tratando de problemas de classificacdo, isso significa
observar a precisdo e a completude do sistema. Precisao ou consisténcia refere-se a
guantidade de exemplos corretamente classificados, enquanto que completude
refere-se a quantidade de exemplos de uma classe abrangidos pelo classificador, o

gue pode ser observado na figura a sequir:

Figura 8 — Completude e consisténcia

- E‘::” o Bt ~i(b)

“i(e) o iz + J Ci(d)

Fonte: Pozo (2006).

" https://code.google.com/p/boilerpipe/
® https://import.io
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Demonstram-se na Figura 8 quatro classificagbes diferentes executadas por
um algoritmo genérico. Em 6-a, observa-se uma classificacdo completa e
consistente, pois todos os objetos das trés classes foram corretamente classificados.
Ja em 6-b, observa-se uma classificacdo incompleta, mas consistente, uma vez que
nem todos os exemplos foram abrangidos pela classificagéo (alguns “0” e “+” ficaram
de fora), entretanto, todos os que foram classificados o foram de forma correta. Em
6-c, tem-se uma classificacdo completa, mas inconsistente, uma vez que alguns
exemplos foram erroneamente classificados. JA em 6-d, uma classificacédo
incompleta e inconsistente.

Para a correta mensuracdo destes conceitos, utilizam-se as métricas
adotadas pelos sistemas de recuperagdo da informagédo, Precision e Recall.
Conforme apresentado em Manning, Raghavan e Schitze (2009 p. 155), estas

medidas podem ser definidas por:

. tp
pT'eClSlOTl =
tp+ fp (3)
= P
Ry (4)

Onde tp refere-se aos exemplos corretamente classificados, fp aos exemplos
erroneamente classificados e fn aos exemplos erroneamente nao classificados.

Dependendo da aplicacdo, é conveniente que se obtenha uma métrica capaz
de mensurar estas duas medidas em um Unico quantificador. Para este propdsito
utiliza-se a medida “F-Measure”, que conforme Manning, Raghavan e Schuitze (2009
p. 156), pode ser definida por:

1 (B?+ 1) PR 5 1— x
5P 1R ,sendo f3 =

F = =
«<p+(-wg 5)

Onde P representa o valor de Precision, R representa o valor de Recall, e «
um fator que determina o peso para precisdo e completude, o qual pode variar de 0
a 1. Com uma distribuicdo balanceada entre as duas medias, chega-se a medida

conhecida como F1, demonstrada por:
2 PR

1T P¥R (6)
Outra forma efetiva de mensuragdo do modelo de classificagdo é a Matriz de

Confusédo. Trata-se de uma matriz na qual sdo confrontadas as classificacdes
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realizadas pelo classificador e as classificagbes corretas. Um exemplo de Matriz

Confuséo esta apresentado na tabela a seguir.

Tabela 3 — Exemplo de Matriz Confusdo

PREDITO

Positivo Negativo
R
E .
A Positivo 100 5
L
|
z
A Negativo 10 50
D
o}

Fonte: Préprio autor

Conforme apresentado na Tabela 3, a Matriz Confusdo confronta os valores
realizados pelo classificador com as classes reais do conjunto de registros de
treinamento. Em sua diagonal principal (destacada) esta o quantitativo de exemplos
corretamente classificados, no exemplo apresentado, 100 para a classe positivo e 50
para a classe negativo. As demais células apresentam erros de classificacdo, sendo
10 falsos negativos e 5 falsos positivos para o exemplo apresentado.

Neste capitulo foram apresentadas as teorias que permeiam a analise de
sentimentos efetuada em textos escritos em linguagem natural. Foram descritas as
principais nomenclaturas e conceitos sobre o0s trés niveis de andlise. Sobre a andlise
no nivel de aspectos, foram apresentadas as etapas existentes para a abordagem
|éxica, na qual os dicionarios de sentimentos representam um componente central.
Neste sentido apresentou-se algumas técnicas envolvidas no processo de geracao
automatica de lexicons de sentimentos especificos de dominio. Também foram
apresentados os conceitos envolvidos no Processamento de Linguagem Natual,
outro ponto de fundamental importancia para a Analise de Sentimentos na
abordagem Iéxica. Como os maiores volumes de informacdo publica estdo
disponiveis na internet, foram apresentadas técnicas de web mining para a extracéo
de dados existentes em web sites. A seguir apresenta-se a metodologia utilizada

durante a realizacao deste trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresentara os materiais e métodos adotados neste trabalho, o
qual pode ser classificado como uma pesquisa aplicada, pois se utliza de
referenciais teoricos para a resolugcdo de um problema do mundo real. No contexto
especifico deste trabalho, o desenvolvimento de um protétipo analisador de
sentimentos em avaliacdes sobre destinos turisticos escritos em portugués.

A natureza deste trabalho pode ser classificada como quanti-qualitativa, uma
vez que se objetiva a mensuracdo das opinides publicas coletivas expressas nos

comentarios.

3.1.Populagdo e Amostra
Para este estudo considerou-se como populacao a totalidade dos comentarios

existentes no site de turismo “Trip Advisor”®

. Desta populacdo foram extraidos como

amostragem um milhdo quatrocentos e quinze mil comentarios publicos. Os

comentarios estdo redigidos na lingua portuguesa e apresentam avaliacbes sobre

pontos turisticos, hotéis e restaurantes de destinos turisticos brasileiros.
3.2.Materiais

Na primeira etapa do trabalho foi efetuado o estudo para a elaboracédo do
referencial teérico. Deste modo, foram utilizadas diversas fontes bibliogréaficas tais
como livros, artigos cientificos, teses, dissertacées e monografias.

Para a elaboracdo dos exemplos de Processamento de Linguagem Natural
apresentados no texto, foi utilizada a ferramenta online PALAVRAS™. Ela foi criada
pelo projeto de pesquisa e desenvolvimento “Visual Interactive Syntax Learning”
(VISL) do Instituto de Linguistica e Comunicacgdo (ISK) da Universidade do Sul da
Dinamarca (SDU). Esta ferramenta € considerada o estado da arte em etiqguetagem
PoS para o portugués, atingindo uma taxa de acerto de 99% para a etiguetagem

morfologica e de 96% a 97% para a etiquetagem sintatica. Entretanto, a ferramenta

® http://www.tripadvisor.com

19 http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/parsing/automatic/complex.php
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ndo possui APl disponivel para programacdo, disponibilizando somente uma
ferramenta online para a utilizacdo das analises textuais.

Para extrair os dados existentes em paginas HTML disponiveis na internet foi
utilizado o web Crawler “import.io” (WHITE, PAINTER e FOGG, 2015). A ferramenta
oferece varias formas para a extracdo de informacdes online, sendo utilizada para
este trabalho a opgao “crawler’. Ao efetuar um cadastro gratuito no site dos
desenvolvedores'?, é liberado o acesso ao instalador da ferramenta. As principais
vantagens em utilizar-se esta tecnologia foram a facilidade de treinamento da
ferramenta e a facil extracdo dos dados disponiveis, reduzindo a necessidade de
manipulacéo de marcacbes HTML.

Para limpeza, transformacdo e carga dos dados foi utilizada a ferramenta
“Kettle — Spoon” (PENTAHO, 2004). Trata-se de uma ferramenta de cédigo aberto,
licenciada pela Apache Licence 2.0. Com esta ferramenta é possivel configurar
facilmente, através de componentes visuais e do recurso arrastar e soltar, trabalhos
de extracdo, transformacédo e carga de dados. Ela suporta uma ampla gama de
conectores e extratores, permitindo assim a interoperabilidade com os mais diversos
tipos de arquivos e bancos de dados.

Como forma de armazenamento dos dados foi utilizado o Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados (SGBD) “SQL Server 2014” (MICROSOFT,
2015).

No desenvolvimento de coédigo Java foi utilizada a Integrated Development
Environment (IDE) “IntelliJ” (JETBRAINS, 2000). A ferramenta foi escolhida por ser
gratuita, de facil aprendizado e possuir recursos poderosos que facilitam a edicéo do
cddigo fonte.

Para o processamento de linguagem natural em portugués, foi utilizada a
Application Programming Interface (API) Java do verificador gramatical CoGrOO
(SILVA, 2013). Ele é um projeto open source desenvolvido para fornecer ao “Apache
OpenOffice” a capacidade de detectar erros comuns encontrados na escrita de
textos em Portugués do Brasil, e utilizado por milhares de usuarios (SILVA, 2013).

No processo de analise de sentimentos, para a determinacdo das polaridades
das palavras opinativas, foi utilizado o dicionario SentiLex-PT (SILVA; CARVALHO,;

1 http:/fimport.io
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SARMENTO, 2012), um léxicon de sentimentos com 7.014 lemas e 82.347 formas
flexionadas em portugués de Portugal, bem como suas polaridades. Também foi
utilizado o dicionario LIWC em portugués do Brasil (BALAGE FILHO; PARDO;
ALUISIO, 2013), um dos lexicons que compdem o nicleo do Software Linguistic
Inquiry and Word Count (LIWC), um software comercial de analise textual. Segundo
0s autores, o dicionario agrupa 127.149 palavras em uma ou mais categorias que o
software utiliza para analises psicolinguisticas em textos. Neste trabalho utilizaram-
se as categorias “posemo” (emocgOes positivas)(12.878 palavras), e “negemo”

(emocdes negativas) (15.115 palavras).

3.3.Procedimentos

O desenvolvimento deste trabalho foi dividido em trés etapas: aquisicao dos
comentarios, pré-processamento e andlise de sentimentos.

Na etapa de Aquisicdo dos comentarios foi efetuado um processo que pode
ser comparado com o processo Extract, Transform and Load (ETL). A Extracao dos
dados ou web mining utilizou um web crawler para extrair as cidades (denominadas
como destinos); as atracdes, hotéis e restaurantes (denominados objetos); e as
avaliacbes de cada objeto. Ao final da extracdo de cada entidade, um processo
especifico de Transformacédo e Carga foi elaborado para inserir 0s registros em uma
base de dados.

Foram extraidas todas as 2574 cidades brasileiras disponiveis no site “Trip
Advisor”, e para cada uma foi extraido o numero de avaliacdes disponiveis
(totalizando 3.127.461 avaliacbes), sendo selecionadas para extracdo as cem
cidades mais comentadas. Foram extraidos todos os comentarios em portugués de
20% dos objetos mais comentados em cada tipo (hotéis, atracfes e restaurantes).

Na etapa de pré-processamento foi desenvolvida uma ferramenta para a
realizagdo do NLP nos comentérios extraidos. Utilizou-se a linguagem de
programacao Java e a APl CogrOO para a realizacdo da tarefa. Devido ao grande
volume de informacgdes, técnicas computacionais de paralelismo e o devido controle
do consumo de memoria tiveram que receber especial atencdo para que a tarefa
pudesse ser realizada em tempo satisfatorio.

Na etapa de analise de sentimentos, os métodos e classes responsaveis pela
tarefa foram adicionados a ferramenta. Indexacdes e otimizacdes foram efetuadas

na base de dados para que a analise fosse realizada em tempo satisfatorio.
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A metodologia esta ilustrada na figura a seguir.

Figura 9 — Metodologia

Aquisigéo de comentérios

) ) Extragio de 2
Sites de Turismo comeﬁta:ios > Documentos
opinativos
Pré-processamento 3
h 4
Comentéarios |
prdcessados | a NLP

Analise de sentimentos

v

analisados | 7 Sentimentos

Sentimentos

Co’rwentarios 3 Andlise de

Fonte: Préprio autor

Na Figura 9 observa-se que a metodologia esta dividida em trés etapas. Na
aguisicdo de comentarios, o sistema de web crawling, em (1), extrai da internet
alguns comentérios publicos sobre o0s pontos turisticos brasileiros. Estes
comentarios passam a compor em (2) o corpus de comentérios extraidos. Em (3), ja
na etapa de pré-processamento, estes comentarios passam pelo processamento de
linguagem natural, cujo resultado € indexado e passa a compor em (4) a base de
comentarios processados. Na etapa de analise de sentimentos, 0 processo
homoénimo recebe em (5) os comentarios processados e em (6) o Iéxicon de
sentimentos, para determinar as polaridades dos comentarios e 0s aspectos
comentados. A andlise realizada é entéo salva em (7).

Apresentados os materiais utilizados bem como a metodologia adotada neste

trabalho, o capitulo a seguir descrevera os resultados obtidos.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo apresentam-se os resultados obtidos no desenvolvimento da
solucdo proposta. Deste modo, a divisdo deste capitulo segue as trés etapas de
divisdo do desenvolvimento do trabalho, cada qual apresentando seus resultados
especificos e discussfes. Na secdo a seguir apresenta-se a aquisicdo dos
comentarios, na 4.2, o pré-processamento textual realizado sobre os mesmos, e na

secao 4.3 a etapa de Analise de Sentimentos.

4.1.Aquisicao dos comentarios
A primeira etapa para a realizacdo do trabalho foi a aquisicdo dos dados a
serem analisados. Para a extracdo dos comentarios existentes no site “Trip Advisor”,
utilizou-se um processo analogo ao processo de Extract, Transform and Load (ETL)
no Data Mining. Deste modo, inicialmente serdo apresentadas as extracfes
realizadas para a realizacdo desta etapa, seguidas pelas tarefas de transformacéo e
carga dos dados.
4.1.1. ExtracOes Realizadas
Inicialmente foi configurado um crawler na ferramenta “Import.I0” (APENDICE
A — CRIANDO UM NOVO CRAWLER) para a extracdo das quantidades de
avaliacbes de AtracGes, Hotéis e Restaurantes de todas as cidades brasileiras

disponiveis no site “Trip Advisor’*?

, 0 que permitiu a extracdo do quantitativo de
comentarios de 2574 destinos turisticos. De posse dos dados extraidos, foram
efetuadas tarefas de limpeza e importagcdo. Foram importados os cem destinos com
maior nimero de comentarios (Atracdes + Hotéis + Restaurantes).

Um crawler foi treinado para extrair 0os objetos e suas quantidades de
avaliacdes para os destinos selecionados. ApoOs a devida importacédo para a base de
objetos, outros trés crawlers foram treinados, um para cada tipo de objeto, o que

permitiu a extracdo dos comentarios propriamente ditos. Em cada tipo (Atragdes,

12 http://www.tripadvisor.com.br/
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Hotéis e Restaurantes) selecionou-se para extragdo dos comentarios os vinte por
cento de objetos mais comentados em cada destino.

Foi criada uma consulta SQL na base de objetos extraidos, responsavel por
escrever as URLs dos parametros “Where to start”, “Where to crawl” e “Where to
extract data from” do Import.IO. O texto da consulta, contendo os enderecos, foi
copiado para o respectivo campo do Import.lO para que a extragdo ocorresse
somente nos objetos selecionados. Um exemplo de resultado retornado pelo SQL
Server € demonstrado a seguir para um restaurante de Sao Paulo.

“Where to start”: http://www.tripadvisor.com.br/Restaurant_Review-g303631-
d1009752-Reviews-0r290-Skye Bar_Restaurante-
Sao_Paulo_State_of Sao_ Paulo.html

“Where to crawl”: http://www.tripadvisor.com.br/Restaurant_Review-
g303631-d1009752-Reviews-{any}$

“Where to extract data”: http://www.tripadvisor.com.br/ShowUserReviews-
09303631-d1009752-{any}$

Como pode ser observado, a consulta extrai os cédigos de destino (letra “g”
seguida de numeros) e de objeto (letra “d” seguida de numeros) da URL de cada
objeto e constroi as URLs obedecendo a sintaxe da ferramenta import.io. Ressalta-
se que a marcacgdo “{any}’ (qualquer caractere) seguida da marcacgdo “$” (final da
URL) indica que o padrdo montado refere-se ao inicio de uma URL, o que permite ao
extrator corresponder endere¢cos como por exemplo:

http://www.tripadvisor.com.br/ShowUserReviews-g303631-d1009752-
r259169907-Skye Bar_Restaurante-Sao_Paulo_State of Sao_Paulo.html

Outro ponto a ser observado é a presenga do parametro “or290” utilizado na
URL do campo “Where to start”. Este parametro é utilizado pelo site “Trip Advisor”
para indicar a paginacdo (no caso, pagina 30) nos comentarios do objeto. A
instrucdo SQL calcula uma péagina central, até cinquenta niveis abaixo da primeira
pagina, para que a extracao atinja 0 maior nimero de comentarios.

4.1.2. Transformacéao e Carga:

Para o processo de Transformagao e Carga foi utilizada a ferramenta “Kettle —
Spoon”. Os extratores configurados na ferramenta “Import.IO” geram como saida
arquivos csv. Para inseri-los corretamente na base de dados foi necesséaria a
configuracdo de uma tarefa para: leitura; limpeza e processamento; e insergéao
destes dados no SGBD SQL Server.
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Inicialmente foi configurada uma tarefa para selecionar os cem destinos mais

comentados, conforme apresentado na figura a seguir:

Figura 10 — Transformacao e Carga de Destinos

[ h%F iR 8 100% -
=2 = =+
B—— =

Ler arquive  Fitrar registros indesejados  Selecionar ndmeros  zerar campos nulos converter pgra ndmeros

|
g Y H—=—T=——=—TH

gravar tabela Filtrar 100 maicres numerar linhas ordenar decrescente somar totais

Fonte: Préprio autor

Conforme apresentado na Figura 10, a tarefa inicia-se lendo o arquivo CSV.
Em seguida os registros indesejados séo filtrados. Dentre os registros filtrados estéo,
por exemplo, destinos de outros paises que foram extraidos pelo crawler. O proximo
passo executa uma selecdo da parte numérica do texto retornado nas colunas de
totais, uma vez que o extrator selecionou também o texto que acompanhava o0s
nameros e o sinal “” de milhar (e.g., “1.230 avaliacGes”). Estes campos sao
convertidos de textos para numeros e sdo somados, criando entdo uma nova coluna
com o total. Os registros sdo ordenados em ordem decrescente por esta nova
coluna. Para permitir o filtro dos cem destinos mais comentados, é inserida uma
nova coluna com o numero da linha e o proximo passo filtra os registros que
possuem esta coluna menor ou igual a cem. ApOs estes processamentos 0S
registros sdo inseridos na tabela no dltimo passo. A lista completa com os cem
destinos e suas frequéncias pode ser conferida no APENDICE B.

Apés a importacdo dos destinos, foram importados os objetos (Atracoes,
Hotéis e Restaurantes). Da mesma forma foi criada uma tarefa para cada tipo. Para
exemplificar € demonstrado na figura a seguir o processo de importacdo das

Atracoes:
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Figura 11 — Transformacéo e Carga de Atracdes
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Fonte: Préprio autor

A Figura 11 apresenta a tarefa criada para Transformar e Carregar os objetos
na base de dados, cujos passos séo descritos a seguir:

= Ler arquivo: 0 arquivo com os registros é lido e carregado no sistema,;

= Extrair codigos: sao utilizadas expressdes regulares para extrair os codigos
de objeto e de destino das URLs presentes;

= Avaliacdes: através de expressdes regulares seleciona-se somente a parte
numeérica das avaliacdes (e.g. “1.450 avaliagdes”);

= Pontuacéo e detalhes: também através de expressdes regulares seleciona-
se a parte numérica das pontuacdes (e.g. “4 de 5 estrelas”). Os objetos do tipo
hotéis e restaurantes possuem uma coluna com a pontuacgéo detalhada (e.g. “custo-
beneficio: 4 de 5 estrelas”), que também sao tratadas nesta etapa;

= Zerar nulos: os campos nulos (sem avaliacbes ou sem pontuacdo) sao
substituidos pelo valor 0O (zero);

= Ordenar por destinos: os registros sao ordenados por ordem alfabética de
descricéo dos destinos;

= Selecionar destinos: seleciona os registros de destinos inseridos na base
de dados;

= Combinar registros: os dados sdo combinados com os ids previamente
inseridos na base de dados;

= Adicionar tipo objeto: é criada uma coluna com a letra referente ao tipo de
objeto (“A” para atragdes, “H” para hotéis e “R” para restaurantes) e séo inseridos na
base de dados.

= Gravar objetos: os registros sdo inseridos na tabela objetos.

Para armazenar os dados extraidos foi elaborado o modelo conceitual

apresentado a seguir:



Figura 12 — Modelo conceitual dados extraidos
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A Figura 12 apresenta o modelo conceitual da estrutura elaborada para
armazenar os dados extraidos, com as principais entidades e atributos. A entidade
“Destino” representa as cidades extraidas do site. A coluna “cod” foi extraida da URL
dos destinos. Cada cidade ou destino turistico pode conter um ou mais “Objetos”,
gue podem ser atracdes, hotéis ou restaurantes. O atributo “avaliagdes” contém a
guantidade de avaliacbes indicadas para o0 objeto em sua pagina no momento da
extracao, e engloba comentéarios de qualquer idioma.

Um objeto pode possuir muitas avaliagbes, que € a entidade que mantém os
comentarios dos usuarios. O atributo “pontuacéo” consiste na pontuagao em estrelas
conferida pelos usuarios do site ao objeto avaliado, enquanto que o atributo detalhes
contém as pontuacdes detalhadas. A propriedade “utilidade” refere-se a quantidade
de usuarios que marcaram este comentario como util no site.

4.1.3. Discussodes

De acordo com o0s quantitativos apresentados pelo site ho momento da
extracdo e com o0s registros extraidos, elaborou-se uma tabela com algumas

estatisticas, apresentadas a seguir.



Tabela 4 — Estatisticas sobre os dados extraidos em 02/01/2015

Descricao Quantitativo
Total de destinos brasileiros com avaliacbes 2.253
Total de destinos brasileiros sem avaliagdes 321
Total de destinos brasileiros 2.574
Total de avaliagbes 3.127.461
Total de avaliacdes de hotéis 824.667
Total de avaliagdes de atracdes 1.013.830
Total de avaliacdes de restaurantes 1.288.964
Média de avaliacdes de destinos 1.205
Média de avaliacdes de hotéis 423
Média de avaliacdes de atragdes 872
Média de avaliagdes de restaurantes 633
Mediana de avaliagGes de destinos 23
Mediana de avaliacdes de hotéis 18
Mediana de avaliagbes de atracdes 25
Mediana de avaliagdes de restaurantes 20
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Fonte: Préprio autor

by

A Tabela 4 apresenta alguns numeros referentes a extracdo de destinos
turisticos realizada em 02/01/2015. Como pode ser observado, existem muitos
destinos turisticos que ndo tém nenhuma avaliacdo. Ao analisar-se a distribuicdo de
frequéncia dos comentérios, observou-se uma distribuicao do tipo Power Law.

Conforme Newman (2005), as distribuicbes de frequéncia podem ser
distribuicbes normais, também chamadas Gaussianas, na qual uma faixa de valores
apresenta maior concentragcdo de ocorréncias. Neste tipo de distribuicdo as
frequéncias dos demais elementos da amostra tendem a ser igualmente distribuidos
entre uma faixa de valores acima e abaixo deste ponto central. Como exemplo deste
tipo de distribuicdo pode-se citar as medidas de estatura de uma populacéo, que
tendem a concentrar-se em uma estatura média.

Entretanto, ainda segundo Newman (2005), o tipo de distribuicdo que
comumente é observado ao analisarem-se as frequéncias de palavras de uma lingua
€ a Power Law, segundo a qual um pequeno conjunto dos valores apresenta grande
concentracdo de frequéncias e uma grande quantidade dos valores ocorre

raramente. Outros exemplos de Power Law podem ser observados no principio de
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Pareto, segundo o qual 80% da riqueza do mundo esta concentrado na mao de
apenas 20% da populacao, na lei de Zipf, e no modelo de incéndios florestais, dentre
outros. A distribuicdo de frequéncia dos comentarios extraidos é apresentada na

figura a sequir:

Figura 13 — Distribuicdo de frequéncia das avalia¢cdes de destinos turisticos
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Fonte: Préprio autor

A Figura 13 apresenta a distribuicdo de frequéncia dos comentarios das
cidades brasileiras no site “Trip Advisor”. Como pode ser observado, os comentarios
estdo presentes com uma elevada frequéncia em um pequeno percentual dos
destinos, apresentando uma grande maioria de destinos com um numero pequeno
de comentarios. A figura apresenta a imagem (canto superior direito) da frequéncia
em escala normal e a imagem (ampliada) da distribuicdo de frequéncia em escala
logaritmica.

Deste modo, as cem cidades extraidas apresentam um somatorio de
comentarios de 2.655.943, incluindo comentéarios de todos os idiomas. Por outro
lado, somando-se os préximos cem registros em ordem decrescente de comentarios,
obtém-se somente 99.372 comentarios. Neste sentido, levando-se em consideracdo
o tempo disponivel para a realizacdo do trabalho e os recursos computacionais
disponiveis, foram selecionadas as cem cidades mais comentadas, o que representa
84,9 por cento do volume de comentarios em destinos brasileiros. Entre os meses de
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Marco e Abril foram efetuadas as extragdes dos objetos dos destinos selecionados e

de seus comentarios.

4.2.Pré-processamento
A segunda etapa para a realizacdo do trabalho foi o pré-processamento dos
dados adquiridos na etapa anterior. Para esta etapa foi realizada a analise
morfossintatica das avaliacfes, e o resultado foi indexado junto com os termos de
cada sentenca/avaliacédo. Para a realizacao desta tarefa utilizou-se a IDE Intellid, na
qual foi criada uma estrutura de projeto contendo quatro modulos, representados na

imagem a seguir:

Figura 14 — Camadas e principais classes Pré-processamento

Apresentagao

—

SentimentAnalyzer. TripAdvisor.UL.Prompt

Negbcio

‘ TripAdvisorSentimentAnalysis

Analysis DalaBase

Dados APls

- SentimentAnalyzer.Core
Analyzer
PoSTagger

‘ SentimentAnalyzer.NLP

[Normalizer ] |TexLAnalyzer ‘

—

cogroo.nip

Fonte: Préprio autor

A Figura 14 apresenta uma abstracdo da divisdo em camadas existente no
projeto desenvolvido para o pré-processamento dos comentarios. A primeira camada

de abstracdo representa a interface com o usuério, no caso, uma aplicagéo do tipo
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prompt de comando. Esta camada faz chamadas a camada inferior, responsavel por
manter os cédigos especificos para o problema a ser resolvido por este trabalho.

A camada de negdcio possui a classe “Analysis”, responsavel por carregar os
dados existentes na base de dados, enviar para a camada responsavel pela analise
morfossintatica, e salvar o resultado novamente na base de dados. O pacote
“‘DataBase” encapsula as classes e métodos responsaveis pelo acesso, consultas e
insercdes a base de dados SQL Server, representada na camada inferior de
abstracao.

Objetivando o reaproveitamento de cédigo, foi criada a camada APIs, que
contém os pacotes que sdo independentes ao contexto deste trabalho, e assim,
podem ser reaproveitados em trabalhos futuros. O pacote “SentimentAnalyzer.Core”
possui a classe “Analyzer”, que é responsavel por realizar as diversas tarefas da
analise de sentimentos. No método “PreProcess”, a classe recebe um vetor com os
comentarios e chama a classe responséavel pela marcacdo morfossintatica em seus
elementos. Como o CogrOO néo recebe uma estrutura de dados como entrada, mas
sim um parametro do tipo texto, para cada comentario a classe adiciona o titulo
como a primeira frase do texto e executa uma chamada a classe “Normalizer” do
pacote “SentimentAnalyzer.NLP”.

Esta classe é responsavel por efetuar a normalizacdo do texto, removendo
alguns elementos desnecessarios a analise e corrigindo outros. Um exemplo de

normalizacéo é apresentado na imagem a seguir.

Figura 15 — Exemplo de normalizag&o textual

* Em{12/01/2015 Iﬁz um tour de cruzeiro pela empresa Trip Tour
Rt www-tripteur-eom:br| Saiu da regido dos lagos e

percorreu toda a costa carioca a AngraH..|=) AAAMMEEINII l-'-*-l
|Va|eu muito a penalapesar do préco:|RS 3000,00,|rsrsrsrs

* Em (data) fiz um tour de cruzeiro pela empresa Trip Tour. Saiu da
regiao dos lagos e percorreu toda a costa carioca até Angra.
(feliz) amei! (gostei) apesar do preco: (valor)(sorridente)

Fonte: Préprio autor

A Figura 15 apresenta um exemplo de normalizagéo textual aplicada pela
ferramenta. Como pode ser observado, os itens a serem normalizados estédo
destacados no primeiro texto, sendo que os elementos a serem removidos aparecem

taxados. No segundo texto, os elementos substitutos aparecem sublinhados. Alguns



46

itens que foram removidos sdo URLS, e-mails, datas, horas, valores, excesso de
espacos em branco, pontuacdes repetidas, letras repetidas, dentre outros. Palavras
todas capitalizadas foram convertidas para mindsculo, entretanto palavras apenas
com a primeira letra maituscula foram mantidas para que o CogrOO as reconhecesse
com a etiqueta “prop”, que identifica os nomes proprios. Algumas expressfées foram
substituidas por outras, como é o caso das risadas (“rsrsrs”, “kkkk”, dentre outros) e
dos emoticons, no qual foi adotado o conjunto apresentado em Araujo, Gongalves e
Benevenuto (2013). Para a realizacdo destas tarefas uma série de expressdes
regulares foi aplicada com o intuito de padronizar o texto. A lista completa das
expressdes regulares e substituicdes aplicadas pode ser encontrada no APENDICE
C.

AplOs a normalizacdo, o texto é enviado para a classe “TextAnalyzer” do
pacote “SentimentAnalyzer.NLP”. Esta classe encapsula o uso dos métodos do
corretor ortografico CogrOO, representado pelo pacote “cogroo.nlp”. O analisador
morfossintatico do “CogOO” quebra o texto em uma lista de sentencas, e cada
sentenga em um conjunto de chunks, cada qual com sua lista de tokens e suas
respectivas marcacfes. Para facilitar o processo de andlise de sentimentos, e a
contagem das frequéncias dos termos, o resultado da andlise realizada no vetor de
reviews € indexado no banco de dados. Neste sentido foi criada a estrutura

apresentada na figura a seguir:

Figura 16 — Modelo conceitual

TokenChunk
idToken idToken idAvaliacao idAvaliacan
lexeme idAvaliacao seqSentenca seqSentenca
lernmas: segSentenca seqChunk texto
PoS seqChunk PoS
seqTokenChunk

Fonte: Préprio autor

A Figura 16 demonstra a estrutura criada para armazenar o resultado do
processamento de linguagem natural realizado nos comentarios. Cada avaliacéo foi
quebrada em sentengas, nas quais o atributo texto contém o resultado da
normalizacdo. Cada sentenga possui Varios chunks, que representam as partes
sintaticas da sentenca, cuja etiqueta foi armazenada no atributo PoS. Cada chunk
contém muitos tokens, no qual a coluna “lexeme” representa o texto original da

palavra, “lemmas” sdo as possiveis formas de dicionario da palavra, e “PoS” a



a7

etigueta morfologica. A entidade “TokenChunk” mantém o relacionamento entre os
chunks e os tokens, sendo o campo “seqTokenChunk” responsavel por manter a
posicéo de cada token.

Um exemplo de pré-processamento € apresentado a seguir.

Figura 17 — Exemplo de pré-processamento

Sentenca
IdAvaliacao |segSentenca |texto
1 0|Em data fiz um tour de cruzeiro pela empresa Trip Tour.
1 1|5aiu da regido dos lagos e percorreu toda a costa carioca até Angra.
1 2|feliz ameil
1 3|gostei apesar do prego: valor sorridente
chunk
idAvaliacao |segSentenca |SeqChunk |PoS
1 1 0|P
1 1 1|PIV
1 1 2
1 1 3|P
1 1 4{ACC
1 1 S|ADVL
1 1 6
TokenChunk Token
idAvaliacao |seqSentenca |seqChunk |idToken |seqTokenChunk id lexeme |lemmas |PoS
1 1 0 1 0 1|5aiu sair v-fin
1 1 1 2 1 2|de de prp
1 1 1 3 2 3la o art
1 1 1 4 3 4|regido regido n
1 1 1 2 4
1 1 1 5 5 S|os 0 art
1 1 1 6 6 6|lagos lago n
1 1 2 7 7 Tle e conj-c
1 1 3 8 8 8|percorreu |percorrer |v-fin
1 1 4 9 9 9|toda todo pron-det
1 1 4 3 10
1 1 4 10 11 10|costa costa n
1 1 4 11 12 11|carioca adj
1 1 5 12 13 12|até até adv
1 1 5 13 14 13|Angra angra n
1 1 6 14 15 14(.

Fonte: Préprio autor

A Figura 17 demonstra como seria 0 pré-processamento do exemplo
apresentado na Figura 15 — Exemplo de normalizagéo textual. Inicialmente o texto &
guebrado em sentencas, como demonstrado no preenchimento da tabela sentenca.
Para efeitos de simplificacdo, serd detalhada somente a segunda sentenca,

destacada na imagem.



48

A tabela “Chunk” contém as partes sintadticas da sentenca (‘P” para
predicador, “PIV” para objeto preposicional, “ACC” para objeto direto e “ADVL” para
adjunto adverbial. A lista completa de etiquetas pode ser conferida no ANEXO A).

O CogrOO nédo obteve uma boa classificacdo sintatica no exemplo, como
pode ser observado na Figura 17. Por exemplo o chunk “da regido de os lagos”
deveria ser classificado como adjunto adverbial “ADVL”, mas foi classificado como
objeto preposicional “PIV”. Entretanto, as etiquetas sintaticas sdo utilizadas neste
trabalho somente para determinar se um token especifico encontra-se no sujeito da
sentenca ou no predicado. Verifica-se portanto, se o chunk que contém o token a ser
verificado contém a etiqueta “SUBJ”. Caso afirmativo trata-se do sujeito, caso
contrario considera-se como predicado. Esta informacdo, em conjunto com a
etiqueta morfoldgica, é necessaria para a busca por palavras e polaridades no
dicionario “SentiLex”.

Os tokens estdo inseridos na tabela “token” e seus identificadores estédo
vinculados a cada parte sintatica (ou “chunk”) através da tabela “tokenChunk”. Como
os tokens “de” e “a” se repetem na sentencga, observa-se em destaque que somente
seus identificadores sao repetidos na tabela “tokenChunk”.

Para maximizar a utilizacdo dos recursos computacionais disponiveis, 0
codigo desenvolvido vale-se de processamento paralelo, ao implementar a interface
Java “ExecutorService”. As avaliacbes sao divididas em grupos de X registros, e
cada grupo é designado a uma thread para o pré-processamento, sendo executadas
y threads em paralelo por ciclo. Ao término da execucao de cada thread, um novo
grupo é selecionado e disponibilizado para processamento, em um ciclo iterativo, até
nao existirem mais avaliacbfes para serem processadas. Para o trabalho atual
utilizou-se x =1000 e y = 4.

4.2.1. DiscussoOes

ApOs o pré-processamento realizado pela ferramenta desenvolvida, alguns

dados foram verificados e sdo apresentados na tabela a seguir.

Tabela 5 — Estatisticas sobre os dados pré-processados

Descricéo Quantitativo
Total de tokens nas avaliacdes de Restaurantes 41.483.959
Total de tokens nas avaliagGes de Hotéis 27.867.588
Total de tokens nas avaliacdes de AtracOes 19.487.532
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Total de tokens geral 88.839.079
Total de avaliacdes de restaurantes 734.218
Total de avaliacdes de hotéis 300.408
Total de avaliagdes de atracdes 380.850
Total de avaliagcbes pré-processadas 1.415.476
Total de sentengas de restaurantes 3.653.648
Total de sentencas de hotéis 1.994.034
Total de sentencas de atracbes 1.594.459
Total de sentencas geral 7.242.141
Total de combinagdes token / PoS 444,234
Total de tokens unicos (exclusivos) 356.950
Reducdo de tokens exclusivos com normalizacdo 36%
(expressoes regulares)

Reducédo de total de tokens nas avaliagbes com a 3%
normalizacdo (expressoes regulares)

Média de tokens por sentenca em Restaurantes 11,35
Média de tokens por sentenca em Hotéis 13,97
Média de tokens por sentengca em Atracoes 12,22
Média de tokens por sentenca geral 12,26

Fonte: Préprio autor

A Tabela 5 demonstra algumas sumarizacGes referentes aos dados pré-
processados. Conforme pode ser observado, os comentarios estado distribuidos entre
os tipos Atracbes, Restaurantes e Hotéis, e seguem a propor¢cdo de 52% para
Restaurantes, 27% para Atracdes e 21% para Hotéis. O fato do tipo “Restaurantes”
ter mais de 50% do total de comentarios justifica 0 maior volume de tokens para esta
categoria.

Pode-se constatar também o quantitativo de sentencas e a sua distribuicao
entre os tipos de objetos, seguindo aproximadamente o mesmo percentual de
distribuicdo dos comentéarios. Com isto, a média de tokens por sentenca mantém-se
bem semelhante entre os tipos de objeto.

Ainda segundo a Tabela 5, observa-se que o quantitativo de tokens sofreu
uma reducdo expressiva apos a inclusdo do metodo de normalizagcdo por

expressdes regulares, sem, no entanto, haver prejuizo seméantico. Foram 36% de



50

reducdo quando se observa o quantitativo de tokens Unicos e 23% no quantitativo de
tokens por sentenca.

Na tabela a seguir sédo apresentados os tokens mais frequentes observados.

Tabela 6 — Tokens mais utilizados

Token Frequéncia
nao 776017
bom 586864
mas 497515
gostei 447673
excelente 400524
boa 351898
otimo 246232
) 239117
( 234186
melhor 218832
agradavel 179201
otima 168902
" 164102
gualidade 151438
grande 90862
maravilhoso 85063
variedade 83163
nada 80963
porém 79809
melhores 79717

Fonte: Préprio autor

Conforme observado na Tabela 6, apresentam-se os 20 tokens mais citados
nos comentarios, bem como suas frequéncias. Para a elaboracdo da tabela foram
retirados os stop-words apresentados no APENDICE F. Observa-se que as palavras
mais frequentes do modelo coincidem com palavras bem influentes para a analise de
sentimentos, ou seja, palavras de negacdo, adversativas, substantivos, adjetivos e
delimitadores. A remocgéo de simbolos como os paréntesis, por exemplo, ndo pode
ser efetuada por estarem configurados como delimitadores. A distribuicdo de

frequéncia entre estes tokens pode ser mais bem visualizada no grafico a seguir.
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Figura 18 — Distribuicdo de frequéncia dos tokens mais frequentes
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Fonte: Préprio autor

A Figura 18 apresenta a distribuicdo de frequéncia dos 500 tokens mais
citados nos comentarios em escala logaritmica (grafico maior) e em escala normal
(grafico menor). Para a elaboracdo do grafico também foram removidas as palavras
presentes no APENDICE F — LISTA DE STOP-WORDS UTILIZADA. Como pode ser
observado, a distribuicdo de frequéncia também segue o tipo Power Law, conforme
apontado por Newman (2005).

A imagem a seguir demonstra como estes tokens estdo distribuidos em

relacdo a classificacdo morfoldgica realizada pela ferramenta.

Figura 19 — Proporcéo de tokens em relagéo a etiquetagem PoS

2dj

Fonte: Préprio autor
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A Figura 19 apresenta como o quantitativo de tokens pré-processados esta
distribuido entre as diversas etiquetas morfolégicas definidas pela APl CogrOO.
Observa-se que 0s maiores quantitativos encontram-se as etiquetas “prop”, que se
referem a nomes préprios e “n”, que se referem aos substantivos. Durante os
experimentos efetuados, constatou-se que o CogrOO classifica como “prop” palavras
desconhecidas (muitas vezes por grafia errada ou palavras de outros idiomas) e
palavras com a primeira letra capitalizada, o que justifica o quantitativo elevado de
tokens nesta categoria. Em seguida aparecem as etiquetas “adj” (adjetivos) e “v-fin”
(verbos), precedendo os demais tipos de classes morfoldgicas que ndo possuem
representatividade significante.

A seguir os tokens da classe substantivo sdo apresentados em mais detalhes.

Figura 20 — Distribuicao de frequéncia dos substantivos mais frequentes
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Fonte: Préprio autor

A Figura 20 apresenta os 500 mais citados tokens da classe substantivo (“n”),
filtrados os stop-words, bem como suas frequéncias. Como pode ser observado, 0s
tokens mais frequentes (e. g. Qualidade, experiéncia, beleza, maioria, diversao,
opinido, atividades, trilha, mercado e charme) obtiveram uma classificacédo
morfologica satisfatéria, ainda mais se considerarmos a informalidade dos
comentarios web. A lista completa pode ser conferida no APENDICE D.

Na figura a seguir demonstram-se os adjetivos mais frequentes.
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Figura 21 — Distribuic&o de frequéncia dos adjetivos mais frequentes
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Fonte: Préprio autor

A Figura 21 demonstra os 500 tokens mais citados da classe “adj” (adjetivo)
(e. g. bom, maravilhoso, legal, boas, limpo, impecavel, sensacional, perfeita, enorme
e prestativos), retirados os stop-words. Tal como a classe substantivo, os adjetivos
mais frequentes obtiveram uma classificacdo satisfatéria. A lista completa pode ser
conferida no APENDICE E.

Concluida a etapa de pré-processamento, iniciou-se a etapa de Analise de

Sentimentos, a qual sera apresentada em detalhes na secao a seguir.

4.3.Anélise de Sentimentos

A terceira e principal etapa para a realizacdo do trabalho foi a Andlise de
Sentimentos. Neste sentido, uma vez que as avaliagdes estdao divididas em
sentencgas e tokens, a tarefa atual consiste em identificar a correta polaridade das
palavras opinativas e identificar os aspectos aos quais elas referem-se. Com efeito,
em sua maioria as palavras opinativas sdo adjetivos ou substantivos adjetivados, e
0S aspectos sdo substantivos ou Expressbes Multipalavras (MWE). Entretanto,
palavras de negacdo, adversativas e delimitadores devem ser levadas em
consideracéo a fim de determinar corretamente o contexto seméantico do comentario.
Neste contexto, a imagem a seguir objetiva fornecer uma visdo geral de como a

ferramenta aborda o problema da AS.
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Figura 22 — Tarefas da Analise de Sentimentos efetuada pela ferramenta

Lista de

sentencgas,

Lista de Evaluations
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Fonte: Préprio autor

A Figura 22 apresenta as principais tarefas executadas pela ferramenta
desenvolvida na tarefa de AS. Neste sentido a analise foi dividida em duas etapas:
etiquetagem de opinides e etiquetagem de aspectos. Como demonstrado, o
processo tem inicio com a lista de sentencas etiquetadas pela etapa de pré-
processamento sendo fornecida como entrada para o Etiquetador de Opinides. Apos
a devida identificacdo das palavras opinativas e suas polaridades, cada uma é
adicionada a um objeto do tipo “Evaluation” que é adicionado a uma lista. Esta lista €
fornecida como entrada para o Etiquetador de Aspectos que é responsavel pelo
preenchimento da lista de aspectos de cada “Evaluation” com os substantivos e
Expressdes Multipalavras identificados. Por fim a lista de “Evaluations” é enviada
para a base de sentimentos analiticos, onde é criado um registro para cada par
Palavra Opinativa, Aspecto. Um exemplo pode ser visualizado a seguir.

Figura 23 — Exemplo do processo de Andlise de Sentimentos

Sentencga:
bom café da manh&, com ambiente e musicas agradéveis e cuidado no atendimento ao cliente.

Evaluations
palavra opinativa |polaridade |aspectos
bom 1|café da manha
lagradaveis 1]ambiente; musicas
cuidado 1]atendimento

Fonte: Préprio autor

A Figura 23 apresenta uma lista de objetos do tipo “Evaluations” preenchidos
com a andlise de uma sentenca. Conforme visto na Figura 22, o Etiquetador de

Opinides inicialmente cria a lista e preenche as colunas “palavra opinativa” e
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‘polaridade”. Em seguida a coluna aspectos € preenchida pelo Etiquetador de
Aspectos, e a lista € retornada para que possa ser salva no banco de andlises.

A secdo a seguir apresentara uma visao geral da arquitetura desenvolvida
para a ferramenta, seguida da secédo 4.3.2, na qual serdo apresentadas em mais
detalhes as tarefas envolvidas na primeira etapa da Figura 22 (etiquetagem de
opinides). Ap6s a explanacdo do processo de identificacdo de Expressdes
Multipalavras (secéo 4.3.3), as tarefas envolvidas na segunda etapa (etiquetagem de
aspectos) serdo entdo abordadas na secéo 4.3.4. Por fim, em 4.3.5 apresentam-se
alguns dados e discussfes sobre a analise efetuada.

4.3.1. Arquitetura

A arquitetura desenvolvida na etapa de pré-processamento foi expandida para

comportar as novas funcionalidades, conforme demonstrado na imagem a seguir.

Figura 24 — Camadas e principais classes da ferramenta

Apresentagdo
SentimentAnalyzer. TripAdvisor. UL Prompt
Negbcio
| TripAdvisorSentimentAnalysis
[Anal\,rsis ] [FrequencyCuunter ] DataBase
Dados APls
/"d_—_“‘\ .
SentimentAnalyzer.Core
e L
SQL Server
Analyzer ILexicon ] OpinativeTagger
\‘1-_,_‘_,_,_.-"/
T [F‘oSTaggm HIFrequency ] AspectTagger
R
SentiLex-PT
‘ SentimentAnalyzer.Lexicon ‘ SentimentAnalyzer.NLP
i Normali TextAnal ]
ormalizer extAnalyzer
Ny
R [SentiLex] [SentiLexFlex]
LIWC-PTBR
.nip
LIWC 2007 MWELexicon cogroo.n
\"—"‘—""-‘/

Fonte: Préprio autor
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Observa-se na Figura 24 a estrutura em camadas, suas namespaces, bem
como as principais classes desenvolvidas. Em negrito aparecem as maiores
alteracdes em relacdo a arquitetura desenvolvida na etapa de pré-processamento.

A classe “Analyzer” da camada “APIs” recebeu um novo método “Process”,
que encapsula a chamada as duas novas classes “OpinativeTagger’ e
“‘AspectTagger’. Elas sdo responsaveis respectivamente pelas tarefas de
identificacdo de opinides e identificacdo de aspectos, as quais serdo descritas em
mais detalhes nas sec¢des subsequentes. Dentre os parametros de entrada, o
método recebe uma lista de objetos que implementem a interface “ILexicon” e um
objeto que implemente a interface “IFrequency”.

A interface “ILexicon” expde dois métodos “Short GetPolarity(Token token,
String syntacticTag);” e “Short GetPolarity(String multiWordExpression);”. Na camada
“‘APIs”, namespace “SentimentAnalyzer.Lexicon” existem implementacbes desta
interface para os lexicons “SentiLex-PT” e “LIWC-PTBR” (camada “Dados”).
Entretanto, novos dicionarios especificos de dominio podem ser adicionados ao
processo de AS, bastando implementar a interface em questéo.

O dicionario “SentiLex” foi desenvolvido para o contexto juridico e o “LIWC” é
um dicionario livre de contexto. Um diferencial na forma de estruturacdo do
“SentiLex” € a busca por polaridades, que € feita considerando em conjunto a

etiquetagem sintatica e morfolégica, conforme exemplo apresentado na tabela a

seqguir:
Tabela 7 — Busca por polaridades SentiLex
Palavra Etiqueta Etiqueta _
Sentenga _ o o Polaridade
analisada | Sintatica | Morfologica

“Odio € um sentimento de | Odio Sujeito Substantivo Neutra
aversao’
“Odiei a piscina do hotel” Odiei Predicado | Verbo Negativa

Fonte: Préprio autor

Na Tabela 7 é apresentada uma sintese da analise das palavras “6dio/odiei” a
partir do uso do Dicionario “SentiLex”. Verifica-se que a polaridade de um termo é
expressa a partir da juncdo de duas informagfes: uma de origem sintatica (termo

sujeito/predicado) e outra de origem morfologica (e.g. substantivo, verbo).
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Embora esses dicionarios obtenham uma boa cobertura no processo de AS,
alguns termos ndo sao capturados e outros o sao com a polaridade errbnea para
contextos especificos. Como exemplo, tem-se as palavras “falam” e “acomoda”, que
sao classificadas como negativas, ou a palavra “recomendo”, que ndo existe nos
dicionarios. Estas palavras poderiam ser adicionadas a um dicionario especifico para
o dominio a ser tratado, no caso o contexto do turismo e, assim, representar uma
grande melhoria nos resultados da analise.

A interface “IFrequency” define os métodos “int GetFrequency” e “int
GetTotalFrequency”, objetivando retornar respectivamente a frequéncia de
sentencas que contém a expressdo e o total de sentencas. Estes métodos sdo
utilizados pela classe “AspectTagger” para a descoberta de Expressdes Multipalavra.
A implementacdo deve ser fornecida pela camada de negocio, especifica de cada
problema, permitindo uma abordagem diferenciada e otimizada para cada situagao
especifica.

Para o problema da Analise de Sentimentos dos dados deste trabalho,
implementou-se a interface “IFrequency” na classe “FrequencyCounter”. Esta classe
faz chamadas as classes de acesso ao banco de dados para consultar as
frequéncias das expressfes solicitadas. Para otimizar o desempenho, ela mantém
uma hash table através do objeto Java “HashMap” como um cache dos resultados
das pesquisas efetuadas. Deste modo, novas consultas sdo pesquisadas
inicialmente no cache local, e sdo pesquisadas no banco somente caso ndo sejam
encontradas.

4.3.2. ldentificacdo de opinides

A tarefa de identificacdo das opinides objetiva a correta identificacdo de
palavras opinativas presentes no texto, a identificacdo de suas polaridades no
contexto atual e a devida extracdo destas palavras em uma lista de objetos do tipo
“‘Evaluation”. Assim, esta tarefa foi dividida em trés passos: identificacdo de
polaridades a priori, identificacdo de polaridades a posteriori e preenchimento da
lista de Evaluations. Na identificacdo das polaridades a priori, a polaridade é definida
apenas pelo valor da palavra opinativa no dicionario. Em seguida, a identificacdo a
posteriori considera o contexto da palavra na sentengca. Estes passos sao
executados pela classe “SentimentAnalyzer.Core.OpinativeTagger’”, método

“Execute”.
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No primeiro passo (polaridades a priori), objetivando a otimizacdo do tempo
de processamento, cada token da sentenca € verificado se € opinativo, adversativo,
negativo ou delimitador. Os pertencentes a estas classes sdo mapeados em uma
lista de objetos do tipo “StructuralToken”, o qual mantém um apontamento para o
token original na sentenca, e uma propriedade indicando o tipo de token (opinativo,
adversativo, negativo ou delimitadores). Os tokens pertencentes a lista de stop-
words configurada (APENDICE F) s&o filtrados, somente sendo pesquisados nas
demais listas os tokens restantes. As listas que foram criadas para este processo de
identificacdo podem ser conferidas no APENDICE G. O processo € ilustrado a

seqguir.

Figura 25 — Mapeamento estrutural e definicdo de polaridades a priori

[Sentenga:
| Token ]bom [:afé da manhi I ‘mas ||:Um ‘ambiente |e ‘mﬂsicas |desagrada’vei5 ‘[ |sem ‘falarlque |n§o ]Iem |qua|idade ]nu |atendimemo |)
I index | 0| 1 2 [3la] 5 |6 7 | 8 ol |23 l1a] 15 Jis] 17 |18
x
=
-
Structural Token
index |Tipo polaridade
O|opinativo 1 " y =
3|adversativa ' -
8|opinativa -1 R
9|gelimitador N—
13|negativa h =
15|opinativo 1 -
18|delimitador
Diclondrio A
=
A
Diclondrio B
bom 1
gualidade | 1
=
-

Fonte: Préprio autor

A figura 25 apresenta um exemplo do processo de mapeamento estrutural, no
qual o vetor de tokens da sentenca é percorrido e cada posi¢cao é confrontada com
as listas: Stop-Word, delimitadores, negativas, adversativas e lexicons (Dicionario A
e B). As palavras que pertencem a lista de Stop-Word ou que ndo pertencem a
nenhuma outra lista sdo desconsideradas. As listas determinam as palavras que séo
potencialmente influentes para a analise, e os dicionarios determinam a polaridade a

priori das palavras opinativas.
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Os dicionarios de sentimentos sdo passados em um parametro que contém
uma lista de classes que implementam a interface “ILexicon”. Para cada potencial
palavra opinativa, 0 método faz uma pesquisa sequencial entre os dicionarios da
lista, de modo que dicionarios menores, ou mais especializados em relacdo ao
dominio, devem ser adicionados nas primeiras posi¢cfes, seguidos dos dicionarios
mais genéricos. O método pesquisa os demais dicionarios somente caso ndo ache a
palavra opinativa ou ela contenha a polaridade neutra.

Como observado na Figura 25, o exemplo traz os dicionarios A e B. A palavra
‘qualidade” é pesquisada inicialmente no dicionario A, e como ndo € encontrada, o
sistema efetua uma nova pesquisa no dicionario B, recuperando assim a polaridade
positiva. A palavra “desagradavel”, por outro lado, é retornada na primeira pesquisa,
uma vez que se encontra no primeiro dicionario.

Apbs o processo de mapeamento estrutural dos comentérios, o préoximo
passo € a determinacdo da polaridade a posteriori dos tokens opinativos. Sao
determinados inicialmente os Tokens opinativos fortes e em seguida os Tokens
opinativos fracos. Tokens opinativos fortes sdo aqueles cuja polaridade foi definida
pelo léxicon de sentimentos, sem a necessidade de observar o contexto semantico
da sentenca. Neste sentido, os tokens opinativos fracos possuem a polaridade zero
e os fortes a polaridade diferente de zero.

Para determinar a polaridade final dos Tokens opinativos fortes, o método
verifica se o token estrutural anterior € de negacdo e se sua distancia no vetor
original € de até trés tokens. Em caso afirmativo, a polaridade do token € invertida.

Para os Tokens opinativos fracos, o0 método tenta identificar a polaridade
observando o contexto semantico do comentario. Para tanto procura, no vetor de
“StruturalToken” da sentenca atual, a palavra opinativa de polaridade diferente de
zero mais préxima que ndo seja separada por um delimitador, como aspas,
parénteses ou chaves (a lista completa pode ser conferida no APENDICE G —
ADVERSATIVOS, NEGATIVOS E DELIMITADORES). Caso seja encontrada, ele
utilizara os tokens adversativos e negativos encontrados pelo caminho para
determinar a polaridade final. Caso ndo sejam encontradas palavras opinativas na
sentenca atual, o algoritmo realiza uma nova pesquisa, desta vez utilizando uma
sentenca anterior e uma posterior. Caso sejam localizadas, ele utiliza a mais préxima
para determinar a polaridade final do token, novamente considerando delimitadores,

negacoes e adversativos.
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O processo de definicho das polaridades fortes e fracas pode ser

exemplificado na figura a seguir.

Figura 26 — Exemplo de definicdo de polaridades a posteriori

Structural Token

Gostei do parque, embora estivesse gelado.

lindex

Tipo

polaridade

0

opinativo

1

4

adversativa

6

opinativo

0

Passo 1

Passo 2

-1

Structural Token

Ndo gostei da padaria. Apesar do piozinho quente!
Mas o servico é horrivel e ndo vale a pena.

lindex

Tipo

polaridade

negativa

opinativo

adversativa

1

opinativo

adversativa

0
1
0
4
0
4

opinativo

-1

6

negativa

Passo 1

Passo 2

Ndo gostei da padaria. Apesar do p

Structural Token

dozinho guente!

lindex [Tipo polaridade
0|negativa
1|opinativo 1
b _____________|
O|adversativa
4|opinativo 0

Passo 1

-1

Passo 2

Fonte: Préprio autor

A Figura 26 apresenta um exemplo simplificado do processo de descoberta

de polaridades para palavras opinativas fortes (passo 1) e palavras opinativas fracas

(passo 2). Podem-se observar trés comentéarios, cada um com uma palavra opinativa

fraca (em vermelho) para ser detectada.

No primeiro comentario nenhuma tarefa foi executada no passo 1, uma vez

gue nao existem tokens estruturais de negacéo antes da palavra opinativa “gostei”

(vide index 0). No passo 2 verificou-se a existéncia do token opinativo fraco “gelado”

(vide index 6). Ao buscar-se tokens opinativos fortes na mesma sentenca, foi

detectada a palavra do indice 0, e como existe uma palavra adversativa no caminho,

a polaridade foi invertida. O processo geraria a saida “embora_gelado; -1”. Se

existisse uma palavra de negacao até trés palavras de distancia da palavra opinativa
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fraca, esta seria indicada na composicdo da “Evaluation”, gerando algo como
‘embora_nao_gelado; 17.

No segundo comentario, por outro lado, encontrou-se um token de negacao
antecedendo a palavra opinativa forte da primeira sentenca, 0 que inverteu sua
polaridade e gerou a saida “ndo_gostei;-1”. No passo 2 ndo foram encontradas
palavras opinativas fortes na mesma sentenca que a do token opinativo fraco
(segunda sentenca, palavra “quente”, indice 4). ldentifica-se a existéncia de duas
palavras opinativas fortes nas sentencas vizinhas (“ndo_gostei” e “horrivel”). Como a
palavra “ndo_gostei” esta a seis tokens de distancia da palavra “quente” e a palavra
“horrivel” esta a cinco tokens, o algoritmo utiliza a da sentenca posterior, por estar
mais proxima. Novamente existe um token adversativo no caminho, o qual é utilizado
para inverter a polaridade e gerar a saida “mas_quente; 1”.

O terceiro comentario apresenta 0 mesmo texto do segundo, removendo-se a
dltima sentenca. Como sO existe palavra opinativa forte na sentenca anterior, esta é
utilizada para a determinacgéo da polaridade do token opinativo fraco. Como pode-se
observar, o algoritmo utiliza a nova polaridade definida pelo passo 1, e inverte-a
devido a existéncia do token adversativo, gerando a saida “apesar_quente; 1”.

Para manter a rastreabilidade da forma de célculo das polaridades e ajudar a
determinar as viabilidades de cada método, foram utilizados diferentes fatores de
confianca nas polaridades, apresentados a seguir:

» Polaridades determinadas pelo dicionario e palavras negativas tem o0s
valores -1 e 1;

» Polaridades determinadas utilizando outras palavras opinativas na mesma
sentenca, os valores -2 e 2;

= As polaridades determinadas por palavras opinativas de outras sentencas
possuem os valores -3 e 3;

= E por fim palavras opinativas com polaridade determinada por outras
palavras opinativas fracas (com polaridades -2, -3, 2 ou 3), possuem valores
determinados pela multiplicacdo da polaridade do token encontrado pelo fator de
confianca (2 ou 3, a depender se foram encontradas na mesma sentenca ou nao).

As combinacdes de fatores de confianca podem ser visualizadas na imagem a

sequir.
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Figura 27 — Combinac®fes de fatores de confianca

sententa 1 | sentenga 2 | sentenga 3
Forte |Fraco | Forte |Fraco |Forte |Fraco
X

Fator de confianga

X

X

=
[=]

W

o | o [ | || pafraf e )

(=R =0 = =]

X

Fonte: Préprio autor

Observam-se na Figura 27 algumas distribuicbes de tokens opinativos fortes
(“X”) e fracos (“0”) em trés sentengas, bem como os fatores de confianga do tokens
marcados com a cor de fundo escura. Inicialmente trata-se de tokens fortes,
determinados pelo dicionéario, e portanto o fator € um. O fator de confianca dois
aparece nos tokens fracos, determinados por uma palavra opinativa forte na mesma
sentenca. Se a determinacdo da polaridade ocorre baseando-se em tokens
opinativos fortes de outra sentenca, o fator de confianca é trés. No ultimo nivel do
exemplo estdo as palavras opinativas fracas, que foram determinadas por outras
palavras opinativas fracas. Seu valor é determinado pela multiplicacdo dos fatores
de confianca dos outros tokens, gerando um valor maior que trés.

Aplicando os fatores de confianca as polaridades dos exemplos apresentados

na Figura 26, obtém-se a andlise apresentada a seguir.

Figura 28 — Polaridades definidas com fatores de confianga

Gostei do parque, embora estivesse

gelado.
Palavra opinativa Polaridade
gostei 1
embora_gelado -2

N&o gostei da padaria. Apesar do
pdozinho quente! Mas o servigo é
horrivel e ndo vale a pena.

Palavra opinativa Polaridade
nao_gostei -1
mas_guente 3

horrivel -1

Nio gostei da padaria. Apesar do
pdozinho quente!

Palavra opinativa Polaridade
nao_gostei -1
apesar_quente 3

Fonte: Préprio autor
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A Figura 28 apresenta as polaridades com valores multiplicados pelo fator de
confianga. As polaridades das palavras opinativas fracas aparecem destacadas e
com os valores maiores que um, uma vez que foram determinados por outras
palavras opinativas.

No ultimo passo, apés o célculo das polaridades a posteriori, as palavras
opinativas sdo adicionadas a uma lista de objetos do tipo “Evaluation”. Para cada
token opinativo encontrado, € criada uma “Evaluation” para que a proxima tarefa
(identificacdo de aspectos) possa preencher a lista de aspectos. Antes de explicar o
processo de extracdo de aspectos, porém, faz-se necessario o correto entendimento
da identificacdo de Express@es Multipalavras, o qual serd apresentado na secéo a
seqguir.

4.3.3. ldentificacdo de Expressdes Multipalavras (MWE)

Para descobrir se uma palavra é parte integrante de uma MWE, o algoritmo
verifica as possiveis combinagcdes entre o token e as palavras vizinhas, para tentar
formar expressdes validas, e caso encontre, calcula o Pointwise Mutual Information
(PMI) das mesmas. Para filtrar combinacdes validas, adotaram-se os padrbes
apresentados em Boos, Prestes e Villavicencio (2014) (citados anteriormente no
referencial tedrico; conforme Tabela 2 — Padrdes morfolégicos MWE). Substantivo e
substantivo (n,n); substantivo e adjetivo (n,adj); trés substantivos em sequéncia
(n,n,n); dois substantivos seguidos de adjetivo (n,n,adj); substantivo seguido de dois
adjetivos (n,adj,ad)); ou substantivo preposi¢éo substantivo (n,prp,n).

Para a elaboracdo das combinacdes de possiveis palavras, o algoritmo adota
trés abordagens distintas, a depender da situacdo. As combina¢gbes podem ser

observadas na imagem a seguir.

Figura 29 — Combinac6es de palavras na pesquisa de MWE

Ld tem um cachorro | quenle | muito delicioso e barato 1 Combinagio
adv v det j i ad] 1 Walida

Combinagdo
Livre

<|[=n|=n|n[n]|n]n]|n]|n

n

Combinagdo 4
para direita 3

n

<

Combinagdo

o = Rl

esquerda

n

<[m

Fonte: Préprio autor
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A Figura 29 demonstra um exemplo de verificacdo por Expressoes
Multipalavras para a sentenca “La tem um cachorro quente muito delicioso e
barato!”. Para os casos em que a palavra pode estar localizada em qualquer parte
da expresséo, ele efetua uma combinacdo livre; para os casos em que o0 codigo esta
percorrendo os tokens da sentenca da esquerda para a direita, ele realiza uma
combinacdo para direita; e para 0os casos em que o0 codigo estiver percorrendo da
direita para a esquerda, € realizada uma combinacéo para esquerda.

Em todos os casos, o algoritmo procura formar expressdes maiores (quatro
palavras) e vai reduzindo a quantidade de palavras até encontrar um padrao
morfologico valido (combinacdo de etiquetas morfologicas apresentadas por Boos,
Prestes e Villavicencio (2014), Tabela 2 — Padrées morfolégicos MWE) e que possua
PMI suficiente, ou chegar a uma Unica palavra.

Por exemplo, supondo que a sentenca esta sendo percorrida para frente
(Figura 29 — Combinacdo para direita). Ao encontrar o substantivo “cachorro”, o
algoritmo verifica se a palavra faz parte de uma MWE. Para isto inicialmente sao
selecionados os proximos quatro tokens “cachorro quente muito delicioso” e é
verificado se a combinacdo de etiquetas morfolégicas obtém um padrédo valido.
Como o padrao “n;adj;adv;adj” é invalido, o algoritmo reduz a quantidade de tokens
para trés e obtém o padréo “n;adj;adv’, o qual também nao é valido. Porém, ao
reduzir novamente a quantidade de tokens obtém-se o padrao valido “n;adj” e a
expressao “cachorro quente” é pesquisada quanto ao seu valor de PMI.

Por outro lado, supondo que a frase esteja sendo percorrida do final para o
inicio, o algoritmo encontraria o adjetivo “barato”. Seria formada a combinacdo de
quatro palavras “muito delicioso e barato”, com a combinagdo morfoldgica
“adv;adj;conj;adj”. Observa-se que, independente da reducdo realizada, esta
combinacdo nao gera padrdes morfolégicos validos, e portanto esta expressao nao
sera verificada quanto a suas frequéncias, 0 que representa um consideravel ganho
de desempenho no tempo de processamento. O processo se repetiria para o
adjetivo delicioso (“cachorro quente muito delicioso”, “n;adj;adv;ad;”), também sem a
obtencdo de um padrao morfoldgico valido. Por fim, ao verificar o adjetivo quente
(tem um cachorro quente”, “v;det;n;ad;”), o algoritmo adquire a expressao “cachorro
quente” ao reduzir a quantidade de tokens da expressao para dois, e o0 valor de PMI

€ calculado.
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Para o célculo do PMI, utilizou-se a férmula de generalizagdo para mais de

., . P(x1,%2,...,
duas variaveis, apresentadas em Cruys (2011): ( Sly, x,,..x,) = logzw )

i=1 i
Entretanto, a férmula utiliza um calculo fundamentado na probabilidade, e fez-se
necessaria uma maneira de associar a probabilidade a observancia da expressao.
Para tal, definiu-se a probabilidade de uma expressao como:

_ Xy, Xz, e, Xp)
Plxyxz,enn) = N

Onde n(xy, x4, ..., X,) corresponde ao numero de sentencgas, para o tipo de
objeto atual, onde se observa a ocorréncia da expressdo pesquisada, e N
corresponde ao total de sentencas para o tipo de objeto atual.

Da mesma forma foram calculadas as probabilidades de cada um dos
elementos da expressdo, e foram aplicados os valores na férmula anterior. Para
obter o quantitativo de sentencas utilizou-se a classe “FrequencyCounter”. Como
explicado anteriormente, € a classe que implementa a interface “IFrequency” e é
responsavel por fazer chamadas as classes de acesso ao banco de dados para
consultar as frequéncias das expressodes solicitadas.

O PMI é dito valido caso seja maior que um limite minimo (configurado como
5, conforme apontado por Antunes e Mendes (2014)) ou caso o PMI esteja dentro de
uma faixa de tolerancia. Esta faixa € determinada pela combinacdo PMl/frequéncia,
em termos que, para cada grau de reducao no valor de PMI, é exigido um valor
parametrizado para a frequéncia. Por exemplo, uma expressdao com PMI 4,8 pode
ser considerada como MWE, desde que tenha uma frequéncia minima de 1000
ocorréncias e uma expressado com PMI 3,2 pode ser considerada MWE desde que
ocorra no minimo 2000 vezes.

Os valores configurados para as tarefas deste trabalho foram: uma tolerancia
de PMI minimo de 3, com um minimo de 1000 ocorréncias por nivel de tolerancia.
Desta forma, aceitaram-se MWE com PMI minimo de 3, desde que possuissem
frequéncia minima de 2000. Para a obtengdo destes valores foram observadas
amostras aleatorias geradas com expressfdes multipalavras de padrdes morfolégicos
validos e seus respectivos valores de PMI e frequéncia. Verificou-se que estas eram
as faixas de frequéncia com as melhores MWE validas, porém com PMI abaixo do

limite minimo, e portanto necessitavam ser recuperadas. Entretanto sdo necessarios
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estudos futuros para determinar corretamente estes parametros e maximizar 0s
resultados.

4.3.4. ldentificacdo de aspectos

A tarefa objetiva a correta identificacdo dos aspectos referenciados pelas
palavras opinativas e o devido preenchimento da lista de aspectos em cada
“Evaluation”. Esta tarefa e desenvolvida pela classe
“SentimentAnalyzer.Core.AspectTagger”, método “Execute”.

Para demonstrar o processo de ldentificacdo de Aspectos sera utilizado o

exemplo a sequir.

Figura 30 — Exemplo de Andlise de Sentimentos

Sentencga:
& um bom restaurante, com 6timos atendimento, higiene e prego, mas a localizagéo é ruim.

Evaluations
palavra opinativa |polaridade [aspectos
bom 1|restaurante
otimos 1 [atendimento; limpeza; prego
ruim -1 (localizacéo

Fonte: Préprio autor

A Figura 30 apresenta o resultado de uma Analise de Sentimentos efetuada
em uma sentenca. A lista de “Evaluations”, com as palavras opinativas e polaridades
detectadas na fase anterior, deve ser preenchida com os aspectos relacionados.
Para que esta tarefa seja possivel, 0 método desenvolvido delineia agrupamentos de
aspectos. Para o exemplo apresentado na Figura 30: “¢ um bom restaurante”, “com
6timos atendimento, higiene e prego” e “mas a localizagao é ruim”. Neste sentido os

tokens “e” e “”, e as listas de adversativos e delimitadores sao utilizados, porém,

“n

nem toda ocorréncia dos tokens “e” e “,” se configuram como delimitadores de grupo.
Eles podem representar uma lista de aspectos, como se observa no trecho “com
otimos atendimento, higiene e prego”, e portanto devem ser devidamente tratados. A

figura a seguir apresenta uma sistematizacédo desses processos.

Figura 31 — Descoberta de aspectos

\‘-.". L} "'.:-._ [ /

5 4 xan | . " f - . .

& um bom restaurante, com Iotlr_r'los atendl_mentoA,_hJ9_|ene g, preco, mas a localizacao é ruim.
L o — L P O L S L A

Fonte: Préprio autor
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O processo de descoberta de aspectos referente ao exemplo anterior esta
representado na Figura 31. Para cada “Evaluation” (palavras opinativas polarizadas)
da sentenca, 0 sistema pesquisa por aspectos anteriores e posteriores a palavra
opinativa atual. No passo 1 da figura o algoritmo encontra o limite inferior (inicio da
sentenca) e como nao existem aspectos, passa a procurar para frente (passo 2), no
qgual encontra o substantivo “restaurante”. O algoritmo entdo procura um token para
frente e detecta a presenca de uma virgula. Para determinar se esta virgula € um
indicador de uma lista de substantivos, o algoritmo tenta verificar até trés tokens a
frente se existem outros substantivos. Entretanto, neste caso, € encontrado o limite
superior, definido pela presenca da proxima “Evaluation” (“6timos”). A palavra
“restaurantes” é entdo adicionada a lista de aspectos da palavra opinativa atual e o
algoritmo passa para o proximo item da lista de “Evaluations”.

Para a palavra opinativa “6timos”, o algoritmo procura, no passo 3 por
aspectos anteriores e encontra o limite inferior, determinado pelo token apés o ultimo
aspecto da palavra opinativa anterior (“,”). Como ndo existem aspectos encontrados
neste intervalo, o algoritmo passa a procurar para frente (passo 4), no qual encontra
o substantivo “atendimento”. O algoritmo entdo procura um token para frente e
detecta a presenca de uma virgula. Para determinar se trata-se de uma lista de
substantivos, ele tenta verificar até trés tokens a frente se existem outros
substantivos. E encontrado o substantivo “higiene” e um token a frente a conjuncéo
“e”. Nesta situagao o algoritmo pega somente o substantivo da frente (“preco”) e a
lista de aspectos é adicionada a “Evaluation”. Destaca-se que o algoritmo ndo chega
ao limite superior (definido pelo token que antecede a proxima palavra opinativa
‘ruim”), devido a presenca da conjung¢ao “€” que indica o final de uma lista de
aspectos.

Para o token “ruim”, o algoritmo encontra, no passo 5, 0 substantivo
“‘localizagdo” na pesquisa por aspectos anteriores, e tenta localizar em até trés
tokens anteriores uma virgula ou “e” para determinar se este aspecto faz parte de
uma lista. Entretanto, encontra um token adversativo (“mas”) e interrompe a
pesquisa. O substantivo “localizagao” é adicionado a lista de aspectos e como nao
sao encontrados aspectos para frente (passo 6), o processo € concluido.

Para verificar se o token atual € um aspecto ou n&o, as rotinas que foram

desenvolvidas estdo representadas nos fluxogramas a seguir, o primeiro para
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quando a rotina esta percorrendo a sentenca em direcdo ao inicio, e o segundo para

quando o método esté percorrendo em direcdo ao final.

Figura 32 — Fluxo do método de verificacdo de aspectos para tras
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Fonte: Préprio autor

A Figura 32 apresenta o fluxo de deciséo para determinar se o token atual é

um aspecto. Um aspecto pode ser um substantivo ou uma Expressao Multipalavra.

Em ambos os casos é verificada a possibilidade de se tratar de uma lista de

substantivos separados por virgula e/ou “e”. E.g. “O café da manha, o atendimento e

0 prego sao excepcionais!” no qual a palavra opinativa positiva “excepcionais’

qualifica a lista de aspectos encontrados para tras “prego, atendimento, café da

manha”. As mesmas regras sdo aplicadas no processo de pesquisa para frente,

demonstrado a seguir.
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Figura 33 — Fluxo do método de verificagdo de aspectos para frente
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Fonte: Préprio autor

Demonstra-se na Figura 33 o processo de descoberta se o token atual € um
aspecto, quando a sentenca estiver sendo percorrida para frente. Os métodos séao
executados recursivamente para recuperar 0s substantivos que poderdo estar
contidos em uma lista.

Um ponto a ser destacado nos métodos apresentados sdo os valores dos
parametros. E.g. “Até trés tokens a frente tem substantivo” ou “até trés tokens a
frente tem ‘e’ ou ‘,””. Os valores de distancias entre os tokens foram definidos
arbitrariamente e necessitam de trabalhos futuros avaliando os resultados, de modo
a otimiza-los.

Apresentados os meétodos desenvolvidos para a realizagcdo da Analise de
Sentimentos, na secao a seguir serdo apresentados alguns dados e discussoes

desta etapa.
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4.3.5. Discussdes

Objetivando a comparacdo de resultados entre os dois dicionarios de
sentimentos utilizados, foram realizadas trés andlises. A analise 1 contém os dois
dicionarios em conjunto, sendo pesquisado inicialmente o SentiLex, e no LIWC
somente caso a palavra ndo fosse encontrada no primeiro. A andlise 2 foi realizada
exclusivamente no dicionario SentiLex e a analise 3 foi realizada exclusivamente no
dicionario LIWC.

O tempo gasto para a realizacdo de cada analise de sentimentos é

apresentado na tabela a seguir.

Tabela 8 — Tempos de processamento da Analise de Sentimentos

Anélise Tempo
Analise 1 — SentiLex + LIWC 11 horas e 30 minutos
Analise 2 — SentiLex 11 horas
Andlise 3 - LIWC 10 horas e 20 minutos

Fonte: Préprio autor

A Tabela 8 apresenta os tempos aproximados gastos por cada andlise
realizada. As analises foram executadas em dois computadores Intel Core i5-4570
de 3,20 GHz, com 8 GB de memodria RAM e sistema operacional Windows 8, sendo
um para a ferramenta e outro para a base de dados. Para a base de dados foi
utilizado um HD SSD de 500 GB. Observa-se que ndo houve alteracdo substancial
no tempo ao adicionar dicionarios a lista de execucao, sendo a analise 3 a mais
rapida, e um incremento de aproximadamente 6% ao utilizar-se o dicionario
SentiLex, e de 4% entre esta segunda andlise e a analise com a combinacdo dos

dois diciondrios. A seguir apresentam-se 0s quantitativos das analises.

Tabela 9 — Quantitativos de “Evaluations” para as anadlises realizadas

Andlise Quantitativo
Andlise 1 — SentiLex + LIWC 9.245.488
Andlise 2 — SentiLex 7.141.816
Andlise 3 - LIWC 6.961.749

Fonte: Préprio autor

Conforme observa-se na Tabela 9, a combinag&o dos dicionarios representou

um elevado ganho em termos do quantitativo de palavras opinativas e aspectos
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detectados. A imagem a seguir detalha as deteccdes de palavras opinativas
efetuadas.

Figura 34 — Distribuicdo de polaridades por analise
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Fonte: Préprio autor

Observa-se na Figura 34 a distribuicdo das polaridades analisadas em cada
experimento realizado. Destaca-se a grande diferenca no quantitativo de palavras
opinativas positivas em relacdo as demais, mantendo um percentual de 83% em
todas as analises. Este fato comprova a maior tendéncia por comentarios positivos
em relacdo aos demais.

As palavras neutras aqui apresentadas referem-se a palavras que o sistema
nao conseguiu determinar sua polaridade, uma vez que identificar opinides neutras
de fato estava fora do escopo deste trabalho. A andlise 3 ndo apresenta palavras
neutras pois o dicionario LIWC é composto somente por palavras nas categorias

positivo e negativo. A relacdo entre polaridades, detectadas ou ndo, esta
representada na imagem a seguir.
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Figura 35 — Propor¢éo de palavras opinativas com polaridades detectadas
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Fonte: Préprio autor

A Figura 35 apresenta a propor¢do entre as palavras opinativas identificadas
no texto com e sem polaridade detectada. Como citado anteriormente, a analise 3
nao apresenta situacoes de ndo deteccdo de polaridades pela composicdo do
dicionario. Observa-se que a juncdo do dicionario LIWC na andlise 1 contribuiu
significativamente para a determinacdo da polaridade das palavras opinativas. A
imagem a seguir demonstra detalhadamente a distribuicdo das polaridades por tipo

de objeto.
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Figura 36 — Proporcéo de polaridades por tipo de objeto
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Observa-se na Figura 36 a distribuicdo das polaridades de palavras opinativas
entre os tipos de objetos, sendo que cada coluna da imagem representa uma
analise. Como pode ser observado, 0s percentuais ndo apresentam grande variacao
entre os tipos de objetos em uma mesma andlise, e em todas as trés andlises a
categoria hotéis obteve um percentual de comentarios positivos moderadamente
inferior as demais categorias.

Outro ponto a ser observado é o percentual de comentarios negativos e
neutros. Observa-se que a propor¢do de reducdo na categoria neutra da analise 2
pode ser constatada como acréscimo ha categoria negativa da andlise 1. Isto pode
ser um indicativo de que a maioria das polaridades determinada pelo dicionario
LIWC na analise 1 foram identificadas como negativas. Entretanto sdo necessarios
mais estudos para comprovacgao.

A seguir sdo apresentadas as palavras opinativas mais frequentes em cada
tipo de objeto.
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Figura 37 — Palavras opinativas mais frequentes por tipo de objeto
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Observa-se na Figura 37 a distribuicdo de frequéncia das 15 palavras

opinativas mais detectadas nos comentarios de cada tipo de objeto. Cada coluna da

imagem representa uma analise distinta. Pode-se verificar que, dentre as palavras
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acentuadas, embora nao muito, entre os diferentes tipos de objetos, o que se
justifica justamente devido a mudanca de contexto dos comentarios.

A seguir é apresentada a proporcdo entre analises com e sem aspectos
detectados.

Figura 38 — Proporcéo de analises com aspectos
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Fonte: Préprio autor

Observa-se na Figura 38 o percentual de cobertura da descoberta de
aspectos nas trés andlises efetuadas. Os percentuais de andlise com aspectos
revelam uma boa taxa de descoberta de aspectos, pois 0 percentual sem aspectos
nao representa necessariamente uma falha. Muitas palavras opinativas referem-se
ao objeto avaliado e ndo a um aspecto especifico, e outras se referem a aspectos
implicitos, ndo possuindo, de fato, o aspecto explicitamente referenciado na

sentenca. A seguir estes dados serao detalhados por tipo de objeto.
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Figura 39 — Proporcéo de analises com aspectos por tipo de objeto
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A Figura 39 apresenta o detalhamento dos percentuais de analises com e sem
aspectos, por tipo de objeto e andlise efetuada. Observa-se que os menores indices
de deteccdo de aspectos ocorrem nas avaliacdes da analise 1. Sdo necessarios
mais estudos para determinar se o0 método proposto possui alguma falha ou se o
percentual esta relacionado as novas palavras opinativas detectadas pela jungéo
dos dicionarios, e ndo ao método em si.

A seguir sdo apresentados o0s aspectos mais frequentemente identificados
para cada tipo de objeto.
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Figura 40 — Aspectos mais frequentes por tipo de objeto

Analise3

Anélise 2

Anélise 1

e e e

[2acy

EININJSD BUYUBLL aues
Einainbue oijras sagddo
s0730} ajUEINEISA oi|slas
SEUEINEIS] oghdo @ apepalies
B Ep|LLIOD Q sojed

i apepp " AR E ezzid

=] EJSIA "ﬂ epesnod m opido

L 0sSa0E ! JEE 5 B30

m anbaed =) eupsd 14 apeplEntb

m SEAUBLID T sogenb ...M Jedn|
EI5 1A auenb Q odaud
[l=h1e]] BUUELL B3P 2 e o« 23U LI
olassed ORiEZIED0| SIURINEISDL
eeid U WP URIE Ep|LLIaD
1B 8| |@3oy OIUALLIpUAIE
apepia ElUBLL sundied
BININIISD BININIISD 0R3ez|[E0|
einiaanbe Ep|LLIOD sagddo
JELL EISIN " admias
SAIURINEISD] oe5do 1] ezzid

H anbaed " JBEN| ._m apeplenb

e SEAUE LD ] eupsid m soed

...n.-w. BSIA et epesnod 5 |E20|

e oeido o SOLIEUOIEUNY ] ogido

m 055208 I ouenb ....M oSaud
EI5|A sopenh D 1250
[L=RIe]] BUUELL B3P 2 JED o« ajueIne}sad
alassed [T IR (e T1EER <] ajuaigue
eeid aRiei|E0| Ep|LLI0D
e | 1oy ojuaLIpuale
S07304 BYUELL suoiied
einiaanbie afdaud sapido
oRido Ep|LLIOD apEpaEs
saURINEISE EIS|A " adjaias
Jultotele agido Q ezzd

% ELSIA @ =R ..m opido

0 IELW "ﬂ epesnod 1] apepienb

M.-w. anbaed e} eupsid _.Ul |200)

S apEpa o SOLRUDEURY 1] soje.d

m SEAUE LD == soEnb 1 125N
BI5 10 ouenb @ ofaud
[L=RIe]] BUUELL B3P 2 JED == AURINEISA

_ olassed ajuaLpuaIe ERIT=T TN
_ ejeid apiez|[eo| EpILLnd

{H ojuallpuage

Fonte: Préprio autor

A Figura 40 descreve a distribuicdo das frequéncias dos aspectos mais

identificados pela ferramenta. Destaca-se a grande diferenca entre as palavras de

ao

t

des nao sao

~

cada tipo de objeto em uma mesma analise. Entretanto as alterag

acentuadas entre as diferentes analises.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O crescimento e popularizacdo da internet tém propiciado um aumento
constante no volume de dados online. A maioria destes dados esta na forma de
textos ndo estruturados, escritos em linguagem natural, sendo grande parte
constituida de textos subjetivos, expressando opinides sobre os mais diversos
produtos e servicos.

Para transformar estes dados em informacéo, s&o utilizadas técnicas de
Extracdo da Informacgdo, Processamento de Linguagem Natural e Andlise de
Sentimentos, para coletar, processar e sintetizar 0s sentimentos coletivos
disponiveis. Dentre as diversas técnicas possiveis para a AS, este trabalho tratou da
andlise ao nivel de aspectos, valendo-se da abordagem léxica. Foram processados
textos em portugués com avaliacdes sobre destinos turisticos brasileiros.

Para a tarefa de Extracdo da Informacéo, utilizou-se o “import.I0”, uma
ferramenta de grande auxilio nesta tarefa. Como trabalhos futuros relacionados a
esta etapa, entretanto, sugere-se 0 estudo e implementacdo de sistemas e APIs
para Web Crawling e Web Scraping, de modo a permitir o desenvolvimento de
solucbes completas e integradas no contexto da Analise de Sentimentos e da
Extracdo da Informacdo de um modo geral.

Para a tarefa de Processamento de Linguagem Natural utilizou-se a API
disponivel no corretor ortografico CogrOO. Ela demonstrou-se capaz de efetuar a
analise morfossintadtica nos comentarios. Entretanto, ndo existe disponivel
funcionalidade para a analise da gramatica de dependéncia.

A elaboracédo de uma arvore de dependéncia para os termos das sentencgas é
condicao necessaria para técnicas como a Double Propagation, para a elaboracéo e
expansao dos dicionarios de sentimentos. Até onde se tem conhecimento ndo existe
disponivel uma API para efetuar tal analise em textos escritos em portugués. Deste
modo, recomenda-se para trabalhos futuros a elaboracdo de uma APl que seja
capaz de efetuar tal analise.

Outro problema encontrado refere-se ao informalismo utilizado na escrita dos

comentarios. Com efeito, os casos mais frequentes foram tratados utilizando-se
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expressdes regulares durante a etapa de pré-processamento. Entretanto, muitos
casos de erros ortograficos e gramaticais ndo foram abrangidos por esta abordagem.
Deste modo, como trabalhos futuros, sugere-se a adicdo de uma nova etapa de pré-
processamento, responsavel pela correcdo ortografica e gramatical automatica dos
comentarios. Para tal tarefa pode ser estudada a viabilidade de utilizacdo da propria
API do CogrOO.

O meétodo demonstrou-se promissor, apresentando resultados iniciais
favoraveis. Sao necessarios, entretanto, trabalhos futuros para que avaliadores
efetuem a analise manual de um conjunto amostral dos comentarios, e para o
desenvolvimento de um sistema que efetue a comparacdo dos resultados. Através
deste trabalho poderiam ser obtidos dados em termos das medidas comumente
utilizadas na area, como F-Measure, Precision e Recall.

Observacdes iniciais demonstram que o método consegue analisar bem
frases como:

= “eles nunca pecam pelo atendimento, sucos naturais, ambiente e precgo.”
Gerando como saida <nunca_pecam; +1; [atendimento | sucos naturais | ambiente |
preco];

= “excelente atendimento, vista excepcional” gerando como saidas
<excelente; +1; [atendimento]> e <excepcional; +1; [vista]>

Entretanto foram observadas falhas em sentencas como:

= “O lugar é bonito, a comida é boa e o prego € alto.”. Como a palavra
opinativa “alto” ndo possui polaridade definida, o método busca o contexto
semantico da frase. Entretanto, a frase apresenta uma contradicdo de opinides
positivas e negativas sem o emprego de uma palavra adversativa. De todo modo, o
sistema gera a saida <alto; +1; [preco]>.

» "0 bacana dos pratos é que sao criados por pessoas famosas." A falta de
um processo anterior a AS para filtrar frases objetivas, faz com que sentencas como
esta gerem analises como <bacana; +1; [pratos]>, o que ndo €é verdade
necessariamente.

= “Possui uma area externa que é uma delicia se o clima estiver bacana.” Tal
como o exemplo anterior, a falta de uma etapa de filtragem de sentencas ocasiona a
analise <bacana; +1; [clima]>. Enquanto que na realidade trata-se de uma opiniédo

presa a um condicional.
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= “O ambiente € bonito e agradavel.” Quando existem dois ou mais adjetivos
para um unico aspecto, 0 método gera como saida duas andlises, uma com aspecto
e outra sem. <bonito; +1; [ambiente]> e <agradavel; +1; [ ]>. Em melhorias futuras
pode ser aplicada uma légica para detectar listas de palavras opinativas para um
mesmo aspecto.

= “O problema é a espera de mais de uma hora.” A falta de um dicionario
especifico de dominio ocasionou analises como esta <espera; +1; [problema]>. O
meétodo desenvolvido permite a facil adicdo de um dicionario de dominio, mas séo
necessarios trabalhos futuros para desenvolvé-los.

De toda forma, os casos de sentencas analisadas erroneamente como
apresentados acima nao sao frequentes, o que nao invalida o método. Um conjunto
de analises foi selecionado aleatoriamente na base e encontra-se disponivel no
APENDICE H.

Apesar de o trabalho ter sido desenvolvido para o contexto do turismo
brasileiro, a ferramenta foi projetada de forma a ser independente de contexto. Deste
modo, com as devidas parametrizacbes a ferramenta pode ser empregada para

outros contextos, desde que na lingua portuguesa.
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APENDICE A — CRIANDO UM NOVO CRAWLER

Para a extracdo das informagdes existentes no site “Trip Advisor” utilizou-se 0
web crawler “import.io”. A opgdo “new crawler” no menu principal da ferramenta
permite configurar uma nova tarefa de extracdo. Através desta é exibida a pagina

inicial do assistente, apresentada a seguir:

Figura 41 — Tela Inicial Import.io

00 importsio
() iy Data: avaliacoes hoteis | @) weicome | importio 53 % New

€ = ¢ & httpsi//import.iofsplash

Getting started

Enter the website address above Next

Tip: It works like a normal address bar. The wizard below will guide you through building
Extractors, 3 Crawlers and C; Connectors that turn
webpages into data.

‘ Navigate to data ~ »

OK, let's extract some data!

Go to an example of the type of page you want to
extract data from @

Connected o www.woopra.com..

Fonte: Préprio autor

Observa-se na Figura 41 o assistente de criacdo de um novo crawler. Para
acessar a pagina a ser utilizada no processo de treinamento da ferramenta é
utilizada a barra de enderegcos na parte superior, como um browser comum. Ao
acessa-la, a opgao “I'm therel” prossegue com o assistente, que conduz o usuario
pelos passos necessarios para a criagao.

Inicialmente sdo ajustadas as configuracdes de otimizacdo das paginas, de
modo a verificar se sera necessario o carregamento de estilos e scripts, ou somente
o conteuddo HTML. Quanto menos scripts e estilos forem necessarios, menos
dispendioso € o processo de extracdo, uma vez que menos informacgao precisa ser
trafegada e processada.

Em seguida, o usuario pode escolher se a pagina desejada apresenta um ou
muitos registro por pagina. Caso seja escolhida a op¢ao de mais de um registro por

pagina, o assistente solicita que o0 usuario selecione cada uma das linhas
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apresentadas e clique no botao “Train rows”. A opg¢ao “I'm got all x rows” indica que
todas as linhas ja foram treinadas.

ApoOs selecionarem-se todas as linhas, ou caso seja escolhida a opcdo de um
registro por pagina, é apresentada a etapa de localizacdo dos dados, demonstrada

na figura a sequir:

Figura 42 — Selecéo de dados a serem extraidos

(— 9 O www.tripadvisor.com.br/Tourism-g303631-Sao_Paulo_State_of_Sao_Paulo-Vacations.html

Buscar Q

Hotéis (308)
=] >
. 73.806 avaliagbes
Aluguéis Temporada (479)
13 avaliagdes

& TripAdvisor ,' b7

i

cidade @ hoteis tet  atracoes restaurantes pais estado ¢ +Add column &

T o I 7 6 avaliach 7! liach 167 avaliag..  Brasil S|
Sao Paulo '3.806 avaliagdes 89.975 avaliagdes = 200.167 avaliag. rasi sP For each column of data that

Fonte: Préprio autor

A Figura 42 apresenta, como exemplo da etapa de selecdo dos dados a
serem extraidos, o crawler criado para a extracdo da quantidade de comentarios de
cada cidade. Através da opcéo “Add column” sao adicionadas colunas e seus tipos,
podendo ser textos, numeros, imagens, marcagcdes HTML, dentre outros. O usuario
seleciona para cada coluna o local da pagina que contém a informacéo para o seu
preenchimento, conforme pode ser observado, por exemplo, em amarelo na Figura
42 para a coluna hotéis. Com a informacao selecionada, utiliza-se a opg¢ao “Train”
para efetuar o treinamento da coluna. Apds treinar todas as colunas, a opgao “I've
got what | need!” conclui o processo de treinamento da pagina.

Precisam ser treinadas pelo menos cinco paginas para que a ferramenta
consiga inferir o padrédo de informagbes a serem extraidas, sendo que em casos
mais complexos podem ser necessarias mais paginas. O processo de treinamento
pode ser terminado quando for observado que a ferramenta esta conseguindo
identificar todas as informacgfes desejadas de forma automatica para as paginas que
forem adicionadas ao treinamento. Ao terminar o processo, 0 assistente solicita o
envio dos dados para os servidores da empresa e € apresentada a tela de inicio do

processo de extracao, apresentada na figura a seguir:
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Figura 43 — Parametrizacao do crawler

@ Turismo e viagem para Sao Paulo - Férias em Sao Paulo - TripAdvisor 23 MNew

urantes pais estado 1 Run Crawler -

Where to start?
Ore page URL per line

http://www.tripadvisor.com.br/AllLocations-g303208-F 5
htte £ fwew trinadvisor com hr/Alll oeatinns-n3N3199-Places-State

Pagedepth 1 ~

Save stream  (Optional) @ | Choose

Stream type  Spreadsheet (CSV) =
Enable cookies

Crawl remately

Simultaneous pages 3 ~

Pause between pages 1 =

Where to crawl? @

One template per line @
www.tripadvisor.com.br/

Where not to crawl? @
One template per line @

Where to extract data from? @
One template per line @

www.tripadvisor.com.br/{wordsHnum}-{words}-Vacations.html$

Tt Nrhnnee

Fonte: Préprio autor

A Figura 43 demonstra alguns dos parametros da extracdo avancada. Nela o
campo “Where to start” permite configurar os enderecos iniciais, nos quais o sistema
comecgara o processo de extracdo. “Page depth” refere-se a profundidade, ou
guantidade de links que a ferramenta podera seguir para procurar paginas que
respeitem o modelo treinado. A ferramenta permite no maximo cinquenta niveis de
profundidade. Portanto, devem ser adotadas estratégias para iniciar a extracdo a
partir de paginas mais centrais ou que tenham um elevado grau de links de saida
para as paginas a serem extraidas.

“Save stream” permite que o stream de extracdo dos dados seja salvo em um
arquivo csv local durante o processo de extracdo. Esta opcdo pode demonstrar-se
particularmente interessante nos casos de grandes volumes de dados extraidos, nos
guais a ferramenta apresenta um problema no momento de salvar e ndo consegue

enviar corretamente os registros para o servidor. Também é importante para 0s
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casos de interrupgao inesperada do processo, para que possam ser aproveitados
resultados parciais da extragao.

“Crawl remotely” ou “Crawl localy” indica se o processo de extragdo deve ser
executado nos servidores da ferramenta ou no computador local onde o software foi
instalado. Se a velocidade da internet disponivel para o processo for boa, a extragédo
local pode ser mais rapida, devido a inexisténcia de concorréncia. Entretanto, o que
se observou foi que colunas do tipo HTML s6 tem o conteldo extraido caso esta
opcao esteja marcada como extragdo remota.

“Simultaneos pages” e “Pause between pages” controlam a velocidade da
extracdo. Quanto maior o niumero de paginas simultdneas e menor o tempo de
espera entre as paginas, menor 0 tempo gasto para recuperar as informacgodes.
Entretanto, parametros muito exigentes podem sobrecarregar o site de origem dos
dados, causando uma indisponibilidade do servigco. Portanto estes parametros
devem ser utilizados com cautela.

“Where to crawl” refere-se as URLs das paginas que serdo visitadas pela
ferramenta. “Where not to crawl” por outro lado refere-se a paginas que ndo devem
ser visitadas. “Where to extract data from” consiste nas paginas onde a ferramenta
deve extrair dados. Estes trés campos devem ser configurados de modo a manter o
extrator “no caminho” correto. Devido aos diversos links existentes nas paginas,
pode ocorrer do crawler ser conduzido para sites e paginas indesejadas, o que pode
incorrer em extracdo de dados indesejados, ou em um processo muito mais lento do
que o necessario. Estes campos permitem a especificacdo de enderecos especificos
ou de templates através de palavras chave como “{any}, {num}, {words}, {not}, etc”
para especificar padrées de endereco.

Terminado o processo de configuracdo dos parametros, a ferramenta esta

pronta para extrair os dados desejados, bastando para tal escolher a opgao “Go”.



APENDICE B — DESTINOS BRASILEIROS IMPORTADOS

Nome Estado | Quantidade

Rio de Janeiro RJ 348534
Sao Paulo SP 320137
Curitiba PR 99713
Fortaleza CE 98510
Brasilia DF 92464
Natal RN 91735
Gramado RS 90158
Salvador BA 86333
Foz do Iguacu PR 79009
Belo Horizonte MG 74110
Macei6 AL 64902
Blzios RJ 63957
Porto Alegre RS 62840
Recife PE 59976
Campos do Jordao SP 42064
Jodo Pessoa PB 41738
Porto de Galinhas PE 37804
Manaus AM 35138
Porto Seguro BA 29732
Aracaju SE 29284
Jericoacoara CE 28918
Campinas SP 28475
Belém PA 28032
Canela RS 24971
Goiania GO 24757
Vitéria ES 22087
Fernando de Noronha PE 21626
Praia da Pipa RN 21002
Balneario Camboril SC 20896
Bonito MS 19839
Sao Luis MA 19287
Arraial d'Ajuda BA 18346
Ilhabela SP 17431
Santos SP 17226
Ribeirdo Preto SP 17019
Ubatuba SP 14923
Sao Sebastido SP 14398
Praia do Forte BA 13755
Bento Gongalves RS 13641
Caldas Novas GO 13024
Tiradentes MG 13003
Monte Verde MG 12618




Cabo Frio RJ 11878
Londrina PR 11349
Guaruja SP 11220
Bombinhas SC 11025
Pocos de Caldas MG 10741
Sao José dos Campos SP 10431
Itacaré BA 10231
Joinville SC 9715
Aquiraz CE 9545
Blumenau SC 9528
Pirenopolis GO 9186
Guarulhos SP 9172
Arraial do Cabo RJ 8928
Trancoso BA 8498
Uberlandia MG 8466
Vila Velha ES 8189
Canoa Quebrada CE 8129
Teresina Pl 8082
Barreirinhas MA 7778
Teresopolis RJ 7777
Juiz de Fora MG 7429
Penedo RJ 7366
Ilhéus BA 7112
Penha SC 7014
Sorocaba SP 7009
Maringa PR 6823
Caxias Do Sul RS 6726
S&o José do Rio Preto SP 6421
Santo André SP 6404
Jundiai SP 6297
Olinda PE 6051
Tibau do Sul RN 5632
Piracicaba SP 5530
Rio Quente GO 5505
Olimpia SP 5432
Lencois BA 5178
S&o Bernardo do Campo SP 5006
Barueri SP 4925
Brumadinho MG 4730
Sao Lourenco MG 4611
Porto Velho RO 4562
Caraguatatuba SP 4417
Atibaia SP 4361
Rio Branco AC 4183
Palmas TO 4154

92



Aguas de Lindoia SP 4153
Macapé AP 4057
Visconde de Maua RJ 4003
Campina Grande PB 3999
Mossoro RN 3909
Nova Petropolis RS 3879
Serra Negra SP 3807
Mata de Sdo Joédo BA 3762
Itu SP 3682
Taubaté SP 3640
Praia Imbassai BA 3639
Praia dos Carneiros PE 3630
Vinhedo SP 3625
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APENDICE C - EXPRESSOES REGULARES PROCESSO DE NORMALIZACAO

Expressao

Substituicao

DI () (https2:/[ww)[0-9a-z.-]+\.[a-z.]{2,6}/W.-T72\22[* T*([ 12, ;) NNT5[$)

$1$3

AL (\{"D[A-Za-z0-9._-]+[A-Za-z0-9]@[A-Za-z0-9._-]+[.][A-Za-z]{2,4}( | $1%2

12 04$)

remove emoticons substituidos duplicados

ML OL“D+((\(Feliz\)) |(\(tristezal))|(\(neutro\)))( *\2)+ $1$2
remove datas

ML ODNA{L, 23(--D\d{L, 27 2\d{2,4H([- .12,; D\ _:]|%) $1data$3
remove horas 10h15min

DA \{“DI0-91{1,2}:2h[0-9{1,2}(m]|(min))?([- 1 2,; )\ _:1I$) $lhora$4
remove valores US$345,99

M OH“DIa-zA-Z){0,20\$ A\d+([., Nd*)*([- .12, D00 _:1I$) $1lvalor$3
remove espaco antes de pontuacdes

+([,.;1?2°%)) $1
remove pontuacdes repetidas

(XS (RS ) [ (Res 5! $1$2
remover aspas erradas

[]

("]

adiciona espaco depois e antes de paréntesis chaves e colchetes

(" DACHD $1 $2
((\)I(R)) $1$2
O™ 12900 T) $1 %2

(™ DA $1 %2
adiciona espago depois de pontuagéo

(YL () $1 %2
(L.D(" 0-9)) $1 %2

([* 0-9A-ZA-UJ[A-ZA-UI2 h(IVIH) ([ 1) $1$2 $3
acerta ndo em NAO Ndo i NAO Nao nao

(ML O D((NAINAINE|Na[na)(O[o)) [A)([- 12, W\ _:1IS) n&o$6
acertandoem Nen

CILAL"D(IN)([0-9]) n&o$2
remove letras repetidas menos rr, ss, cc, pp € as vogais
(['-/<=>bdfghj-nqtv-za-6])\1+ $1
remove letras repetidas vogais (volta para primeira ocorréncia)

([aeiou])\1{2,} $1

remove letras repetidas considerando rr, ss




((rscp])\2)\2+

$1

substituir risos rsrsrsrs

(O CE"D((IrsK3.HIKK2 Hihal{4. HIhel{4.}[hual{3,)+ *)+([- .17,;)\}"_119)

$1sorridente$4

substituir notas ruins, nota zero, etc.

QG ({"Dnota([ 1)?(elfoi)?
?(([01234](,\d+)?)|zero|m[iijnimalum|dois|tr[eé]s|quatro)([- .!?,;\\]\}"_:]|$)

$1ruim$7

substituir notas boas, nota dez, mil, 10, etc.

QG (\{"Dnota[ :1?(élfoi)?
?2((([56789]|11\.20+)(\.\d{3}|,\d)*)|dez|mil|m[a&]ximalcem|cinco|seis|sete|oito|no
ve)([- .12, W\\}_]1$)

$16timo$7

substituir recomend(ad)o.

NI (\{*Dr+-?e+-?2c+-20+-?m+-?e+-?n+-?2d+-?(a+-?2d+-?)?0([-

12,00 1$)

$1gostei$3

corrige variagdes do 6timo e 6timoo.

N[ (] [aeioud-u*-?t+-2i+-2m+-2([0a]) +-2(s)*([- .12, )\ _119)

$16tim$2$3%4

corrige variacdes do excelente.

N C[{“De+-?2x+-2c+-?2e+-?l+-?2e+-2n+-2t+-2e+-2(s)*([- .1?2,;)\\}"_:]|$)

$lexcelente$3

corrige variagdes do fantastico

)AL (DF-?a+-2n+-2t+-?[aeioud-Ul-?s+-2t+-2i+-2c+-2([0a]) +-2(5)*([-

12, 0\0\_11$)

$1fantastic$2$3
$4

corrigir ma-ra-vi-lho-so

(?i)ma-ra-vi-lho-s([oa])(s)*

maravilhos$1$2

Il ([ Dm+-2a+-2r+-2a+-2v+-2i+-2+-2h+-20+-25+-2([0a]) +-2(S)*([-

12, 0\0_11$)

$1maravilhos$2
$3%4

corrige variacdes do bom

NI C{"Db+-20+-2[mn]+-2([- .12, )ZW\_:]|$) $1bom$2
corrige variacfes do agradavel

NI (\{*“Da+-?g+-?r+-?a+-2d+-?[aeioua-u]*v+-2e+-?(l]is)+-?([- | $lagradave$2$
J200\)18) 3

corrige variagdes do indispensavel

DI
2llis)+-2([- 120N _19)

(\{“Di+-?n+-2d+-?i+-?s+-?p+-?e+-?n+-?s+-?[aeioud-u]*v+-?e+-

$lindispensave
$2$3

corrige variagdes do incrivel

NI (\[{“D[aeioua-u]*-?n+-2c+-?r+-?[aeioud-u]*v+-2e+-?(llis)+-?([- | $lincrive$2$3
J200000018)

corrige variagdes do impecavel(mente)

DAL (\H{*Di+-?m+-?p+-?e+-?2c+-?[aeioua-U]*-?v+-?e+-?2(l[is)+-?(mente)?([- | $limpecave$2$
J200\000I8) 4

variacdes do superlativo (tentativa de reducdo que funciona para a maioria das vezes)
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(2)[il]+-2(s-?2)+H[il]+-?m+-?([oa])+-2(s)*([- .!?,;\\\"_:]|$) $2$3%4

corrige variacdes do péssimo

AL N{“Dp+-?[aeioua-U]*-?(s-?)+i+-?2m+-?([oa])+-2(s)*([- .1?,; V" _:]I$) $1péssim$3$43$
5

corrige variagdes do ridiculo

@)L ([ Dr+-2i+-2d+-?[aeioud-u]*2c+-2u+-21+-2([oa]) +-2(s)*(-

12, 0\0_]18)

$1ridicul$2$3$4

corrige variag8es do horrivel

YA (\{“Dh+-20+-2(r-?)+[aeioua-u]*-?2v+-2e+-2(l]is)+-2([- .!?,;)\\}"_:1I$) $1horrive$3%$4
corrige variagdes do terrivel(mente)

NI (\{“Dt+-?e+-2(r-?)+[aeioua-u]*-?v+-2e+-?(l]is)+-?(mente)?([- | $1lterrive$3$5
S50\ 18)

corrige variagdes do decepcéao

@A (\{“Dd+-?e+-?2c+-?2e+-?p+-?[cc]+-?[aeioua-U]*-?0+-2([- .1?2,;)\\}"_:]|$) | $1decepcéo$2
corrige variagdes do (des)iluséo

(Iall (\{“D(d+-?e+-?2s+-?)?i+-?1+-2u+-?s+-?[aeioua-i]*-?0+-?([- | $lilusédo$3
S50\ 18)

corrige variagdes do chateacéo

(Iall (\[{“Dc+-?h+-?2a+-?2t+-?2e+-?a+-?[cc]+-?[aeioua-U]*-?0+-?([- | $1chateacdo$2
S0 018)

corrige sao

DI O{"Ds+-?[ad]+-20+-2([- .12, \\F"_:]|$) $1s30$2
adicionar espaco entre hashtags

(?i)([0-9a-za-B])(#[" ]) $1 $2
remover tralhas (e asteriscos) das hashtags

(DL M{"DI#*1([0-9a-za-6]) $1$2

corrigir eh

(Zi)eh([- .12, D\ _:119$) esl

remover prefixo super (cogroo concatena no token)

(DL " super $1

adiciona espaco em palavras comegadas com nao***

DA C{“Dnéo([ 12,9\ -_:) $1ndo $2
trata a expressédo vale a pena

DAL ([{“Dvale(luw]r[{aa])?( +(muito)|(realmente))? +[aa] +pena([- | $1gostei$b
J200\)I8)

trata abreviacfes

@A N Dvo?ce?([- 129\ :11$) $1lvocés2
COCILOAL"Dad- 12,90 _:11$) $1lque$2

CHCIL AL Dpa(l- 12,0\ _:1$)

$1por que$2
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trata variacdes de substantivos

N ([ De+-20+-2m+-2i+-2d+-2a+-2( 12, )W\ _][$)

$1comida$2

eyl ([{“)a+-2t+-2€+-2n+-2d+-2i+-2m+-2e+-2n+-2t+-20+-2([-

12, 0\0_]8)

$1atendimento$
2

NI O Dp+-2i+-2(z-?)+a+-2([- .12, )\ _:1I$) $1pizza$3
NI O Dgarcon([- .12, )\ _:]I1$) $1garcom$2
A (N c+-2h+-20+-2p+-2e*([- 12, \)\W\}"_:]I$) $1chope$2
Emoticons positivos

CILADE) 2+ 12, 0\1+$) $1feliz$3 )
CICADEDO2H 120\ +H$) $1feliz$3 ]
CILADEDO2HL 12, 0N+H$) $1feliz$3 3
CICADCOVO2+ 12,0\ +$) $1feliz$3 0)
(IO OO+ 12,0\ M+$) $1feliz$3 0]
CILADCoNOZH 12,0\ +$) $1feliz$3 :0}
CICADCE-DOZH 12,0\ +H$) $1feliz$3 -]
CILADCE-DO2HC 12, 00+19) $1feliz$3 )
CICOAEDEHOZH12, 0N+ $) $1feliz$3 -}
CICOAEDEN 2+ 12, WM+ $) $1feliz$3 =)
CILOAEDEDO2+(-12,0\+1$) $1feliz$3 =]
CICOEDED A2+ 12, 0\01+$) $1feliz$3 =}
CICOAEDENDO2H 12,0\ +$) $1feliz$3 =
CILOAEDED) A2+ 12 001+$) $1feliz$3 =)
CILOAEDEHO2HL 12,0\ +H$) $1feliz$3 ="}
CILOAEDEBYOZ2+[ 12,0\ 1+$) $1feliz$3 B
(MLOED D)2+ 12,0\ +$) $1feliz$3 -D
LD E-BYO2+H 12,0\ +$) $1feliz$3 -B
LD EDY(2+[ 12, )N+ $) $1feliz$3 AD
LD EB)A2+] .12, )\ +($) $1feliz$3 "B
LD EDY(2+[ 12, )N\ +$) $1feliz$3 "D
CILADEVBYO2+ 12, 0\N+19) $1feliz$3 "B
CILADEB)(2+([ 12,0\ \+$) $1feliz$3 =B
CILOAEDEBY(2+[ 12, )\ \+[$) $1feliz$3 ="B
CILOAEDED)O2+([ 12,0\ +$) $1feliz$3 =D
CICOAED V2L 120N +H$) $1feliz$3 )
CICADEDOZH 12,0\ +H$) $1feliz$3 7]
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CIEODEHO2H 12,0 +S) $1feliz$3 7}
CILOEDED) 2+ 12,0\ +HS) $1feliz$3 =)
CILOEDEDO2+(L 2, 0N +H$) $1feliz$3 =]
CILOEDEDOZH[ 12, 0\+$) $1feliz$3 =}
CIEOED(<3)O2+([ 12,0\ 01+$) $1feliz$3 <3
CIEADONY O+ 12, )\ +$) $1feliz$3 AN
CIEOEDO O+ 120\ +H$) $1feliz$3 AA
(LKD) (O2+([ 12,0\ +$) $1feliz$3 A A
CIEOEDONY A2+ 12, 0\ +$) $1feliz$3 n
(LD O2+ 12,0\ +S) $1feliz$3 *
CILOHDEN A2+ 12,0\ ]+$) $1feliz$3 =*
(I OEDEY)O2HL 12, 0\0]+$) $1feliz$3 ¥
CIEOAEDEMO2H 20\ ]+$) $1feliz$3 D)
CIEADCDO2H 12,0 +S) $1feliz$3 ]
(LD EHO2+(L 12,0+ $) $1feliz$3 )
(I OEDC-P) 2+ 12,0 +9) $1feliz$3 p
(L OEDCE-PYOZH[ 12, 0\\]+($) $1feliz$3 -P
(L OEDCE-R)AZH[ 12, 0\\]+$) $1feliz$3 b
CILOEDCY )2+ 12,0\ N+S) $1feliz$3 Ap
CIEOHEDCEVPYO2H([ 12 0\]+[$) $1feliz$3 AP
CILOEDCY D)2+ 12,0\ N+S) $1feliz$3 b
CILOEDEP)YO2+([ 12, )0\ +[$) $1feliz$3 =P
CILOEDER)O2+([ 12, )\\]+[$) $1feliz$3 =P
CIEOEDMW 2+ .12\ N1+9) $1feliz$3 \o\
(L OEDEON(2+][ 12, \N+|$) $1feliz$3 lol
CILOEDERYO2H 12,0\ N1+9) $1feliz$3 P
CIEAHDER) 2+ 12, 0\ +S) $1feliz$3 P
CIEOEDEDYOZHL 12,0\ N1+19) $1feliz$3 D
CIEOEDCAO2H -2\ N1+$) $1feliz$3 d
CIEOEDE)YO2H 12,0\ +$) $1feliz$3 b
(I OHDEB 2+ 12,0\ N1+$) $1feliz$3 =B
CIEADEVP)IO2H[120+S) $1feliz$3 ="p
CIEADEVPIO2HL120+S) $1feliz$3 ="P
CIEOHDEVB)A2+[ 12, W\ \]+$) $1feliz$3 ="b
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(I ADWN(2+][ .12, )\ \+$) $1feliz$3 \o/
A2+ 120N +H$) $1feliz$3 o
MILOAEDED)Y(2+[ 12,0\ \+$) $1feliz$3 =D
Emoticons negativos

CILODD:) 2+ 120N +$) $1tristeza$3 D:
CICADO=)(2+][ .12, 0\N\]+19) $1tristeza$3 D=
(I ODD-)O2+ 12, 0\N+9) $1tristeza$3 D-:
CILADOV)O2H] 12,0\ +H$) $1tristeza$3 DM
CILOAKDOV=)(02+([ 12,0\ +$) $1tristeza$3 DA=
CIEOAEDAOO2+[ 12,0\ +1S) $1tristeza$3 (
CIEOAEDEDO2HL 12, N\ +H$) $1tristeza$3 |
CICOAEDO O+ 12,0\ +HS) $1tristeza$3 {
(ML OAED )2+ 12,0\ +$) $1tristeza$3 :0(
LD COD O+ 12 01+$) $1tristeza$3 0]
CIEOAEDENOOZHL 12, 0\1+$) $1tristeza$3 N
CIEOAED DO+ 12,0\ +HS) $1tristeza$3 A
LKD) A2+ 12, 0N+ $) $1tristeza$3 N
CILOAEDEMOO2+I- 12 001+$) $1tristeza$3 =
CILOAEDENO O+ 12,01 +$) $1tristeza$3 =N
CILOAEDG=\DO+IL 1291 +$) $1tristeza$3 >=
LD EG=\XDO2+|[ 12,0\ +$) $1tristeza$3 >=
CILAEDG=\002+ 12,0\ +$) $1tristeza$3 >=
LD G- A2+ 120N +H$) $1tristeza$3 >
CILOAEDGADOZ2H[ 12, )\ +H$) $1tristeza$3 >
LD G-\OO2+HL 120N +H$) $1tristeza$3 >:-(
CILAEDEG=INDO2H|[ 12,0\ +H$) $1tristeza$3 >=A[
CICOAEDEADOZHL 12, 0\1+$) $1tristeza$3 |
CILOAED OO+ 120N +HS) $1tristeza$3 ~(
CIEOAEDEOO2H 172, 0N\ +H$) $1tristeza$3 =(
CILADEDO2+][ 12,0\ 1+$) $1tristeza$3 =[
CILADEDO2H 12,0\ +$) $1tristeza$3 ={
CICADENMDAZH 12,0\ +H$) $1tristeza$3 =N
CILADEG==\0O2HL 12, 0+19) $1tristeza$3 >-=
CILADE=\DO2+([ 12,0\ \+$) $1tristeza$3 >=[
CILAD OO+ 120N G1+S) $1tristeza$3 (
CICADEDOZH 12,0\ +$) $1tristeza$3 7l
CIEAD DO+ 12, 0NG1+$) $1tristeza$3 {
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CICOEDEDO2+[ 12, 0N\ +$) $1tristeza$3 ={
CILOAEDENOO2H[ 12, WM+ $) $1tristeza$3 =(
CICOAEDEDO2+IL 12 901+$) $1tristeza$3 =
CIEOAEDEWO2+[ 12, 001+$) $1tristeza$3 =\
CILOAEDEW A2+ 12, W V+H$) $1tristeza$3 '\
ML OHDENO2+][ .12, W+ $) $1tristeza$3 =/
CIEOHDEHO2+([ .12, N\ +$) $1tristeza$3 :/
ML OHDES) A2+ -12,590]+$) $1tristeza$3 =$
(LD \OY(A2+][ .12, ;)W\ +[$) $1tristeza$3 0.0
(MLOHDO_o)(\2+|[ .12, ;)W\ +[$) $1tristeza$3 O o
MLOHDOo)(\2+][ .12, ;)W\ \H+[$) $1tristeza$3 Oo
CILODESAD 2+ 12,00+ $) $1tristeza$3 $:-{
MILODE=EWNOO2+ 12, 0\+$) $1tristeza$3 >=A(
MILODE=EWNO 02+ 12, 0\+$) $1tristeza$3 >=A[
MLOHDCON)O2+L 12, )W\ \H+$) $1tristeza$3 :0{
Emoticons neutros

CIEOAEDEDO2+L 12, 0\01+$) $1neutro$3 :|
CIEOEDEWDO2+ 12,0\ +$) $1neutro$3 =
CIEOHDC-ADO2H]L 12,0\ +IS) $1neutro$3 -
CILODEQO2+[ 12,0\ HHIS) $1neutro$3 >.<
CLODEO2+-12,001+$) $1neutro$3 ><
ML ODE_02+[ 12,0\ +HIS) $1neutro$3 > <
MLOHDCO)(2+[ 12, 0N+[$) $1neutro$3 ‘0
MLOHDCOYO2+[ 12, 0\N+$) $1neutro$3 ‘0
CILOHDCOYO2H[ 12, O\N+$) $1neutro$3 :0
CLOHDEO)O2+][ 12, )\ +IS) $1neutro$3 =0
CLOHDC@)O2+|[ 12, 901+$) $1neutro$3 @
MLODE@)O2+[ 12, )\ +S) $1neutro$3 =
CILOHDCEVO)A2+][ 12, N +IS) $1neutro$3 Ao
CILODEV@)(2+][ 12, )\ +IS) $1neutro$3 @
CLOHDO2+H[ 12, W +H$) $1neutro$3
CIEODE-)O2HL-1259\0]+$) $1neutro$3
CEOHDC)O2+[ 12, W +HS$) $1neutro$3 .
LD+ 20+ $) $1neutro$3 .
CIEOHDEAO2+][ 12, M +HS) $1neutro$3 X
CILOHDEX)O2+]L 12,0\ +S) $1neutro$3 =X
CLODEBO2+] 12, VM +HS) $1neutro$3 =#
CIEOHDC-)02+][ .12, W\ +S) $1neutro$3 =X
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(I OHDC-@)(2+][ 12,0\ 1+19) $1neutro$3 -@
CIEADC-#AO2H-129+S) $1neutro$3 -#
CIEADEY 2+ 1200+S) $1neutro$3 X
CIEADEA O+ 12, 0\ V1+$) $1neutro$3 N
CIEODEA 2+ 12,0 +HS) $1neutro$3 #




APENDICE D - LISTA DE SUBSTANTIVOS MAIS UTILIZADOS

Palavra Frequéncia
qualidade 151392
variedade 83093
pizza 73198
limpeza 34405
padréao 32432
massa 31673
gosto 30970
sabores 30198
experiéncia 30006
delicia 29870
problema 28668
linda 25808
espera 24283
pé 23374
conforto 21503
aconchegante 19068
beleza 17748
cuidado 16000
surpresa 15562
barulho 14558
problemas 13952
variedades 13470
gostos 13420
tranquilidade 12748
maioria 12136
aguas 12125
marido 11905
compras 11798
risoto 11797
ingredientes 11791
porta 11734
oportunidade 11563
diversao 11505
acompanhamentos 11480
churrasco 11409
verdade 11355
leite 11340
pastel 11301
grupo 11282
época 11175
opiniao 11153
barracas 11098

apresentacao 11025
% 10911
varanda 10854
negocios 10848
média 10840
loja 10835
atividades 10801
prédio 10766
som 10751
sabado 10700
luxo 10681
detalhes 10626
lago 10609
diaria 10602
trilha 10594
academia 10574
atracao 10379
salao 10379
fome 10377
parada 10358
gastronomia 10352
nivel 10351
mercado 10334
toalhas 10318
finais 10199
sistema 10156
cadeiras 10153
animais 10129
graca 10109
eventos 10098
charme 10094
arte 10055
camas 10051
jardim 9956
drinks 9930
infraestrutura 9908
sorvetes 9808
sushi 9662
estrelas 9627
tempero 9624
carte 9587
apartamento 9570
rodizio 9539

102



Exposicoes 9510
apartamentos 9485
poder 9481
espetaculo 9368
simpatia 9355
ambientes 9350
estacdo 9327
casais 9269
camaroes 9266
crianca 9240
frigobar 9232
gerente 9200
feijoada 9186
bebida 9085
ok 9028
filas 9024
filhos 9018
roupas 9002
shows 8994
demora 8985
manutengao 8826
bolos 8750
Visdo 8746
entradas 8688
férias 8687
quiosques 8665
movimento 8633
adultos 8607
calor 8589
padaria 8543
sanduiches 8511
couvert 8508
site 8485
maravilhosa 8453
Metrd 8418
ondas 8371
avenida 8350
barco 8311
temporada 8288
filho 8283
estadio 8213
turismo 8208
cinema 8183
paraiso 8161
obras 8157

Porto 8139
diversidade 8091
expectativas 8027
Impresséo 7980
bolinho 7928
direito 7924
turista 7888
ilha 7880
happy 7875
guia 7873
dinheiro 7870
taxi 7856
itens 7837
feirinha 7833
fondue 7829
paz 7808
quilo 7793
dono 7760
sinal 7739
moqueca 7662
pedidos 7597
encontro 7595
frios 7589
decepcéo 7557
Cc0oCco 7507
diferenca 7484
gueijos 7452
cima 7447
filha 7433
estabelecimento 7423
chef 7413
noites 7382
costela 7352
batatas 7302
data 7272
periodo 7272
taxi 7255
salmao 7243
futebol 7235
domingos 7231
sanduiche 7217
programa 7201
sensacao 7182
jogos 7180
tradicao 7170
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lanchonete 7165
boca 7164
contato 7151
carnaval 7113
banana 7085
saida 7065
peca 7059
calcadao 7041
justo 7029
maravilhoso 7022
aniversario 6980
cortesia 6905
caminho 6895
momentos 6866
transporte 6862
unidade 6855
barraca 6817
descanso 6813
sorte 6811
meia 6781
chegada 6774
obra 6765
areas 6721
davidas 6718
lagoa 6707
Estado 6696
funcionarios 6692
interior 6669
metros 6622
avaliacao 6573
redor 6572
capital 6565
iluminacdo 6532
vila 6524
degustacao 6500
alto 6500
detalhe 6479
cardapio 6464
resto 6464
informacdes 6462
temperatura 6455
balcao 6440
exposicao 6433
luz 6408
elevador 6374

nordeste 6358
Blzios 6356
roupa 6290
familias 6277
questéo 6261
sugestao 6254
bolo 6253
hamburguer 6250
Si 6193
recheio 6178
estrada 6160
mare 6148
coracao 6143
pecas 6130
ruas 6112
limpa 6107
carros 6101
pedras 6089
guadras 6056
morro 6054
evento 6025
jardins 6011
publico 5954
alimentos 5934
caminhadas 5875
sauna 5874
Cantina 5853
molhos 5828
festa 5815
feijdo 5797
proposta 5795
chefe 5787
organizacao 5773
recreacao 5761
brinquedos 5759
maravilha 5752
construcéo 5734
medo 5705
casas 5694
calma 5673
disposicao 5655
cortes 5643
manobrista 5629
pista 5625
staf 5609
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lindas 5609
mergulho 5600
cebola 5592
horarios 5580
dicas 5572
centavo 5564
piso 5555
foto 5549
fundo 5533
comentarios 5530
valores 5524
fama 5523
hamburguer 5517
farofa 5512
torta 5507
inicio 5505
lua 5502
donos 5499
funcionario 5482
alho 5460
passagem 5441
pedra 5410
visitantes 5396
tortas 5388
mofo 5386
cobertura 5348
frio 5339
sorveteria 5237
S0 5221
parmegiana 5171
cha 5165
ponta 5155
janeiro 5146
exemplo 5141
chao 5136
hospede 5130
jeito 5115
olhos 5080
shoppings 5077
hoteis 5076
madeira 5060
medida 5014
cabo 5011
preco 4998
experiencia 4955

respeito 4944
prazer 4939
linha 4925
requinte 4908
dificuldade 4898
trilhas 4892
programacao 4891
papo 4881
ida 4878
bife 4867
guadra 4856
creme 4836
sushis 4835
service 4803
més 4788
cafés 4784
box 4776
toque 4775
tomate 4774
indicacao 4771
cachoeira 4766
mirante 4750
terra 4748
higiene 4745
arvores 4740
amo 4732
pais 4730
boteco 4726
carinho 4726
sabados 4716
namero 4711
esportes 4694
maneira 4689
ha 4684
metro 4653
cordeiro 4638
andares 4620
tapiocas 4609
acompanhamento 4608
caipirinha 4597
paciéncia 4597
ai 4593
chocolates 4583
wifi 4581
boas 4574
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paladar 4559
ponte 4549
pressa 4519
pacote 4518
salas 4518
lagosta 4517
fa 4508
promoc¢ao 4507
faixa 4506
sombra 4472
min 4451
crepes 4450
preparo 4437
idades 4427
expectativa 4415
visitacdo 4411
verao 4398
viagens 4397
crepe 4390
uso 4389
mao 4359
pais 4358
recepcionista 4348
amigo 4338
area 4329
chuva 4328
madrugada 4314
alta 4288
zona 4277
chapa 4276
COMErcio 4264
proprietario 4262
pimenta 4247
liméo 4246
grupos 4236
Dunas 4233
Polvo 4231
copa 4219
belas 4209
bicicleta 4204
mel 4194
acomodacéo 4175
exceléncia 4173
espacos 4158
top 4153

desconto 4141
Campinas 4127
telefone 4124
aspecto 4109
vantagem 4107
lanchonetes 4101
localizacao 4094
atendente 4093
janela 4086
bola 4080
namorado 4074
guias 4056
empresa 4053
sono 4043
jogo 4010
fins 3993
estada 3981
fim de semana 3978
rs 3970
pousadas 3970
bonito 3966
manteiga 3953
ingresso 3942
acervo 3930
metade 3912
lojinhas 3911
cidades 3896
garrafa 3893
bela 3892
especialidade 3891
caixa 3885
paredes 3876
acustica 3864
artistas 3850
proprietarios 3850
termos 3844
litoral 3841
meses 3833
cartdes 3831
maximo 3829
forno 3823
taxa 3818
ducha 3814
self-service 3807
caranguejo 3803
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altura 3799
monitores 3794
encantador 3793
calcada 3789
conjunto 3775
porco 3774
educacédo 3769
Km 3762
passado 3753
pagamento 3747
nota 3745
spa 3729
delicias 3700
conservagao 3693
S0Ssego 3683
cordialidade 3677
retorno 3668
namorada 3667
bancos 3663
tratamento 3658
tempos 3657
energia 3657
trem 3648
possibilidade 3640
capricho 3640
palco 3630
pedaco 3629
pastéis 3628
acordo 3623

casamento 3620
barzinho 3615
categoria 3612
amantes 3609
canto 3597
paisagens 3585
fast 3580
povo 3575
Cataratas 3573
artesanatos 3573
banheira 3571
refrigerante 3552
compra 3550
morango 3546
casquinha 3533
conversa 3528
facilidade 3527
visitas 3520
prédios 3508
sal 3506
legumes 3505
maionese 3488
troca 3478
infra 3456
humor 3453
amiga 3450
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APENDICE E - LISTA DE ADJETIVOS MAIS UTILIZADOS

Palavra Frequéncia
bom 585068
excelente 400515
boa 351759
otimo 246011
melhor 188168
agradavel 179171
Otima 168765
grande 90401
maravilhoso 77869
melhores 76079
lindo 74490
bons 60280
simples 59965
caro 58587
bonito 56377
maravilhosa 55280
legal 50006
atenciosos 49506
préximo 48859
delicioso 47829
perfeito 47652
linda 46758
gostoso 46476
aconchegante 45794
boas 44829
bonita 42083
confortavel 41614
razoavel 40280
deliciosa 39783
pequeno 37221
interessante 36758
ruim 36514
limpo 36484
facil 32464
rapido 31085
otimos 30892
saborosa 30801
tradicional 30127
incrivel 30010
especial 29438
impecavel 28958
tranquilo 28246

Gtimas 27320
bela 27231
deliciosos 26253
atencioso 26216
gostosa 25965
limpos 25214
sensacional 24500
ideal 24372
amplo 24279
confortaveis 24227
pequena 23840
principal 23771
imperdivel 22931
barato 22927
perfeita 21867
bacana 21724
péssimo 21356
novo 20969
saboroso 20737
guente 20508
espetacular 19944
belo 19539
enorme 18902
alto 18610
fantastico 17799
saborosos 16687
deliciosas 16602
simpaticos 16356
diferentes 16339
antigo 15976
prestativos 15533
dificil 14993
simpatico 14777
familiar 14314
tranquila 13422
negativo 13299
acessivel 12224
quentes 12154
farto 11856
excepcional 11847
completo 11840
maravilhosos 11762
pequenos 11742
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romantico 11653
acolhedor 11586
espacoso 11357
fraco 11350
igual 11007
fantastica 10987
alta 10877
eficiente 10599
charmoso 10509
maravilhosas 10425
livre 10312
horrivel 9917
famoso 9894
caros 9717
central 9712
feliz 9546
pequenas 9470
certo 9443
limpa 9426
tipica 9401
historico 9219
segunda 9095
sorridente 9067
externa 9066
comum 9063
naturais 8957
leve 8885
saborosas 8856
baixa 8814
diversas 8724
pior 8667
gostosos 8659
cordial 8659
tradicionais 8658
obrigatoria 8647
natural 8614
péssima 8605
turisticos 8470
moderno 8457
nova 8342
pertinho 8110
inesquecivel 8068
regional 8068
antiga 8033
especiais 7902

agradaveis 7877
interessantes 7847
claro 7834
necessario 7794
Gltima 7677
atenciosa 7654
distante 7578
seguro 7524
turistico 7517
importante 7492
impossivel 7413
diferencial 7398
frita 7355
calmo 7318
razoaveis 7289
famosa 7201
tipico 7103
cultural 7066
limpas 7034
novos 7001
espacosos 6996
surpreendente 6955
italiano 6941
bonitas 6797
gratuito 6747
antigos 6730
tipicas 6652
deslumbrante 6575
divino 6528
Proximo 6487
altos 6451
rapida 6340
barulhento 6321
regionais 6298
gentis 6093
preciso 6084
superior 6015
fina 5992
ampla 5925
farta 5918
maiores 5915
fria 5899
lindos 5884
velho 5767
menor 5758
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prépria 5715
inteiro 5704
barata 5703
justos 5674
préoximos 5650
tipicos 5650
sujo 5633
vazio 5603
altimo 5588
frescos 5578
gostosas 5535
positivo 5499
completa 5499
atrativo 5496
disponivel 5494
disponiveis 5493
branco 5483
saudavel 5456
gentil 5390
acessiveis 5385
paulista 5323
nordestina 5269
impressionante 5251
silencioso 5233
segundo 5232
novas 5229
simpatica 5180
razoavel 5163
japonés 5117
lento 5093
legais 5040
baixo 5023
frio 4989
total 4946
incriveis 4919
crocante 4913
caseira 4884
lindas 4877
suficiente 4817
prestativo 4812
obrigatorio 4803
negativos 4785
fresco 4745
enormes 4681
honesto 4665

solicitos 4661
charmosa 4609
infantil 4569
bonitos 4483
brasileira 4467
internacional 4465
certa 4462
interna 4429
atrativos 4399
arabe 4396
executivo 4363
incluso 4347
basico 4331
seguinte 4315
compativel 4314
complexo 4250
rustico 4219
longo 4197
elegante 4181
gratis 4145
antigas 4127
proximas 4101
alema 4096
absurdo 4083
préprio 4080
verdadeiro 4071
tb 3979
longa 3965
comuns 3956
moderna 3948
carioca 3917
direto 3905
meia 3895
impecaveis 3886
interno 3848
azul 3815
aconchegantes 3809
positivos 3754
fartos 3721
pratico 3703
verdadeira 3687
gigante 3633
postal 3626
original 3619
belas 3603
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confortavel 3602
sul 3598
macia 3534
pronto 3528
individuais 3429
rapidos 3364
hour 3345
médio 3339
perfeitos 3331
mau 3330
imensa 3330
alegre 3322
sozinho 3320
artesanais 3315
colonial 3298
gratuita 3290
brasileiro 3274
baratos 3270
generosas 3251
imperdivel 3249
cordiais 3244
famosos 3200
divina 3187
norte 3186
confuso 3182
oriental 3172
fortes 3159
térreo 3144
mineira 3140
exuberante 3133
relaxante 3133
suja 3130
grata 3129
emocionante 3120
satisfatorio 3112
inOmeras 3108
puro 3100
mexicana 3097
artesanal 3089
seca 3081
desagradavel 3050
correto 3049
noturna 3045
culturais 3036
perigoso 3007

seco 3000
ma 2982
externo 2975
publico 2975
ruins 2964
panoramica 2960
negra 2907
externas 2893
gastrondmica 2834
justo 2825
portuguesa 2824
recomendavel 2824
individual 2822
fraca 2805
ambulantes 2802
pura 2790
profissional 2787
inteira 2780
nobre 2767
comercial 2751
cortés 2742
fritas 2730
escuro 2724
extra 2705
aquatico 2693
imponente 2666
mediano 2657
caseiro 2610
perfeitas 2603
baiana 2584
convidativo 2577
sensacionais 2547
luxuoso 2537
mto 2527
frios 2481
francés 2455
inigualavel 2451
famosas 2441
atento 2431
al 2429
calmas 2405
atenciosas 2398
urbana 2390
agil 2379
velhos 2374
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tematico 2349
rustica 2348
intimista 2348
presente 2343
dificil 2343
jovem 2335
frito 2333
quentinho 2327
extensa 2310
velha 2307
Cremoso 2296
astral 2289
funcional 2284
menores 2276
possivel 2261
nobres 2253
S0 2252
terceira 2246
limpinho 2243
popular 2229
indescritivel 2213
belos 2211
regular 2209
catedral 2207
fresca 2207
prestativa 2202
romantico 2181
frescas 2180
nacional 2170
caras 2168
Americano 2158
curta 2158
importantes 2149
informal 2147
turistica 2143
historica 2137
terrivel 2134
fininha 2121
simpaticas 2112
idosos 2110
atraente 2110
celular 2106
fresquinho 2096
top 2087
modernos 2075

anterior 2069
duro 2059
prontos 2059
branca 2053
kids 2037
aprazivel 2035
altimos 2027
inferior 2026
eficientes 2016
lamentavel 2008
japoneses 1993
sujos 1985
magico 1982
vermelhas 1977
fantasticos 1972
rico 1964
cristalina 1957
condizente 1954
atentos 1949
primoroso 1939
perigosa 1935
unico 1933
italianos 1925
bacanas 1924
breve 1923
imperdiveis 1923
fixo 1922
curto 1915
confortaveis 1912
leves 1900
nacionais 1886
novinho 1879
repleto 1876
desconfortavel 1872
segura 1864
fartas 1849
anexo 1848
chamado 1841
divinos 1837
apto 1833
espetaculares 1822
food 1821
baratas 1817
honesta 1807
digno 1806
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chato 1795
musical 1793
francesa 1789
imenso 1784
saudaveis 1782
indispensavel 1776
exemplar 1773
particular 1769
rapido 1759
repelente 1747
vermelha 1734
argentino 1731
fisica 1719
facil 1716
incomparavel 1715
responsavel 1713
cansativo 1712
exclusivo 1708
municipal 1708
fenomenal 1689
sofrivel 1685
sujas 1680
varios 1679
tipica 1678
constante 1677
fino 1676
receptivos 1675
generosa 1672
rodoviaria 1670

acolhedora 1663
simpaticos 1659
simpatico 1656
brasileiros 1650
inimeros 1644
transparente 1644
urgente 1631
amplas 1624
decepcionante 1615
independente 1611
histéricos 1610
suave 1603
internacionais 1602
cristalinas 1600
romantica 1599
vip 1598
cru 1594
econdmico 1590
X 1587
acustico 1583
impar 1580
macio 1577
portugués 1574
negro 1569
rica 1569
pronta 1568
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APENDICE F - LISTA DE STOP-WORDS UTILIZADA

1 2 5
6 7 10
- , ! ?

=-se a acesso achei
acho acomodacdes adoro aeroporto agora
agua ainda além_de além_disso além_do
algo algum algumas alguns ali
alimentacéo almocar almoco ambiente amigos
amplos andar ano anos antes
apenas apos aproveitar aguele aqui
ar area areia arquitetura arroz
artesanato as assim até atencao
atendentes atendimento Atracbes bacalhau bairro
banheiro banheiros banho bar bares
bastante batata Bebidas beira bem
beneficio Brasil Brasilia bufet cada
cafe café cama camaréao caminhada
cara cardapio carne carnes carro
carta cartéo casa casal caso
cedo centro certeza cerveja cervejas
check Chega chegamos chegar cheia
cheio cheiro chocolate chope churrascaria
chuveiro cidade cliente clientes clima
coisa coisas com comemos comer
comi comida comidas como comprar
condicionado conferir conhecer conta cozinha
criancas culinaria cultura curitiba curtir
custo custo-beneficio | da dar de
decoracao Decorado deixa deixar deixe
deixou demais dentro_do depois desde
desejar Destaque deve devido dia
dias dica diferente diversos dizer
doce doces dois domingo duas
durante davida e é ela
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ele eles em encontra Encontrar
enfim entao entrada entrar entre
equipe era escolha escolher espaco
esperava esposa essa esse esta
esta estacionamento | Estadia estao estar
estava estavam este estilo estive
estiver estrutura etc eu existe
existem experimentar extremamente falar falta
Familia familia fato faz fazem
fazer feira feito fica ficam
ficamos ficar ficou fila filé

fim final fiquei foi fomos
For fora foram forma Fortaleza
forte Fotos frango frente frutas
frutos fui funcionarios garcom gargons
gente geral Gramado grandes ha
havia historia hoje hora horério
horas Hospedagem Hospedar hospedes hostel
hotéis hotel Ibis igreja inclusive
indico infelizmente instalacbes internet ir

iSso italiana ja ja jantar
japonesa la la lado lanche
lanches lazer levar Locais local
localizacdo localizada localizado logo Lojas
lugar lugares maior mais manha
manha mar massas me meio
menu mesa mesas mesma mesmo
meu meus mim minha minutos
molho Momento muita muitas muito
muitos mundo museu masica natal
natureza nenhum noite nome normal
nos nossa Nosso novamente 0

0_que oferece onde onibus opgéao
opcoes orla 0s ou outra
outras outro outros paes pagar
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paisagem pao para parabéns Parece
parque parte passar passear passeio
Passeios pedi pedida pedido pedimos
pedir Pegar peixe peixes pena

perto perto_do pessoa pessoal pessoas
petiscos picanha piscina piscinas piza
pizaria pizas pode poderia pois

ponto pontos por porcéo porcoes
porque Possivel possui pouco pousada
pra praca praia praias prato
pratos precisa preco precos primeira
primeiro principais principalmente produtos provar
préxima gualquer guando gquantidade guanto
quarto guartos quase que gueijo
quem quer quiser reais realmente
recepcéao rede refeicéo refeicbes reforma
regido relacao reserva Resort restaurante
restaurantes rio Rio_de_Janeiro | rodizio rua

sabor Sair sala salada saladas
salgados Salvador sao se seguranca
sei seja sem semana sempre
sendo ser seria serve servem
servico Servigos servida servido servidos
seu Seus shopping show sim
simplesmente so sobre sobremesa sobremesas
sol somente sorvete sou SP

sua suas suco sucos talvez
tamanho também tanto tdo tapioca
tarde te teatro tem tempo
tenho ter tinha tipo tipos

tirar tive tivemos toda todas

todo todos tomar Trabalho trés

tudo turistas tv um um_pouco
uma umas Unica Gnico uns

vai vale valor varias Varios
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veio vem ver verde vez
vezes Vi viagem vida vinho
vinhos visita visitar vista visual
Vivo vocé volta voltar voltarei
voltaria vontade vou
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APENDICE G —ADVERSATIVOS, NEGATIVOS E DELIMITADORES

Palavras negativas:

nao; tampouco; nem; nunca,; jamais

Palavras adversativas:

mas; porém; contudo; todavia; entretanto; embora; apesar

Delimitadores:

Crihnh<s>



APENDICE H — AMOSTRA DE ANALISE REALIZADA PELA FERRAMENTA

119

Sentenca Palavra opinativa Aspecto Polaridade
piscinas s6 tem urina com cloro, precos absurdos, se precisar beber &gua morre de sede, pois a mesma e
somente vendida a 5 reais achei um absurdo. absurdos precos -1
piscinas so6 tem urina com cloro, precos absurdos, se precisar beber agua morre de sede, pois a mesma e
somente vendida a 5 reais achei um absurdo. absurdos urina com cloro -1
piscinas s6 tem urina com cloro, precos absurdos, se precisar beber agua morre de sede, pois a mesma e
somente vendida a 5 reais achei um absurdo. absurdo reais -1
ainda te fara voltar enriquecido com tanto conhecimento! enriguecido conhecimento 1
O caminho para o paraiso nao é facil. paraiso caminho 1
O caminho para o paraiso nao é facil. nao_facil -1
na maré baixa, inclusive, € possivel ir andado, ou entdo pagar procurar as pequenas embarcacdes por |a. pequenas embarcacbes -1
a praia mais linda de Alagoas que conheci. linda praia 1
a agéncia fica dentro do hotel 10 de julho que facilitou nés fecharmos o passeio. facilitou julho 1
a beleza da Amazodnia e o tratamento que me foi dispensado deixaram uma marca indelével, tornando
inesquecivel aguele fim de semana em Manaus. beleza 1
a beleza da Amazonia e o tratamento que me foi dispensado deixaram uma marca indelével, tornando
inesquecivel aquele fim de semana em Manaus. inesquecivel fim_de_semana 4
a beleza da Amazodnia e o tratamento que me foi dispensado deixaram uma marca indelével, tornando
inesquecivel aguele fim de semana em Manaus. beleza 1
a beleza da Amazodnia e o tratamento que me foi dispensado deixaram uma marca indelével, tornando
inesquecivel aguele fim de semana em Manaus. inesquecivel fim_de_semana 4
fizemos mais um passeio de lancha maravilhoso onde ele nos mostrou Manaus de diversas formas. maravilhoso lancha
a mistura perfeita entre exclusividade e simplicidade. perfeita mistura
na cabec¢a do manauara, vocé € turista e esté trazendo muito dinheiro. e nesta de te indicarem barcos
contratados para este passeio, estdo ganhando parte do valor que contratam com vocé. ganhando parte -1
ao longo do caminho, pelo Rio séo Francisco, podem ser vistas formagdes rochosas muito bonitas,
garantindo a bela vista. bonitas formacdes rochosas 1
ao longo do caminho, pelo Rio séo Francisco, podem ser vistas formagfes rochosas muito bonitas,
garantindo a bela vista. garantindo 1
ao longo do caminho, pelo Rio séo Francisco, podem ser vistas formag6es rochosas muito bonitas,
garantindo a bela vista. bela vista 1
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0 custo beneficio é enorme em relacéo ao que pude observar nos outros passeios, 0 preco € muito justo. enorme custo beneficio -1
0 custo beneficio é enorme em relacdo ao que pude observar nos outros passeios, 0 preco € muito justo. justo preco

0 custo beneficio é enorme em relacdo ao que pude observar nos outros passeios, 0 preco € muito justo. justo passeios

engracado que a Casa do Papai Noel em si eu néo visitei, ja tinha visto fotos pela internet e achei que nédo

valria a pena visitar, mas claro, passeei pelo shopping, fui a vérias lojinhas e experimentei o delicioso

churros de nutela! claro 1
engracado que a Casa do Papai Noel em si eu nao visitei, ja tinha visto fotos pela internet e achei que ndo

valria a pena visitar, mas claro, passeei pelo shopping, fui a varias lojinhas e experimentei o delicioso

churros de nutela! delicioso churros de nutela 1
0 café da manha de 6tima qualidade e com variedade. Otima qualidade 1
o café da manhd de étima qualidade e com variedade. Otima variedade 1
0 café é excelente e os chalés muito limpos. excelente café 1
0 café é excelente e os chalés muito limpos. limpos chalés 1
senti que fui assaltado, pois paguei valor por dia somente com café da manha e depois fui informado que

poderia alugar do proprietario por valor menor (valor). assaltado 6
senti que fui assaltado, pois paguei valor por dia somente com café da manhé e depois fui informado que

poderia alugar do proprietario por valor menor (valor). menor valor -1
as mesas do café da manha estavam sempre sujas. em alguns dias tive que deixar o carro na rua, pois

ndo havia vaga no estacionamento (se ndo me engano ha 3 vagas). sujas café de a manha -1
as mesas do café da manha estavam sempre sujas. em alguns dias tive que deixar o carro na rua, pois

ndo havia vaga no estacionamento (se ndo me engano ha 3 vagas). ndo_vaga estacionamento 1
as mesas do café da manha estavam sempre sujas. em alguns dias tive que deixar o carro na rua, pois

ndo havia vaga no estacionamento (se ndo me engano ha 3 vagas). ndo_engano 1
as mesas do café da manha estavam sempre sujas. em alguns dias tive que deixar o carro na rua, pois

ndo havia vaga no estacionamento (se ndo me engano ha 3 vagas). vagas -1
fica a poucas quadras de um 6timo shopping, transporte, comércio etc. tem agéncia de viagens no hotel,

um café da manha delicioso, com muita variedade, e um 6timo restaurante para as demais refeicoes. otimo shopping 1
fica a poucas quadras de um étimo shopping, transporte, comércio etc. tem agéncia de viagens no hotel,

um café da manha delicioso, com muita variedade, e um 6timo restaurante para as demais refeicoes. 6timo transporte 1
fica a poucas quadras de um 6timo shopping, transporte, comércio etc. tem agéncia de viagens no hotel,

um café da manha delicioso, com muita variedade, e um 6timo restaurante para as demais refeicoes. 6timo comércio 1
fica a poucas quadras de um étimo shopping, transporte, comércio etc. tem agéncia de viagens no hotel,

um café da manha delicioso, com muita variedade, e um 6timo restaurante para as demais refeicoes. delicioso café de a manha 1
fica a poucas quadras de um étimo shopping, transporte, comércio etc. tem agéncia de viagens no hotel,

um café da manha delicioso, com muita variedade, e um 6timo restaurante para as demais refeicoes. delicioso hotel 1
fica a poucas quadras de um 6timo shopping, transporte, comércio etc. tem agéncia de viagens no hotel,

um café da manha delicioso, com muita variedade, e um 6timo restaurante para as demais refeicoes. 6timo restaurante 1
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8 ANEXOS



ANEXO A —ETIQUETAS MORFOSSINTATICAS COGROO

1 Etiquetas de Funcéo™®
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1.1. Argumentos ao nivel da ora¢do (governados por valéncia)

simbolo categoria
SUBJ sujeito (incluindo sujeitos impessoais se )
ACC objeto direto (incluindo alguns tipos de se)
ACC-PASS | funcao do clitico se numa oracao passiva (particula apassivante)
DAT objeto indireto pronominal (incluindo se )
PIV objeto preposicional

complemento adverbial [pode ser substituido por um pronome
SA adverbial] (relativo ao sujeito)
OA complemento adverbial (relativo ao objeto)
SC predicativo do sujeito
OoC predicativo do objeto
COM complementador em estruturas de comparacédo (como, (do) que )
P predicador

em contexto de coordenacéo, verbo principal coordenado com os
PMV seus proprios constituintes

em contexto de coordenacao, verbo auxiliar partilhado por verbos
PAUX principais com os seus proprios constituintes
MV verbo principal
AUX verbo auxiliar

em contexto de coordenacdo, particula de ligacdo entre o auxiliar
AUX< partilhado e verbos coordenados
PRT-AUX particula de ligacéo verbal

1.2 Adjuntos

oracionais (ndo governados por valéncia)

ADVL

adjunto adverbial

PRED adjunto predicativo

PASS agente da passiva

S< aposto da oracao

>S dependente de complementador
VOC constituinte vocativo

FOC marcador de foco

TOP constituinte de topico

1.3 Subordinacéo e coordenacao

SUB subordinador

CO coordenador

CJT elemento conjunto

PCJT preposicdo conjunta (de/desde......a/até/para )

13 Fonte: http://www.linguateca.pt/floresta/BibliaFlorestal/anexol.html



1.4 Funcao de um constituinte a nivel do grupo
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H nucleo
>N adjunto adnominal (antecede o ndcleo)
N< adjunto adnominal (segue o nucleo)
complemento nominal (complementa um substantivo n&o
N<ARG deverbal)
complemento nominal (complementa um substantivo deverbal,
N<ARGS relativo ao sujeito)
complemento nominal (complementa um substantivo deverbal,
N<ARGO relativo ao objeto)
APP aposicao (do substantivo) [epiteto de identidade]
N<PRED adjeto predicativo [epiteto predicativo]
>A dependente em adjp ou advp (antecede o nucleo)
A< dependente em adjp ou advp (segue o0 nucleo)
NUM< dependente de numeral
KOMP< complemento comparativo
>pP dependente da preposicao
P< argumento de preposicao

1.5 Tipos de frase (funcéo)

STA enunciado declarativo
QUE enunciado interrogativo
CMD enunciado imperativo

EXC enunciado exclamativo

2 Etiquetas de Forma*

2.1. Formas de grupo
simbolo categoria
np sintagma nominal (H: nome ou pronome)

adjp sintagma adjetival (H: adjetivo ou determinante)

advp sintagma adverbial (H: advérbio)

vp sintagma verbal (contém sempre MV e podera exibir AUX)

pp sintagma preposicional (H: preposicéo)

cu sintagma evidenciador de relacdo de coordenacao
sequéncia de func¢bes discursivas; sequéncia de elementos

sq identificadores do falante, tema, etc. e do discurso propriamente dito

2.2. Formas oracionais

fcl oracao finita

icl oracao nao-finita

acl oracao adverbial

2.3. Categoria gramatical (n6s terminais)

14 Fonte: http://www.linguateca.pt/floresta/BibliaFlorestal/anexol.html
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n nome, substantivo

prop nome proprio

adj adjetivo

n-adj flutuacéo entre substantivo e adjetivo
v-fin verbo finito

v-inf infinitivo

V-pcp participio

v-ger gerandio

art artigo

pron-pers | pronome pessoal

pron-det pronome determinativo

pron-indp | pronome independente (com comportamento semelhante ao nome)
adv adverbio

num numeral

prp preposicao

intj interjeicdo

conj-s conjunc¢ao subordinativa

conj-c

conjunc¢ao coordenativa
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