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RESUMO

O objetivo desse trabalho € implementar uma ferramenta que realiza Analise de
Sentimentos de opinides oriundas de sites da internet escritos na lingua portuguesa.
A analise de sentimentos utiliza Processamento de Linguagem Natural para extrair
opinides ou sentimentos de textos subjetivos, classificando-as como positivas ou
negativas. Dessa forma, nesse trabalho sdo abordadas algumas técnicas de
processamento de linguagem natural, analise de sentimentos e geracao de Iéxico de
sentimentos. Essas técnicas serdo utilizadas para o desenvolvimento da segunda
versao da ferramenta SentimentALL, que realiza analise de sentimentos em aspectos.
Como estudo de caso, foram utilizados os dados coletados do site de turismo
TripAdvisor. A versédo 2 da SentimentALL € composta de trés médulos: médulo de
coleta de dados, médulo de pré-processamento e modulo de analise de sentimentos.
Todos eles foram desenvolvidos na linguagem Python e, como suporte, foram
utilizadas as API Scrapy, NLTK e MaltParser. A coleta de dados extraiu mais de seis
milhdes de comentarios, que foram pré-processados realizando a normaliza¢do dos
dados, correcao ortogréafica, PoS tagging e identificacdo de possiveis expressdes
multipalavras. Na analise de sentimentos foi utilizada a abordagem baseada em Iéxico
de sentimentos, com os Iéxicos OpLexicon, SentiLex e LIWC fazendo a polarizacéo
das opinides. Para a identificacdo dos aspectos relacionados a uma opinido, as
relagBes sintaticas entre eles foram determinadas através do uso do grafo de
dependéncia. Ao final de todo esse processo, é realizada uma avaliagdo de
desempenho entre as duas versdes da SentimentALL.

PALAVRAS-CHAVES: Analise de Sentimentos, Processamento de Linguagem
Natural, Turismo.
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1 INTRODUCAO

As midias sociais na internet, como blogs, féruns de discussfes, redes
sociais, ttm ampliado a forma como as pessoas tém acesso e geram informacoes.
Com isso, a internet tem se tornado um importante espagco para que as pessoas
possam expressar opinides sobre 0s mais diversos assuntos. Isso gera uma grande
quantidade de dados, que podem ser analisados para extrair algum tipo de
informacgéo relevante sobre algo. Liu (2010) diz que esses dados podem ser
categorizados em dois tipos principais: fatos e opinides. Fatos sdo expressoes
objetivas sobre algo, ou seja, representam um evento concreto que nédo depende
do julgamento de um individuo. Opinides sé@o expressdes subjetivas sobre algo,
podem expressar sentimentos de um determinado individuo.

A busca por opinides na internet adquire uma especial relevancia quando se
deseja tomar uma decisdo sobre algo como, por exemplo, qual produto comprar ou
em qual hotel se hospedar. Mas quando o volume de dados € muito grande,
encontrar a informacao desejada pode ser um problema. Para resolver esse tipo de
desafio, podem ser utilizadas técnicas computacionais que tém a capacidade de
auxiliar na descoberta de informacées. Uma dessas técnicas € a analise de
sentimentos ou (mineracdo de opinides), que tem como objetivo extrair 0s
sentimentos de opinides sobre algo utilizando métodos computacionais. A partir
dessa andlise, as pessoas ou organizacdes podem se favorecer dos resultados
obtidos para os mais diversos fins.

A andlise de sentimentos pode ser realizada em diferentes granularidades:
em documentos, sentencas e aspectos. A analise de sentimentos baseada em
aspectos, que sera utilizada nesse trabalho, identifica os aspectos (substantivos)
de um texto e as palavras opinativas (adjetivos); e determina qual a polaridade
(positiva ou negativa) de cada aspecto a partir das palavras opinativas relacionadas
aele.

A abordagem utilizada nesse trabalho para realizar a analise de sentimentos
€ a baseada em léxico. Essa abordagem utiliza um léxico de sentimentos, que
define se uma palavra opinativa € positiva ou negativa, possibilitando determinar a
polaridade de um aspecto. Os Iéxicos de sentimentos utilizados foram: SentiLex-
PT, LIWC e OpLexicon.

A maioria das informacfes presentes na internet esta na forma nao

estruturada e em linguagem natural. Portanto, é necessaria a utilizacdo de técnicas
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de processamento de linguagem natural (PLN) para extrair as informacdes que
estdo na forma nao estruturada, passando-as para a forma estruturada, com isso,
auxiliando a tarefa de analise de sentimentos. Para realizar o PLN foi utilizada a
biblioteca NLTK do Python.

A ferramenta desenvolvida nesse trabalho é parte do projeto SentimentALL
de Brito et al. (2015) do grupo de pesquisa Engenharia Inteligente de Dados do
CEULP/ULBRA, sendo a mesma, a versdo 2 da ferramenta desenvolvida
originalmente por Oliveira (2015). Nesse trabalho, foram desenvolvidos trés
maddulos: médulo de coleta de dados, médulo de pré-processamento e médulo de
analise de sentimentos. Na coleta de dados obteve-se mais de seis milhdes de
dados extraidos. Esses dados foram pré-processados utilizando técnicas de
processamento de linguagem natural. O pré-processamento consistiu em realizar a
normalizacdo dos dados, correcdo ortogréfica, identificacdo da classe morfolégica
das palavras e identificacdo de expressfes. A analise de sentimentos utilizou a
abordagem baseada em léxico utilizando os Iéxicos de sentimentos para portugués
OpLexicon, SentiLex e LIWC.

A segunda versao da ferramenta SentimentALL tem a finalidade de realizar
a analise de sentimentos em um contexto geral, porém como estudo de caso foi
utilizado o contexto do turismo, sendo que os dados seréo coletados do site de
turismo TripAdvisor. Esse contexto foi escolhido, pois, a versdao anterior da
ferramenta também o utilizou e, com isso, podem ser realizadas comparac¢des entre
as versdes. O modo como serdo realizadas essas comparacdes esta descrito na
metodologia (se¢ao 3).

O objetivo geral desse trabalho € implementar uma ferramenta que realiza
Andlise de Sentimentos de opinides oriundas de sites da internet escritos na lingua
portuguesa. Os objetivos mais especificos sao:

e Coletar opinides na lingua portuguesa presentes em sites;

e Realizar analise de sentimentos nas opinides coletas;

e Realizar comparagdes entre as duas versbes da ferramenta

SentimentALL.

Este trabalho foi dividido da seguinte forma: a secdo 2 contém a revisdo

sobre processamento de linguagem natural, analise de sentimentos e trabalhos

relacionados, a secao 3 apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento
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desse trabalho, secao 4 dispde os resultados obtidos e por ultimo as consideracdes

finais (secéo 5).
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2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Processamento de Linguagem Natural (PLN), ou em inglés Natural
Language Processing (NLP), € uma subérea da linguistica computacional. Segundo
Domingues (2011, p.26) a linguistica computacional € uma “area de pesquisa que
se originou da intersecdo entre a linguistica e a uma subarea da ciéncia da
computacdo, a inteligéncia artificial”. A PLN trata do uso de técnicas
computacionais para que computadores possam “entender’ e gerar linguagem
natural, a fim de que haja uma melhor interagdo entre homem e computador, ou
para que o computador possa adquirir informacgdes que estdo em linguagem natural
(DOMINGUES, 2011; RUSSELL; NORVIG, 2013).

Um grande volume de dados textuais € gerado na internet diariamente,
sendo necesséria a utilizacdo de PLN para poder fazer um melhor uso deles. Boa
parte sdo dados ndo estruturados e a minoria, estruturados. Dados estruturados
sdo aqueles que possuem uma identificacdo do que eles representam e que podem
ser organizados em linhas e colunas, tornando facil a sua recuperacao. Geralmente
os dados estruturados sdo armazenados em banco de dados relacionais. J& 0s ndo
estruturados, sdo dados que ndo possuem uma estrutura definida (como
documentos textuais, e-mails e videos), sdo mais dificeis de serem trabalhados,
logo a tarefa para recupera-los nao é feita de forma trivial como, por exemplo, em
uma consulta em SQL, necessitando do uso, por exemplo, de PLN.

Linguagens naturais, que estdo no formato ndo estruturado, sdo linguagens
usadas por seres humanos para se comunicarem, como, por exemplo, inglés,
portugués, chinés e francés. No entanto, essas linguagens naturais, considerando
0 seu tamanho e que estdo em constante mudanca, podem se tornar ambiguas. A
ambiguidade é evidenciada quando um enunciado possui dois ou mais sentidos, o0
que torna dificil sua compreensdo, especialmente para a maquina, pois o
computador diante de enunciados ambiguos tem que decidir qual o sentindo
correto, e essa decisdo nem sempre produz bons resultados. Por exemplo: “Pedro
entregou a Maria o seu lapis”. De quem € o lapis? De Pedro ou de Maria? Essa
frase ja exemplifica que mesmo em uma anélise manual a identificagédo correta dos

elementos de uma frase é uma tarefa complexa, as vezes até impossivel dada a
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sua estrutura. Entdo, um sistema que trabalhe com PLN tem que estar preparado
para tentar resolver esse tipo de problema.

Para o computador tentar resolver esses problemas e outros, séo realizados
diferentes niveis de andlise. Segundo Dale (2010, p. 4), “tradicionalmente, o
trabalho em processamento de linguagem natural tende a ver o processo de analise
da linguagem como sendo decomposto em uma série de etapas, espelhando as
distin¢des linguisticas tedricas tracadas entre sintaxe, semantica e pragmatica”.

Conforme Dale (2010), a analise, em processamento de linguagem natural,
inicia com a sintaxe, fornecendo uma ordem e estrutura as frases. Essa ordem e
estrutura servem como entrada para a analise semantica. Isto é seguido por uma
etapa de andlise pragméatica, em que o significado do texto em contexto é
determinado.

A subsecao a seguir apresenta com mais detalhes essas etapas e as etapas

de tokenizacédo e de analise léxica.

2.1.1 Etapas de Anélise em PLN

Segundo Dale (2010), as analises tradicionais (sintaxe, seméantica e
pragmatica) servem, no maximo, como um ponto de partida para o processamento
de textos reais em linguagem natural. Entdo, quando se lida com dados reais, 0s

estagios sdo decompostos como na Figura 1.
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Figura 1: Os estagios de analise em PLN

Significado Pretendido do Orador

1

Analise Pragmatica
\

Andlise Semantica

1

Analise Sintatica
\

Anadlise Léxica
Y

Tokenizacao

1

Texto Superficial

Fonte: Dale (2010, traducéo nossa)

Como pode ser visto na Figura 1, o processo inicia recebendo como entrada
um texto, passa pelo estagio de tokenizacdo, depois por diferentes granularidades
de analise e, por fim, tem como saida o significado pretendido do orador. A seguir,

esses estagios serdo apresentados com mais detalhes.

2.1.1.1 Tokenizagdo
Segundo Palmer (2010), a tokeniza¢do quebra uma sequéncia de caracteres

de um texto em palavras (tokens), localizando os limites das palavras, 0os pontos
onde uma palavra termina e outra comeca. Ha duas abordagens de tokenizacao:
para idiomas delimitadas por espagos e para linguas ndo-segmentadas. As
linguagens delimitadas por espacos sédo aquelas em que alguns limites entre as
palavras sdo indicados pela insercéo de espacos em branco, como por exemplo,
inglés, portugués e espanhol. Nas linguagens nao-segmentadas, as palavras sao
escritas em sucessdo, sem indicacédo de limites entre as palavras, por exemplo,
tailandés e chinés. Como esse trabalho trata da utilizacdo da lingua portuguesa,
entdo a abordagem utilizada daqui por diante sera a delimitada por espago.
Palmer (2010) explica que podem existir ambiguidades no uso de sinais de

pontuagao que afetam a tokenizagédo, uma vez que os sinais de pontuacdo podem
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ter muitas fungbes diferentes. O Exemplo 1 apresenta uma frase que contém
ambiguidade.

Exemplo 1: “Jodo, pai de Maria, comprou um pacote de bolacha de R$1,25
para ela.”.

No Exemplo 1, tem-se entdo uma ambiguidade no uso da virgula. As duas
primeiras virgulas sdo usadas para delimitar o aposto e a terceira virgula para
separar a parte inteira da parte decimal de um numero decimal. Na tokenizacao
deve-se conseguir determinar quando uma pontuacao faz parte ou ndo de um

token.

2.1.1.2 Anélise Léxica

A analise léxica ou morfologica € uma andlise realizada a nivel de palavra.

As palavras que foram separadas na etapa anterior, agora sdo decompostas em
partes (morfemas). Segundo Coppin (2013), a analise léxica “examina os modos
pelos quais palavras se desmembram em componentes e como isso afeta o status
gramatical delas”. Como por exemplo, quando uma palavra tem “s” no final,
costuma estar no plural. Nessa etapa € indicado em qual classe uma palavra se
encaixa, se € um adjetivo, advérbio, verbo, entre outras.

Para exemplificar a analise léxica, sera utilizada a palavra “infelizmente”.
Essa palavra pode ser decomposta em 3 partes: prefixo “in”, radical “feliz” e sufixo
“‘mente”. Essas sdo as menores partes (morfemas) que se pode extrair dessa
palavra, ndo podendo ser mais fragmentada. Cada um dos morfemas tem um
significado gramatical, podendo ou ndo modificar a classe gramatical da palavra. O
radical “feliz” € um adjetivo que expressa alegria. O prefixo “in” faz a negagao do
radical, mas ndo modifica a classe gramatical da palavra. O sufixo “mente” modifica
o radical, transformando o adjetivo em advérbio. Com isso, a palavra “infelizmente”

é da classe gramatical advérbio.

2.1.1.3 Andlise Sintatica

A analise sintatica verifica se a estrutura gramatical de uma frase esta
correta. Segundo Ljunglof e Wirén (2010), para realizar a analise sintatica pode-se
utilizar a gramatica livre de contexto, que é representada pelo seguinte formalismo:

G ={Z,N,S,R}. Onde, £ é um conjunto de simbolos terminais, palavras (EXx.:
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{pessoa, cachorro, ganhar}). N € um conjunto de simbolos n&o terminais, podendo
ser categorias de palavras, frases ou segmentos de frases (Ex.:
{frases nominais, verbos, artigos}). S € um simbolo inicial ndo terminal. R é um
conjunto de regras de producédo. Uma regra de producdo possui a seguinte forma:
A — «a,sendo A um simbolo ndo terminal e @ simbolos ndo terminais e/ou terminais.

A Figura 2 apresenta um exemplo de regras de producéo:

Figura 2: Regras de Producao

FRASE — SINTAGMANOMINAL SINTAGMAVERBAL
SINTAGMANOMINAL — ARTIGO SUBSTANTIVO
|SUBSTANTIVO
SINTAGMAVERBAL - VERBO SINTAGMANOMINAL
|VERBO
ARTIGO — a|o|um|uma
SUBSTANTIVO — Joao | Maria | cachorro
VERBO — ganhou | deu | recebeu

Nas regras de producdo acima, 0os simbolos escritos todos em mailsculo
sdo simbolos ndo terminais e os demais simbolos sdo terminais. Partindo do
simbolo inicial “FRASE”, sdo realizadas as derivagbes que, segundo Menezes
(2011), “é a substituicaio de uma subpalavra de acordo com uma regra de
producao”. Com isso, € possivel verificar se uma frase esta sintaticamente correta,
caso ao final das derivagOes restarem apenas simbolos terminais. Utilizando como
exemplo a seguinte frase: “Jodo ganhou um cachorro”. Essa frase tem as

derivacfes apresentadas na Figura 3 (FRASE é o simbolo inicial):
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Figura 3: Exemplo de Derivagéo

FRASE - SINTAGMANOMINAL SINTAGMAVERBAL
— SUBSTANTIVO SINTAGMAVERBAL
— Joao SINTAGMAVERBAL
— Joao VERBO SINTAGMANOMINAL
— Jodao ganhou SINTAGMANOMINAL
— Jodo ganhou ARTIGO SUBSTANTIVO
— Jodao ganhou um SUBSTANTIVO

— Joao ganhou um cachorro

Na Figura 3, foi analisado que a frase esta sintaticamente correta para essa
gramatica, pois ao final, através das regras de derivacdo, foi possivel o
reconhecimento da frase. Uma forma de representar uma estrutura sintatica pode

ser utilizando uma arvore de sintaxe, como na Figura 4, usando o exemplo anterior:

Figura 4: Arvore de Sintaxe

FRASE
/\
SINTAGMANOMINAL SINTAGMAVERBAL
| T N
SUBSTANTIVO VERBO SINTAGMANOMINAL
| /\
Jodo ganhou ARTIGO SUBSTANTIVO

um cachorro

A arvore de sintaxe possui uma forma de representacédo que pode facilitar a
visualizagéo das derivagdes que ocorrem para reconhecer uma frase como sendo
de uma linguagem.

Reproduzir uma gramatica de uma linguagem natural utilizando as regras de
producdes é uma tarefa complexa, devido a grande quantidade de estruturas

sintaticas possiveis.
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2.1.1.4 Analise Semantica

A analise semantica trata do significado da sentenca, sobre aquilo que é
possivel entender através de um determinado enunciado. “Analise semantica
envolve a elaboracdo de uma representacdo dos objetos e acbes que uma
sentenca esteja descrevendo, incluindo detalhes fornecidos por adjetivos,
advérbios e preposi¢des” (COPPIN, 2013, pag. 511). Para a representagado dos
objetos, por exemplo, pode-se utilizar uma rede semantica. Modificando a frase
utilizada como exemplo na segao anterior para “Joédo ganhou um cachorro preto”,

constroi-se a rede semantica como na Figura 5:

Figura 5: Rede Semantica

preto

ganhou
Joao )—- cachorro

Na Figura 5, os objetos “Jodo” e “cachorro” estdo sendo representados por
retangulos, o atributo “preto” de “cachorro” é representado por uma elipse e o
relacionamento entre 0s objetos é representado por uma seta rotulada com o verbo

“ganhou”.

2.1.1.5 Andlise Pragmatica

A andlise pragmética trata do significado da sentenga em um contexto.
Quando se considera o contexto, as ambiguidades que possam ocorrer em uma
frase séo eliminadas. A seguir, 0 Exemplo 2 apresenta duas frases para demonstrar
a analise pragmatica.

Exemplo 2:

(1) “Pitoco é um cachorro.”

(2) “Ele tem trés patas.”

Conforme o Exemplo 2, a Frase 2 pode gerar ambiguidade, devido ao uso

da palavra “patas”. Se cada frase for considerada individualmente, ndo € possivel
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saber qual o significado da palavra “patas”. Entao, considerando que as duas frases
estdo no mesmo contexto, como Pitoco € um cachorro, entdo “patas” sdo os
membros de Pitoco.

Dale (2010) diz que as analises semanticas e pragmaticas sdo menos
estudadas que a andlise sintatica, pois, quanto mais profunda € a analise, maior é
a abstracdo de representacdo, que € mais dificil de definir. Todas as etapas de
analise sao importantes quando deseja-se trabalhar com PLN. Apesar de que as

vezes ndo € necessario realizar todas as andlises para resolver um problema.

2.1.2 PoS Tagging

PoS tagging € uma tarefa que ocorre na etapa de analise léxica em PLN.
Segundo Jurafsky e Martin (2000), as palavras sado agrupadas em classes
chamadas de Part-of-Speech (PoS), por exemplo: verbos, substantivos, adjetivos,
pronomes, e assim por diante. Um conjunto de PoS tag se chama tagset. PoS
Tagging € um importante passo que ocorre no pré-processamento em algumas
aplicacoes de PLN. PoS Tagging envolve, dada uma sentenca, a selecédo da
sequéncia mais provavel de PoS tags de um tagset, para cada palavra da sentenca
(ALLEN, 1995; GUNGOR, 2010).

Gungor (2010) diz que ha duas dificuldades basicas em PoS tagging:
palavras ambiguas e palavras desconhecidas. A ambiguidade ocorre quando uma
palavra possui mais de um PoS tag possivel, como por exemplo, “para”, que pode
ser um verbo (parar) ou uma preposicao. Para tentar resolver esse problema deve-
se olhar o contexto, a estrutura sintatica na qual a palavra esta inserida. No caso
do problema relacionado a palavras desconhecidas, Gungor (2010) cita duas
abordagens em que esse problema pode ocorrer: quando se usam regras escritas
manualmente, com isso, algumas palavras podem néao ter sido consideradas, ou
guando se usa sistemas estatisticos e a palavra ndo aparece no conjunto de
treinamento.

A seguir um exemplo para ilustrar como as palavras seriam marcadas com
as POS tags.

Exemplo 3: “O menino ndo para de jogar video game. ”

A Tabela 1 representa um tagset simplificado disponivel para identificar em

qual classe uma palavra na frase se encaixa.
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Tabela 1: Exemplo de Tagset

Tag Descricao
AT Artigo

ADJ Adjetivo

ADV Advérbio
PP Preposicao
PR Pronome
SB Substantivo

Usando o tagset (Tabela 1), pode-se atribuir as tags em cada palavra,
analisando a classe gramatical de cada palavra e a estrutura sintatica da frase. O
resultado fica como na Figura 6:

Figura 6: Exemplo de PoS tagging

AT SB ) ADV VB PP _VB SB SB
O menino néo para de jogar video game

O ideal é que se tenha mais granularidade nas tags, criando subclasses de
palavras, por exemplo, os verbos poderiam ser separados em presente, passado e
futuro.

A proxima secdo apresenta a tarefa de identificacdo de expressbes
multipalavras, que pode ser realizada com a ajuda das palavras etiquetadas com

PoS tags.

2.1.3 Expressdes Multipalavras (MWE)

Expressdes Multipalavras, ou em inglés Multiwords Expression (MWE), sao,
segundo Sag et al (2002), palavras combinadas em que o significado da expresséo
nao pode ser obtido a partir de suas partes. Ou seja, expressdes multipalavras séo
conjuntos de palavras que se comportam como uma unidade, tendo um valor
sintatico e semantico diferente daquele caso sejam consideradas as palavras
individualmente. A seguir um exemplo de expressédo multipalavra.

Exemplo 4: “Jodo comeu um cachorro quente.”.
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No Exemplo 4, “cachorro quente” € uma expressao multipalavra, pois ela se
comporta como se fosse uma palavra. Se consideradas as palavras
separadamente, entdo, seria um “cachorro” que esta “quente”. Nenhuma das duas
alternativas esté errada, considerando o aspecto sintatico e semantico, embora a
probabilidade de ser uma expressdo multipalavra € maior. Para ter conhecimento
se um conjunto de palavras tem maior probabilidade de serem expressdes ou hao,
pode-se utilizar a medida de associacdo entre palavras Pointwise Mutual
Information (PMI). O célculo de PMI, proposto por Church e Hanks (1990), é o

seguinte.

P(x,y)

I(x,y) = log, POP(G)

Onde x e y sdo palavras. P(x,y) € a probabilidade de ocorréncia de x e y ao
mesmo tempo. P(x) e P(y) é a probabilidade de ocorréncia independentemente de
x e y, respectivamente. Com isso, tem-se o0 grau de dependéncia entre duas
palavras. Quanto maior o resultado, maior a dependéncia.

Exemplificando o uso dessa equacao, tem-se na Tabela 2 dados ficticios de
um determinado contexto, as palavras e sua probabilidade de ocorréncia, ou seja,

qual a frequéncia em que ela pode aparecer em um documento.

Tabela 2: Exemplo de probabilidade de ocorréncia de palavras

Palavra Probabilidade

de Ocorréncia

Cachorro 23%
Raca 20%
Quente 11%
Ragéao 12%
Casinha 15%
Coleira 19%

Na Tabela 3, tem-se a probabilidade de ocorréncia de possiveis expressoes,
ou seja, foram calculadas as probabilidades da ocorréncia de duas palavras juntas

iniciada com a palavra “Cachorro”.
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Tabela 3: Exemplo de probabilidade de ocorréncia de expressdes

Possiveis Probabilidade

Expressoes de Ocorréncia
Cachorro Raca 3%
Cachorro Quente 41%
Cachorro Racéo 2%
Cachorro Casinha 7%
Cachorro Coleira 5%

Utilizando os dados da Tabela 2 e da Tabela 3, a expressao “cachorro
quente”, tem a probabilidade de ocorréncia de 41%, a palavra “cachorro” de 23% e

‘quente” de 11%. Fazendo as substituicbes dos valores na equagéao:

P(cachorro, quente)
P(cachorro)P(quente)

41%
I(cachorro, quente) = log, 23% % 11%
(1) 0

I(cachorro, quente) = log,

I(cachorro, quente) = 4,02

O problema dessa equacao esta no fato de poder calcular a dependéncia de
apenas duas variaveis. Essa equacao pode ser estendida para realizar o calculo

com mais variaveis através da equacao proposta por Cruys (2011).

P(x1, X5, ) Xp)
SI(xq, x5, ..., X)) = log

A ideia dessa equacédo continua a mesma da anterior. A mudanga esta no
calculo da probabilidade de ocorréncia de palavras em conjunto, em que se
considera agora mais de duas palavras (P (x4, x5, ..., X)) € € realizado o produto da
probabilidade individual de todas as palavras ([TiL; P(x;)).

O célculo de PMI é realizado sobre um corpus. Nesse corpus € realizado o
PoS tagging e depois, sao identificados padrdes morfoldgicos. Boos, Prestes e

Villavicencio (2014), apresenta seis padrdes morfolégicos que podem ser utilizados
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para identificar possiveis expressées multipalavras do tipo composto nominal (que
sera utilizada nesse trabalho). A Tabela 4 apresenta esses padrdes, onde as letras

N (Substantivo), A (Adjetivo) e P (Preposicao) sao PoS tags.

Tabela 4: Padrées Morfoldgicos

Padréo Exemplo

N N Nacodes Unidas

NA Governo federal
NNN Supremo Tribunal Federal
NNA Fundo Monetério Internacional
NAA Produto interno bruto
NPN Casa de praia, bolsa de valores

Fonte: Boos, Prestes e Villavicencio (2014)

Identificada as possiveis expressdes multipalavras utilizando esses padroes
morfolégicos, em seguida € aplicada o PMI. Por fim, um conjunto de palavras é
considerado uma expressao multipalavra quando o valor do PMI for maior ou igual
a um valor definido pelo usuario.

As etapas de analise e as técnicas de PoS tagging, Expressdes
Multipalavras ou outras, podem ser aplicadas em algumas aplicacdes que realizam
PLN, tais como, recuperacédo de informacéo, extracdo de informacéo e andlise de
sentimentos. “A Analise de Sentimentos ou Mineracdo de Opinido é o estudo
computacional de opinides, sentimentos e emogdes expressos em texto” (LIU,
2010, p. 629, traducéo nossa). O objetivo basico da analise de sentimentos é definir
uma polaridade para determinados aspectos presentes em um texto. Como esse
trabalho trata do uso da analise de sentimentos, entéo, sera apresentada com mais

detalhes na proxima secgao.

2.2 ANALISE DE SENTIMENTOS
“Analise de sentimentos € a pratica de aplicar processamento de linguagem
natural e técnicas de analise de texto para identificar e extrair informacdes
subjetivas” (HUSSEIM, 2016, p. 1, traducdo nossa). Liu (2015, p. 20, traducéo

nossa) define a andalise de sentimentos da seguinte forma:
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Analise de Sentimentos, também chamada de mineracéo de opinibes, é o
campo de estudo que analisa opiniBes, sentimentos, avaliagdes, atitudes
e emogles de pessoas na direcdo de entidades e seus atributos
expressos em texto escrito. As entidades podem ser produtos, servicos,

organizacdes, individuos, eventos, questées ou tépicos.

Em sintese, a andlise de sentimentos tem a finalidade de identificar se a
opinido ou o sentimento de um certo autor é positiva, negativa ou neutra em relacéo
a uma determinada entidade. A tarefa principal da analise de sentimentos € extrair
0Ss componentes de uma opinido, que podem ser sistematizados de acordo com Liu
(2010, 2015):

e Uma entidade (e) possui um conjunto de componentes e um conjunto
de atributos. Cada componente pode ter seu proprio conjunto de
subcomponentes e atributos. Utilizando como exemplo a frase a
seguir: “A pousada é maravilhosa”. Nessa frase a entidade é
‘pousada’.

e Os aspectos (a) podem estar explicito ou implicito. Se um aspecto
ou algum dos seus sinbnimos aparecerem em uma sentenca, entéo é
um aspecto explicito. Se ndo aparece, mas 0 aspecto esta implicito
em uma frase, entdo esse aspecto € chamado de implicito. Como por
exemplo o seguinte comentario: ‘o sabor da picanha estava
delicioso”. Nesse comentario o aspecto explicito é sabor.

e Apolaridade daopinido ou sentimento (s) € a orientagéo da opiniao
sobre um aspecto indicando se a opinido é positiva, negativa ou
neutra.

e O titular ou autor da opinido (h) é a pessoa ou organizacao que
expressa a opiniao.

e O tempo (t) € um momento especifico no tempo que a opinido foi

expressa.

Uma opinido pode ser de qualguer um dos dois tipos a seguir (LIU, 2010):
Opinido direta: Uma opinido direta € uma quintupla (e, a,s, h,t), também
chamada de opinido regular. Este é o tipo de opinido mais comum e expressa um

sentimento sobre uma entidade em particular ou um aspecto de uma entidade. A



25

seguir um exemplo com dados ficticios: “O atendimento do Hotel Girassol é
péssimo”, comentario postado no dia 7/11/2016 por Maria Andrade. Nesse exemplo
a entidade é Hotel Girassol, o aspecto € atendimento, a polaridade € negativa
(“péssima”), a titular € Maria Andrade e o tempo € 7/11/2016. Portanto, a quintupla
fica da seguinte maneira: (Hotel Girassol, atendimento, negativa, Maria Andrade,
7/11/2016).

Opinidao Comparativa: Compara diversas entidades baseado em alguns de
seus aspectos compartilhados. Ex.: “Hotel Girassol € melhor do que o Hotel Pequi”.

A analise de sentimentos pode ser realizada em trés tipos de granularidade:
nivel de documento, de sentenca e de aspecto (LIU, 2012). A andlise que considera
o nivel de documento classifica, em um contexto geral, se a opinido expressa em
um texto é positiva ou negativa. Mas a opinido contida no texto deve ser apenas
sobre uma entidade. A andlise realizada sobre o nivel de sentenca classifica as
sentencas de um texto em positiva ou negativa. A analise referente ao nivel de
aspecto classifica as entidades e/ou seus aspectos em positivo ou negativo.

A seguir um exemplo que apresenta o resultado dos diferentes tipos de
andlise de um texto (um ndmero estd associado com cada frase para facilitar a
referéncia).

Exemplo 5: “(1) Fui no feriado da semana santa. (2) A pousada € muito boa,
atendimento e servico sdo 6timos. (3) O restaurante € um pouco caro. (4) O lugar
é lindo, boa hospedagem e excelente paisagem. ”

Assim, tem-se:

Nivel de documento: Apesar de haver uma frase negativa (Frase 3), no
contexto geral, o texto expressa uma opiniao afirmativa sobre a pousada.

Nivel de sentenca: A frase 1 ndo é opinativa, por ser a apresentacédo de um
fato, ndo de uma opinido, assim é considerada neutra. As frases 2 e 4 sdo positivas.
A frase 3 é negativa.

Nivel de aspecto: A frase 2 tem 0s aspectos pousada, atendimento e servico,
todos positivos. Na frase 3, 0 aspecto restaurante € negativo. Na frase 4, lugar,
hospedagem e paisagem sao positivos.

Quando uma analise que considera o nivel de documento polariza uma
entidade como positiva, ndo significa que o autor é positivo sobre todos os aspectos

dessa entidade. O mesmo acontece quando a analise polariza uma entidade como
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negativa. Para ter o nivel de detalhe desejado, utiliza-se a andlise de sentimentos
baseada em aspectos. Segundo Liu (2012), esse tipo de analise tem duas tarefas
principais: extrair as entidades e 0s seus aspectos e identifica a polaridade de cada
aspecto ou entidade. As proximas secdes abordardo com mais detalhes essas duas

tarefas.

2.2.1 Extracdo de Entidades e Aspectos

Essa tarefa concentra-se na extracdo de entidades e aspectos no qual
sentimentos ou opinides foram expressos. Os métodos utilizados para reconhecer
entidades e aspectos sdo diferentes, pois possuem caracteristicas diferentes.
Entidades s&o referenciadas como nomes de produtos, servicos, individuos,
eventos e organizacbes. Aspectos sao referenciados como atributos e
componentes de entidades.

Os aspectos podem estar explicitos ou implicitos na frase. Liu (2015) cita a
possibilidade de se explorar as relacdes sintaticas para realizar a extracdo de
aspectos explicitos. Essa forma de extracdo considera que a maioria das palavras
opinativas é conhecida, desse modo, ao encontrar o substantivo ou a frase nominal
mais proxima a um desses termos, € possivel identificar um aspecto ou uma
entidade. Apds a identificacdo do aspecto ou entidade, pode-se extrair, caso haja,
outros aspectos ou entidades que estdo ligadas com o primeiro aspecto extraido,
através da conjungao “e”. A seguir um exemplo para ilustrar esse processo.

Exemplo 6: “A localizacao e o atendimento sdo horriveis”

No Exemplo 6 é identificada a palavra “horriveis” como palavra opinativa.
Buscando o substantivo mais proximo, tem-se a palavra “atendimento” que passa
a ser um dos aspectos extraidos. Depois verifica se ha um substantivo ligado a
palavra “atendimento” através de uma conjuncdo. No caso, ha a palavra
“localizag&o” que passa a ser também um dos aspectos extraidos.

Qiu et al. (2009) apresentam uma abordagem baseada em regras mais
generalizada para realizar a extragédo de aspectos e entidades, chamada de double
propagation (DP). O algoritmo DP extrai as palavras opinativas e aspectos a partir
de palavras opinativas e aspectos ja conhecidos, iniciando apenas com um
conjunto de palavras opinativas conhecidas. Realiza-se a propagacao, utilizando

as palavras opinativas conhecidas, para encontrar novas palavras opinativas e/ou
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aspectos. Essas palavras opinativas e aspectos extraidos passam a compor o

conjunto de palavras opinativas e aspectos conhecidos. Realiza-se a propagacéo

novamente, porém, além das palavras opinativas, agora pode haver aspectos

conhecidos, que também sao utilizados para encontrar novas palavras opinativas e

aspectos. A propagacao se repete até ndo ter mais palavras opinativas e aspectos

desconhecidos. A propagacéo realiza quatro subtarefas:

1.
2.
3.
4.

A

Extracdo de aspectos usando palavras opinativas conhecidas
Extracdo de aspectos utilizando aspectos conhecidos
Extracdo de palavras opinativas usando aspectos conhecidos

Extracdo de palavras opinativas usando palavras opinativas conhecidas

Figura 7 a seguir, apresenta o pseudocodigo do algoritmo Double

Propagation.

Figura 7: Pseudocddigo do algoritmo Double Propagation

Entrada: Palavras Opinativas {0}, Dados do Review R
Saida: Todos os aspectos {F}, Palavras Opinativas Expandidas {O-Expandido}

Fungéao:

1. {0-Expandido} = {O}

2. {F}=0,{0}=0

3. paracadasentencaemR

4 se aspectos extraidos nao estao em {F}

5. Extraia aspectos {F } usando palavras opinativas em {0-Expandido}
6 fimse

7 se palavras opinativas extraidas nao estao em {O-Expandido}

8 Extraia novas palavras opinativas {0 } usando palavras opinativas em {O-Expandido}
9. fimse

10. fimpara

11. {F} ={F} + {F}, {O-Expandido} = {O-Expandido} + {0 }
12. para cada sentenca em R

13. se aspectos extraidos nao estao em {F}

14. Extraia aspectos {F'} usando aspectos em {Fi}

15. fimse

16. se palavras opinativas extraidas nao estao em {O-Expandido}

17. Extraia novas palavras opinativas {0’} usando aspectos em {Fi}
18. fimse

19. fimpara

20.{F}={F}+{F'},{0}={0}+{0}
21.{F} ={F} + {F'}, {O-Expandido} = {O-Expandido} + {0’}
22, Repita 2 até tamanho({F}) = 0, tamanho({0}) = 0

Fonte: Qiu et al. (2011, traducdo nossa)

Para que o algoritmo reconheca qual palavra deve extrair utilizando as

palavras conhecidas séo utilizadas relagbes de dependéncia. Ha duas formas de
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dependéncia entre palavras, dependéncia direta e indireta. Qiu et al (2011, pag. 13)
as define da seguinte maneira:

Dependéncia direta: “indica que uma palavra depende de outra palavra sem
quaisquer palavras em seu caminho de dependéncia (i.e., diretamente) ou ambas
dependem de uma terceira palavra diretamente”. Exemplo: “localizacdo e
atendimento” e “6timo atendimento”.

Dependéncia indireta: “indica que uma palavra depende de outra palavra
através de algumas palavras adicionais (i.e., indiretamente) ou ambos dependem
de uma terceira palavra através de palavras adicionais”. Exemplo: “O Hotel Unique
€ o melhor hotel de Sao Paulo”. Tendo “melhor” como uma palavra opinativa
conhecida, pode-se extrair “Hotel Unique” como aspecto, através da palavra “hotel”.
Pois, “melhor” tem uma relagdo de dependéncia com hotel (“melhor” modifica
“‘hotel”) e “Hotel Unique” tem uma relagdo de dependéncia com “hotel” (“Hotel
Unique” é o sujeito de “hotel”).

Para extrair aspectos que estao implicitos no texto é necessario realizar um
mapeamento das expressées (normalmente, advérbios e adjetivos) que indicam a
proximidade de um determinado aspecto (LIU, 2015; SU et al, 2008). Com isso, é
possivel reconhecer quando uma dessas expressfes estiverem no texto e a quais
aspectos implicitos elas estao relacionadas. O Exemplo 7 apresenta uma frase que
contém um aspecto implicito.

Exemplo 7: “No restaurante Braseiro, a comida é deliciosa”.

No Exemplo 7, o aspecto “sabor’ da entidade “comida” ndo esta citado
explicitamente na frase, mas € possivel identifica-lo através do mapeamento, pois
a palavra opinativa “deliciosa” esta relacionada ao “sabor da comida”.

Realizada a tarefa de extracdo de entidades e aspectos, tem-se como
resultado um conjunto de aspectos relacionados com suas palavras opinativas.
Esse resultado serd utilizado como entrada para a tarefa de identificacdo da

polaridade, que sera apresentado na se¢éo a seguir.

2.2.2 lIdentificacdo da Polaridade
Essa tarefa determina se as opinides sobre os diferentes aspectos sao

positivas, negativas ou neutras. Existem duas formas de realizar essa tarefa,
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através da abordagem de aprendizado supervisionado e da abordagem né&o

supervisionada baseado em |éxico.

2.2.2.1 Abordagem de Aprendizado Supervisionado

A abordagem de aprendizado supervisionado utiliza algoritmos de
aprendizado de maquina para a classificacdo dos aspectos em positivo ou negativo.
“O campo da aprendizagem de maquina esta preocupado com a questdo de como
construir programas de computadores que melhoram automaticamente com a
experiéncia” (MITCHELL, 1997, p. 3, tradugao nossa). Programas de computadores
gue aprendem com experiéncias, segundo Facelli et al. (2011), fazem um processo
de inferéncia chamado inducdo, utilizando exemplos para obter conclusées
genéricas.

Na aprendizagem supervisionada, o computador “observa alguns exemplos
de pares de entrada e saida, e aprende uma funcdo que faz 0 mapeamento da
entrada para a saida” (RUSSELL; NORVIG, 2013, p. 607). Por exemplo, para um
computador aprender a classificar frases em positivas ou negativas, pode-se utilizar
um algoritmo de classificacdo. Um algoritmo de classificagdo determina, dado um
conjunto de classes categoricas pré-definidas, a qual dessas classes um item
especifico pertence (GOEBEL; GRUENWALD, 1999). Logo, seria informado para o
algoritmo de classificacdo uma série de frases como entrada e qual a saida
desejada para cada frase, se a frase é positiva ou negativa. Com isso, dada uma
frase qualquer, o classificador conseguiria classificar, com uma certa porcentagem
de erro, a frase como positiva ou negativa, com base no que ele aprendeu.

O processo de aprendizagem é composto de dois passos: treinamento e
teste (BISHOP, 2007). Antes de iniciar, deve-se ter um conjunto de dados, em que
cada elemento deve ter a marcacédo de qual classe pertence. Uma determinada
porcentagem desses dados sera utilizada no treinamento e a restante sera utilizada
no teste. O treinamento € a tarefa de informar para o classificador qual dado é de
determinada classe. A tarefa de teste € realizada para medir o desempenho do
classificador ao classificar os dados de teste.

O conjunto de dados utilizado para teste e treinamento é formado por
features. No caso, na analise que considera o nivel de documento e o nivel de

sentenca, as features sao as palavras opinativas, pois sao elas que indicam se o
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autor falou positivamente ou negativamente sobre a entidade. No entanto, na
analise sobre o nivel de aspecto, além de considerar as palavras opinativas como
features, deve-se considerar quais sao as entidades ou os aspectos alvos dessas
palavras. Por exemplo, dispbe-se de 5000 comentarios, em que para cada
comentario ha uma marcacdo se é positivo ou negativo. Usa-se um certo
guantitativo desses comentarios para o treinamento, como por exemplo 75%.
Entdo, dos 5000 comentarios, sdo separados 3750, e em cada um deles é realizada
a extracdo das palavras opinativas que serao informadas para o classificador. Apos
essa etapa, 0os 1250 comentarios restantes serao usados para testar o classificador
e, assim, avaliar o nivel de acerto.

Existem diversos algoritmos de aprendizado supervisionado de maquina,
como SVM (Support Vector Machine), Classificador Naive Bayes, kNN (k-Nearest
Neighbors), dentre outros. Porém, SVM tem superado outros algoritmos e obtido
melhores resultados na classificacdo (HAHN; OSTENFORF, 2008; FACELI et al.,
2011; KALAIVANI; SHUNMUGANATHAN, 2013)

Maquina de Vetor de Suporte, ou em inglés Support Vector Machine (SVM)
podem ser lineares e néo lineares. SVMs lineares resolvem problemas que sao
linearmente separaveis. Como, por exemplo, considerando um conjunto de
treinamento com dados de duas classes, classe A e classe B, € possivel tracar uma
linha (separador), em que de um lado ficam os dados da classe A e do outro os
dados da classe B. A funcao do SVM é tracar essa linha que separa os dados, para
quando for informado um elemento, o SVM classifique-o de acordo com o lado
adequado. Existem diversos separadores que podem resolver o mesmo problema,

como é possivel ver na Figura 8-a.
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Figura 8: SVM Linear
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Fonte: RUSSEL e NORVIG (2013)

Na Figura 8-a, h4 duas classes (pontos preto e pontos brancos) e 3
separadores. Para encontrar o separador que generaliza melhor, utilizam-se os
vetores de suporte. Vetores de suporte sdo aqueles que se encontram mais perto
da margem entre as classes. Eles séo utilizados para encontrar o separador.
Portanto, levando em consideracao a posicao dos vetores de suporte, calcula-se a
posicdo do separador, que devera ter a mesma distancia entre os vetores de
suporte das duas classes. Na Figura 8-b, os vetores de suporte sao pontos
circulados e que possuem uma linha tracejada (margem) passando por eles. No
ponto médio entre as margens ha o separador.

Ha também a possibilidade de usar os SVMs para dados nao linearmente
separaveis, como na Figura 9, mapeando-se o conjunto de dados de seu espaco
original para um novo espaco de tamanho maior, denominado espaco de
caracteristicas (HEARST et al., 1998, apud LORENA; CARVALHO, 2007). Segundo
Russel e NORVIG (2013, p. 650), “se os dados forem mapeados em um espaco de
dimensao suficientemente alta, eles serdao quase sempre linearmente separaveis”.
Quando os dados estiverem mapeados no espaco de caracteristicas, entdo é
possivel utilizar o SVM linear para separar os dados linearmente. A Figura 9

apresenta um exemplo.
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Figura 9: SVM ndo Linear
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Fonte: RUSSEL e NORVIG (2013)

Na Figura 9-a, ha duas classes (pontos pretos e pontos brancos) separados
por um circulo. Da forma com os dados estdo, ndo é possivel tracar uma linha que
separe as duas classes. Por isso, os dados deixam a segunda dimensao e sao
mapeados para a terceira dimensdo (Figura 9-b), sendo possivel a separacao
linear.

Liu (2015) cita algumas vantagens e desvantagens na utilizacdo da
abordagem de aprendizado supervisionado. A vantagem dessa abordagem é que
o algoritmo pode aprender automaticamente todos os tipos de features. Como
desvantagem, o fato de que os dados de treinamento devem ser rotulados
manualmente para cada dominio. O classificador é dependente do dominio, ndo
funcionando em outro dominio para o qual ele nao foi treinado. O classificador tem

dificuldade de aprender algo que nao ocorre com frequéncia.

2.2.2.2 Abordagem baseada em léxico

A abordagem baseada em Iéxico presume que ha um Iéxico de sentimentos
contendo um conjunto de palavras opinativas com suas respectivas polaridades.
Existem alguns Iéxicos para portugués prontos, como por exemplo, SentiLex-PT
(SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012) e LIWC.



33

Existem inumeras formas de calcular a polaridade utilizando essa
abordagem. Liu (2015) cita uma delas, que consiste de quatro passos. Para

exemplificar esses passos sera utilizado a seguinte frase:
Exemplo 8: “A comida néo estava boa, mas o atendimento foi rapido”

O primeiro passo é marcar as expressdes de sentimentos com +1 ou -1, para
as palavras opinativas positivas e negativas, respectivamente. O |éxico de
sentimentos informa se uma palavra opinativa € positiva ou negativa. A frase do
Exemplo 8 tem a seguinte marcagédo: “A comida ndo estava boa [+1], mas o
atendimento foi rapido”. Com “boa” € um sentimento positivo, entao ela foi marcada
como tal. Porém, apesar de que nesse contexto a palavra “rapido” inferir um
sentimento, ndo € possivel saber se é positivo ou negativo, por isso ela ndo sera
marcada ainda.

O segundo passo é encontrar palavras na frase que podem mudar a
polaridade das palavras opinativas. Por exemplo, as palavras: ndo, nunca, nenhum,
entre outras. Quando alguma dessas palavras for encontrada, a polaridade da
palavra opinativa que ela esta relacionada é invertida. No Exemplo 8, foi encontrada
a palavra “ndo” negando a palavra “boa”, entdo a frase fica da seguinte forma: “A
comida ndo estava boa [-1], mas o atendimento foi rapido”. Existem algumas
expressdes que indicam contrariedade entre frases/oracfes, por exemplo: mas,
exceto que, entretanto, entre outras.

No terceiro passo, procura-se por essas palavras. Quando elas sao
encontradas, se a polaridade de uma palavra opinativa estiver positiva em uma
frase/oracdo, na outra frase/oracdo serd marcada como negativa, e vice-versa. No
exemplo 8, existe a palavra “mas” que indica contrariedade entre as oragdes “A
comida ndo estava boa” e “o atendimento foi rapido”. Como “boa” esta negativa,
entao a palavra “rapido” € marcada como positiva. Com isso, a palavra “rapido” por
nao ser expressao opinativa, ndo estara no Iéxico de sentimentos, ndo sendo
polarizado no primeiro passo, porém, mesmo assim ainda € possivel inferir que
“rapido” é positivo para “atendimento”. A frase fica da seguinte forma: “A comida
nao estava boa [-1], mas o atendimento foi rapido [+1]".

No quarto passo, realiza-se o relacionamento entre a palavra opinativa e 0

aspecto, porém esse passo ja foi realizado anteriormente na fase de extracéo de
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entidades e aspectos. Entéo, a saida final (aspecto — palavra opinativa - polaridade)
do Exemplo 8 € a seguinte: comida — boa — negativo e atendimento — rapido —
positivo.

A abordagem baseada em léxico resolve alguns problemas que ocorrem na
abordagem de aprendizado supervisionado, tais como (LIU, 2015): € independente
de dominio; ndo € necessario marcar manualmente os dados; e é flexivel (pode ser
facilmente estendido e melhorado). Liu (2015, p. 206, traducdo nossa) diz que essa
abordagem tem como desvantagem a necessidade de um “investimento pesado
em tempo e esforgo para construir a base de conhecimento inicial de léxicos” e que
apesar de ser independente de dominio, ainda é necessario tratar algumas

particularidades de determinados dominios.

2.2.3 Geracgao de Léxicos de Sentimentos

Existem trés abordagens para gerar os Iéxicos de sentimentos: a abordagem
manual, a abordagem baseada em dicionario e abordagem baseada em corpus. A
abordagem manual exige muito esfor¢co e tempo, por isso, ndo é muito utilizada
isoladamente. Essa abordagem é utilizada em conjunto com outras abordagens,
gue sao automatizadas, para correcao de erros que venham a ocorrer.

A abordagem baseada em dicionario € um processo automatizado para
extrair palavras de dicionarios online (LIU, 2010). Inicialmente, € construida uma
lista de palavras opinativas polarizadas, chamadas de sementes. Essas palavras
sdo pesquisadas no dicionario e sao extraidos seus sinbnimos e anténimos, que
serdo adicionadas as sementes. As novas palavras coletadas terdo a mesma
polaridade da semente, caso seja sinbnimo, e polaridade diferente, se for antbnimo.
O procedimento se repete até que nao haja palavras a ser visitadas. Ao final,
verificam-se os erros manualmente para efetivar a correcao.

A abordagem baseada em corpus é um método automatizado que depende
de padrdes sintaticos e de uma lista de sementes para encontrar palavras
opinativas em um corpus (LIU, 2012). Hatzivassiloglou e McKeown (1997)
descrevem um meétodo para realizar essa tarefa. Esse método demonstra que a
partir de conjuncdes é possivel polarizar um adjetivo. Um exemplo € a conjuncao
“e”. Quando dois adjetivos estédo ligados através dessa conjun¢ao, os autores dizem

gue existe uma grande probabilidade deles terem a mesma polaridade. Os autores
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utilizaram o corpus da Wall Street Journal com 21 milhdes de palavras, que foram
etiquetadas com PoS tags. Os adjetivos e conjuncdes sao extraidos e é aplicado o
processo de aprendizado de maquina para determinar se os adjetivos ligados pela
conjungdo possuem ou ndo a mesma polaridade. Com o resultado da etapa
anterior, um algoritmo de agrupamento separa o0s adjetivos de polaridades
diferentes. No final, a frequéncia média em cada grupo € calculada e o grupo que
tiver a maior frequéncia € marcado como positivo e 0 menor como negativo. A

sequir, trés frases serdo usadas para exemplificar esse processo.

Exemplo 9:
(1) “O hotel é confortavel e aconchegante”
(2) “O café da manha é bom, mas é caro”

(3) “O clima estava bom e agradavel”

No exemplo 9, com a extracdo dos adjetivos e da conjuncédo de cada
sentenca, tem-se o seguinte resultado: (1) palavras opinativas “confortavel” e
“aconchegante” com conjungao “e”; (2) palavras opinativas “bom” e “caro” com
conjuncgao “mas”; e (3) palavras opinativas “bom” e “agradavel” com conjungao “e”.
E aplicado modelo preditivo que utiliza as propriedades linguisticas das conjungdes
para predizer se os adjetivos relacionados através da conjuncdo tém a mesma
polaridade ou ndo. Com isso, obtem-se o seguinte resultado: (1) confortavel possui
a mesma polaridade de aconchegante; (2) bom tem polaridade diferente de caro; e
(3) bom e agradavel possui a mesma polaridade. Um algoritmo de agrupamento
agrupa os adjetivos de mesma polaridade. Um grupo possui o0s adjetivos:
confortavel, aconchegante, bom e agradavel. O outro tem o adjetivo: caro. Calcula-
se a frequéncia média das palavras de cada grupo, o primeiro grupo tem frequéncia
meédia de 1,25 e o segundo de 1. Entdo o primeiro grupo € rotulado como positivo

e 0 segundo como negativo.

2.3 TRABALHOS RELACIONADOS
A seguir serdo apresentados dois exemplos que realizam analise de
sentimentos usando Python. Um exemplo utiliza aprendizado de maquina e o outro,

|[éxicos de sentimentos.
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Bromberg (2013) demonstra quais os procedimentos que realizou para fazer
uma analise de sentimentos da sentenca com aprendizado de maquina. Foram
utilizados dois corpora para treinar e testar o classificador. Cada corpus é composto
de mais de cinco mil frases sobre reviews de filmes, um possui frases positivas e o
outro, frases negativas. O classificador utilizado foi o Naive Bayes. Foram usados
diversos mecanismos de selecéo de features para que posteriormente fosse feita a
avaliacdo do classificador para cada forma de selecdo. Foram criados 6 métodos
de selecdo de features: em um método foram selecionadas todas as palavras do
corpus e nos outros métodos foram selecionadas as 10, 100, 1000, 10000 e 15000
melhores palavras do corpus. As melhores palavras sdo aguelas que possuem
maior ganho de informacdo. Ganho de informacdao “mede quao bem um dado
atributo separa os exemplos de treinamento de acordo com a classificacdo alvo”
(KOERICH, 2005). Para fazer o célculo do ganho de informac&o foi utilizado o teste

do qui-quadrado (x?).

(Observado—Esperado)?

x? =3(

)

Esperado

Para cada palavra calcula-se o qui-quadrado. Uma palavra pode estar no
corpus positivo e negativo. O valor observado é a frequéncia que uma palavra
aparece no corpus de uma polaridade. Na primeira iteracdo do somatério, o valor
observado € calculado a partir do corpus positivo, e na segunda, do corpus
negativo. Valor esperado é a frequéncia que uma palavra aparece nos dois corpora.

Antes de iniciar o treinamento do classificador, os dados séo tratados.
Primeiro € realizada a leitura dos dois arquivos que contém os dados. Os arquivos
sao divididos em sentencas e para cada sentenca séo selecionadas as palavras de
acordo com um determinado mecanismo de selecéo. As palavras selecionadas séo
adicionadas a estrutura de dados do tipo dicionario e etiquetadas com a tag “pos”,
se for positivo ou “neg”, se for negativo. Por fim, trés quartos dos dados serdo
usados no treinamento e um quarto serdo usados para teste.

O classificador é treinado e feito o mapeamento entre o resultado do teste e
o resultado esperado, para realizar a avaliagdo. Os critérios de avaliagcdo foram:
accuracy, precision e recall. Analisando os resultados obtidos para os diferentes

mecanismos de selecao, percebe-se que das 10 para as 10000 melhores palavras,
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houve um aumento substancial nos valores dos critérios de avaliacdo. Porém das
10000 para as 15000 esse aumento foi quase imperceptivel. O autor conclui
dizendo que aumentar a quantidade de features néo significa que vai ter melhores
resultados, mas que a selecdo das features tem que ser feita de forma inteligente
para ter melhores resultados.

Outro trabalho, realizado por Alba (2012), traz um exemplo de analise de
sentimentos do documento como um todo utilizando Iéxicos de sentimentos. O
algoritmo faz a pontuagdo de um documento a partir da soma das pontuacdes de
cada sentenca. Uma pontuacdo positiva ou negativa significa que o documento é
predominante positivo ou negativo, respectivamente. Esse é um exemplo basico de
analise em que o Iéxico possui apenas cinco adjetivos negativos e quatro positivos.
Esse exemplo conta também com duas palavras que invertem a polaridade dos
adjetivos (“ndo” e “falta”), trés palavras que aumentam (“muito”, “extremamente” e
“‘demasiado”) e duas que diminuem (“pouco” e “apenas”) a intensidade dos
adjetivos.

O autor inicia informando um texto, que contém uma opinido
predominantemente negativa sobre um restaurante. O texto é pré-processado,
separado em palavras e cada palavra é etiquetada com PoS tag. E feita uma busca
pelas palavras no texto que estédo no léxico de sentimentos e, quando uma palavra
€ encontrada, ela é etiquetada com sua respectiva polaridade. O algoritmo etiqueta
também as palavras que invertem a polaridade, aumentam e diminuem a
intensidade dos adjetivos. Ao final, é realizada a contagem dos pontos em cada
frase com base nas etiquetas das palavras. A pontuacao final € definida pela soma
da pontuacao de cada frase.

A abordagem baseada em léxico utilizado por Alba (2012) € a mesma que
sera utilizada nesse trabalho. O seu artigo contém algumas etapas basicas para
realizagdo da andlise de sentimentos que se assemelham bastante aos que serdo
realizados nesse projeto, tendo grande relevancia para a construgdo da segunda
versao da ferramenta SentimentALL. Apesar da abordagem utilizada por Bromberg
(2013) ser diferente, ha contribuicbes importantes, como por exemplo, formas de
realizar uma avaliagdo da ferramenta de analise de sentimentos e como,

modificando algumas variaveis da ferramenta, € possivel mudar consideravelmente
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0os resultados obtidos. Os dois artigos também s&do interessantes para

familiarizacdo do modo como a NLTK funciona juntamente com o Python.
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3 METODOLOGIA
Este trabalho é uma pesquisa aplicada a fins praticos, no qual se objetiva
desenvolver uma ferramenta em Python para analise de sentimentos de avaliagbes

de destinos turisticos disponiveis na internet.

3.1 MATERIAIS
Para a criacdo do referencial tedrico, foram utilizados artigos cientificos,
livros, teses, dissertacdes, TCCs e sites da internet.
A Figura 10 apresenta os materiais usados na coleta e no armazenamento

dos dados.

Figura 10: Materiais usados na coleta de dados
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O mddulo de coleta de dados foi desenvolvido baseado nos modulos
desenvolvidos em Python nos estagios dos alunos do CEULP/ULBRA, Pedro
Henrique Gomes Camargo e Kevin Martins Araudjo. Esse modulo, desenvolvido
usando a biblioteca Scrapy, substituiu o import.io, usado na primeira versdo do
SentimentALL. O import.io! possui algumas falhas, que foram resolvidas utilizando
esse modulo, por exemplo: acessar URL ja visitadas, ndo poder pausar a execugéo
e caso haja perda de internet, a execucao deve ser reiniciada. Os dados coletados
sao avaliacoes sobre destinos turisticos brasileiros (atracdes, hotéis e restaurantes)

escritos em lingua portuguesa extraidos do site TripAdvisor?.

1 https://lwww.import.io
2 https://www.tripadvisor.com.br
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No armazenamento dos dados foi utilizado o banco dados Microsoft SQL
Server® 2014. Nesse banco contera todos os dados resultantes dos médulos de
coleta, pré-processamento e analise de sentimentos.

Para o médulo de pré-processamento foi utilizado o médulo de PoS tag
criado especificamente para a ferramenta SentimentALL. Esse maodulo foi
desenvolvido em Python, usando a biblioteca NLTK, no estagio do aluno da
CEULP/ULBRA, Matheus Rodrigues Leal. O médulo de PoS tag contém a
normalizacdo, porém, a ferramenta realiza a normalizacdo e o PoS tagging em
momentos distintos, entéo foi necesséria a divisdo desse modulo em dois: 0 médulo
de normalizacdo e o modulo de PoS tag. Outras alterac6es foram realizadas, por
exemplo, na normalizacdo foram adicionadas nova expressées regulares e o
processo de PoS tag foi dividido em: treinamento do classificador e PoS tagging.

A Figura 11 apresenta os materiais usados na analise de sentimentos.

Figura 11: Materiais usados na andlise de sentimentos
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Na analise de sentimentos foram utilizados os seguintes léxicos de
sentimentos para o portugués: SentiLex-PT# versdo 2, LIWC® 2007 e OpLexicon®
v3.0.

e SentiLex-PT versao 2 (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012)

possui 7014 lemas e 82347 formas flexionadas. O SentiLex-PT

8 http://lwww.microsoft.com/SQL

4 http://dmir.inesc-id.pt/project/SentiLex-PT_02

5 http://143.107.183.175:21380/portlex/index.php/pt/projetos/liwc
6 http://ontolp.inf.pucrs.br/Recursos/downloads-OpLexicon.php
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versdo 2 pode ser obtido através de uma solicitacdo para o e-mail:
dmir-resources@inesc-id.pt. Esse léxico de sentimentos inclui em
cada linha, informacdes sobre: lema, a flexdo em género e numero
do lema, categoria gramatical, polaridade e como foi atribuida a
polaridade.

e LIWC 2007 (BALAGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013) possui mais
de 127 mil palavras e, para cada palavra, € atribuida uma ou mais
categorias. Das sessenta e quatro categorias, apenas duas sao
relevantes para esse trabalho: posemo (emocdes positivas) e
negemo (emocdes negativas). O LIWC 2007 é composto por mais de
12 mil palavras categorizadas como posemo e mais de 15 mil como
negemo.

e OpLexicon v3.0 (SOUZA et al, 2012) é composto por mais de 32 mil
palavras, em que 14 mil sdo negativas, 9 mil neutras e 9 positivas.
Esse léxico possui 4 categorias de palavras: verbos, adjetivos,
hashtag e emoticons.

Para a identificacdo dos aspectos e opinides, foi necessario conhecer as
relacdes sintaticas entre as palavras de uma sentenca. Para isso, foi utilizada a
MaltParser’, uma ferramenta JAVA em que é possivel criar um modelo que realiza
a andlise de dependéncia de uma frase. Para o treinamento e teste do modelo foi
utilizado o UD® (Universal Dependencies), que esta na sua segunda versdo. O UD
contém corpora anotados sintaticamente de quase cem idiomas, inclusive para o
portugués brasileiro. O corpus para o portugués possui um pouco mais de nove mil
sentencas para treinamento e mil para teste. Os corpora seguem o formato CoNLL-

U. A Figura 12 apresenta um exemplo de um arquivo nesse formato.

7 http://www.maltparser.org
8 http://universaldependencies.org
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Figura 12: Exemplo arquivo no formato CoNLL-U

1 Para _ ADF LDP _ 3 case L

2 o _ DET DET 3 det L

3 Flanejamsnto FROPN  FNOUN g nmod Spacekfter=No
4, _ puMCT . ~ 2 punet

2 as _ DET LET _ 1 det = _

& Areas NN jolels)o) 3 nsubj

7 pricritérias : ADJ LDJT : &  amod : :

B serdo _ VERE VERB _ 9 cop L

9 educacio _ NOUN NOUN _ 0 root _ Spacehfter=No
10 _ PUNCT . _ 11 punct

11 =safde _ NOUW jaleln)i) 5 conj L

12 = CCONT CONT 13 cco

13 seguranga : NOUN NCUN : g conj : :

14 phkblica _ ADJ LDJT 13 amed _ SpaceAfter=No
15 PUNCT 9 punct

Nesse formato, cada linha representa um token, em que as informacdes
principais sdo: a posicao do token na sentenca (coluna 1), o token (coluna 2), a PoS
tag (coluna 5), qual token ele tem relag&o (coluna 7) e qual o tipo de relagéo (coluna
8).

As diferencas da primeira versdo com a segunda sdo: mudanca de
linguagem de programacdo JAVA para Python, substituicdo do import.io pelo
Scrapy e substituicdo do CogrOQ°® (Corretor Gramatical acoplavel) pela NLTK!
(Natural Language ToolKit).

A Figura 13 apresenta os materiais usados durante todo o desenvolvimento

da ferramenta.

Figura 13: Materiais usados em todo o projeto

@ puthon® NLTK

P

9 http://cogroo.sourceforge.net
10 http://www.nltk.org
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Conforme a Figura 13, para o desenvolvimento da ferramenta foi utilizada a
linguagem Python, codificando através da Integrated Development Environment
(IDE) PyCharm!! da Jet Brains. A IDE PyCharm permite a codificacédo seja mais
rapida com o auto completar, possui uma ferramenta de depuracdo de codigo, o
console interativo do python é integrado a IDE, e possui outras ferramentas que
ajudaram no processo de desenvolvimento desse trabalho.

Foi utilizada a biblioteca NLTK para processamento de linguagem natural.
Essa biblioteca contém por volta de 35 moddulos, cada um com diversos
submoédulos, que realizam mudltiplas tarefas de PLN, como tokenizacdo, PoS

tagging, tem médulo para analise de sentimentos, e entre outros.

3.2 BASE DE DADOS

No inicio de fevereiro de 2017, o TripAdvisor continha aproximadamente 9
milhdes de avaliagdes escritos em portugués de 5376 cidades brasileiras. Como o
tempo é limitado, entdo foram selecionados apenas as cem cidades (APENDICE
B) mais comentadas para a extragéo, resultando em 6 milhées e 300 mil avaliacbes
extraidas entre o inicio de fevereiro e o final de marco. O quantitativo de avaliacdes
extraidas representa 71% das avaliac@es totais.

Os dados extraidos foram os seguintes.

* Nome do objeto

» Cadigo do objeto

» Tipo do objeto (Atracdo, Hotel ou Restaurante)

* Nome da cidade

» Cadigo da cidade

* Nome do estado

* Nome do pais

* Nome do autor

+ Cidade do autor

* Nivel de colaboracéo autor

11 https://www.jetbrains.com/pycharm
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Ano de cadastro do autor no site
Cadigo do autor

Titulo

Nota (de 1 a 5 dada pelo autor)
Data de postagem

Comentério

Cddigo da avaliacao

Util (quantidade de leitores que votaram como Util a avalia¢io)

Resumindo, foram extraidos dados do autor da avaliagédo, da cidade/destino,

do objeto e da avaliagéo.

3.3 PROCEDIMENTOS

Os procedimentos foram sistematizados em: coleta de dados,

processamento de linguagem natural, anélise de sentimentos e avaliacdo. Durante

esse processo foram realizadas reunides com a responsavel pelo projeto da

SentimentALL, prof.a M.e Parcilene Fernandes de Brito, para o entendimento da

ferramenta. A Figura 14 ilustra as etapas que foram definidas para o

desenvolvimento da ferramenta.

Figura 14: Procedimentos

1 REGEX

Documentos Opinativos ; Ortografia
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Conforme demonstrado na Figura 14, para o desenvolvimento desse
trabalho, inicialmente foi realizada a etapa de coleta de dados. Nessa etapa, foi
necessario o entendimento do contexto dos dados (TripAdvisor) para o
desenvolvimento do modulo de Coleta de Dados. Para realizar a coleta de dados,
foi analisado como as paginas HTML (Hypertext Markup Language) do TripAdvisor
estdo estruturadas, para que possa ser realizado a extracdo apenas das
informacdes (avaliacdes) desejadas. A coleta dos dados foi realizada extraindo as
avaliacbes de atracles, hotéis e restaurante de cada destino turistico brasileiro
presente no site TripAdvisor. Essas avaliacdes compordo a base de dados
opinativos (1) extraidos para posteriormente serem processadas e analisadas.

A segunda etapa é a de pré-processamento, em que foi realizada o
processamento de linguagem natural. Para realizagdo do PLN, desenvolveu-se o
maédulo de pré-processamento. Nele foi feita a normalizagdo do texto de entrada
(usando expressdes regulares) e a correcdo ortogréfica, utilizando o médulo PoS
tagging desenvolvido no Estagio do aluno Matheus Rodrigues Leal, e implementado
o algoritmo de PMI para a definicdo de expressfes compostas. Esse mddulo teve
como entrada os dados coletados e como saida (2) os dados normalizados,
corrigidos ortograficamente, etiquetados e as possiveis expressées multipalavras
identificadas.

A proxima etapa € a de analise de sentimentos, em que foi desenvolvido o
moddulo de andlise de sentimentos. Esse mddulo recebe os dados processados na
etapa anterior e o Iéxico de sentimentos. A partir desses dados, faz a identificacéo
da palavra opinativa e de sua polaridade (utilizando o SentiLex-PT, LIWC e
OpLexicon) e identificacdo dos aspectos. Esse médulo tem como saida (3), para
cada comentéario analisado, uma lista, em que cada item contém uma opinido
presente no comentario, a polaridade da opinido e o aspecto relacionado.

Ao final realizou-se a avaliacdo da ferramenta. Nessa avaliagéo foi feita a
analise de sentimentos utilizando a versdo 1 da SentimentALL, a versdo 2 e uma
analise manual. Foram fornecidos 0s mesmos cem comentarios como entrada para
cada analise de sentimentos realizada, sendo que o0s comentarios foram
selecionados aleatoriamente. A analise manual e a andlise da versdo 1 foram
realizadas em Leal, Oliveira e Brito (2017). Os resultados da analise manual, da

versao 1 e da versdo 2 séo inseridos em uma planilha. A partir disso, € realizada
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uma analise quantitativa e uma qualitativa entre as ferramentas. Na primeira anélise
sdo comparados apenas 0s aspectos e na segunda sao consideradas também a
opinido e a polaridade. Com a equacdo F-Measure foi possivel medir o
desempenho geral de cada ferramenta e, com isso, foi possivel saber qual versédo

teve o melhor desempenho.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados obtidos no desenvolvimento desse
trabalho, bem como as discussfes referentes aos resultados. Inicialmente sera
apresentada uma visédo geral da ferramenta. Posteriormente serdo apresentados,
com mais detalhes, cada moédulo da ferramenta na seguinte ordem: coleta de

dados, pré-processamento e analise de sentimentos.

4.1 VISAO GERAL
Nesta secdo serd apresentada uma visdo geral da ferramenta,
demonstrando todos 0s seus componentes atraveés da arquitetura da SentimentALL

versao 2. A Figura 15 apresenta a arquitetura da ferramenta.

Figura 15: Arquitetura da SentimentALL verséo 2

Coleta de Dados
Fonte de Dados

TripAdvisor

Banco de Dados

Pré-Processamento

Normalizagao

Correcao Ortografica

PosTagging

PMI

Base de Palavras Analise de Sentimentos

| IdentificarAspecto |

Negativos Sentilex
Adversatives Ophev)‘%on | IdentificarOpinides |

| IdentificarPolaridade |

A seguir sera descrito cada componente da arquitetura da Figura 15:

e Fonte de Dados (Figura 15-1): mostra a origem dos dados utilizados
nesse trabalho, no caso, o site de Turismo TripAdvisor. O TripAdvisor
contém milhdes de avaliagbes sobre atracfes, hotéis e restaurantes
de diferentes partes do mundo. As avaliacbes realizadas pelos

usuarios sdo compostas de diversas informag¢des, como um titulo, a
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data de postagem, uma nota, um comentario, dentre outras. A
informacgéo mais importante dentre estas, sdo 0s comentarios, pois, a
partir deles é possivel realizar a analise de sentimentos.

Coleta de Dados (Figura 15-2): tem como objetivo extrair os dados
do TripAdvisor utilizando uma spider, que sera apresentada com mais
detalhes na proxima secéo. Foi criada uma spider diferente para cada
tipo de objeto (atracdes, hotéis e restaurantes), pois as estruturas das
paginas sao distintas. O arquivo CSV representa a saida do médulo
de coleta de dados, sendo que cada spider gera um arquivo diferente.
Contém todas as informacdes referentes as avaliacbes dos usuarios,
como os dados do usuario, do destino e a avaliacdo em si. Depois, é
lido cada arquivo CSV, realizada a limpeza dos dados e 0s mesmos
sdo carregados para a base de dados.

Pré-Processamento (Figura 15-3): realiza a divisdo dos comentarios
em sentencas, N0 mesmo passo que 0S normaliza e corrige a
ortografia. Depois, para cada sentenca, realiza a etiquetagem com
PoS tag de cada token da sentenca. De posse dos tokens
etiguetados, entdo € realizado o calculo do PMI para encontrar
possiveis expressfes multipalavras.

Andlise de Sentimentos (Figura 15-4); o modulo central da
ferramenta, responsavel pela identificacdo dos aspectos e das
palavras opinativas que os caracteriza. Para aumentar a precisao dos
resultados foram utilizados uma base de palavras. Posteriormente é
identificada a polaridade das palavras opinativas.

Acesso a dados (Figura 15-5): toda e qualquer operacéo de leitura e
escrita na base de dados realizada pelos outros mdédulos deve
primeiro passar pela camada de acesso a dados. Essa camada
contém todos os modelos de dados necessarios para se ter acesso
aos dados do banco de dados.

Base de Palavras (Figura 15-6): contém listas de palavras que sdo
necessarias para a realizacdo da andlise de sentimentos. As listas
contemplam palavras negativas, adversativas, stopwords e

delimitadores, cada uma separada em arquivos distintos. Contém
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também os Iéxicos de sentimentos, dentre eles estdo presentes o
SentiLex-Pt, o OpLexicon e o LIWC.

e Base de Dados (Figura 15-7): responsavel pelo armazenamento dos
dados. Essa base de dados contém todos os dados originais, bem
como os dados resultantes da etapa de pré-processamento e de

analise de sentimentos

4.2 COLETA DOS DADOS

O mobdulo para coleta de dados do site TripAdvisor foi desenvolvido
utilizando um framework para Python chamado Scrapy. O Scrapy permite a criacao
de spiders, que sao programas que navegam por paginas e extraem dados
presentes nelas. A coleta de dados foi dividida em dois momentos, sendo que para
cada um, foram criadas trés spiders. Uma spider para cada tipo de objeto. No
primeiro momento, as spiders criadas fazem uma espécie de sondagem, coletando
a quantidade de avaliacdes para cada objeto de todas as cidades do Brasil. No
segundo momento, foi realizado um filtro, selecionando para extracdo dos dados
as cem cidades com a maior quantidade de avaliacdes.

A Figura 16 apresenta a parte da arquitetura relacionada ao médulo de coleta

de dados.

Figura 16: Coleta de Dados - Arquitetura

Coleta de Dados Banco de Dados

-

Conforme a Figura 16, o modulo de coleta de dados tem com fonte o site

Fonte de Dados

TripAdvisor I

A
C
E
S
S
[0}
A
D
A
D
(o}
S

TripAdvisor. Dessa fonte sdo extraidos os dados de cada tipo de objeto utilizando
as spiders e gerando um arquivo CSV para cada coleta realizada. O arquivo CSV
contém todas as informacgfes referentes as avaliagbes dos usuéarios, como 0s
dados do usuario, do destino e a avaliagdo em si. Depois, € lido cada arquivo CSV,

realizada a limpeza dos dados e os mesmos séo carregados para a base de dados.
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A seguir serd apresentado com mais detalhes o processo de extracdo da

qguantidade de avaliacdes e a extracdo das avaliacoes.

4.2.1 Spiders para extracao da quantidade de avaliagdes

Nessa secao serd demonstrado, como exemplo, o funcionamento da spider
que realiza a extracao da quantidade de avaliacfes de hotéis. Apesar das spiders
de hotéis, atracdes e restaurantes ndo serem iguais, elas se assemelham bastante.

Inicialmente deve ser definido o link da pagina inicial de onde a spider partira
e navegara até encontrar a pagina do objeto. Os links iniciais definidos sdo os

seguintes: atracdes (https://www.tripadvisor.com.br/Attractions-g294280-Activities-

Brazil.html), hotéis (https://www.tripadvisor.com.br/Hotels-g294280-Brazil-

Hotels.html) e restaurantes (https://www.tripadvisor.com.br/Restaurants-g294280-

Brazil.html). A Figura 17 mostra a pagina inicial da spider de hotéis, contendo a lista

de cidades.

Figura 17: Pagina Inicial com a lista de cidades

s g S
trlpadwsor Melhores hotéis em Brasil, América do Sul [Z Avaliagio v  PARTICIPE FAZERLOGIN Rs - &
i

Brasil v Hotéis v Voos  Aluguéis de temporada Restaurantes O que fazer ~ Férum Melhor de 2017 Mais v

Encontrar: Hotéis Perto de: Brasil, América do Sul Q. Buscar

América do Sul » Brasil » Hotéis: Brasil

Hotéis em Brasil

Hotéis: Brasil

Hotéis Rio de Janeiro Hotéis Sdo Paulo Hotéis Floriandpolis Hotéis Porto Seguro
Hotéis Armacéo dos Blizios Hotéis Paraty Hotéis Salvador Hotéis Ubatuba
Hotéis Fortaleza Hotéis Natal Hotéis Brasilia Hotéis Sao Sebastido
Hotéis Campos do Jorddo Hotéis Belo Horizonte Hotéis Ipojuca Hotéis Foz do Iguacu

Hotéis Manaus Hotéis Curitiba Hotéis Gramado Hotéis Imbituba

2
1 2 -} 4 5 6 ’ 39
Ordenar por: Classificagdo dos viajantes Popularidade

Sua busca de hotel

o= 8] viia ca Santa Hotel Boutioue &
k] = Spa Check-in Check-out
N°1 de 101 hotéis em Armacé&o dos Buzios
| Mostrar pregos

Como é possivel observar na Figura 17, a pagina inicial dos hotéis é
composta por diversos links (Figura 17-1) que dao acesso a lista de hotéis de cada
cidade. Entdo, a spider percorre toda a pagina e extrai e acessa o link de cada
cidade. Como ha uma paginacdo na pagina inicial que levara as outras listas de


https://www.tripadvisor.com.br/Attractions-g294280-Activities-Brazil.html
https://www.tripadvisor.com.br/Attractions-g294280-Activities-Brazil.html
https://www.tripadvisor.com.br/Hotels-g294280-Brazil-Hotels.html
https://www.tripadvisor.com.br/Hotels-g294280-Brazil-Hotels.html
https://www.tripadvisor.com.br/Restaurants-g294280-Brazil.html
https://www.tripadvisor.com.br/Restaurants-g294280-Brazil.html
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cidades, dessa forma a spider extrai a quantidade de paginas (Figura 17-2) e monta
os links de cada pagina da paginacdo. Como em cada pagina ha vinte cidades,
entdo para montar os links deve ser incrementado de vinte em vinte o valor de “{X}’

no link: (https://www.tripadvisor.com.br/Hotels-g294280-0a{X}). A partir desses

novos links é possivel extrair novas cidades. Acessando os links de cada cidade,

extraidos anteriormente, chega-se, por exemplo, na pagina apresentada na Figura
18.

Figura 18: Pagina com a lista de hotéis

s .
trlpadVIsor Melhores hotéis em Palmas, Brasil [Z Avaliagio ~ PARTICIPE FAZERLOGIN R~ @@
BRASIL

Palmas v Hotéis v Voos  Aluguéis de temporada Restaurantes O que fazer ~ Forum Melhor de 2017 Mais v

Encontrar: Hotéis Perto de: Palmas, Brasil Q, Buscar

Ameérica do Sul » Brasil » Tocantins (TO) » Palmas » Hotéis: Palmas

Hotéis em Palmas

Ordenar por: Classificagdo dos viajantes Popularidade Menor preco Distancia

Hotel Girassol Plaza

@@@@® 749 Avaliacbes Check-in Check-out
N°1 de 13 hotéis em Palmas

Sua busca de hotel

Categoria média || Estacionamento gratis Mostrar precos
& | HOTEL 10 Paimas
N ©00®0O 131 Avaliagbes Check-in Check-out
9 Ver mapa N°2 de 13 hotéis em Palmas
Sustentével || Categoria média Mostrar pregos
i
Acomodacédo | ] -2 " "
ﬂ:“_’ ! | Pousada dos GlrassmsJ

AN e Ashias Al mad

A Figura 18 apresenta um exemplo da pagina da cidade contendo a lista de
hotéis. Analogo ao processo anterior, na pagina da cidade, os links (destacados em
vermelho na Figura 18) extraidos e acessados sdo os dos hotéis. Caso haja
paginacdo, 0 processo é parecido com o anterior, s6 que o valor “{X}” no link
(https://www.tripadvisor.com.br/Hotels-{CODIGOCIDADE}-0a{X}) deve ser
incrementado de trinta em trinta e “{CODIGOCIDADE}” deve ser substituido pelo

codigo da cidade (encontrado na URL da pagina atual). Por ultimo, a pagina de

cada hotel é acessada. A Figura 19 apresenta a pagina de um hotel.


https://www.tripadvisor.com.br/Hotels-g294280-oa%7bX%7d
https://www.tripadvisor.com.br/Hotels-%7bCÓDIGOCIDADE%7d-oa%7bX%7d
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Figura 19: Pagina do Hotel

P 5 = K % 7,
Quer encontrar os menores pregos de hotéis? Voceé esta no lugar certo. Conferimos mais de 200 sites para vocé.

SV H 1 5
trlpadwsor Hotel Girassol Plaza, Palmas [& Avaliagio -  PARTICIPE FAZERLOGIN Rs- &
BRASIL

Palmas v+  Hotéis v  Voos  Aluguéis de temporada Restaurantes O que fazer Férum  Melhor de 2017  Mais v

Encontrar: Hotéis Perto de: Palmas, Brasil Q  Buscar

Ameérica do Sul » Brasil »| Tocantins (TO) ,, Hotéis: Palmas

[Hotel Girassol Plaza

Mostrar precos
@@@@(©)|749 avaliacies| N°1de 13 hotéis em Palmas @ Certificado de Exceléncia preg

9 101 Norte Rua NS A Conjunto 02 Lote 04, Palmas, Tocantins 77001-006, Brasil / Servicos do hotel

Escolha datas para ver os
menores precos

fornecido por @ Buscador de preco

Idioma

Todos os idiomas
® Portugués|(744)
Inglés (3)

E] Check-in I \ m Check-out

1quarto ¥ | 2adultos ¥ | Ocriancasw

1
Ver disponibilidade Espanhol (1)

Mais

Conferimos mais de 200 sites em busca dos

pregos mais recentes e mais baixos. & £ _
Ver mapa

O objetivo desse spider é chegar nessa pagina (Figura 19), em que serao
extraidos os dados e serdo salvos em um arquivo CSV. Os dados extraidos
(destacados em vermelho na Figura 19) sao: cidade, estado, home do objeto,
quantidade de avaliacdes e quantidade de avaliagbes em portugués. Além desses,
0 codigo da cidade e o cdédigo do objeto, que podem ser encontrados na URL da
pagina, também foram extraidos.

A secado a seguir apresentara a outra etapa da coleta, que trata do uso do

resultado (arquivo CSV) dessa etapa para realizar a filtragem das cidades.

4.2.2 Spiders para extracao de avaliacoes

Da mesma forma que na sec¢do anterior, para explicar o funcionamento da
spider para extragdo de avaliacdes sera apresentada como exemplo a de hotéis.
Na construcéo da spider, primeiro devem ser definidos os links iniciais. Para isso
foi criado a classe FiltraCidades. Essa classe possui 0 método montar_links,
que tem a funcdo de montar os links de cada objeto de um determinado conjunto
de cidades (filtrado pelo usuario) e retornar os links para que estes possam ser
usados pela spider como links iniciais. O método recebe como pardametro os
codigos das cidades que serdo extraidas, o arquivo CSV (extraido na etapa
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anterior) e o tipo do objeto. A partir desses parametros € possivel montar os links

fazendo uma varredura nos arquivos CSV, buscando por todos os objetos das

cidades selecionadas e preenchendo os links abaixo com o cédigo da cidade
“{CODIGOCIDADE}’ e o cddigo do objeto “{CODIGOOBJETOY. A seguir os links
para atracoes, hotéis e restaurantes, respectivamente:
https://www.tripadvisor.com.br/Attraction _Review-{CODIGOCIDADE}-{CODIGOOBJETO}

https://www.tripadvisor.com.br/Hotels Review-{CODIGOCIDADE}-{CODIGOOBJETO}

https://www.tripadvisor.com.br/Restaurant Review-{CODIGOCIDADE}-

{CODIGOOBJETO}

Com todos os links montados, a extracdo € iniciada a partir da pagina do

hotel (a Ultima pagina acessada pela primeira spider). Ao rolar para baixo a pagina

do hotel (Figura 19), uma prévia das avaliagBes € exibida, conforme apresentado

na Figura 20.

Quartos

@

—

rodrigoocp
71 avaliagdes

Figura 20: Pagina do Hotel (Avaliacdes)

Avaliagbes Sobre Fotos Nos arredores Mais v

OOOOO Avaliou ontem
|OTI MO ATENDIMENTO

De um modo geral as acomodacdes, o atendimento do pessoal e o
restaurante tudo de 6tima qualidade. Além desses fatores a excelente
localizac&o para os meus interesses de negdcios foram fundamentais para
agilizacdo das minhas atividades

Avaliacdo recebida em parceria com este hotel

@@@OQ Avaliou ontem
Sera quarto estrelas

N&o condiz com sua graduacdo. Com excecao das camareiras que foram
muito atenciosas e cordiais, o restante ndo posso elogiar. A recepcéo
falhou nas reservas, o restaurante ndo nos atendeu as minimas, a piscina
n&o tinha funcionarios disponiveis

Avaliagdo recebida em parceria com este hotel

util? e

@@@@() Avaliou 4 dias atrés

IMeIhor opgao em Palmas

Hotel bem localizado, recepcionistas atenciosos, bastante confortavel. Os
quartos séo bons, o que atrapalha um pouco é o pacote da Net, meio
basicéo, com poucos canais de filmes disponiveis. Sem duvida a melhor

AREBAKATIAMARS PN R SRR R R A R A AT A AT RRAAR AR R A

]

A Figura 20 apresenta um exemplo da pagina do hotel na secdo das

avaliacdes. Na pagina do hotel, os links (destacados em vermelho na Figura 20)

extraidos e acessados sdo das avaliagdes. Caso haja paginagao, o valor “{X}" no
(https://www.tripadvisor.com.br/Hotel Review-{CODIGOCIDADE}-

link

{CODIGOOBJETO}-0r{X}) deve ser incrementado de

“(CODIGOCIDADE)” deve ser substituido

pelo

cédigo

cinco em

da

cidade

cinco,

e


https://www.tripadvisor.com.br/Attraction_Review-%7bCÓDIGOCIDADE%7d-%7bCÓDIGOOBJETO%7d
https://www.tripadvisor.com.br/Hotels_Review-%7bCÓDIGOCIDADE%7d-%7bCÓDIGOOBJETO%7d
https://www.tripadvisor.com.br/Restaurant_Review-%7bCÓDIGOCIDADE%7d-%7bCÓDIGOOBJETO%7d
https://www.tripadvisor.com.br/Restaurant_Review-%7bCÓDIGOCIDADE%7d-%7bCÓDIGOOBJETO%7d
https://www.tripadvisor.com.br/Hotel_Review-%7bCÓDIGOCIDADE%7d-%7bCÓDIGOOBJETO%7d-or%7bX%7d
https://www.tripadvisor.com.br/Hotel_Review-%7bCÓDIGOCIDADE%7d-%7bCÓDIGOOBJETO%7d-or%7bX%7d
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“{CODIGOOBJETOY’ pelo codigo do objeto (os dois codigo sdo encontrados na
URL da pagina atual). Por ultimo, a pagina de cada avaliacdo € acessada. A Figura

21 apresenta a pagina de uma avaliacao.
Figura 21: P4agina da Avaliagao

S i : e
trlpadVISPQ( OTIMO ATENDIMENTO - Hotel Girassol Plaza [4 Avaliagio ~  PARTICIPE FAZERLOGIN R$+ @M

Palmas v Hotéis v Voos  Aluguéis de temporada Restaurantes O que fazer Férum Melhor de 2017 Mais v

Perto de: Palmas, Brasil Q. Buscar
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+RS3 impostos e taxas oferta
262 fotos
: R$258* Ver
°Expedla +RS3 impostos e taxas oferta %
HotelUrbano.com  R$303* Agoda.com Q
HOTEL.INFO Q  HRS.com Q
*Aviso legal

8 80000 I;vahou 3 dias atr:’is"

@ "BTINO ATENDIMENTO? m Veja hotéis parecidos

De um modo geral as acomodagées, o atendimento do pessoal e o
[Brasilia, D o restaurante tudo de é6tima qualidade. Além desses fatores a excelente
Colaboradof#¥el o localizag&o para os meus interesses de negdcios foram fundamentais
@ 9 avaliacses para agilizagdo das minhas atividades Pousada dos Girassois
s = 5 g 394 Avaliacoes
(@ jaralaciesae se hospedou em margo de 2017, viajou a negocios
* Ver
- Booking.
:ﬂ) 2 votos Uteis Avaliac3o recebida em parceria com este hotel () o R$171 oferta
Veja fodas as 2 ofertas
i brigado, gomesdesa # Denunciar

Peca informacdes para gomesdesa sobre Hotel Girassol Plaza

HOTEL 10 Palmas

Na Figura 21 é apresentada a pagina final onde os dados seréo extraidos e
salvos em um arquivo CSV. Os dados (destacados em vermelho na Figura 21 e na
Figura 22) sao:

e Objeto (Figura 21-1)
e Codigo do objeto (URL)

e Tipo de objeto (Atracédo, Hotel ou Restaurante)
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e Cidade (Figura 21-2)

e Codigo da cidade (URL)

e Estado (Figura 21-3)

e Pais (Figura 21-4)

e Nome do autor (Figura 21-5)

e Cidade do autor (Figura 21-6)

e Nivel do autor (Figura 22-1)

e Ano de cadastro do autor no site (Figura 22-2)
e Codigo do autor (Figura 22-3, id da div destacada)
e Titulo (Figura 21-7)

e Nota (Figura 21-8)

e Data de postagem (Figura 21-9)

e Comentario (Figura 21-10)

e Cadigo da avaliagdo (URL)

e Util (Figura 21-11)

Figura 22: Frame com informag¢des do autor

|3$258* Ver

& Expedia A b =it

gomesdesa a
Colaborador nive @ Q
2 io legal
42013 Y

«  Membro do TripAdvisor desd
e De de Brasilia, DF

Distribuicéo de avaliacées (9) m
I Excelente (8) 11 | contribuictes

Muito bom (0) 2  votos uteis

Razoavel (1 )
: . iy ) 6  cidades
Colaborador nivel e sl
Horrivel (0)
' 9 avaliacGes
() 4 avaliagbes de
) hotéis 7 -
w 2% Mensagem 4 Perfil completo
%Y) 2 votos (teis
i@ "1 Obrigado, gomesdesa ™ Denunciar

Peca informacdes para gomesdesa sobre Hotel Girassol Plaza.

Quando se posiciona o0 mouse sobre a foto do autor, um frame aparece

(Figura 22), fornecendo dados (nivel do autor e o ano de cadastro no site) que serdo
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coletados. Porém, para que a spider possa acessar essas informacgfes, devera
realizar uma requisicdo HTTP. O modelo da URL para requisicdo é o seguinte:
(https://www.tripadvisor.com.br/MemberOverlay?uid={CODIGOAUTORY}). O cddigo
do autor “{CODIGOAUTORY}” pode ser encontrado no id da div destacada na
Figura 22-3.

A coleta esta concluida, mas falta a etapa de transformacéo e carga para o
banco de dados. Porém, antes dessa etapa, serd apresentada a interface grafica

do moédulo de coleta de dados.

4.2.3 Interface gréfica do médulo de coleta de dados

O desenvolvimento dessa interface gréfica veio com o intuito de facilitar a
coleta de dados do site TripAdvisor, o que tornou possivel selecionar as cidades
desejada sem precisar alterar o cédigo-fonte. Essa interface facilita, também, na
questao de poder estimar o tempo necessario para a finalizacdo de uma coleta,
com isso, caso esse médulo seja utilizado em algum projeto, esse tempo pode ser
uma métrica Gtil para estimar o prazo de conclusao do projeto.

A seguir sera apresentada a tela criada para a interface com o usuario e a
explicacdo do que ela esta apresentando. A tela (Figura 23) foi dividida em partes
para uma melhor explicagéo.

Figura 23: Interface Grafica (Médulo de Coleta)

B SentimentALL versdo 2 - Coleta de Dados ? X

Filtrar
Total Hotéis Restaurantes Atracde:
H 0[ é| s s Quantidade Totais de Avaliacdes: 88593930 1366470 4519187 2974273
— — Quantidade de Avaliacdes Selecionadas: 8859930 1366470 4519187 2974273

Saida Quantidade Totais de Cidades: 5376
Selecionar as n ddades mais avaliadas:

-
5376 Filtrar
v

[ % | Cidade (UF) [Total | H | R [ & l Cédigo ‘ii

0 avaliacdes coletadas 00:00:00 restantes

o

Hotéis b Atualizar Tabela



https://www.tripadvisor.com.br/MemberOverlay?uid=%7bCÓDIGOAUTOR%7d
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Na parte superior da tela (Figura 23-1) ha um combo box e um botédo. O
combo box é utilizado para selecionar o tipo de objeto que sera coletado. O botéo
“Coletar”, ao ser clicado, abre uma janela para que seja informado o nome do
arquivo CSV de saida, depois inicia a execuc¢do da coleta e o label do botdo muda
para “Parar coleta”, que ao ser clicado interrompera a coleta.

A seguir, ha uma area de texto (Figura 23-2) que mostra o log fornecido pelo
préprio Scrapy. Abaixo da caixa de texto, tem uma barra de status (Figura 23-3)
contendo a quantidade de avalia¢des coletadas, um tempo estimado de término da
coleta e uma barra de progresso.

No lado direito da tela (Figura 23-4) tem um painel com algumas informacdes
sobre os dados. Nesta tela também é possivel selecionar as cidades para realizar
a filtragem. Para uma melhor visualizacdo, a Figura 24 mostra a ampliacdo da
Figura 23 parte 4.

Figura 24: Interface Gréfica (Painel do Médulo de Coleta)

Total Hotéis Restaurantes Atracoes
Quantidade Totais de Avaliacdes: 8859930 1366470 4519187 2974273
Quantidade de Avaliacies Selecionadas: 2344889 314494 1274339 756056
.

(Selecionar as n cidades mais avaliadas:

-~
5 Filtrar p
v
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‘1 | % Sdo Paulo (SP 877486 | 119697 | 552283 | 20550
‘2 | % Rio de Janeiro (RJ}
‘3 38 Curitiba (PR)

‘4 |1 Gramado (RS)

‘5 | |Brasilia (DF
‘6—: Fortaleza (CE)
i? vEffiw: Horizonte (MG
‘8 AHatal (RN)
‘9—‘ - 107 E»«
‘T: ' Foz do Iguagu (PR)
\ | J

p
Hotéis v Atualizar Tabela p
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As informacdes contidas no painel da Figura 24 foram construidas a partir
do arquivo CSV de saida da spider que extraiu a quantidade de avaliacbes. Na
Figura 24-1 sdo informadas a quantidade de avaliagcbes e a quantidade de
avaliacdes selecionadas para os tipos de objetos e para o total. Abaixo (Figura 24-
2), ha uma caixa onde é possivel digitar um valor numérico “n” que determina
guantas cidades mais avaliadas serdo selecionadas para coleta. Na tabela (Figura
24-3), sédo apresentadas as cidades e para cada uma delas ha um checkbox, o
nome da cidade, a quantidade de avaliagbes de Hotéis “H”, Restaurantes “R” e
Atragcbes “A”, a quantidade total de avaliagbes e o cddigo da cidade. Quando o
usuario pressiona o botdo de coleta (Figura 23-1), os coédigos das cidades
selecionadas sao usados para montar os links iniciais, conforme demonstrado na
secdo anterior. Na Figura 24-4, o botdo permite atualizar a tabela executando a
spider que extrai a quantidade de avaliacdes. A spider executada é selecionada

com base no item selecionado no combo box.

4.2.4 Transformacéao e Carga

As spiders foram desenvolvidas para realizar todas as transformacoes
necessarias, deixando os arquivos CSV de saida prontos para serem carregados
no banco de dados. Foram criadas no banco as tabelas apresentadas no modelo
relacional da Figura 25 (modelo completo no APENDICE A), para armazenar 0s
dados da coleta.
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Figura 25: Modelo relacional parcial — Coleta de Dados

usuario Nome da Coluna  Tipo Condensado
Nome da Coluna  Tipo Condensado @ idAvaliacio varchar(10)

¥ idUsuaio Yarchar(50) comentario text Nome da Coluna  Tipo Condensado

nome varchar(50) titulo text ¥ idObjeto varchar(10)
anoDeChegada int data date

nome varchar(100)
cidade varchar(60) idDestino varchar(10) tipo varchar(15)

nivel int idUsuério varchar(50) idCidade varchar(10)
atil int

nota int

Nome da Coluna  Tipo Condensado Nome da Coluna  Tipo Condensado
? idEstado int ® idCidade varchar(10)

nome varchar(50) nome varchar(50)

uf varchar(2) idEstado int

Conforme o modelo apresentado na Figura 25, para armazenar os dados
extraidos foram criadas as seguintes tabelas: usuario, avaliacdo, objeto, cidade e
estado. Para cada linha do arquivo, antes de inseri-la no banco, verifica-se o
usuario, o objeto, a cidade e o estado j4 estdo armazenados nele. Esse
procedimento é necessario para evitar redundancias nos dados. Para que nédo
fosse realizada uma consulta no banco de dados toda vez que uma avaliagédo fosse
inserida, foi utilizada uma lista para cada tabela, contendo o cddigo dos itens que
ja foram inseridos no banco de dados. Com isso, quando for realizada a carga de
uma avaliacdo, para cada um dos tipos de dados que podem estar redundantes
(usuério, objeto, cidade e estado), verifica-se se 0 seu cédigo esta na lista
correspondente. Se estiver, ndo o insere no banco, caso contrario, os dados séo

inseridos e um novo codigo é adicionado na lista correspondente.

4.3 PRE-PROCESSAMENTO
O moédulo de pré-processamento é composto de quatro etapas:
normalizagcdo, correcdo ortogréfica, PoS tagging e identificacdo de expressdes
multipalavras. Conforme apresentada na parte da arquitetura relacionada ao
modulo de pré-processamento (Figura 26).
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Figura 26: Pré-processamento - Arquitetura

Pré-Processamento Banco de Dados

Normalizagao

Correcao Ortografica

PosTagging

PMI

woorXr0U > OwnumnNr

Para o armazenamento dos resultados do processamento dessas etapas
foram criadas no banco de dados as tabelas sentenca, pos_tag e token, conforme
modelo apresentado na Figura 27.

Figura 27: Modelo relacional parcial — Pré-Processamento

Nome da Coluna Tipo Condensado

idAvaliagdo varchar(10)

comentario text Nome da Coluna Tipo Condensado
titulo text ¥ idSentenca int

data date idAvaliagao varchar(10)
idDestino varchar(10) seqSentenca int

idUsudrio varchar(50) text

util int

nota int

Nome da Coluna Tipo Condensado
¥ idPosTag int

idSentenga int

Nome da Coluna Tipo Condensado -
@ idToken < seqPosTag int
POS

idToken

token

A Figura 27 apresenta a estrutura criada para armazenar os dados do pré-
processamento. O pré-processamento inicia na normalizagdo e corregao
ortografica. Essas etapas processam o comentario da avaliacdo. O resultado séo
0s comentarios normalizados, corrigidos ortograficamente e divididos em
sentencas. As sentencas sdo salvas na tabela sentenca e a coluna seqSentenca
identifica a ordem da sentenga no comentario.

A proxima etapa é a de PoS tagging, que é aplicada em cada sentenca.

Nessa etapa, as sentencas sao etiquetadas morfologicamente e divididas em
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tokens (palavras, numeros e pontuacdes). A etiqueta de cada token é salva na
tabela pos_tag, com a coluna seqPosTag identificando a ordem do token na
sentenca e a coluna idToken fazendo referéncia ao registro do token na tabela
token.

A Ultima etapa € a de identificacdo de expressdes multipalavras, que utiliza
os dados da tabela sentenca e pos tag para a identificacdo de possiveis
expressoes.

As etapas de pré-processamento serdo apresentadas com mais detalhes
nas sec¢des a seguir.

4.3.1 Normalizagdo

A normalizacdo textual € uma etapa do pré-processamento que realiza a
padronizacdo dos dados, removendo ou substituindo caracteres ou palavras. A
identificacdo dos itens a serem normalizados é realizada através da utilizacdo de

expressdes regulares. A seguir um exemplo de normaliza¢éo textual.

Tabela 5: Exemplo de normalizacéo textual

Texto de Entrada Texto Normalizado

A entrada estava R$ 20 por cabeca A entrada estava valor por cabeca
guando fui em junho/12. O preco € caro quando fui em data. O preco € caro mas
mas vale a pena. As cachoeiras sdo d+, gostei. As cachoeiras sdo demais,
deliciosas p/ se curtir. Muito legal, deliciosas para se curtir. Muito legal,
adooooorei !l 3) adorei! Feliz

A Tabela 5 apresenta um exemplo de entrada dessa etapa e sua saida, o
texto normalizado. As expressdes, termos ou simbolos que estiverem destacados
no texto de entrada sdo normalizados e suas respectivas saidas também aparecem
em destaque no texto normalizado. A seguir alguns dados que foram substituidos
ou removidos no processo de normalizacao:

e Remocao de links e e-mails. Ex: remove “www.google.com”

e Remocao de itens duplicados (letras, emoticons e pontuacéo). Ex:

remove a letra “e” repetida de “ameeeei”, resultando em “amei”


http://www.google.com/

62

e Substituicdo de datas e horas. Ex: substitui “01/04/2017” pela palavra
“data”

e Substituicdo de valores monetarios. Ex: substitui “R$ 300,00” pela
palavra “valor”

e Correcao ortografica de algumas palavras mais comuns (6timo,
excelente, bom, incrivel, e entre outras). Ex: substitui “encrevel” por
“‘incrivel”

e Correcao de algumas abreviacfes (para, com, ndo, também, demais,
e entre outras). Ex: substitui “p/” por “para”

e Substituicdo de risos. Ex: substitui “rsrsrs” por “sorridente”

e Substituicdo de emoticons (feliz, tristeza e neutro). Ex: substitui “:)”

por “feliz”

A lista acima apresenta apenas alguns tipos de itens. A lista completa, com
sua respectiva expressao regular, pode ser encontrada no APENDICE C. A maioria
das expressdes regulares foi criada por Oliveira (2015) para a versao 1 da
SentimentALL. Porém, para a versdo 2 algumas dessas expressdes foram
alteradas e, também, novas expressdoes foram adicionadas. As expressdes
adicionadas para remover datas com meses por extenso, para tratar algumas
abreviacbes (de com, para, também, etc.), remocdo de caracteres etc. As
alteracbes nas expressdes foram sutis, como, por exemplo, no grupo de
expressdes que deveria adicionar espacgos antes e depois de delimitadores “[]()}{},
duas expressdes nao estavam funcionando como deveria, pois em uma estava
faltando o delimitador “(“ e na outra o “)’. O APENDICE C apresenta todas as

expressoes alteradas, adicionadas e que permaneceram iguais.

4.3.2 Correcao Ortografica

Essa etapa tem a fungcdo de corrigir a grafia das palavras. O algoritmo
utilizado foi baseado em Norvig (2016), com algumas adequac¢fes necessarias para
o funcionamento dele na lingua portuguesa.

O algoritmo precisa de uma lista de palavras conhecidas e a frequéncia
dessas palavras com base em um corpus. Mais adiante isso sera explicando com

mais detalhes. Em sintese, o algoritmo funciona da seguinte forma: ele recebe a
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palavra; se ela estiver na lista de palavras conhecidas, ndo precisara ser corrigida;
caso contrario, diversas transformacfes na palavra sdo realizadas para gerar
palavras candidatas; a palavra candidata conhecida que tiver a maior frequéncia
sera a palavra corrigida; se o algoritmo ndo gerou nenhuma palavra candidata
conhecida, a palavra continua com sua forma original.

A primeira transformacéo realizada foi adicionada ao algoritmo de Norvig
(2016). Ela esta relacionada aos erros ortograficos mais comuns, em que algumas
letras tém mais chance de serem trocadas por outras semelhantes (foneticamente)
ou pela falta de acentuacéo. Por exemplo, a palavra “cafe”, em que o autor deveria
ter substituido “e” por “é¢”. Com isso, deve-se agrupar letras que tém mais
probabilidade de serem trocadas. Os agrupamentos considerados nesse trabalho

foram os seguintes.

Caso uma palavra tenha alguma letra que esta em algum dos agrupamentos,
cada letra do grupo substitui a letra original, gerando uma palavra candidata. No
exemplo anterior, a palavra “cafe” gera as seguintes palavras candidatas
(considerando apenas o grupo ‘eéé’): “cafe”, “café” e “café”. Quando mais de um
grupo é encontrado, séo realizadas combinacdes, como apresentadas a seguir
(considerando o grupo “eéé” e “ad”): “cafe”, “café”, “café”, “cafe”, “café” e “café”.

Outros agrupamentos podem ser feitos para aumentar a precisao, por
exemplo: ‘mn’, ‘sz, ‘ie’ e jg’. Porém, a quantidade de palavras candidatas geradas
pode crescer exponencialmente quando um novo agrupamento for adicionado, e
isso afeta o tempo de execugéao do algoritmo. Por isso, foram definidos apenas seis
agrupamentos.

Na segunda transformacéao sao realizadas algumas manipulagcdes nas letras.
As manipulacdes séo de eliminacao, adi¢do, transposicao e substituicdo. A letras
utilizadas na adicdo e substituicho estdo no conjunto de letras

“adddbccdeééfghiijklmno6ddpgrstudivwxyz”. A seguir € apresentado um exemplo

para cada uma dessas manipulagdes.
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e Eliminacado — Ex.: “cafré”, removendo o “r’, fica “café”

e Adicdo — Ex.: “fejao”, adicionando o “i”, fica “feijao”

e Transposicao — Ex.: “arrzo”, trocando as “Z” e “0” de lugar, fica “arroz”
e Substituicdo — Ex.: “carme”, substituindo “m” por “n”, fica “carne”

Na terceira transformacao é realizado o procedimento anterior novamente e,
para cada palavra gerada, séo realizadas novas manipulagdes. Ou seja, é realizada
a manipulagéo das palavras manipuladas. Por exemplo, a primeira manipulagéao da
palavra “café” geraria (dentre outras) a palavra “chafé” (Adigdao). Na segunda
manipulacéo geraria (dentre outras) a palavra “chalé” (Substituicio).

Apbs cada transformacao é gerado um conjunto de palavras candidatas.
Antes de passar para a proxima transformacéo, primeiro € verificado se foi gerada
uma palavra conhecida. Se foi, ndo serdo necessarias as outras transformacdes. A

seguir o fluxograma do algoritmo de corre¢éo ortografica.
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Figura 28: Fluxograma do algoritmo de correcao ortogréafica

Inicio

Palavra a ser corrigida

€ a primeira candidata

A candidata é Nao
conhecida?

Retorna a Gera novas candidatas

candidata mais (erros mais comuns)
frequente

Seleciona apenas as
candidatas que séo
conhecidas

Alguma candidata WEEl Gera novas candidatas
foi selecionada? (manipulando letras)

Seleciona apenas as
candidatas que sao
conhecidas

Alguma candidata

foi selecionada?
Sim

Nao
Alguma candidata -
Gera novas candidatas

: : ” :
foi selecionada (manipulando letras)

A partir de cada
candidata, gera novas
candidatas (manipulando
letras)

Seleciona apenas as
candidatas que séo
conhecidas

Retorna a palavra
original

Fonte: Norvig (2016)
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Conforme apresentado na

Figura 28, o algoritmo necessita da lista de palavras conhecidas
praticamente o tempo todo e a precisdo do algoritmo depende da quantidade de
palavras que ela tem e que estejam corretas. Norvig (2016) utilizou apenas um
corpus e, a partir dele, criou uma lista de palavras e calculou suas frequéncias.
Porém, nesse trabalho, além do uso do corpus, para aumentar a quantidade de
palavras conhecidas, foi utilizada uma lista com quase um milhdo de palavras
encontradas no site do Project Natura no link a seguir:
http://natura.di.uminho.pt/download/sources/Dictionaries/wordlists/LATEST/.

Como o corpus de Norvig (2016) esta em inglés, foi necessario criar um
novo. Para isso, foram desenvolvidas duas spiders para coleta de noticias nos sites

de BBC Brasil (http://www.bbc.com/portuguese) e TNH1 (http://www.tnh1l.com.br).

Foram escolhidos sites de noticias, pois eles tém muitos conteidos em texto e tém
uma menor probabilidade de ter erros ortograficos do que uma rede social, por
exemplo. Ao final, foram adicionadas a lista de palavras, novas palavras dos sites
de noticias e adicionada a frequéncia de cada palavra no corpus.

Como a concluséo do desenvolvimento da lista de palavras, o algoritmo foi
testado para avaliar a sua eficiéncia. Primeiro foram informadas para o algoritmo
cem palavras corretas e depois cem palavras incorretas. Com as palavras corretas,
o algoritmo teve 100% de acerto, ou seja, ele ndo tentou corrigir algo que ja estava
correto. A seguir, a Tabela 6 apresenta uma amostra das palavras corrigidas

corretamente:

Tabela 6: Amostra de palavras corrigidas corretamente

Palavra incorreta Palavra corrigida
pimentaoes pimentdes
yougurtes iogurtes
belissimna belissima
Utizagao utilizacao
pagagens bagagens

Polpitica politica



http://natura.di.uminho.pt/download/sources/Dictionaries/wordlists/LATEST/
http://www.bbc.com/portuguese
http://www.tnh1.com.br/
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Com as palavras incorretas, o algoritmo teve 88% de acerto, porém em
muitas destas palavras observou-se uma complexidade na realizacéo da correcéo,
devido a semelhanca apresentada com outras palavras, por exemplo, “fazrem” foi
corrigida para “fazem”, mas a palavra correta € “fazerem”. A seguir, a Tabela 7

apresenta uma amostra das palavras corrigidas incorretamente:

Tabela 7: Amostra de palavras corrigidas incorretamente

Palavra incorreta

Palavra corrigida

Palavra correta

frotografica fotografia fotogréfica
hoetal total hotel
tanaho tanto tamanho
contrartio contrario contrario
utl uti atil
aomentos momentos aumentos
municipai municipal municipais
fazrem fazem fazerem
localizicao localizicao localizagéo
indlcrivel indlcrivel incrivel
paazinho pauzinho paozinho
confortavavel confortavavel confortavel

Ao final dessa etapa, tem-se 0s comentéarios tokenizados em sentencas
normalizadas e corrigidas ortograficamente. Na secdo a seguir ser4 apresentada a
etapa de a PoS Tagging, em que as sentencas serdo etiquetadas

morfologicamente.

4.3.3 PoS Tagging

Para realizar o PoS tagging foi necessario utilizar o corpus Mac-Morpho.
Esse corpus, disponibilizado na NLTK, possui mais de um milhdo de palavras
etiquetadas com 26 tipos de PoS tags. O conjunto de PoS tags possiveis encontra-
se no ANEXO A.

A NLTK possui um médulo que realiza o PoS Tagging. Com ele é possivel

treinar classificadores, chamados de taggers. Para isso, foi utilizado o Mac-Morpho
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para treinar oito taggers. Os taggers tem a seguinte nomenclatura: n-gram tagger.
Onde n representa a quantidade de tokens que formam o contexto de um token que
sera etiquetado. O contexto de um token € ele proprio mais as n — 1 tags de tokens
anteriores. A Figura 29 apresenta um exemplo do contexto de um 3-gram taggetr,

também chamado de trigram tagger.

Figura 29: Contexto do Tagger

context
Tokens: Wn-Z Wn- | Wn Wn +
M t
Tags: t, 9 Gl n+l|

Fonte: Bird, Klein e Loper (2009)

A area sombreada em cinza na Figura 29 representa o contexto do token wn.
Para o 3-gram tagger determinar a tag de wn, considera-se o token wn e as duas
tags (tn2 e tn-1) dos tokens anteriores. O 3-gram tagger busca pelo padrao, caso
encontre determina a tag tn de wn.

Além dos oitos taggers (8-gram tagger, 7-gram tagger, ...) treinados, ha
também um tagger padrdo. A classificagdo de um token utilizando esses taggers

funciona da seguinte forma:
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Figura 30: Fluxograma do PoS Tagging

Inicio

O contexto n é maior do

(n-1 tags + token) encontra- S
Se no corpus? '

Atribui a tag do token
Atribui a tag DEFAULT

ao token

do corpus ao token do

contexto

Fonte: NLTK (2016)

Conforme apresentado na Figura 30, o PoS Tagging funciona basicamente
como explicado a seguir. Inicia-se utilizando o 8-gram tagger, Se no corpus possuir
0 mesmo padrédo apresentado no contexto do token, ou seja, a mesma sequéncia
de setes tags mais o token. Entdo, a mesma tag do token do corpus € atribuida ao
token do contexto. Se ndo possuir o padrao, utiliza-se o 7-gram tagger e 0 processo
se repete. Se nenhum dos n-gram taggers conseguir classificar o token, entéo é
usado o tagger padréo, etiquetando o token como a tag DEFAULT.

O procedimento de PoS tagging utilizando o corpus Mac-Morpho possui um
problema ao etiquetar as contragdes e combinacdes de preposicoes (de, a, em e

por) com as palavras apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8: Tabela de palavras que podem ser contraidas

Tipo Palavras Exemplo
Artigo Definido 0O, 0s,aeas Do, a, pela
Artigo Indefinido Um, uns, uma e umas Dum, num

Pronome Pessoal Ele, eles, ela e elas Nele, delas
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Pronome Demonstrativo Este, estes, esta, estas e isto Deste, nisto
(12 pessoa)
Pronome Demonstrativo Esse, esses, essa, essas € iSso Nesse, nessa

(22 pessoa)

Pronome Demonstrativo Aquele, aqueles, aquela, Daquele, naquilo
(32 pessoa) aquelas e aquilo
Pronome Indefinido Outro, outra, outros e outras Noutro, doutro
Advérbio Aqui, ai, ali e além Daqui, dali

Esse problema se deve ao fato de que no corpus ndo existem essas
contracdes, elas sdo escritas na sua forma sem contragdes, por exemplo, “da” é
escrito como “de a”. Porém, esse problema foi contornado atualizando o Mac-
Morpho para suportar as contracdes e gerando um novo corpus. Para isso, foi feita
uma varredura em todo o Mac-Morpho buscando pelas preposicoes (de, a, em e
por), caso a proxima palavra for alguma das palavras da Tabela 8, entdo é feita a
contracdo. Quando é realizada uma contracao, foi feita a unido das pos tags com
um sinal de “+”. Por exemplo, a varredura encontra a palavra “de” com a pos tag
‘PREP” a proxima palavra é “a” com a pos tag “ART”. A contracédo de “de” com “a@”
€ “da” e a nova pos tag sera “PREP+ART”. Com isso, é gerado um novo corpus e
foi resolvido o problema das contragdes e combinacgdes.

Um outro problema foi identificado, em que muitas palavras foram
identificadas com a tag DEFAULT, pois ndo estavam presentes no MAC-MORPHO.
Portanto, foi utilizada uma lista de adjetivos e uma de verbos, disponiveis no site
Linguateca. Essas listas informam a palavra e uma frequéncia. As palavras com
frequéncia menor ou igual a trés foram removidas, pois ndo estavam classificadas
de forma correta. Quando os taggers etiguetavam uma palavra como DEFAULT,
verifica-se ela esta na lista de adjetivos, se estiver, define a tag como “ADJ”. Se nao
for um adjetivo, verifica-se ela esta na lista de verbos, se estiver, define a tag como
“V”. Se nao for um verbo, verifica-se ela € um nimero usando a expressao regular
“Ad+([,\.]\d+)?” e etiqueta como “NUM”". Se depois de todas as verificacdes nenhuma
condicao for satisfeita, a palavras sera etiqguetada como substantivo (tag N).
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A seguir, é apresentada a Ultima etapa do pré-processamento, que utiliza o
PoS tag para encontrar padrbes para identificar possiveis expressoes

multipalavras.

4.3.4 Identificacdo de Expressdes Multipalavras

Essa etapa é composta de dois passos: encontrar expressdes candidatas e
filtrar as expressbes. O primeiro passo faz a busca nos dados procurando por
padrées morfolégicas que identifica expressdes candidatas. Os padrdes utilizados
servem para identificar expressoes do tipo composto nominal. A Tabela 9 apresenta

esses padroes.

Tabela 9: Padrdes Morfolégicos

Padrao Exemplo

NN Nacoes Unidas

N A Governo federal
NNN Supremo Tribunal Federal
NNA Fundo Monetério Internacional
NAA Produto interno bruto
NPN Casa de praia, bolsa de valores

Fonte: Boos, Prestes e Villavicencio (2014)

7

O algoritmo utilizado para realizar o primeiro passo € baseado no
pseudocodigo usado em Christhie e Brito (2015). A mudanca estd apenas no fato
de que em Christhie e Brito (2015) foram consideradas expressdes com até quatro
tokens e nesse trabalho foram consideradas apenas trés, pois as contragdes (por
exemplo, “das” — “de” + “as”) nao foram desmembradas. A Figura 31 apresenta o

pseudocodigo da busca por expressdes candidatas.
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Figura 31: Pseudocodigo da pesquisa por expressdes candidatas

para cada comentario em corpus
para cada sentenca em comentario.sentencas
para cada token em sentenca.tokens
se token.getPosTag() é "n" ou "n-adj"
tamanho = -1;
enquanto (j = 3; j > 1 e ndo encontrou; j--)
se j é 2
se token.indice() + 1 >= sentenca.size()
sai enquanto;
//NN - NA
se (token + 1).getPosTag() ndo é "n" nem "adj" nem "n-adj"
sai enquanto;
encontrou = j;
se j é 3
se token.indice() + 2 >= sentenca.size()
continua enquanto;
//NPN
se (token + 1).getPosTag() é "prp"
e (token + 2).getPosTag() é "n" ou "n-adj"
encontrou = j;
//NAA
senao se ((token + 1).getPosTag() é "adj" ou "n-adj")
e ((token + 2).getPosTag() é "adj" ou "n-adj"))
encontrou = j;
J//NNN - NNA
senao se ((token + 1).getPosTag() é "n" ou "n-adj")
e ((token + 2).getPosTag() é “"n" ou "adj" ou "n-adj"))
encontrou = j;
senao continua enquanto;
fim enquanto
se tamanho > @
FREQUENCIA = CalculaFrequencia(sentenca, token, tamanho);
PMI = CalculaPMI(sentenca, token, tamanho);
GravaExpressao(sentenca, token, tamanho, PMI, FREQUENCIA);

Fonte: Adaptag&o de Christhie e Brito (2015)

Conforme apresentado na Figura 31, o algoritmo inicia procurando por um
substantivo nos comentarios, quando encontra, verifica se ele e mais dois tokens a
frente formam alguns dos padrées morfoldégicos. Caso forme, os trés tokens
passam a compor o conjunto de expressdes candidatas. Se nao formar, verifica se
0 proximo token é um substantivo ou adjetivo e se for, esses tokens serdo uma
expressdo candidata. Esse processo se repete até que todas expressoes
candidatas sejam encontradas. Quando uma expressao candidata é encontrada,
calcula-se o seu PMI, usando a equacao proposta por Cruys (2011), apresentada

na secao 2.1.3:

P(x1,%5, ) Xp)
w1 P(x)

SI1(xq, x5, ..., X)) = log,

Foram encontradas por volta de trés milhGes de expressdes candidatas.
Utilizando essas expressdes candidatas, inicia-se 0 segundo passo, que € a de
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filtragem das expressdes. A filtragem é realizada tendo como base um intervalo de
valor do PMI. Para determinar esse intervalo, foram feitos testes com diversos
valores de intervalos em um conjunto de cinquenta frases. Nesse conjunto foram
destacadas sessenta e quatro expressdoes multipalavras. Para definir o melhor
intervalo foi utilizado a Precision e o Recall. Para ter uma Unica medida de
desempenho foi usado o F-Measure, que faz uma média harmdnica com os valores
de Precision e Recall. Essa métrica foi utilizada, pois ela tem a caracteristica de
que, caso um dos valores esteja muito baixo, a média também sera baixa (Sasaki,
2007). Como tanto a Precision como o Recall sédo relevantes, isso € uma
caracteristica desejavel. A seguir sdo apresentadas as equacfes de Precision,

Recall e F-Measure, respectivamente.

procision = '
recision = ———
W+ E
v
Recall = —2—
W+ E

2 * Precision * Recall

FMeasure =
Precision + Recall

Onde V,, € a quantidade de expressdes reconhecidas que estdo corretas; F,
€ quantidade de expressdes reconhecidas que estdo erradas; e F, é a quantidade
de expressdes que deveriam ter sido reconhecidas, mas nao foram. Essas

equacodes serdo explicadas com mais detalhes na secéo 4.5 sobre a avaliagao da
ferramenta.

O teste foi feito variando o x de 0 a 9, com intervalo de 1, da seguinte
equacgao: x < PMI. Com isso, sao consideradas como expressdes multipalavras as
expressdes que tiverem o PMI maior do que x. A Figura 32 apresenta o grafico

com os valores de Precision, Recall e F-Measure, para cada valor de x.
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Figura 32: Resultado do teste do PMI

Teste do PMI

100,00% 95,31% 95,31%

93,75% 93,75% 93,75% 92,19% 92,19%
89,06%
90,00% 84,38%

80,00% 29 399 73,29% 74,03% 73,97% 15,00%
67,80% ©9,36%

70,00% 65,59% 65,93%
63,21% ]
59,60% ©60,82%
60,00% 9
53,10% >>0°%
50,00% 50,84%

50,00% 47,29%

40,00%
3 4 5 6

Precision Recall e F-Measure

Como pode se observar na Figura 32, o valor de x em que houve a melhor
F-Measure é 7. Ressalta-se ainda que, eliminando expressdes com pouca
frequéncia (menor do que 25), o resultado melhora. A Precision vai para 73,33%, 0
Recall para 85,94% e F-Measure, 79,14%.

4.4 ANALISE DE SENTIMENTOS
O modulo de analise de sentimentos realiza as seguintes etapas:
identificacdo de opinides, polaridade da opinido e polaridade dos aspectos.
Conforme apresentada na parte da arquitetura relacionada ao modulo de anélise

de sentimentos (Figura 33).

Figura 33: Analise de Sentimentos - Arquitetura

Base de Palavras Analise de Sentimentos Banco de Dados

IdentificarAspecto |

Negativos SentiLex

Adversativas OPII..IE\I’\;iCcon | IdentificarOpinides |

IdentificarPolaridade |

©wooUP0 > Ownumnr
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De acordo com a Figura 33, 0 modulo de analise de sentimentos tem acesso
a uma base de palavras, contendo palavras negativas, adversativas e trés Iéxicos
de sentimentos (SentiLex, OpLexicon e LIWC). Esse modulo possui também
acesso ao banco de dados, que contém as sentencas que serdo analisadas e saida
do moédulo ser4d armazenada no banco de dados. Para armazenar o resultado
dessas etapas foi criada a tabela analise no banco de dados, conforme apresentado

no modelo da Figura 34.

Figura 34: Modelo relacional parcial - Anélise de Sentimentos

analise

Nome da Coluna Tipo Condensado
Nome da Coluna Tipo Condensado . . :

idAnalise int
idSentenca int X ‘

idSentenca int
idAvaliacao varchar(10) L

palavraOpinativa text
seqsSentenca

texto

aspecto text

polaridade int

A tabela andlise, apresentada na Figura 34, possui uma relacao com a tabela
sentenca, ou seja, a analise realizada é sobre uma sentenca de uma avaliacdo. A
analise contém a palavra opinativa, o aspecto e a polaridade.

Para realizar a analise de sentimentos, para cada sentenca, foram
identificadas as relacdes de dependéncia entre as palavras. Depois, utilizando os
|éxicos de sentimentos, foram identificadas as palavras opinativas e suas
polaridades. Por fim, utilizando as relacfes de dependéncia, foram identificados os

aspectos relacionados as palavras opinativas.

4.41 Analise de Dependéncia Sintéatica

A analise de dependéncia sintatica tem o objetivo de encontrar relacdes
sintaticas entre duas palavras. Essas relacoes de dependéncia podem ser, por
exemplo: determinante, modificador adverbial, palavras ligadas por conjuncéo,
entre outras. O UD (Universal Dependencies) possui para o portugués algumas
dezenas de relacbes, a Tabela 10 apresentam algumas delas. A tabela completa
esta no ANEXO B.
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Tabela 10: Relac&do de Dependéncia do UD

Dependéncias Descrigéao
advmod Modificador do advérbio

amod Modificador do Adjetivo
cc Conjuncao coordenativa

conj Palavras conectadas por conjuncéo
det Determinante

nmod Modificador Nominal

nsubj Sujeito Nominal

xcomp:adj Complemento

Utilizando as dependéncias da Tabela 10 para exemplificar o funcionamento
das relacdes de dependéncia, tem-se as relacdes da frase “O quarto € bem
arrumado e confortavel”, apresentadas na Figura 35. A relacGes de dependéncia

sao representadas pelo grafo de dependéncia.

Figura 35: Exemplo de relacdes de dependéncia - Grafo de Dependéncia

conj

arrumado confortavel

Na Figura 35, as setas representam as dependéncias entre os nds (tokens)
e a origem da seta representa o termo dependente. Por exemplo, “quarto” &
dependente de “O”, com isso, pode-se dizer que “O” é o determinante (det) de
“‘quarto”. Com essas associacOes é possivel encontrar outras relacbes, como: o
sujeito (“quarto”) do verbo (“é”), palavras ligadas (“arrumado” e “confortavel”) por
conjuncéo (“e”) e o advérbio (“bem”) modificando o adjetivo (“arrumado”).

Para fazer a analise de dependéncia, foi treinado um modelo utilizando a
ferramenta MaltParser. Porém, antes de fazer o treinamento do modelo, foi

necessario adequar as PoS tags do UD para as PoS tags utilizadas nesse trabalho.
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Para isso, foi utilizado o moédulo de PoS Tagging para substituir o PoS tags do
arquivo de treinamento.

Apo6s a substituicdo das PoS tags, foi realizado o treinamento utilizando os
dados de treinamento do UD que contém 9262 sentencas. O treinamento do
modelo usando o MaltParser é feito via linha de comando. O comando para

treinamento € o seguinte:
java -jar maltparser-1.9.0.jar -c <MODEL> -i <TRAIN> -a <ALG> -m learn

No comando acima, onde tem “<MODEL>" substitui-se pelo nome definido
para o modelo. “<TRAIN>" deve ser preenchido com o nome do arquivo de
treinamento do UD, com extenséao “.conllu”. E “<ALG>", com o0 nome do algoritmo

para treinamento. Os nomes possiveis sao listados na Tabela 11.

Tabela 11: Algoritmos para Andlise Sintatica do MaltParser

Nome Algoritmo
nivreeager Nivre arc-eager
nivrestandard Nivre arc-standard
covnonproj Covington non-projective
COVproj Covington projective
stackproj Stack projective
stackeager Stack eager
stacklazy Stack lazy
planar Planar eager
2planar 2-Planar eager

MaltParser implementa nove algoritmos deterministicos de andlise sintatica,
conforme a Tabela 11. Ao final do treinamento é gerado o arquivo do modelo, com
o nome definido em “<MODEL>" e com a extens&o “.mco”.

Foi realizado o treinamento e teste (utilizando os dados de teste do UD) de
todos os algoritmos de analise sintatica implementados pelo MaltParser. No teste é
realizado a analise utilizando os dados de teste, gerando um arquivo de saida no
formato CoNLL-U. Para isso foi utilizado o seguinte comando para fazer o parse

(analise sintatica) dos dados:

java -jar maltparser-1.9.0.jar -c <MODEL> -i <TEST> -0 <OUT> -m parse
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No comando acima, “<MODEL>" deve ser substituido pelo nome do arquivo
do modelo (sem a extensao). “<TEST>" preenchido pelo nome do arquivo de teste
do UD, com extenséo “.conllu”. “<OUT>" preenchido pelo nome do arquivo de saida
(com extensao “.conllu”).

Depois, realizou-se a comparacao entre o arquivo de teste e o de saida, com
0 objetivo de avaliar o quao bem os algoritmos estavam definindo as relacdes
sintaticas entre os tokens. Para isso, foi comparado para cada token, se ele tinha
relacdo com o token correto e se o tipo da relacao estava correto. Nos testes, o
algoritmo que obteve o melhor resultado foi o Stack swap-lazy. Com acerto de
aproximadamente 84% na relacdo dos tokens e aproximadamente 88% de acerto
no tipo de relacdo. Com isso, ele foi 0 escolhido para ser utilizado nesse trabalho.

Para fazer o parse das sentencas, foi criada a funcdo parser_malt que
permite a execucdo do comando de parse, fazendo uma chamada de linha de
comando para o sistema. Como foi visto anteriormente, para fazer o parse,
necessita-se de um arquivo de entrada no formato CoNLL-U para realizar a analise.
Logo, precisa-se converter as sentencas etiquetadas para esse formato e salva-las
em um arquivo. O NLTK ja possui uma funcdo, chamada taggedsents_to_conll,
para realizar essa conversdo. O retorno da funcdo € salvo em um arquivo
temporario. E criado também um arquivo temporario que contera a saida da analise.
Com isso é montada uma string com o comando de parse (apresentado
anteriormente) e é feita a chamada ao sistema para executa-la.

Quando termina a execucdo da andlise é realizada a leitura do arquivo
temporéario de saida e para cada sentenca é criado um grafo de dependéncia,
utilizando a classe DependencyGraph fornecida pela NLTK. O grafo de
dependéncia estd no formato da estrutura dicionario e seus elementos sédo
chamados de nds, em que a chave é a posi¢do do token na sentenca e o valor
possui as informacdes sobre o token (as mesmas apresentadas no arquivo CoNLL-
U). A Figura 36 apresenta um exemplo dessa estrutura usando a frase “O quarto é
amplo”, porém foram mantidas, para uma melhor visualizagdo, apenas as

informagdes usadas nesse trabalho.
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Figura 36: Saida da analise de dependéncia

{

©:{"address" :0, 'word" :None, ‘tag": "TOP', "head" :None, "deps "' : {"root':[3], 'null":[1},'rel" :None},
1:{'address":1, ‘'word': ‘0", "tag': "ART", "head':2, 'deps " :{},'rel’: ‘det"'},

2:{'address":2, 'word": 'quarto’, "tag':'N’', 'head" :3, 'deps’ :{"det":[1]}, 'rel’: "nsubj "'},
3:{'address":3, 'word"': 'é"', "tag': V', 'head"':9, 'deps' :{'nsubj':[2], ‘xcomp:adj':[4]}, rel’: 'root'},
4:{"address":4, 'word": 'amplo’, 'tag':"AD]", "head’ :3, 'deps":{},'rel": 'xcomp:adj'}

}

Conforme a Figura 36, “address” é posig¢ao do token na sentencga; “word” é
o token (“O”, “quarto”, “é” e “amplo”); “tag” é a PoS tag; “head” é posi¢ao do token
dependido (“quarto” depende de “O”, logo o “head” de “O” é a posigao de “quarto”);
“‘deps” apresenta o tipo de relagdo e posicédo dos tokens dependentes (“quarto”
depende de “O”, logo o “deps” de “quarto” possui o tipo de relagéo e a posi¢ao de
“O”); e “rel” é o tipo relagdo do dependido (“quarto” € o sujeito de “é”, logo a sua
relagao € “nsubj”’). Com isso, € possivel, a partir de um token, descobrir a posicédo
do seu dependente ou dependido e navegar entre nés da sentenca, para fazer a

identificacdo do aspecto de uma opiniéo.

4.4.2 Identificacdo de Opinides e Polaridade

A identificac@o de opinies e polaridade é dividida em trés passos: identificar
opinides e polaridade inicial, determinar a polaridade final; e identificar lista de
opinides.

No primeiro passo, o algoritmo percorre 0s nés resultantes da analise de
dependéncia em busca das opinides. As opinides identificadas serdo as palavras
presentes nos léxicos de sentimentos ou se ela é um adjetivo. A Figura 37
apresenta o fluxograma usado para identificar se um token é uma opinido e

identifica sua polaridade.



Figura 37: Fluxograma para identificacdo da polaridade de um token
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Conforme fluxograma apresentado na Figura 37, a ordem de verificagao do
token no Iéxico de sentimentos é: OpLexicon, SentiLex e LIWC. Se o token néo for
encontrado em um Iéxico, entdo sera feita a verificagdo no proximo. Se o token nao
foi encontrada em nenhum Iéxico, verifica-se ele é um adjetivo e, caso seja, define
a polaridade como 1 (positiva). Quando um token for encontrado em um Iéxico, a
sua polaridade é definida com base no Iéxico. Se essa polaridade for 0, busca-se
nos proximos Iéxicos. Se mesmo assim a polaridade néo foi mudada, a polaridade
sera 0. Quando uma palavra for identificada como opinido, é criado uma lista
contendo alguns dados sobre a opinido e seu aspecto.

Identificacdo da opinido (posicdo da palavra na frase)
Identificacdo do aspecto

Identificacdo da palavra que a opinido depende (head)
Tipo de dependéncia (rel)

Tag da opiniao

Polaridade da opiniao

Opinido

Aspecto

Cada um desses itens é representado em uma lista, pois pode haver mais
de uma opinido sobre um aspecto e pode haver mais de um aspecto para uma
mesma opinido. No final, a lista contendo os dados sobre a opinido e seu aspecto
sao adicionadas a uma lista contendo todas as opinides identificadas na frase, que
sera usada nos préximos passos. Um exemplo da lista de opinies usando a frase

“A comida é saudavel e deliciosa” é apresentado na Tabela 12.

Tabela 12: Exemplo de lista de opinido

ID opiniao 4 6
ID aspecto
Head 3 4
Rel xcomp:adj con;j
Tag ADJ ADJ
Polaridade 1 1
Opiniao saudavel deliciosa

Aspecto
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No segundo passo, para determinar a polaridade final, percorre-se a lista de
opinides e verifica, em cada opinido, se alguma palavra negativa ou adversativa
esta dependendo dela. A lista de palavras negativas e adversativas (ANEXO C) é
a mesma utilizada na primeira versao da SentimentALL, exceto pela adicdo da
palavra “mal’”.

O algoritmo identifica duas formas de negacdo de uma opinido. A primeira €
guando uma opinido depende de alguma palavra negativa diretamente, como por
exemplo, “ndo gostei”. Para isso, percorre-se a lista de opinides e verifica se ha
alguma opinido dependente de um advérbio, através da dependéncia “advmod”.
Quando encontra, confere se esse advérbio esta na lista de palavras negativas. Se
estiver, inverte a polaridade da opinido e adiciona o prefixo “ndo_" nela. A segunda
forma ocorre quando um verbo depende diretamente de duas palavras (uma
opinido e um advérbio), como, por exemplo, “ndo € bom”. Para isso, se uma opiniao
tiver como dependéncia um verbo e ele tiver uma dependéncia do tipo “advmod”
com um advérbio e se esse advérbio for uma palavra negativa, € invertida a
polaridade da opinido e adicionado o prefixo “ndo_" nela.

As conjuncgdes adversativas séo identificadas através do verbo que tem
como complemento dois adjetivos, quando um deles possui uma palavra
adversativa como dependente, por exemplo, “O quarto € pequeno, porém
confortavel.”. Para isso, procura-se por alguma opinido (com polaridade 0) que seja
dependente de algum verbo com uma dependéncia do tipo “xcomp:adj”. Verifica se
algum desses n6s que o verbo possui dependéncia tem dependéncia com uma
conjuncao adversativa. Se encontrar, e se esse no for uma opinido, multiplica por -
1 a polaridade desse no e atribui a opinido que tinha polaridade 0.

Ao final do segundo passo, todas as opinibes que estiverem com a
polaridade neutra passaréo a ser positiva. A polaridade foi definida como positiva,
pois segundo Hatzivassiloglou e McKeown (1997), as palavras positivas sdo mais
frequentes. Esse fato foi corroborado na primeira versédo da SentimentALL, em que
83% das palavras foram detectadas como positivas.

O terceiro passo tem como objetivo unir opinides ligadas por conjuncao e
remover palavras irrelevantes que foram identificadas como opinido. Primeiro foi
feito a remocado das palavras irrelevantes, que sao palavras que possuem relagéao

do tipo “advmod” com um advérbio ou adjetivo. Por exemplo, “A piscina é bem
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grande”, as palavras “bem” e “grande” seriam definidas como opinides, contudo,
‘bem” é irrelevante para a analise, pois ela é usada apenas para intensificar a
palavra “grande”, ndo mudando a sua polaridade.

Para unir opinides ligadas por conjun¢do, busca-se por opinides que
possuem dependéncia do tipo “conj’. Se encontrar alguma opinidao, a mesma €
mesclada com as opinides conjuntadas. Logo, o exemplo da Tabela 12, usando a

frase “A comida é saudavel e deliciosa”, ficaria da seguinte forma (Tabela 13).

Tabela 13: Exemplo da lista de opinides com mesclagem

ID opiniao 4,6
ID aspecto
Head 3,4
Rel xcomp:adj, conj
Tag ADJ, ADJ
Polaridade 1,1
Opiniéo saudavel, deliciosa
Aspecto

Como é possivel perceber nas Tabela 12 e Tabela 13 ndo ha dados sobre
0s aspectos referenciados pelas opiniées. Isso sera apresentado na proxima secéo,
gue tem o objetivo de explicar como foram realizados a identificagcdo dos aspectos

de uma opinido e o preenchimento das lacunas na lista de opinides.

4.4.3 Identificacdo de Aspectos

O processo de identificacdo de aspectos é feito através de um percurso no
nd da opinido, passando ou ndo por outros nds até chegar em um substantivo.
Entdo, o que foi feito nesse trabalho foi tentar criar alguns percursos possiveis,
utilizando algumas frases da base de dados para identificar as dependéncias
presentes entre 0s aspectos e as opinides.

Uma opinido tem trés tags possiveis: adjetivo (ADJ), advérbio (ADV) e verbo
(V). Com isso, foram criadas para cada tag um conjunto de caminhos. A Figura 38

apresenta os percursos identificados para os advérbios e os verbos.
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Figura 38: Percurso para identificacao de aspecto (Advérbio e Verbo)

I
rel advmod Vv rel root deps nsubj \ add
I
ADV e
——
rel det N add
I
deps obj N add
rel root =
I
deps parataxis N add
rel nmod \ rel conj deps amod \ add

De acordo com a Figura 38, os caminhos estédo representados da esquerda
para a direita. Os retangulos representam os atributos (tag, rel e deps) de um no e
as cores identificam de qual n4. Os atributos rel e deps retornam a identificacéo de
um né para um determinado tipo de relacdo de dependéncia. Com isso, essa
identificacdo € usada para acessar um novo né. Quando, no percurso, houver uma
mudanca de né, a cor ira mudar. Ao final de cada percurso, ha um retangulo com o
texto “add”, ele é usado para especificar, através da cor, qual o n6 foi identificado
como aspecto. Por exemplo, usando o primeiro percurso, se a opiniao for um
advérbio, verifica se o atributo rel € um “advmod”. Se for, acessa o nd e verifica se
ele é um verbo, e assim por diante, até chegar em “add” e identificar que o n6 de
cor azul foi definido como o aspecto da opinido.

A Figura 39 apresenta os percursos identificados para os adjetivos.
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Figura 39: Percurso para identificacdo de aspecto (Adjetivo)

rel nmod

rel nsubj

rel amod

rel acl:relcl deps nsubj

rel advmod deps obj

rel csubj

rel root deps nsubj

rel xcomp:adj rel conj deps nsubj

rel acl:relcl

rel conj
deps amod

rel root deps nmod

Os percursos apresentados na Figura 39 funcionam da mesma forma que a
anterior, porém com algumas exce¢des, que sao os retangulos marcados com (1),
(2) e (3). Em (1), antes de confirmar que o n6 é um aspecto, primeiro faz uma
verificacdo se 0 no esta exatamente antes ou apés a opinido. Em (2), se tiver uma
diferenca de maior de quatro tokens entre o né atual (azul) e o n6 anterior
(vermelho) entdo o aspecto sera o nd anterior, sendo (3) sera o no atual.

Quando um aspecto for identificado, entdo € preenchida a lacuna na lista de
opinibes da sua respectiva palavra opinativa. Nesse processo descrito
anteriormente, ndo sdo identificados aspectos ligados por conjuncdo. Logo, de
forma analoga ao acontecido nas opinides, para unir aspectos ligados por
conjuncao, busca-se por aspectos que possuem dependéncia do tipo “conj’. Se
encontrar algum aspecto, mescla-se ele com os substantivos conjuntados.
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4.5 AVALIACAO

Esta secdo objetiva comparar o desempenho das duas versbes da
ferramenta. Em cada versdo da SentimentALL mediu-se a quantidade de acerto em
relagdo a uma analise de sentimentos feita manualmente. Com isso, foi possivel
saber qual versao teve maior quantidade de acertos.

Em Leal, Oliveira e Brito (2017) foi realizada a avaliacdo da SentimentALL
vl. A avaliacdo consistia de cinco etapas: analise manual, recuperacdo dos
resultados da andlise manual, organizacao dos resultados, criacdo da matriz de
confusdo para cada conjunto de informacdes e aplicacdo das técnicas de Precision
e Recall para analise de desempenho. Tomando como base esse trabalho, foi entdo
realizada a avaliacdo da SentimentALL v2

A etapa de andlise manual foi realizada em cem comentarios. A analise
consiste em identificar os aspectos e sua polaridade em cada um dos cem
comentarios. Os comentarios foram categorizados em simples e complexos, cada
um com cinquenta. Os comentarios simples sdo agueles que possuem uma
estrutura sintatica mais comum na lingua portuguesa, por exemplo, “O atendimento
€ excelente, porém o preco da comida é caro”’. Os comentarios complexos sao
agueles em que ha elementos implicitos ou com duplo sentidos, por exemplo,
“Muito boa mesmo, considero a melhor da cidade, amei”. Os comentarios utilizados
nesse trabalho foram os mesmos utilizados na avaliacao original (de Leal, Oliveira
e Brito (2017)). Contudo, foi feita uma revisdo na analise manual, por exemplo,
foram identificadas algumas expressdes multipalavras, como “vista da cidade”,
“lagoa de Jacuma” e “camarao a parmegiana”. Também foi considerado que um
aspecto pode ter mais de uma opinido, como por exemplo, “O quarto € pequeno,
mas é confortavel”.

Na recuperacao dos resultados, a avaliagcao original fazia a relacdo do
resultado da analise manual com a da SentimentALL v1 através do identificador do
comentario na base de dados. Mas, como a base de dados ¢ diferente, foi criado
um programa que utiliza o modulo de analise de sentimentos da SentimentALL v2.
Os comentarios simples e complexos foram copiados para dois arquivos de texto
(um para cada tipo de comentario). Entdo o programa faz a leitura dos arquivos e
apresenta, para cada comentario, os aspectos, as opinides e as polaridades.
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A etapa de organizacgéo do resultado foi feita em duas planilhas, uma para
comentarios simples e outra para complexos. As planilhas utilizadas foram
construidas em Leal, Oliveira e Brito (2017), entretanto foi adicionada a analise da
segunda versdo. A planilha foi dividida em trés secfes, uma para cada analise,
como apresentado na Figura 40.

Figura 40: Disposi¢éo das analises na planilha

Comentarios classificados como SIMPLES

Manual SentimentALL v2

;;;;;;

wwwwww

555555

222222

Ampliando as seg¢fes da Figura 40, tem-se as amostras apresentadas nas
Figura 41 (Manual), Figura 42 (SentimentALL v1) e Figura 43 (SentimentALL v2).

Figura 41: Amostra da analise manual

Manual
Qtd.: 50 Aspectos

1 794289
2 328129
3 Th5543
4 1056926 ideia: z ambiente-feissimo ambiente:triste
0 roupa:manchada
5 500376 quartos:pequencs

check in:demorado

6 620261 [lcardapio‘organizado | pratos:senidos |
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Figura 42: Amostra da analise da SentimentALL v1

SentimentALL v1

Qtd.: 50 Aspectos

1 794289 variedade:ndo_caro

2 328129 |iicapelinhatindal
3 755543 |NprGtoSIGlimosI
4 1056926 ideia:péssima lugar:sinistro garcons:néo_bom refeicbes:piores

5 500376 regidonobre  mamhabom  cafesugiio  custobeneficiodimo  nimerogrande

6 620261 |IpiaOSTRGHENEN

Figura 43: Amostra da analise da SentimentALL v2

SentimentALL v2

Qtd.: 50  Aspectos

1 1794289 preco por pessoa:nao_caro

4 1056926

ambiente:triste
roastbeef pedimos

ideia:péssima
roupa:manchada

ambiente:ndo_cuidado
roastbeef.péssimo

lugar:sinistro
refeicbes piores

5 500376 quartos:peguenos
check in.demorado
6 822261 pratos:servidos

Como apresentado nas Figura 41, Figura 42 e Figura 43, a segunda coluna
informa a identificagdo do comentério na base de dados da SentimentALL v1. Nas
colunas a direita sdo informados em cada célula preenchida, um aspecto e a sua

“w.n

opinido, separados pelo caractere “”. As células foram coloridas em azul e
vermelho, representando, respectivamente, a polaridade positiva e negativa do

aspecto.
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Com essas figuras (Figura 41, Figura 42 e Figura 43), pode-se verificar 0s
erros e acertos de cada ferramenta, por exemplo, o primeiro comentario
(identificacdo 794289). Nesse comentario, a analise manual identificou seis
aspectos (atendimento, local, local, acesso, pre¢co por pessoa e restaurante) com
polaridade positiva. A analise da SentimentALL v1 identificou quatro aspectos
positivos (acesso, restaurante, amigos e familia) e um negativo (variedade), sendo
que apenas dois estdo presentes em ambos: acesso e restaurante. Tanto as
polaridades (ambas positivas) como as opinides (facil e conforto) desses aspectos
foram as mesmas. A andlise da SentimentALL v2 identificou quatro aspectos
positivos (atendimento, local, local e acesso) e um negativo (preco por pessoa).
Todos os aspectos identificados na SentimentALL v2 estdo presentes na analise
manual e as opinides (primeira, refrigerado, privilegiado, facil e ndo caro) também
foram iguais. Porém, a polaridade do aspecto “prego por pessoa” foi identificado de
forma errbnea, “nao-caro” foi identificado como negativo, dai a ocorréncia do erro
na polarizacao.

A quarta etapa faz uso também de planilhas para a construcédo de uma matriz
de confusdo para cada comentéario. A matriz de confusao tem a seguinte estrutura
(Tabela 14):

Tabela 14: Matriz de Confusao

Relevante Nao Relevante

Recuperado V Fp

N&o Recuperado E, V,

A Tabela 14 é preenchida com a quantidade de itens (aspectos) que se
encaixam com o cruzamento entre as linhas (Recuperado e Nao Recuperado) e
colunas (Relevante e Nao Relevante). Os itens relevantes sdo aqueles que a
ferramenta deveria ter tido como resposta. Os itens recuperados sao aqueles que
a ferramenta teve como resposta. Fazendo o cruzamento, tem-se 0s seguintes
guantitativos:

e 1, (Verdadeiros-Positivos), a quantidade de itens relevantes
recuperados

e F, (Falso-Positivos), a quantidade de itens ndo relevantes
recuperados
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e [, (Falsos-Negativos), a quantidade de itens relevantes né&o
recuperados
e 1}, (Verdadeiros-Negativos), a quantidade de itens néo relevantes néo
recuperados
Foram usadas duas planilhas, uma para cada tipo de comentario (simples e
complexo). Cada planilha contém a andlise quantitativa e qualitativa das duas
ferramentas. A analise quantitativa tem a finalidade de comparar o quao correto foi
a identificacdo dos aspectos. Na analise qualitativa, além dos aspectos, compara
também a opinido e a polaridade. Essas planilhas foram divididas em quatro
secbes: Analise Quantitativa da SentimentALL v1, Analise Qualitativa da
SentimentALL v1, Andlise Quantitativa da SentimentALL v2 e Analise Qualitativa
da SentimentALL v2. A Figura 44 apresenta uma amostra de uma das sec¢des

(Andlise Qualitativa da SentimentALL v2).

Figura 44: Amostra da analise qualitativa

Analise Qualitativa - SentimentALL v2

D Relevante Mao-Relevante
Recuperado Vp Fp Precision Vp!/(VMp = Fp)
Nao-Recuperado Fn o Recall Vpi(Vp+Fn)
794289 Relevante Mao-Relevante
Recuperado 4 1 Precision 80, 00%
Mio-Recuperado 2 Recall 65 67%
328128 Relevante Mao-Relevante
Recuperado 2 0 Precision 100,00%
Mio-Recuperado 0 Recall 100,00%
755543 Relevante Mao-Relevante
Recuperado 3 0 Precision 100,00%
Mio-Recuperado 0 Recall 100,00%
1056526 Relevante Mao-Relevante
Recuperado T 2 Precision 7 78%
Mio-Recuperado 3 Recall 70,00%
00376 Relevante Mao-Relevante
Recuperado ] 1 Precision 88 85%
Mio-Recuperado 1 Recall 23 80%

Como pode ser observado na Figura 44, ha uma matriz de confusao para
cada comentéario analisado, preenchidas conforme a Tabela 14. Porém, a célula
resultante da interseccdo de Nao Relevante e Ndo Recuperada esté vazia, pois

essa informacao néo é possivel obter, porque, para isso seria necessario informar
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na andlise manual o que néo poderia ser classificado como aspecto. Ao lado de
cada matriz de confusdo sdo apresentados os valores Precision e Recall. Esses
valores sao calculados na préxima etapa.

Na quinta etapa é feito o célculo dos valores de Precision e Recall. A

equacao de Precision e Recall sdo definidas da seguinte forma:

Precisi Vo
recision = ———
W+ E
v
Recall = —2—
,+E

Precision € usado para saber o quéo relevante sdo os itens recuperados e
Recall para saber a porcentagem de itens relevantes foram recuperados. Usando
esses valores € possivel calcular o desempenho geral da ferramenta através do F-
Measure, que possui a seguinte equacao:

2 * Precision * Recall

FMeasure =
Precision + Recall

Onde Precision e Recall representam, respectivamente, a média dos valores
de Precision e Recall de cada comentario. A Figura 45 apresenta o resultado a

analise quantitativa e qualitativa para os comentéarios simples.

Figura 45: Andlise de comentarios simples

Analise Quantitativa Analise Qualitativa

79,24% 9
73’95%76,506

75,09% 9
69,43%72’15 %

A -—
66'16/0 58 26761'96% 58,649 55 77% —-—
g o o (]
' 53,17% O
— —

SentimentALL v1 SentimentALL v2 SentimentALL v1 SentimentALL v2

* Precision * Recall ™ F-Measure * Precision * Recall ™ F-Measure

Como pode ser observado na Figura 45, houve uma melhora no
desempenho da ferramenta, tanto quantitativamente quanto qualitativamente. Na
analise quantitativa o F-Measure passou de 61,96% para 76,50%, tendo uma

diferenca de 14,54%. Na analise qualitativa teve um aumento um pouco maior, com
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uma diferenca de 16,38%, em que o F-Measure obtido para a SentimentALL v1 foi
de 55,77% e para a SentimentALL v2 de 72,15%
A Figura 46 apresenta o resultado da analise quantitativa e qualitativa para

0S comentarios complexos.

Figura 46: Andlise de comentarios complexos

Analise Quantitativa Analise Qualitativa

61,69% 60,68%5 1,18%
56,74% 55,26%55199%

46,10% oA4,27% W —
42,58%%%
Q 3992% 35 9493 7,82%

SentimentALL v1 SentimentALL v2 SentimentALL v1 SentimentALL v2

* Precision ¥ Recall ™ F-Measure * Precision ¥ Recall ™ F-Measure

Nota-se na Figura 46, que da mesma forma que nos comentarios simples,
houve um ganho no desempenho da SentimentALL v2 nos dois tipos de analise
(quantitativa e qualitativa). Os resultados da analise quantitativa foram de 44,27%
para a SentimentALL vl e 61,18% para a SentimentALL v2, com diferenca de
16,91%. Na analise qualitativa, houve a maior diferenga dentre todas as analises,
com 18,17%. A SentimentALL v1 obteve 37,82% e a SentimentALL v2, 55,99%.

Essa secdo apresentou os resultados obtidos no desenvolvimento da
segunda versdo da SentimentALL. Foram apresentados a visdo geral da
ferramenta, a coleta dos dados, o pré-processamento, a analise de sentimentos e
a avaliacdo da ferramenta. A coleta de dados incluiu a apresentacdo do processo
de desenvolvimento das spiders, a interface grafica do médulo de coleta e o
processo de transformacdo e carga dos dados. No pré-processamento foram
apresentadas as etapas de normalizacédo, correcdo ortografica, PoS Tagging e
identificacdo de expressbes multipalavras. Na analise de sentimentos foram
apresentados o treinamento e teste do modelo para analise de dependéncia, a
identificacdo de opinides e a identificacdo de aspectos.

A secdo a seguir aborda as consideracfes finais deste trabalho e os

possiveis trabalhos futuros.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Esse trabalho teve como objetivo desenvolver a segunda versdo da
ferramenta SentimentALL, que realiza andlise de sentimentos em comentarios
escritas na lingua portuguesa. Para isso o trabalho foi dividido em coleta, pré-
processamento, andlise e por ultimo a comparacao dessa versao com a de Oliveira
(2015).

Na coleta, o Scrapy se mostrou uma boa alternativa para criacéo de spiders.
Contudo, o mdédulo desenvolvido funciona apenas no contexto do TripAdvisor.
Logo, como trabalhos futuros poderia ser realizada algumas melhorias nesse
sentido, através da possibilidade de se desenvolver spiders utilizando interface
gréfica.

Na etapa de pré-processamento, a NLTK foi de grande importancia. O
moddulo de tokenizacdo de sentencas e palavras estdo bastante precisos para a
lingua portuguesa e foram utilizados em quase todos os modulos. O médulo de PoS
tagging do NLTK se mostrou capaz de realizar a etiqguetagem morfolégica nos
comentarios, porém ocorreu um problema na classificacdo das palavras com
contracdo que foi corrigido atualizando o Mac-Morpho. Houve um problema
também, em palavras que nédo estdo no corpus Mac-Morpho, mas foi contornado
utilizando uma lista de adjetivos, uma lista de verbos e uma expressao regular para
a identificacdo de numeros. Na correcao ortografica, o resultado do teste foi
satisfatorio, pois o algoritmo corrigiu 88% das palavras incorretas de forma correta,
porém, uma analise do contexto em que a palavra esta inserida podera melhorar
os resultados do algoritmo.

Na analise de sentimentos houve um problema no corpus do UD que
continha PoS tags diferentes das utilizadas no Mac-Morpho. Contudo esse
problema foi contornado substituindo as PoS tags do corpus do UD pelas mesmas
do Mac-Morpho. O MaltParser implementa nove algoritmos, que foram todos
testados utilizando os parametros padrdo. Porém, para cada algoritmo existem
diversos parametros que podem ou nao alterar o modelo treinado. Por questao de
tempo, nado foi possivel ser testado todos os parametros de cada algoritmo para
encontrar o que teria melhor resultado. Portanto sugere-se como trabalhos futuros

gue uma andlise seja efetuada nesse sentido.
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Na avaliacdo das ferramentas, foram realizadas anélises quantitativas e

qualitativas em comentarios simples e complexos. Com essas analises, pode-se

concluir que houve um aumento no desempenho da ferramenta SentimentALL, em

que o resultado mais significativo usando o F-Measure, foi na analise qualitativa

dos comentarios complexos, com diferenca de 18,17%. A SentimentALL v1 obteve
37,82% e a SentimentALL v2, 55,99%.

A seguir, um comparativo entre as duas ferramentas.

Coleta de Dados: A versdo 1 usou para a extracdo de dados a
ferramenta Import.io. Na versao 2 foi desenvolvido um modulo para
coleta de dados, usando a biblioteca Scrapy. Os trabalhos dos alunos
do CEULP/ULBRA, Pedro Henrique Gomes Camargo e Kevin Martins
Araujo contribuiram para o desenvolvimento.

Normalizacdo: Boa parte das expressdoes regulares foram
desenvolvidas na primeira versdo. Na segunda versdo algumas
expressdes foram alteradas e outras adicionadas.

Corretor Ortografico: Presente apenas na segunda versao.

PoS Tag: A etiquetagem morfolégica foi feita pelo CoGrOO na
SentimentALL v1. Na SentimentALL v2 essa etapa foi realizada com
o auxilio do médulo de PoS tag da biblioteca NLTK. Essa etapa foi
desenvolvida baseado no trabalho do aluno do CEULP/ULBRA,
Matheus Rodrigues Leal.

Expressdes Multipalavras: Os algoritmos usados nas duas versées
sdo semelhantes, porém, como a quantidade de dados coletados foi
maior na segunda versao, logo foram encontradas o dobro de
expressodes candidatas.

Identificac&o de opinides e polaridade: Na primeira verséo, essa
etapa foi realizada usando os léxicos de sentimentos LIWC e
SentiLex-PT. Além desses, foi adicionado OpLexicon na segunda
versao.

Identificacdo de aspectos: Na versdo 1, os aspectos sao
identificados a partir da proximidade com opiniées. Na segunda

versdo, 0s aspectos sdo identificados através das relacdes de
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dependéncia com opinides. Para o desenvolvimento das relagcbes de
dependéncia foi usado a corpora do UD para treinar um modelo no
MaltParser. Ao contrario da primeira versao, essa nao considera
aspectos com opinides fora da sentenca.

Os modulos de pré-processamento e analise de sentimentos foram
implementados com a intencdo de serem livres de contexto e que sua utilizacdo
seja relativamente simples. Para cada modulo hd uma entrada e uma saida, sendo
que para 0s modulos ¢ irrelevante a origem dos dados ou o que sera feito com a
saida. Com isso, pode se criar programas que carregam os dados de arquivos de
texto, banco de dados, e entre outros, contanto que os dados de entrada estejam
no formato requerido pelo médulo, ndo ha problema. O mesmo acontece com a
saida, que pode ser salva em um arquivo de texto, banco de dados, e entre outros.
Todos médulos séo independentes, portanto algumas etapas podem ser ignoradas,
por exemplo, a normalizacdo ou a correcdo ortografica. Contudo, nesse trabalho
todas as etapas foram utilizadas e os dados tiveram como origem e destino o banco
de dados.

Para que a ferramenta trabalhe melhor em diversos contextos, é necessario
gue sejam desenvolvidos, em trabalhos futuros, I1éxicos de sentimentos para cada
contexto. Para isso, podem-se utilizar os métodos apresentados em
Hatzivassiloglou e McKeown (1997) ou Qiu et al (2009, 2011). Porém, deve-se
considerar uma etapa de identificacdo do contexto do texto, para que a ferramenta

utilize o léxico respectivo.
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APENDICE A — Modelagem completa do banco de dados
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avaliaciao
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idSentenca
seqPosTag
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T idToken
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text
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APENDICE B — Os cem destinos brasileiros mais avaliados

Cidade Estado Quantidade
Séo Paulo SP 877486
Rio de Janeiro RJ 668520
Curitiba PR 279913
Gramado RS 265627
Brasilia DF 253343
Fortaleza CE 227794
Belo Horizonte MG 212288
Natal RN 192082
Salvador BA 182790
Foz do Iguacu PR 172774
Florianopolis SC 164388
Porto Alegre RS 162285
Macei6 AL 154571
Recife PE 148112
Campos do Jordao SP 119670
Jodo Pessoa PB 94483
Porto de Galinhas PE 86134
Armacao dos Buzios RJ 84519
Campinas SP 82208
Manaus AM 80923
Canela RS 74131
Aracaju SE 72253
Porto Seguro BA 71887
Belém PA 70707
Goiania GO 68713
Balneario Camboril SC 63558
Jericoacoara CE 61675
Vitéria ES 60750
Petropolis RJ 56083
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Santos

Ribeirdo Preto
Paraty

Niteroi

Bonito

Fernando de Noronha
Bento Gongalves
Séo Luis
llhabela

Arraial d’Ajuda
Ouro Preto
Ubatuba
Maragogi

Praia da Pipa
Caldas Novas
Monte Verde
Tiradentes
Londrina

Campo Grande
Sao José dos Campos
Pocos de Caldas
Cuiaba

Joinville
Blumenau

Morro de S&o Paulo
Cabo Frio

Praia do Forte
Guaruja
Guarulhos

Juiz de Fora

Vila Velha

ltacaré

SP
SP
RJ
RJ
MS
PE
RS
MA
SP
BA
MG
SP
AL
RN
GO
MG
MG
PR
MS
SP
MG
MT
SC
SC
BA
RJ
BA
SP
SP
MG
ES
BA

51597
50856
49464
49346
48436
48342
46845
45672
41898
38548
38443
38011
35761
35009
33481
33083
33039
32779
32760
32662
32494
31871
31462
30446
30161
29982
29847
28914
28423
26434
25786
25031

106



Arraial do Cabo
Santo André
Sorocaba
Olimpia
Teresopolis
Uberlandia
Pirendpolis

S&o Sebastiao
Jundiai

Aquiraz
Bombinhas
Teresina

Penha

Maringa

Sao José do Rio Preto
Caxias Do Sul
Trancoso
Penedo

Séo Bernardo do Campo
Piracicaba
Olinda

llhéus

Canos Quebrada
llha Grande

Alto Paraiso de Goias Restaurantes
Angra Dos Reis
Tamandaré
Guarapari
Atibaia

Rio Quente
Barueri

Nova Petropolis

RJ
SP
SP
SP
RJ
MG
GO
SP
SP
CE
SC
Pl
SC
PR
SP
RS
BA
RJ
SP
SP
PE
BA
CE
RJ
GO
RJ
PE
ES
SP
GO
SP
RS

24958
24265
23743
23094
22453
22278
22140
21513
21347
21124
20678
20448
20378
20353
20132
19743
19549
19326
18751
17432
16932
16850
16497
16484
16363
16342
15927
15374
15278
14750
14448
13864
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S&ao Lourenco
Sa Roque
Lencois
Barreirinhas
Bauru
Taubaté

Palmas

MG
SP
BA
MA
SP
SP
TO

13573
13571
13011
12988
12460
12439
12427
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APENDICE C — Expressbes regulares para normaliza¢ao

109

As expressdes regulares que estiverem com o texto da cor verde, sdo as

expressdes que foram adicionadas nessa nova versdo da SentimentALL. As

expressodes que estiverem laranjadas sao as expressoes alteradas e as pretas sao

as que permaneceram iguais.

Expresséao

Substituicao

Remove link e e-mail. EX: http://www.tripadvisor.com.br

ZK2, 4312, )\N*$)

Remove datas. EX: 01/abril/2017

$1data$s

LA™ Od{1, 23V
1)?(jan(eiro)?|fev(ereiro)?|mar(co)?|abr(il)?|mai(o)?|jun(ho)?|jul(ho)?|ago(
sto)?|set(embro)?|out(ubro)?|nov(embro)?|dez(embro)?)(\V.-D\d{2,4}([-
L2 _[$)

$ldata$l8

Remove horas. Ex: 10h15min

$1hora$4

$1valor$3

Remove emoticons duplicados

(L O™ +((Feliz)|(tristeza)|(neutro))([ 12,: ) 2( A 17\2\62)+

$1$2$6

Remove espaco antes de pontuacdes

\s+([,.;1?7°%])

$1

Remove espacos repetidos

\s{2,}

Adiciona espacos antes e depois de aspas

()

$1 %2

(" DO -:?VNN$)

$1 $2$3

Remove aspas repetidas

)

Remove pontuacdes repetidas

(125D DA ?500+)

$1$2

Remove aspas erradas
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[]

[] )

Adiciona espaco depois e antes de paréntesis, chaves e colchetes

(" DACKD $1 %2

([a{hHa n $1 %2

(DB -2\ $1$2

(" DO\ $1 %2

Adiciona espaco depois de pontuacéao

(['2;:\eaH)([M D) $1 $2

([..D(" 0-91) $1 82

([* 0-9A-ZA-U|[A-ZA-UI2,h([H)( D $1 $2 $3

([A-ZA-U])([..D(\d) $1$2 $3

Adiciona espaco antes de “\” e “/”

(%) $1

Remove simbolos especiais (7"~*)

[

Adiciona espaco antes e depois de simbolos especiais (+)

([+) $1

Remove simbolos especiais ()

[]

Acerta “+-“, “+/-“, “+ou-“ e “+ ou = em “mais ou menos”

\+(\\|/]( ?ou ?))?\- mais ou
menos

Acerta “+” em “mais”

(\+) mais

Acerta “NAO”, “Nao”, “fi”, “NAO”, “Nao” e “nao” em “n&o”

(ML O™ D(NAINAINE|Na|na)([Oo]))[A)([- 12, )\ _:1I$) n&ao$6

Acerta “N” e “n” em “né&o”

(LA D(nIN)(["0-9]) nao

Remove letras repetidas menos cc, ff, pp, rr, ss e as vogais

(['-/<=>bdghj-nqtv-a-6])\1+ $1

Remove letras repetidas vogais (volta para primeira ocorréncia)

([aeiou])\1+ $1

Remove letras repetidas considerando rr, ss, cc e pp
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(([rscp])\2)\2+ $1

Substituir risos. EX: rsrsrs

O™ D(([rsK3 HIKK2.HIhaK4 }[he{4, HhuaK3, )+ *)+([- 12, \N\\"™"_:]|$) | $1sorridente$4
Substituir notas ruins, nota zero, etc.

ML A\ nota([ :])?(é[foi)? $1ruim$7
?(([01234](,\d+)?)|zero|m[iflnimalum|dois|tr[eé]s|quatro)([- .!?,;)\\\""'_:]|$)

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

M A{\"“]notal :]?(&[foi)? $16timo$7
?2((([56789]|1\.20+)(\.\d{3}|,\d)*)|dez|mil|m[a&]ximalcem|cinco|seis|sete]oit

olnove)([- .12, )\\\""_:1|$)

Substituir recomend(ad)o

M O\"“Dr+-?e+-2¢c+-20+-?m+-2e+-?2n+-2d+-?(a+-?d+-?) ?0([- $1gostei$3
L2ONW_IS)

Corrige variagdes de 6timo e 6timoo

NI O[\"“])[aeioua-U]*-?t+-?i+-2m+-2([0a])+-2(s)*([- .!?2,;)\\\""_:]|$) $16tim$2$3$4

Corrige variagdes do excelente

(L V™) e+-2x+-2c+-2e+-21+-2e+-2n+-2t+-2e+-2(S)*([- 12, )\\\"_119)

$lexcelente$2
$3

Corrige variagfes do fantastico

M O[{\"“Df+-?a+-?n+-?t+-?[aeioua-U]*-?s+-?t+-?i+-?c+-?([oa])+-?(s)*([- $lfantastic$2$

J2,0\NN_21I8) 3%4

Corrigir ma-ra-vi-lho-so

ma-ra-vi-lho-s([oa])(s)* maravilhos$1$
2

ML\ )m+-2a+-?r+-?a+-2v+-?i+-?1+-?h+-?0+-?s+-?([0a])+-?(S)*([-

J2,\NMN_:11S)

$1maravilhos$
2$3%4

Corrige variacdes do bom

N[O b+-20+-2[mn]+-2([- 12,)\N\A"™"_]|$) $1bom$2
Corrige variagdes do agradavel

M O\"“Dat+-?g+-?r+-?a+-?d+-?[aeioua-uU]*v+-2e+-2(l]is)+-?([- $lagradave$2
S22 ]I$) $3

Corrige variacdes do indispensavel

MO\ Di+-?n+-2d+-?i+-?2s+-?p+-?e+-?n+-?s+-?[aeioud-U]*v+-?e+-

2(I[is)+-2([- 12NN _:]I$)

$lindispensav
e$2$3

Corrige variagdes do incrivel




112

NN\ DIaeioua-U]*-?n+-?c+-?r+-?[aeioua-U]*v+-?e+-?2(l]is)+-2([- $lincrive$2$3
L2ONW_IS)

Corrige variagdes do impecavel(mente)

MO\ “Di+-?m+-?p+-?e+-?c+-?[aeioua-U]*-?v+-?e+-2(l]is)+- $impecave$2$
?(mente)?([- .12,;)\\\""_:]|$) 4

Variagdes do superlativo (tentativa de reducdo que funciona para a maioria das

vezes

[il]+-2(s-?)+[ii]+-?m+-?([oa])+-2(s)*([- .12, )\\}"_:119) $2$3%4

Corrige variac6es de péssimo

N[ O{\"“])p+-?[aeioud-U]*-?(s-?)+i+-2m+-2([0a])+-2(s)*([- .12,)\\\"™"_:]|$) | $1péssim$3$4
$5

Corrige variagdes do ridiculo

(L A r+-2i+-2d+-?[aeioua-U]*-2c+-2u+-21+-2([0a]) +2(S)*([-

J2NA_:[S)

$1ridicul$2$3%
4

Corrige variagdes do horrivel

ML O\"“h?-?20+-2(r-?)+[aeioua-uU]*-?v+-2e+-2(llis)+-?2([- .!2,,)\\\""_:]|$) | $1horrive$3$4
Corrige variagdes de terrivel(mente)

N O\"“Dt+-2e+-2(r-?)+[aeioua-u]*-?v+-?e+-2(l]is)+-?(mente) ?([- $lterrive$3$5
J2,\NN_2118)

Corrige variagOes de decepgéo

NI\ d+-2e+-?2¢c?s?-?e+-?p+-?[scc]+-?[aeioua-U]*-?0+-?([- $ldecepcdo$2
J2,\NN_2118)

Corrige variagdes do (des)iluséo

NI D(d+-?e+-25+-?) ?i+-?|+-?2u+-?s+-?[aeioua-U]*-?0+-?([- $lilusdo$3
2NN _]IS)

Corrige variacOes de chateacao

M O\"“De+-?h+-?a+-?t+-?e+-?a+-?[cc]+-?[aeioua-U]*-?0+-?([- $1chateacdo$
L2 _]IS) 2

Corrige séo

MO\ “)s+-?[ad]+-20+-2([- 12,)\\\""_:]|$) $1sédo$2
Adiciona espago entre hashtags

([0-9a-za-d8))(#[" 1) $1 $2
Remove cerquilhas e asteriscos das hashtags

(LA™ DI#*1([0-9a-za-6]) $1$2

Corrigir eh
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eh([- .12,;)\\\""_:1|$) e$l
Adiciona espaco em palavras comecadas com nao***

MO\ “Dn@o([™ 12,,)\N\™"-_:]) $1ndo $2
Trata a expressédo vale a pena

MO\ vale([uw]|r[{ad])?( +(muito)|(realmente))? +[aa] +pena(] - $1gostei$6
L2ONW_IS)

Trata abreviacoes

MO\ vo?ce?([- 12, )\\\""_:1|$) $1lvocés2
LA Dadl- 2NN _:11$) $1que$2
LA Dea(l- -F2NW™_1I$) $1que$2
LA™ Del?([- 2B _:11$) $1com$2
(IO DpWI(ra))?([- 12, )N _:]IS) $1lpara$4
MO\ “Dtom([- 12NN _11$) $1ltambém$2
O DAL 1200 +([- 12,0\ _119) $ldemais$3
Trata variacdes de substantivos

MO\ e+-20+-2m+-2i+-2d+-2a+-?2([- 12, )\\\""_:]|$) $1lcomida$2

M OK{\"“Da+-?t+-?e+-?n+-2d+-?i+-?m+-?e+-?n+-?t+-20+-?([-

J2,0\NN_21I8)

$1atendimento
$2

MO\ p+-2i+-2(z-?2)+a+-2([- .12,,)\\\"™_:]|$) $1pizza$3
(O Dgarlsel+olnm]([- .12, \\A™_:]|$) $1garcom$2
N O\"“De+-2h+-20+-2p+-2e*([- 12,)\\\""_:]|1$) $1lchope$2
Tabela 15: Emoticons positivos

Expresséo Substituicdo | Emoticon
(I OEDCEOIO2+L 2,0\ +$) $1feliz$3 )
CIEOEDEDO2HL -2\ N1+S) $1feliz$3 ]
CILOEDEHO2H 120\ N1+19) $1feliz$3 )
(I OEDCEO)O2+ 12N M+S) $1feliz$3 0)
(I OEDCODAZH[ 12, W\ +[$) $1feliz$3 0]
(L OEDCONAZHL 12,0\ +[$) $1feliz$3 :0}
(I OEDCADOZHL 12, 0\ +$) $1feliz$3 -]
(I OEDCE-DO2H 120\ N]+$) $1feliz$3 -)
(I OEDC-DOZH 12, 0\0]+$) $1feliz$3 -}
CICADEMO2H 12,0\ +$) $1feliz$3 =)
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(NEOAEDEDA2H 12,0\ N1+$) $1feliz$3 =]
(IEOEDEDO2H 12, 0\ +S) $1feliz$3 =}
CIEOAEDEVDOZHL 12, 0 +S) $1feliz$3 =A]
(I OEDEY) 2+ -12,0\\]+$) $1feliz$3 =)
CIEOEDEVHO2HL12,0\0\+H$) $1feliz$3 =}
(I OAHDEBYO2H] 12, 0\ +S) $1feliz$3 B
(I OHDC-DYO2+| 12,0\ +[$) $1feliz$3 -D
(1L OHDC-BYO2H 12, 0\M+S) $1feliz$3 -B
(I OHDCD)O2+][ .12, +$) $1feliz$3 D
(I OEDCEB)O2H|[ 12,0\ 1+19) $1feliz$3 "B
(I OHDCD)O2+][ .12, )+$) $1feliz$3 D
(I OAEDEVBY(2+|[ 12,0\ +$) $1feliz$3 "B
(L OEDEB)2H[ 12, WM+ $1feliz$3 =B
(I OEDEB)OA2H[ 12, WM+ $1feliz$3 ="B
(I OEDEVD)(2+|[ 12,0\ +$) $1feliz$3 ="D
(I OEDEV O+ 20\ +$) $1feliz$3 ?)
CILOEDEDO2HL 12, 0NN1+19) $1feliz$3 7]
CIEADEDO2+L2 0N +HE) $1feliz$3 7}
CIEOEDE MO+ 20\ N1+HS) $1feliz$3 =)
CIEOEDE DO+ 12,00+ $) $1feliz$3 =]
CIEOED EHOH 20N+ $) $1feliz$3 =}
(I OEDE3)O2H 12, 0N +HS) $1feliz$3 <3
CILOEDONNYO2H[ 120\ N]+9) $1feliz$3 AN
(I OAHDO ) O+ 12,0\ +$) $1feliz$3 AN
(I OEDCV) A2+ 12,0\ +H$) $1feliz$3 A A
(I AEDON)O2+([ 120\ ]+S) $1feliz$3 AR
(I OAEDEHO2H-12, 0N +S) $1feliz$3 =
(I OEDEWO2HL 12,00 +S) $1feliz$3 =*
(L OAEDCAIO2H 12, 0N HS) $1feliz$3 %
(I OEDEMO2H 120\ ]1+$) $1feliz$3 )
(I OEDCD O+ 120\ ]+$) $1feliz$3 ]
(I OHDEHDO2+(L 12 0\N+$) $1feliz$3 )
(I OHDC-PIO2H[ 12, IN+S) $1feliz$3 -p
(L OEDC-PIO2H 12, 0N +S) $1feliz$3 -P
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LD E-b)O2+[ 12, \\\H+$) $1feliz$3 :-b
LA EVR)O2+][ 12, D\\H+H$) $1feliz$3 p
ML ODEPYO2+([ 12, D\\H+$) $1feliz$3 AP
(I ODEVO)A2H[ 12,0\ +$) $1feliz$3 b
(I ADEP)(2+([ 12, 01+$) $1feliz$3 =P
(LD ER)(2+][ 12, 0N]+$) $1feliz$3 =p
OO+ 12, 9\\H+$) $1feliz$3 \o\
(I AD N2+ 12, )\]+19) $1feliz$3 lol
CICOAEDCPYOZH 12,01 +$) $1feliz$3 P
(NCOAEDERYOZHL 12,0 +S) $1feliz$3 P
ML ODED)Y 2+ 12,0\ +$) $1feliz$3 :D
I ADCADO2H 12,0\ +$) $1feliz$3 d
(I ADER)AZH[ 12,0\ +$) $1feliz$3 b
(I ODED)(2+[ 12, )N]+$) $1feliz$3 =b
(LD EVP)O2+H 12,0\ +$) $1feliz$3 ="p
(L OAEDEVP)YO2+H 12,0\ +S) $1feliz$3 ="P
(L OAEDEVR)O2+HL 12,0\ +S) $1feliz$3 ="b
(L AEDMNO2+[ 12,0\ +$) $1feliz$3 \o/
(I AD )2+ 12,0\ +H$) $1feliz$3 *ox
(I OADED)2H[ 12,0\ +[$) $1feliz$3 =D
Tabela 16: Emoticons Negativos

Expressao Substituicao Emoticon
(L ODD)O2+]L 12, 0\0+19) $1tristeza$3 D:
I ADO=)A2+[ 12, )\ +$) $1tristeza$3 D=
(I ODD-)O2+|[ 12, )\ +$) $1tristeza$3 D-:
(LD A2+ .12, 0N\+$) $1tristeza$3 D™
(L ORDMOV=)(2+][ 12,0\ +$) $1tristeza$3 D=
CILADAOO2HL 12, 0\]+9) $1tristeza$3 (
CICADEDAZH 12,0\ +$) $1tristeza$3 |
(I ADEDO+IL 12, 00+9) $1tristeza$3 {
(IO CENOO2H 12,0\ +$) $1tristeza$3 :0(
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(L OAEDCDO2H 12, WM +S) $1tristeza$3 o]
(I OAEDENOOZH 12, 0M+S) $1tristeza$3 N
(I OEDEAD O+ 120\ +$) $1tristeza$3 A
(I AEDENDO2HL 12, 0N+S) $1tristeza$3 N
(I OAEDEVOO+H[ 12,0+ $) $1tristeza$3 =/\(
(I OEDEVD O+ 120\ +$) $1tristeza$3 =N
(I OEDEAADO2H 20\ N1+9) $1tristeza$3 >=
(I OEDEG=DO2H-12,0NN1+19) $1tristeza$3 >=
CIEAEDEA002H 12, 0M+S) $1tristeza$3 >=
(I OED DO+ 12,00\ +$) $1tristeza$3 >:-{
(I OEDGADOZH 12, 0 +H$) $1tristeza$3 >
(I OEDE-OOH 12,0\ +$) $1tristeza$3 >:-(
(I OEDE=YDA2HL 12+ $1tristeza$3 >=N[
(I OEDCADOZHL 12, 0\ +$) $1tristeza$3 |
(I OHDCAOC+L 120\ +$) $1tristeza$3 (
(I OEDEOOH| -2, 0\0]+$) $1tristeza$3 =(
(I OEDEDO2+ 2,0\ +H$) $1tristeza$3 =[
(I OEDED O+ 12, 00]+$) $1tristeza$3 =(
CIEOEDEMDOZHL 12, WM+ $1tristeza$3 =
(I OEDE-2A002H-12,0\01+19) $1tristeza$3 >1-=
(I OEDE=DO2H 20\ N1+9) $1tristeza$3 >=[
CIEOAEDENOO+L 120\ +$) $1tristeza$3 (
CIEOEDEADO2H|L 12,0\ +$) $1tristeza$3 Al
(L OEDEOO2+([ 120\ ]N1+9) $1tristeza$3 {
CIEOEDEDO2H -2, 0\NHS) $1tristeza$3 ={
CIEOAEDENOC2H 12, 0\M+S) $1tristeza$3 =(
(I OEDEDO2+([ 12,9\ 1+$) $1tristeza$3 =
(IEOAEDEWA2H 12,0\ N1+$) $1tristeza$3 =\
(I OEDCW O+ 120\ ]+$) $1tristeza$3 \
(I OEDEN O+ 12,0\ ]01+$) $1tristeza$3 =/
(IEOAEDEHO2H -2, 0\N+S) $1tristeza$3 :/
CIEOHDES) 2+ 12, 0\N+S) $1tristeza$3 =$
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(L OEDEV.O)AZ+H][ .12, )\ +[$) $1tristeza$3 0.0
(L OEDO_0)(A2+][ .12, )\ +[$) $1tristeza$3 O_o
(I ADOo)(A2+[ .12, )\ +[$) $1tristeza$3 Oo
(I OEDCSAD 2+ 120N+ $) $1tristeza$3 $:-{
(I OEDEG=WOO2H[ 12,0\ M+S) $1tristeza$3 >=/\(
CILOEDEG=WD 2+ 120\ 1+S) $1tristeza$3 >=
(I OHD DO+ 12,0\ +$) $1tristeza$3 :of
Tabela 17: Emoticons Neutros

Expresséo Substituicdao | Emoticon
(LD DO+ 120\ +9) $1neutro$3 |
(L OAEDEWDA2HL 12,0\ +HS$) $1neutro$3 =
(LD CADO+H[ 120\ +H$) $1neutro$3 |
(L OAED GO+ 12,0\ +HS) $1neutro$3 >.<
(L ADEDO2H 12,0\ +$) $1neutro$3 ><
(I OEDG_ 2+ 12,0\ +H$) $1neutro$3 > <
(I AD o)A+ 12,0\ +[$) $1neutro$3 0
N OKDCO)YO2+[ .12, D\NH+IS) $1lneutro$3 :0
(ML OAEDCOYOZHL 12,0\ +$) $1neutro$3 0
(L AEDEO)(2+] .12, +($) $1neutro$3 =0
(L OAKDC@)(2+I[ 12,0\ +S) $1neutro$3 @
(I A{DE@)(2+] 172, )\1+19) $1neutro$3 =@
L KD CV0)(\2+][ 12, )\ \+]$) $1neutro$3 %)
(I ADEV@)O2H 12,0\ +H$) $1neutro$3 @
(L AED ) O2H 12, NN +H$) $1neutro$3
MLOKD Y2+ 12, D0\ +HS) $1lneutro$3
CILODE_)O2HL 12, 00+19) $1neutro$3 _
CICODEO2H 120N +H$) $1neutro$3 B
(I ADE) O+ 12, 0N G1+$) $1neutro$3 X
(I ADEX) 2+ 12, )G1+$) $1neutro$3 =X
MO EHO2+][ 12, )0\ S) $1lneutro$3 =#
(I ADE-X)O2+ 12, 00+19) $1neutro$3 =X
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(L OEDC-@)O2+][ 12, W\M+$) $1neutro$3 -@
(LD C-HO2H 12,0 +S) $1neutro$3 -#
CIEOAEDEYOO2H 12, WM +S) $1neutro$3 /X
(LD (2+(0 12,0\ ]+$) $1neutro$3 N
(I OED A2+ 120N+ $) $1neutro$3 #
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ANEXO A — Tabela de Etiquetas

Tabela 18: Etiquetas Morfoldgicas

Classe Gramatical Etiqueta
Adjetivo ADJ
Advérbio ADV
Advérbio Conectivo Subordinativo ADV-KS
Advérbio Relativo Subordinativo ADV-KS-REL
ARTIGO (def. ou indef.) ART
Conjuncao Coordenativo KC
Conjuncao Subordinativa KS
Interjeicao IN
Nome N
Nome Proprio NPROP
Numeral NUM
Participio PCP
Palavra Denotativa PDEN
Preposicao PREP
Pronome Adjetivo PROADJ
Pronome Conectivo Subordinativo PRO-KS
Pronome Pessoal PROPESS
Pronome Relativo Conectivo PRO-KS-REL
Subordinativo
Pronome Substantivo PROSUB
Verbo Vv
Verbo Auxiliar VAUX
Simbolo de Moeda Corrente CUR

Etiguetas Complementares
(Estrangeirismo; Apostos; Dados;
Numeros de Telefone; Datas; Horas e
Disjuncéo)

Contracbes e Enclises
Mesoclises

|EST |AP |DAD |TEL |DAT |HOR |[ []




ANEXO B - Lista Completa das Dependéncias do UD PT-BR

Dependéncia

Descricao

acl

acl: inf
acl:part
acl:relcl
advcl
advmod
amod
appos
aux
auxpass
case
cc
ccomp
compound
conj
cop
csubj
csubjpass
dep
det
det:poss
discourse

dislocated

clausal modifier of noun
(adjectival clause)

acl: inf
acl:part
acl:relcl
adverbial clause modifier
adverbial modifier
adjectival modifier
appositional modifier
auxiliary
passive auxiliary
case marking
coordinating conjunction
clausal complement
compound
conjunct
copula
clausal subject
clausal passive subject
unspecified dependency
determiner
det:poss
discourse element

dislocated elements
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dobj
expl
foreign
goeswith
iobj
list
mark
mwe
name
neg
nmod
nsubj
nsubjpass
nummod
parataxis
punct
remnant
reparandum
root
vocative
xcomp

xcomp:ad;

direct object
expletive
foreign words
goes with
indirect object
list
marker
multi-word expression
name
negation modifier
nominal modifier
nominal subject
passive hominal subject

numeric modifier

parataxis

punctuation
remnant in ellipsis
overridden disfluency
root
vocative
open clausal complement

xcomp:adj
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ANEXO C - Adversativos, Negativos e delimitadores
Palavras negativas:
nao; tampouco; nem; nunca,; jamais; mal
Palavras adversativas:

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



