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RESUMO

OLIVEIRA, Taylor Santos. Desenvolvimento e Verificacdo do Modulo de Analise de
Sentimentos — Nivel de Documento Da SentimentALL. 2019. 76 f. Trabalho de Conclus&o
de Curso (Graduacdo) — Curso de Ciéncia da Computacéo, Centro Universitario Luterano de
Palmas, Palmas/TO, 2019/1.

Dado o rapido crescimento das midias sociais, 0s sentimentos expressos pelos usuarios a
respeito dos mais variados assuntos tornaram-se mais Vvisiveis. As midias sociais
transformaram-se rapidamente em uma verdadeira plataforma de informacéo e comunicacéo
instantanea, registrando publicamente pensamentos, opinides e emocdes. O TripAdvisor® é
um exemplo de site de viagens que fornece informagdes e conteudos relacionados ao turismo
e disponibiliza espaco para que seus usuarios avaliem os produtos comprados ou servi¢cos
contratados por meio de uma escala de valor ou a partir de comentarios. A partir disso, tem-se
uma série de pesquisas que buscam formas automatizadas capazes de obter opiniGes e atribuir
polaridades (positiva, negativa ou neutra) a esses contetdos. A Analise de Sentimentos é a
parte da computacdo responsavel por lidar com esse desafio usando processamento de
linguagem natural. Com base no contexto de Analise de Sentimentos, este trabalho abordou o
desenvolvimento de um médulo de Anélise de Sentimentos baseado no nivel do documento a
partir de uma adaptacdo do modelo cascata para analisar avaliacGes feitas por usuarios do
TripAdvisor®. A aplicacdo das métricas precision, recall e F-measure, além da anélise de
correlacdo entre o resultado do modulo de Analise de Sentimentos no nivel do documento e 0
valor expresso pelo usuario via escala Likert na avaliacdo realizada no TripAdvisor® mostrou
que o modulo de AS - Nivel do Documento apresentou bons resultados.

Palavras-chave: Analise de sentimento, nivel de documento, estatistica, polaridade geral
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1 INTRODUCAO

A Anélise de Sentimentos (AS), ou Mineracdo de Opinido, é a area de estudo que
analisa as opinifes, sentimentos, avaliacdes, apreciacoes, atitudes e emogOes das pessoas em
relacdo a entidades como produtos, servigos, organizacles, individuos, questdes, eventos,
topicos e todos os seus atributos relacionados (L1U, 2012). Segundo Benevenuto, Ribeiro e
Araujo (2015), o principal objetivo da AS é definir técnicas autométicas capazes de extrair
informacdes subjetivas de textos em linguagem natural, como opinides e sentimentos, a fim de
criar conhecimento estruturado que possa ser utilizado por um sistema de apoio ou tomador de
decisdo.

A Analise de Sentimentos pode ser realizada em diferentes granularidades: em
documento, sentenca e aspectos. Dentre as granularidades, a AS no nivel de documento é a
responsavel por apresentar uma visao geral sobre os sentimentos expressos no documento
como um todo. Por exemplo, ao realizar a avaliacdo de um produto ou servico utilizado, o
usuario pode apresentar uma opinido para cada caracteristica do produto ou servico, podendo
indicar um sentimento diferente sobre cada uma delas. Os sentimentos expressos sobre cada
ponto do produto ou servi¢co em uma Unica avaliacdo podem ser interpretados para dar origem
a um sentimento global. Ou seja, as opinides expressas em cada documento sdo assumidas
como uma unica entidade, de forma que o sentimento global pode ser classificado como
positivo ou negativo.

O mobdulo de Analise de Sentimentos desenvolvido neste trabalho é parte do projeto
SentimentALL de Brito et al. (2015) do grupo de pesquisa Engenharia Inteligente de Dados do
CEULP/ULBRA. O projeto objetiva a utilizagdo de técnicas computacionais de Andlise de
Sentimentos e de técnicas psicologicas de Analise Comportamental aplicadas no estudo do
contexto do Turismo Nacional. O ambiente estudado neste projeto € o site especializado em
turismo TripAdvisor® (https://www.tripadvisor.com.br/). O TripAdvisor® é um site de viagens
que fornece informacg6es e opinides de conteddos relacionados ao turismo.

A partir da pesquisa de Brito (2015), a SentimentALL versdo 2 foi implementada em
Araujo (2017), com o objetivo de extrair, analisar e classificar aspectos presentes em
comentérios do site de turismo TripAdvisor®. Aradjo (2017) utiliza anélise de relacGes
sintaticas de sentencas para identificar opinides e aspectos, esse processo tem como base a ideia
de que entidades particulares de uma sentenca séo dependentes para formar um contexto que

tenha significado. Para extrair informacdes de dependéncias, Aradjo (2017) utilizou a
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ferramenta MaltParser que, a partir de uma base de dados marcados e técnicas de aprendizado
de maquina supervisionado, gera um modelo de classificacdo que identifica dependéncias entre
as palavras de uma sentenca. As palavras opinativas receberam classificacdo de polaridades
utilizando os léxicos SentiLex-PT, LIWC e OpLexicon. O resultado desse médulo de
classificacdo de aspectos é uma lista para cada comentario analisado, em que cada item contém
uma opiniao presente no comentario, a polaridade da opinido e o aspecto relacionado.

A capacidade de classificar sentimentos em varios niveis é importante, pois aplicacdes
diferentes tém necessidades diferentes (MCDONALD et al., 2007). Por exemplo, um sistema
de resumo para andlises de produtos pode exigir uma classificacdo de polaridade no nivel da
sentenca ou aspecto, sendo possivel identificar a opinido sobre uma parte especifica do produto
ou servico avaliado. Ja um sistema que determina quais artigos de uma fonte de noticias on-
line sdo de natureza editorial exigiria uma analise de nivel de documento (MCDONALD et al.,
2007). Em razao disso, é importante que a SentimentALL realize a Analise de Sentimento em
diferentes granularidades, visto que o resultado da analise no nivel do documento apresenta
informacdes sobre uma ética diferente em relacdo ao nivel do aspecto (vice-versa). O modelo
de dados da SentimentALL permite relacionar os aspectos as sentencas e essas a0 comentario.
A partir disso é possivel explorar a Analise de Sentimentos no nivel do documento. Dessa
forma, ao explorar a Andlise de Sentimentos na granularidade do documento para a
SentimentALL espera-se uma ampliacdo das potencialidades da ferramenta (BRITO, 2018).

Com a Analise de Sentimentos no nivel do aspecto e documento dos comentérios e
avaliacGes dos usuarios de hotéis, restaurantes e atragdes do TripAdvisor®, € possivel
identificar os gostos, necessidades e as expectativas dos clientes. Essas informacdes podem
auxiliar no processo de criagdo de servi¢os ou produtos que atendam diretamente um cliente
ou grupo especifico, além de oferecer auxilio em campanhas de marketing.

Por esse motivo, 0 Mddulo de Inferéncia da Polaridade Geral dos Comentarios do
TripAdvisor® analisados na SentimentALL verséo 2 foi desenvolvido em Oliveira (2018). Com
base nos aspectos e polaridades obtidas como resultado no trabalho desenvolvido em Aradjo
(2017), Oliveira (2018) desenvolveu um modelo estatistico no qual foi possivel inferir uma
polaridade geral ao comentario. Oliveira (2018) realiza a definicdo dos pesos dos aspectos, e
em seguida, considerando 0s pesos dos aspectos e suas polaridades, aplica seu modelo
estatistico para inferir uma tendéncia de polaridade (positiva ou negativa) ao comentario como

um todo.
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A partir disso, foi necessario avaliar o quao efetivo € o mddulo de inferéncia da
polaridade geral para inferir corretamente o status positivo ou negativo a um comentario. Com
esse entendimento, foi possivel através de um levantamento bibliogréfico encontrar uma
abordagem intitulada “modela cascata” na metodologia apresentada por Zhang et al (2011) para
auxiliar o processo de modificagio do modulo de inferéncia da polaridade geral dos
comentarios.

A abordagem cascata é utilizada por Zhang et al (2011) para AS - Nivel do Documento
de artigos escritos na lingua chinesa. O modelo cascata consiste na divisdo do documento em
sentencas. Cada sentenca € polarizada como positiva ou negativa. Em seguida, o grau de
importancia (peso) da sentenca para o documento é calculado seguindo os seguintes critérios:
1) a posicéo da sentenca, 2) 0s termos com pesos na sentenca, 3) a semelhanca entre a sentenca
e o titulo, 4) a ocorréncia de palavras-chave e 5) o0 modo de primeira pessoa. Por fim, com o
entendimento da importancia de cada sentenca, a polaridade do documento € inferida.

Portanto, o objetivo geral deste trabalho € criar e testar o modulo de Analise de
Sentimentos baseada no nivel de documento para ferramenta SentimentALL com base no
modulo de inferéncia da polaridade geral dos comentérios. Neste sentido objetiva-se
especificamente:

e utilizar uma adaptacdo da abordagem de cascata de AS - nivel de documento no
processo de defini¢do da polaridade geral de comentérios;

e aplicar métricas de avaliacdo para verificar a qualidade do resultado do mddulo de AS
- nivel de documento;

e analisar a correlacdo entre a avaliacdo geral dos comentarios via escala Likert do
TripAdvisor® (dados presentes na base de dados da SentimentALL) e a polaridade geral
detectada pelo médulo AS - nivel de documento.

Nesse cenario, este trabalho teve como principal contribuicéo a verificacdo da qualidade
do resultado do médulo de AS - nivel de documento da SentimentALL, além de adaptar parte
do modelo cascata para a inferéncia da polaridade geral dos comentarios, modificando o peso
do aspecto (para maior) de acordo com o entendimento da sua para 0 comentario.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta no referencial
tedrico um estudo sobre os assuntos abordados no trabalho: (2.1) analise de sentimentos ou
mineragdo de opinido, (2.2) analise de sentimento nivel do documento, (2.3) escala de Likert,
(2.4) matriz de confusédo e (2.5) correlacdo. No capitulo 3 é apresentada a metodologia e os

materiais utilizados no desenvolvimento do trabalho. O capitulo 4 apresenta os resultados
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obtidos, alguns dados sdo apresentados e discutidos. Por fim as consideracdes finais sdo

apresentadas no capitulo 5, e as referéncias bibliogréaficas utilizadas, no capitulo 6.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Ferramentas que identificam sentimentos em opinides (por exemplo, opinides positivas
Ou negativas sobre produtos ou servigos) na internet sdo de grande importancia no meio
corporativo (KAUER, 2016). Liu (2010) diz que essas informagdes textuais amplamente
disponiveis na internet em linguagem natural podem ser categorizadas em dois tipos: opinides
e fatos. Ainda segundo o autor, fatos relatam acontecimentos passados ou verdades, enquanto
as opinides referem-se a pontos de vista subjetivos, expressos sobre as mais diversas coisas,
fatos e pessoas.

A partir disso, tem-se uma série de pesquisas que buscam formas automatizadas capazes
de obter opinides e atribuir polaridades (positiva ou negativa) a esses conteudos. (PANG, LEE,
2004; MCDONALD et al.,, 2007; BIBI 2017). A Andlise de Sentimentos é a parte da
computacdo responsavel por lidar com esse desafio utilizando processamento de linguagem
natural.

Desde os anos 2000, a Analise de Sentimentos tem crescido e se tornado uma das areas
de pesquisa mais ativas no campo de processamento de linguagem natural (ZHANG, WANG,
LIU 2018). A disponibilidade de bases de dados para extracdo, treino e analise de informacdes
contribuiu para o0 aumento dessas pesquisas. Este capitulo prové inicialmente uma visdo geral
dos conceitos e técnicas utilizadas na Analise de Sentimentos, em seguida sdo apresentados

conceitos e trabalhos relacionados a Andlise de Sentimentos no nivel do documento.

2.1 ANALISE DE SENTIMENTOS OU MINERA(}AO DE OPINIAO

“Analise de sentimentos ¢ a pratica de aplicar processamento de linguagem natural e
técnicas de analise de texto para identificar e extrair informacdes subjetivas de textos escritos
em lingua natural” (HUSSEIM, 2016, p. 1). Segundo Liu (2012), a Anélise de Sentimentos
(AS) ou mineracdo de opinido ¢ um campo de estudo que analisa opinides, sentimentos,
avaliacOes e emoc0es sobre entidades como produtos, servicos e empresas. Uma opinido pode
representar um sentimento, avalia¢do, atitude e emogéo.

A Andlise de Sentimentos possui duas tarefas basicas: o reconhecimento de emogéo,
que tem como foco a identificacdo de um conjunto de emogdes contidas em um corpus e a
deteccdo de polaridade, que é responsavel pela classificacdo (geralmente binaria) de um
aspecto ou corpus, produzindo resultados como “positivo” ou “negativo” (CAMBRIA et al.,
2017).
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Ainda Liu (2012) reporta a Analise de Sentimentos como um conjunto de termos, sendo
eles: Objeto, Componente, Opinido, Polaridade e Tempo. O objeto € o alvo de andlise, pode
referir-se a um produto, servigo, pessoa ou uma entidade. O componente refere-se as
caracteristicas do objeto, ou seja, uma opinido pode ser dada sobre um determinado produto,
mas a0 mesmo tempo sobre uma caracteristica do mesmo. A opinido é a expressao, atitude ou
emocdo emitida por alguma entidade, a polaridade que determina se a opinido € positiva,
negativa ou neutra (BRITO, 2016) e, por ultimo, o tempo, € um momento especifico no tempo
em que a opini&o foi expressa.

Feldman (2013) define a arquitetura geral de um sistema de Analise de Sentimentos

como apresentado na figura a seguir.

Figura 1: Arquitetura geral de um sistema genérico de Analise de Sentimentos

_Lexicons and Document
Linguistic Resources Processing

Document
Analysis

Sentiment Scores
for Entities and Aspects

Fonte: Feldman (2013)

A entrada do sistema é um corpus, ou conjunto de documentos a serem analisados.
Sobre estes documentos, 0 médulo de processamento do documento utiliza um conjunto de
recursos linguisticos para efetuar tarefas tais como tokenizacdo, lematizacdo, ou marcacdes
PoS. Apo6s o processamento do documento, o modulo “Anélise do Documento” utiliza os dados
processados, juntamente com lexicons de sentimentos, para etiquetar os documentos com as
polaridades das opinifes detectadas. Esta analise pode ser efetuada no documento como um
todo, para cada sentenca ou para cada aspecto observado. Os niveis de analise serdo abordados

na se¢do a seguir. Para apresentar os resultados globais da analise ao usuario, o sistema possui
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um modulo de pontuacdo de sentimentos, que € responsavel por contabilizar as polaridades

anotadas na etapa anterior.

2.1.1 GRANULARIDADE DA ANALISE DE SENTIMENTO

A Analise de Sentimentos pode ser realizada em trés diferentes granularidades (niveis):
Nivel de documento, Nivel de sentenca e Nivel de aspecto.

O Nivel de documento consiste em classificar a revisdo obtida de um documento e
indicar o sentimento que todo o documento expressa, podendo ser um valor de sentimento
positivo ou um valor de sentimento negativo (LIU, 2012). Ou seja, quando um documento
expressa uma opinido geral (positiva ou negativa) sobre uma entidade (produto, servico, evento
etc) (KAUER, 2016). Um contexto interessante em que a analise em nivel de documento pode
ser utilizada é em reviews de produtos ou filmes (LIU, 2010), em vista que esse tipo de
avaliacdo do usuario tende a assumir um sentimento Gnico. Isto é, geralmente nesse tipo de
analise o usuario gosta do todo ou ndo. A Figura 2 apresenta um comentario de um usuario do
TripAdvisor®. Nesse contexto, o comentério é entendido como um documento, e pode conter
varios aspectos e sentimentos expressos.

Figura 2: Comentério (documento)
(@)(@)(@)@)®) Fublicada hd 2 semanas [J via dispositivo movel

Muito agradavel e confortavel!

Boa localizagdo, quarto muito confortavel e bem limpo. Banheiro muito bom. © ar
condicionado funciona bem. Atendimento ao cliente muito satisfatorio. Poderia ter mais
variedades no café da manhi. Recomendo.

Fonte: www.TripAdvisor®.com.br (2018)

A Tabela 1 apresenta o comentario da Figura 2 e sua polaridade geral inferida a partir

da analise manual realizada pelo autor.

Tabela 1: Polaridades inferidas com analise manual

Comentarios de usuarios do TripAdvisor®

O hotel tem as instalagfes novas, porém ainda marca o antigo dono
do hotel, ndo remetendo ao Ibis, o atendimento ainda parece que [ NEGATIVO
estdo aprendendo, e poucos funcionarios para atender as demandas.

A classificacdo da polaridade do comentario apresentado na Figura 2 foi realizada por
um ser humano a partir da leitura e interpretacdo do texto. Isso €, uma analise manual.

Interpretar sentimentos expressos em um texto nao é uma tarefa complexa para um ser humano,
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considerando que possuimos capacidade racional e intelectual que pode ser trabalhada para
realizar essa atividade. No entanto, tratar isso de forma computacional € muito mais complexo,
sendo necesséario fazer o uso de Processamento de Linguagem Natural para Andlise de
Sentimentos no nivel do documento, de tal forma que seja possivel simular a capacidade do ser
humano de interpretar os varios sentimentos que podem estar contidos no documento e
classifica-lo como positivo ou negativo. Algumas técnicas que tratam da Analise de
Sentimentos na granularidade do documento de forma computacional presentes na literatura
serdo apresentadas nas secOes posteriores.

O Nivel de sentenca é quando cada (frase, clausula) expressa uma opinido a respeito
de um ou varios aspectos (preco, qualidade etc) de uma entidade (KAUER, 2016). Ou seja,
implica que a Analise Sentimento é realizada sobre frases ou sentencas, em vez de executada
sobre todo o documento. Nesta granularidade cada frase mostra um nivel de sentimento
positivo ou negativo. A Figura 3 apresenta um comentario (documento) dividido em sentencas.

Figura 3: Comentario (documento) dividido em sentencas

(@) e)e)e)®) Fublicada hd 2 semanas [Jvia dispositivo movel

Muito agradavel e confortavel!

[Boa localizacio_quarto muito confortavel & bem limpo][Banheiro muito bom]ID ar
condicionadeo funciona beml[Atendimento ao cliente muito satisfatérid [Poderia ter mais

variedades no café da manhid|Recomendo.
Fonte: www.TripAdvisor®.com.br (2018)

A Tabela 2 apresenta as sentencas do comentario da Figura 3 bem como suas

polaridades deduzidas a partir de uma analise manual.
Tabela 2: Comentario dividido em sentencas e polaridades inferidas com analise manual

Comentério do usuario do TripAdvisor® dividido em sentencas

| Sentenca - 1 Boa localizacéo, quarto muito confortavel e bem limpo | POSITIVO
| Sentenca - 2 Banheiro muito bom POSITIVO
| Sentenca - 3 O ar condicionado funciona bem POSITIVO
| Sentenca - 4 Atendimento ao cliente muito satisfatério POSITIVO
| Sentenga - 5 Poderia ter mais variedades no café da manha NEGATIVO

A analise manual efetuada sobre as sentencas do comentario da Figura 3 apresentadas
na Tabela 2, foram realizadas pelo proprio autor. Foi inferida uma polaridade (positiva ou
negativa) as sentencas a partir da interpretacdo do sentimento expresso pelo usuério. A Tabela
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2 tipifica o resultado esperado de um sistema que realiza a Analise de Sentimentos no nivel da
sentenca.

No Nivel de aspecto, uma sentenca pode ser julgada por varias entidades e pode conter
multiplos sentimentos associados a ela (BENEVENUTO, RIBEIRO, ARAUJO, 2015). Por
exemplo, a sentenga “Esse hotel, apesar de possuir um 6timo café da manha, tem uma
localizag¢do péssima!” possui duas diferentes polaridades, uma associada a “café da manha” e
outra a “localizagdo” para o mesmo hotel. Enquanto para “café da manha” existe uma
polaridade positiva, “localizagdo” possui uma polaridade negativa. Um documento pode conter
opinides sobre diversos aspectos de diversas entidades. “Nessa granularidade é obtido o
maximo de detalhes sobre o que o usudrio gosta e o que ndo gosta.” (BENEVENUTO,
RIBEIRO, ARAUJO, 2015, p. 5). A Figura 4 apresenta alguns exemplos de aspectos em um

comentario de uma avaliagdo de um hotel no TripAdvisor®.

Figura 4: Aspectos identificados no comentario (documento)

(@)e)e)e)®) Publicada hd 2 semanas [Jvia dispositivo movel

Muito agradavel e confortavel!

Bog|localizacio [quarto}muito confortavel e bem limpo_[Banheiro Jnuito bom. ofar

condicionadojfunciona bem JAtendimento Jpo cliente muito satisfatorio. Poderia ter mais
variedades nolcafé da manhd)] Recomendo.

Fonte: www.TripAdvisor®.com.br (2018)

A Tabela 3 apresenta os aspectos do comentario da Figura 4 e suas polaridades obtidos

com uma anélise manual realizada pelo préprio autor.
Tabela 3: Aspectos no comentario e polaridades inferidas com uma analise manual

Aspectos identificados no comentario do usuario do TripAdvisor® e suas polaridades

| Aspecto - 1 Localizagao POSITIVO
| Aspecto - 2 Quarto POSITIVO
| Aspecto - 3 Banheiro POSITIVO
| Aspecto - 4 Ar Condicionado POSITIVO
| Aspecto - 5 Atendimento POSITIVO
| Aspecto - 6 Café da manha NEGATIVO

Na Tabela 3, cada aspecto contido no comentario foi polarizado como positivo ou

negativo. Esse € um exemplo do resultado esperado de um sistema que realiza uma Anélise de
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Sentimento no nivel do aspecto. Com o intuito de exemplificar, as polaridades dos aspectos do
comentario da Figura 4 apresentadas na Tabela 3 foram inferidas a partir de uma anélise manual

realizada pelo autor.

2.1.2 ETAPAS DA ANALISE

Becker e Tumitan (2013) definem trés etapas para a mineracdo de opinides:
Identificacdo, Classificacdo de Polaridade e Sumarizacdo. Este processo é esbogado na Figura
a sequir.

Figura 5: Etapas da Mineragdo de Opinido

— Extragio

1

Base de Dados

Identificagao
Conteddo Subjativa Entidadas Aspectos
Classificacio
Pré-processamento Classficagdo de
A sentimento

Sumarizagio

Acompanhaments || Visualizacdo Predicio

Fonte: Becker e Tumitan (2013)

2.1.2.1 IDENTIFICACAO

“A etapa de identificagdo consiste em encontrar os tOpicos existentes (e possivelmente
seus aspectos), e associa-los com o respectivo contetido subjetivo” (BECKER, TUMITAN,
2013, p. 6). A forma de identificar as entidades, aspectos e sentimentos sdo dependentes da
granularidade escolhida para analise. Esta tarefa também pode envolver o discernimento entre
documentos ou sentengcas com ou sem opinido, visando melhorar os resultados da proxima

etapa. Isto é bastante comum quando o nivel de analise € de granularidade menor.
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2.1.2.2 CLASSIFICACAO DA POLARIDADE

Assim como na fase de identificacao, a forma de classificacdo da polaridade, bem como
os resultados obtidos, é relativa a granularidade (nivel da Analise) e técnicas utilizadas. Para a
classificacdo da polaridade, diferentes abordagens sdo propostas na literatura, bem como a
abordagem baseada em dicionario, também denominada Iéxica ou linguistica (SILVA, LIMA
E BARROS, 2012), abordagem baseada em Aprendizado de Maquina (KALAIVANI,
SHUNMUGANATHAN, 2014) e abordagens Estatisticas e Semanticas (BLEI et al., 2003).

Becker e Tumitan (2013) afirmam que, independente da abordagem empregada, a
classificacdo da polaridade ndo é um problema simples. Os autores ainda apontam os principais
desafios:

e a opinido pode depender do observador. Por exemplo, a opinido representada na
sentenga “As ac¢Oes da Petrobras subiram” € positiva para quem detém este tipo de acéo,
mas pode ser péssima para quem deixou de investir nelas;

e muitos dominios sdo caracterizados pelo uso frequente de ironias e sarcasmo, onde o
sentido implicito é exatamente oposto ao sentimento expresso explicitamente. Outros
dominios (e.g. debates politicos, criticas culturais) estabelecem uma opinido positiva
por oposic¢éo a uma argumentagdo negativa (ou vice-versa).

e duplo sentido ou ambiguidade de uma palavra no contexto da frase, por exemplo: “Jodo
sentou na cadeira e quebrou seu brago”. O brago quebrado € de Jodo ou da cadeira?
Casos assim dificultam a inferéncia da polaridade ao objeto correto.

H& também opinides que ndo sdo facilmente inferidas como positivas ou negativas, e
quando processadas o algoritmo ndo consegue identificar e rotula-las (OLIVEIRA, 2018).
Como por exemplo a frase "Wikinoticias € uma fonte de noticias genérica”, o genérica faz da
fonte de noticias que é a wikinoticias algo bom ou ruim? Quando néo ha informacao suficiente

para definir uma polaridade, considera-se que a opiniao é neutra.

2.1.2.3 SUMARIZACAO

Liu (2012) explica que para identificar a opinido media ou prevalecente, a opinido
expressa por um pequeno grupo de pessoas nao é suficiente, sendo necessario analisar uma
grande quantidade de opiniGes. Segundo o autor, medidas quantitativas devem fornecer o
percentual de pessoas que opinaram positivamente ou negativamente sobre quais aspectos de

quais objetos, alem dos aspectos mais comentados positiva ou negativamente. Ou seja, €
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necessaria a criacdo de métricas e sumarios que quantifiguem a diversidade de opinifes
encontradas a respeito de um mesmo alvo, podendo ajudar um consumidor a identificar seus
respectivos pontos fortes e fracos (BECKER, TUMITAN, 2013). Este € o objetivo desta etapa,
onde sdo criadas métricas que representam o sentimento geral levando em consideracdo a
experiéncia prévia de outras pessoas, expressas em suas opinides, as quais podem ser

visualizadas ou servir de entrada para outras aplicagdes.

2.1.3 GERACAO DE LEXICOS DE SENTIMENTOS

De acordo com Feldman (2013), existem trés abordagens para gerar os léxicos de
sentimentos: a abordagem manual, a abordagem baseada em dicionario e abordagem baseada
em corpus.

e abordagem manual: essa abordagem exige muito esforco e tempo, por esse motivo ndo
é utilizada isoladamente. No entanto, ela € utilizada junto a outras abordagens
automatizadas a fim de servir de base para a realizacdo de testes e correcdes;

e Segundo Liu (2010), a abordagem baseada em dicionario € um processo automatizado
para extrair palavras de dicionarios online. No primeiro momento € construida uma lista
de palavras rotuladas (opinativas e polarizadas), que sdo chamadas de sementes. Com
base nessa lista, 0s sindbnimos e 0s antdnimos das palavras sdo pesquisados e coletadas
em dicionarios, recebendo a mesma polaridade da semente.

e A abordagem baseada em corpus € um método automatizado que depende de padrdes
sintaticos e de uma lista de sementes para encontrar palavras opinativas em um corpus
(LIU, 2012). Silva, Lima e Barros (2012) apresentam o processo para desenvolver uma

base Iéxica.

2.2 ANALISE DE SENTIMENTO NiVEL DO DOCUMENTO

Segundo Bibi (2017) e Liu (2012), a Anélise de Sentimentos no nivel do documento
consiste em classificar a revisdo obtida de um documento e indicar o sentimento que todo o
documento expressa, podendo ser um valor de sentimento positivo ou um valor de sentimento
negativo. Por exemplo, as opinifes que sdo expressas por um usuario na avaliagdo de um
produto ou servi¢o sdo assumidas como uma Unica entidade, dessa forma, o comentario da
avaliacdo ganha uma classificacéo geral (positiva ou negativa).

Diferentes abordagens podem ser utilizadas para classificar um documento, por
exemplo: aprendizado de maquina e abordagens estatisticas, que incluem Nave Bayes, Support
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Vector Machines (SVM) (BIBI, 2017), além do Modelo Cascata (PANG, LEE, 2004;
MCDONALD et al., 2007).

2.2.1 ABORDAGENS E MODELOS ESTATISTICOS

McDonald et al (2007) e Pang e Lee (2004) apresentam em seus trabalhos uma
abordagem intitulada Modelo Cascata. Albornoz et al. (2017) e Lopes, Oliveira e Vieira (2011)
ressaltam que o primeiro passo para atribuir uma classificacdo geral de polaridade para um
documento é extrair os aspectos e classificA-los com informacBes de polaridade.

Os autores utilizam um modelo estatistico para atribuir uma polaridade geral ao
documento. O Modelo Cascata tem como premissa a identificacéo e classificacdo da polaridade
das sentencas que compdem o documento, para que entdo possa ser inferido uma polaridade ao
documento como um todo.

McDonald et al (2007) e Pang e Lee (2004) utilizam as abordagens SVM, MIRA e
Naive Bayes para classificar as sentencas dos documentos a serem analisados. McDonald et al
(2007) descreve o Modelo Cascata da seguinte forma: um classificador a nivel de sentenga é
executado primeiro, em seguida, os resultado sdo inseridos em um classificador de nivel de

documento.

2.3 ESCALA DE LIKERT

Segundo Junior e Costa (2014, p. 5) “a escala de verificacdo de Likert consiste em tomar
um modelo e desenvolver um conjunto de afirmacdes relacionadas a sua definicdo, para as
quais os respondentes emitirdo seu grau de concordancia”. Esse modelo foi proposto por Rensis
Likert (1932) para mensurar atitudes do contexto das ciéncias comportamentais. A tabela a

seguir mostra um exemplo desta escala para medicdo de satisfagdo com um servigo, em 5

pontos.
Tabela 4: Escala de Likert
Estou satisfeito com o servicgo recebido
[
Discordo Discordo N&o concordo Concordo Concordo
totalmente parcialmente nem discordo parcialmente totalmente

1 2 3 4 5

Fonte: Junior e Costa (2014, p. 5)
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Nesta escala os respondentes se posicionam de acordo com uma medida de
concordancia atribuida ao item, e, de acordo com esta afirmacéo, se infere a medida do modelo.
A escala original tinha a proposta de ser aplicada com cinco pontos, variando de discordancia
total até a concordancia total. Entretanto, atualmente existem modelos chamados do tipo Likert
com variacgdes na pontuacao, a critério do pesquisador.

Outro exemplo de utilizacdo da escala de Likert € apresentada na Figura a seguir. O uso
da escala de Likert é utilizada como parte do formulario de avaliagdo disponibilizado pelo
TripAdvisor® para os usuarios realizarem avaliacfes dos hotéis, restaurantes ou atracdes das

quais utilizaram o servico.

Figura 6: Utilizagdo da escala de Likert na avaliagdo no TripAdvisor®

@ Dé sua nota & Dé sua nota
@ Dé suanota @& Dé sua nota

©eeO0EEm O©@@®O0

@ Dé suanota

OO0 000X exceire |

O usuério avaliador pode pontuar a escala de 1 a 5. Sendo que para a nota 1 € atribuido
o resultado horrivel, para nota 2 o resultado ruim, nota 3 na escala representa um servico tido
como razoavel, nota 4 representa um servico muito bom e nota 5 é entendido como um servico

excelente.

2.4 MATRIZ DE CONFUSAO

A matriz de confusdo fornece a base para descrever a precisdo da classificacdo e
caracterizar os erros, ajudando a refinar a classificagdo. De uma matriz de confuséo podem ser
derivadas varias medidas de preciséo da classificacdo, sendo a exatidao global uma das mais
conhecidas (FOODY, 2002).

“A matriz de confusdo ¢ formada por um arranjo quadrado de niimeros dispostos em
linhas e colunas que expressam o numero de unidades de amostras de uma categoria particular
relativa” (FIGUEIREDO, VIEIRA, 2007, p. 2) — inferida por um classificador (ou regra de
deciséo), comparado com a categoria atual verificada no campo (CONGALTON, 1991).
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Para exemplificar, sera apresentado um exemplo de utilizacdo da Matriz de Confuséo.

Tabela 5: Matriz de Confusdo

Verdade de Campo Pixels bem
Total | Inclusa | classificados [%0]
A B C 0
| | |
A 35 2 2 39 10,2 89,8
Classes do Mapa
C 5 1 41 47 12,8 87,2
|
Total pixels de campo 50 40 46 136

. : Exatidao Global
Omisséao [%0] 30,0 7,5 10,9 [%6]

83,1

Fonte: Adaptada de Richards, J. A. (1986, p. 272)

A Tabela 5 apresenta uma matriz de confusao com trés classes (A, B e C) A matriz de
confusdo restringe-se as linhas e colunas referentes as classes A B e C. A diagonal principal
apresenta os elementos (nimero de pixels) que foram classificados corretamente em cada
classe (MARTINS, 2012). Exemplo, para a classe A, no modelo do mapa tematico foram
classificados 35 pixels, na classe B 37 pixels e na classe C 41 pixels respectivamente
classificados de forma correta.

No entanto, para 5 pixels da classe C no modelo do mapa tematico, em contraste a
verdade de campo, demonstrou que na verdade eles faziam parte da classe A (MARTINS,
2012). Da mesma forma 2 pixels classificados como fazendo parte da classe A no modelo do
mapa tematico, eram na verdade parte da classe C.

Com isso, Martins (2012) coloca que para todos os pixels pertencentes a classe B no
modelo do mapa tematico, 37 de fato pertenciam a classe B em comparacdo a verdade de
campo, enquanto o restante — 13 — foram classificados incorretamente. “Este erro de
classificacdo € denominado erro de inclusdo (commission), pois se esta incluindo pixels em
uma classe quando na verdade eles pertencem a outra(s)” (MARTINS, 2012, p. 25). Ao realizar
a analise da matriz de confusdo, Martins (2012) coloca que na classe C 41 pixels foram bem

classificados, porém, existem 2 pixels pertencentes a classe C que foram classificados como
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sendo da classe A e outros 3 que na verdade faz parte da classe B. “Este erro agora ¢ o erro de
omissdo (omition), pois nos dois casos esta-se a omitir pixels da classe correta atribuindo-os a
outra(s) classe(s)” (MARTINS, 2012, p. 25).

A Ultima coluna apresenta a exatiddo de cada uma das classes, isto é, o percentual de
pixels do modelo do mapa tematico que foram classificados corretamente. Ao final da ultima
coluna, é apresentado a exatidao global (accurary). “Neste caso, tinhamos no total 136 pixels,
sendo que no mapa tematico 113 foram bem classificados, o que perfaz um percentual de 83,1%
do total, que foram bem classificados” (MARTINS, 2012, p. 25).

O coeficiente Kappa (k) é uma métrica que pode ser obtida como um subproduto da
matriz de confusdo, que auxilia na avalia¢do do classificador. “Uma das vantagens alegadas
para uso do Kappa (k) ¢ de que ele incorpora a informagao dos pixels mal classificados, e ndo
apenas dos bem classificados como a exatiddo global” (OLIVEIRA, 2003, p. 20). Ainda

Oliveira (2003, p. 20) apresenta a equacdo que fornece o valor de Kappa («), que é dada por:

A_NZ}I::l Xii — E;=1 Xi+ X

2 ¥
N= — Zizl Xiy Xy

onde:
e X representa o somatdrio em cada linha e coluna;
e v ¢ onumero de linhas e de colunas;
e N é 0 numero total de pontos, o somatdrio de toda a matriz.

Outras métricas que podem ser exploradas a partir da matriz de confusdo sdo precision
(precisao), recall (revocacdo) e fl-score (medida F). Com as métricas precision (precisao),
recall (revocagdo) e fl-score (medida F) temos uma viséo clara dos resultados e nos permite
entender melhor como o modelo esta funcionando.

Para entender o que é a Precisdo, Revocacdo e F1-Score, primeiro temos que saber
sobre a terminologia para classificagdo. S&o elas:

e True positive (TP): significa que o modelo classificou de forma correta os valores
positivos que realmente séo positivos considerando a verdade de campo.

e True negative (TN): significa que o modelo classificou de forma correta os valores
negativos que realmente sdo negativos considerando a verdade de campo.

e False positive (FP): diz respeito aos elementos que 0 modelo como positivo, porém, na

verdade de campo eles séo considerados negativos.
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e False negative (FN): diz respeito aos elementos que o modelo classificou como
negativo, porém, na verdade de campo eles sdo considerados positivos.
A preciséo (precision) é calculada da seguinte forma:

true positive

precision = — —
true positive + false positive
Significa a proporc¢éo de positivos classificados corretamente, ou seja, dos
classificados como positivos quantos séo positivos realmente.
A revocacdo (recall) € calculada da seguinte forma:

true positive

recall = — -
true positive + false negative

Significa a proporcao de positivos identificados corretamente, ou seja, 0 qudo bom o
modelo é para detectar positivos
Ja a F1-score € calculada da seguinte forma:

precision * recall

F — Measure =2 * —
precision + recall

Essa é a média harmonica entre precision e recall. Com essa informacéo podemos dizer
a performance do classificador com apenas um indicador.
Como essa medida é uma média, ela apresenta uma visdo mais exata da eficiéncia do

classificador do que apenas a precision ou a recall.

2.5 CORRELACAO

A correlacdo € um dos métodos mais utilizados dentro da estatistica para medir o grau
de associacdo entre variaveis, sendo a correlacdo de pearson ou momento produto umas das
mais precisas, como mostra Lira (2004).

Segundo o dicionario Aurélio, o termo “correla¢ao” significa semelhanga; relagdo de
correspondéncia entre dois seres, duas coisas, duas ideias que se relacionam entre si, e indica
até que ponto os valores de uma variavel estdo relacionados com os de outra. Na anélise de
correlacdo procura-se representar o grau de relacionamento entre as variaveis em um anico
ndmero

Muitos exemplos podem ser dados de varidveis que apresentam certo tipo de
relacionamento: a) grau de escolaridade e nivel de renda; b) notas de portugués e notas de
redacdo; c) idade e resisténcia fisica; d) produtividade e quantidade de fertilizantes utilizada;

e) ordem de classificagdo em um concurso e sucesso profissional.



30

O interessante de se conhecer melhor o relacionamento entre varidveis, como casos
citados anteriormente, conduz naturalmente a analise de correlacdo. O resultado € uma medida
do grau de correlagiao, denominada “coeficiente de correlagdo”.

A principal utilidade da medida de correlacdo é que se pode dizer o que se espera para
uma variavel com base no conhecimento de outra. Pode-se inferir uma com base na outra.
Contudo, chama-se a atengéo para o fato de que esse processo de inferéncia nao significa que
uma variavel “causa” a outra. Ou seja, ndo implica, em hipétese alguma, a existéncia de relacao
causal entre as variaveis. Apenas o relacionamento esperado é indicado pela andlise de

correlacdo.

2.5.1 CORRELACAO DE PEARSON

Também conhecido como correlagdo momento produto, procura medir o grau de

relacionamento linear entre duas variaveis. A medida usada € o “coeficiente de correlacao”.

2.5.1.1 COEFICIENTE DE CORRELACAO DE PEARSON

Coeficiente de correlacdo ou grau de relacionamento entre as variaveis. A medida desse
grau ¢ feita pelo coeficiente de correlacao.
Considerando duas varidveis (X e Y) definidas para uma amostra de tamanho n, o

coeficiente de correlacdo de pearson € calculado com a seguinte férmula (LIRA, 2004):
s(x;—x)Vi—y)

J (2 (i~ 20)(2 i - )

2.5.1.2 PROPRIEDADES DO COEFICIENTE DE CORRELACAO

Lira (2004) relata que o coeficiente de correlagdo possui as seguintes propriedades:

1. Asunidades de medida da variavel ndo afetam o coeficiente de correlagéo; é um nimero
expresso que varia entre —1 e +1.

2. O coeficiente de correlagdo de pearson de uma variavel e ela mesma é igual ao valor
méaximo do coeficiente de correlacdo, ou seja, igual a +1.

3. A ordem das variaveis utilizadas no calculo da correlacdo ndo afeta o resultado do
coeficiente de correlacéo.

4. O coeficiente de correlacdo ndo se altera ao somar ou subtrair as variaveis a uma

constante.
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5. O coeficiente de correlacdo ndo se altera ao multiplicar ou dividir as variaveis por uma

constante.

2.5.1.3 INTERPRETACAO DO COEFICIENTE DE CORRELACAO
O coeficiente de correlagdo é expresso no intervalo -1 e +1. Esse intervalo pode de
entendido da seguinte forma (LIRA, 2004, p. 41):
e 5e0,00<r<0,30, existe fraca correlacdo linear;
e se 0,30 <r<0,60, existe moderada correlagéo linear;
e se 0,60 <r<0,90, existe forte correlacéo linear;
e e 0,90 <r<1,00, existe correlacdo linear muito forte.
O coeficiente de correlacdo igual a zero indica auséncia de correlacdo linear entre as
varidveis. Pode ocorrer, no entanto, que as varidveis sejam relacionadas, porém nao

linearmente.

2.4 TRABALHO RELACIONADO

Zhang et al (2011) demonstram quais 0s procedimentos que foram realizados para fazer
uma Analise de Sentimentos no nivel do documento de artigos escritos na lingua chinesa. O
modelo é composto por duas grandes etapas: Analise de Sentimentos da frase e agregacao do
sentimento do documento. O primeiro passo foi a identificacdo do sentimento de cada sentenca
que compunha o documento, e entdo as sentencas foram consideradas como unidades atbmicas

para analise semantica.

A andlise 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 a¢bes que uma
sentencga esteja descrevendo, incluindo detalhes fornecidos por adjetivos,
advérbios e preposi¢cdes (COPPIN, 2013, p. 511).

Zhang et al (2011) apresentam que um documento pode ser segmentado em multiplas
sentencas, das quais, a partir de suas polaridades, a polaridade do documento pode ser inferida.
Os autores utilizam um dicionario de palavras subjetivas chinesas resumidas por HowNet

(Dong e Dong, 2003) e assim relacionam as sentencas ou frases subjetivas. Dessa forma, as



32

frases ou sentencas que ndo continham palavras subjetivas foram desconsideradas, visto que
segundo os autores elas ndo mostravam polaridade de sentimento.

No entanto, devido a sutileza da expressdo da lingua chinesa, simplesmente prever a
polaridade de uma sentenca com base nas palavras subjetivas que ela contém ndo é suficiente.
Uma analise mais detalhada da estrutura sintatica é necessaria para determinar a polaridade do
sentimento. Para essa tarefa, Zhang et al (2011) utilizaram um analisador de gramatica de
dependéncia chinesa de cddigo aberto, denominado HIT-IR LTP, desenvolvido pelo Instituto
de Tecnologia de Harbin para converter cada sentenca em uma arvore de dependéncia.

Na arvore de dependéncia gerada, cada né representa uma palavra e a arvore € composta
de mdltiplas relacbes binarias entre palavras. Cada relagdo tem uma palavra como pai (ou
cabeca) e a outra um como filho (ou modificador). Cada palavra tem um e apenas um pai,
enquanto uma palavra pode ter varios filhos, explica Zhang et al (2011).

Para determinar a polaridade de uma palavra subjetiva, os autores levam em conta seus
modificadores dependentes na sentenca. Cada palavra tem sua polaridade prévia definida com
base na palavra subjetiva do dicionario. Ao aparecer em uma frase representada como arvore
de dependéncia, uma palavra pode ou ndo ter um nimero de filhos que podem modificar sua
polaridade.

Para inferir a polaridade geral do documento, os autores adotaram uma abordagem
cascata. Para isso, os autores definiram graus de importancia da sentenga para o documento
baseado em cinco caracteristicas: 1) a posi¢do da sentenca (wp), 2) 0s termos com pesos na
sentenca (wt), 3) a semelhanca entre a sentenca e o titulo (wh), 4) a ocorréncia de palavras-
chave (wk) e 5) o0 modo de primeira pessoa (wf). As cinco caracteristicas sao definidas da
seguinte forma:

e posicao da sentenca (wp): dado um documento D = {s1, s2, ..., SN} sendo um conjunto
de frases, onde si € a sentenca, a posicdo de uma sentenca em um documento pode
indicar sua importancia. As sentencas iniciais e finais sdo frequentemente sentencas
tematicas e por isso sdo consideradas mais importantes que as demais. Assim sendo,
séo atribuidos pesos mais altos as sentencas nas duas extremidades do documento. O
recurso de posicéo (wp) de uma frase é definido como:

1
min(i, N — i + 1)

wp(s;) =

onde 1 <i<n.
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e 0s termos com pesos na sentenca (wt): referem-se as sentencas que contém os termos
mais importantes. A ocorréncia de termos em uma sentenca pode indicar sua
significancia em um documento. Ou seja, a importancia aumenta proporcionalmente ao
numero de vezes que uma palavra aparece na frase e no documento.
e semelhanca entre a sentenca e o titulo (wh): trata da similaridade entre uma frase e 0
titulo. J& que o titulo pode ser considerado um resumo do documento, logo, uma
sentenca (w) semelhante para ao titulo (h) deve contribuir mais para o documento.
e ocorréncia de palavras-chave (wk): mede o nimero total de palavras-chave que
ocorrem na frase. A frequéncia de palavras-chave na frase também indica a relevancia
e importancia da sentenca para o documento. Zhang et al (2011) utilizam a abordagem
de extracdo de palavras-chave de Matsuo e Ishizuka (2004) para identificar palavras-
chave no documento.
e modo de primeira pessoa (wf): indica se a sentenga esta em o modo de primeira
pessoa. Zhang et al (2011) afirma que frases em modo de primeira pessoa, indicadas
por pronomes como eu/e/nods, tendem a ter mesma polaridade do documento inteiro.
Para chegar ao peso da sentenga, 0s cinco parametros sao somados e determinam o
efeito de cada caracteristica no peso total de uma sentenca. Para tanto, os autores Zhang et al
(2011) rotularam um conjunto de dados de treinamento manualmente para ajustar os valores
desses cinco parametros. Foram escolhidos 20 documentos aleatoriamente de noticias, blogs e
féruns que abrangem varios dominios, como politica, economia e assim por diante. Em seguida,
rotuladas manualmente as frases importantes nesses documentos para serem usadas como um
conjunto de dados de treinamento para ajustar 0s cinco parametros.

Tendo calculado os pesos e pontuagdes de polaridade de todos as sentengas, Zhang et
al (2011) afirmam que € possivel calcular a polaridade do documento a partir da soma
ponderada de todas as sentencas:

d __ mn
P = L=y Wi

onde Pi denota a pontuagdo de polaridade da frase si, sendo si um conjunto de frases ou
sentencas de um documento.

Os autores comparam o resultado obtido na sua abordagem baseada em regras de
relacdo e arvore de dependéncia com abordagens de aprendizado de maquina. Para isso, 0S

algoritmos de aprendizado de maquina SVM e Naive-Bayes sdo executados sobre o mesmo
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conjunto de dados aplicados no desenvolvimento do modelo baseado em regras de relacao e

arvore de dependéncia.

Tabela 6: Precisdo das abordagens baseadas em aprendizado no conjunto de dados

SVM Naive Bayes Decision tree
| 80,24% 66,28% 71,45%
| 81,29% 65,57% 69,92%
| 79,41% 68,39% 74,50%
| 80,24% 64,04% 70,27%
| 82,47% 67,57% 76,50%
| 83,88% 68,86% 75,21%
| 81,29% 67,33% 75,09%

Fonte: Zhang el at. (2011)

A Figura 6 apresenta o resultado obtido por Zhang et al (2011) com o uso do seu modelo

que aplica arvore de decisdo para atribuir pesos as sentencas e pondera 0s valores dos pesos

das sentencas a fim de atribuir um peso e uma polaridade ao documento obteve um resultado

extremamente bom, em comparacdo ao uso de algoritmos de aprendizagem de maquina

executados sob o mesmo conjunto de dados.

A partir do trabalho desenvolvido por Zhang et al (2011), observa-se que parte dos

processos apresentados pelos autores podem ser adaptados ao modelo de Oliveira (2018), como

por exemplo: considerar varias caracteristicas apresentadas pelos aspectos para atribuicdo do

seu peso (o modelo proposto por Oliveira (2018) considera apenas a proporgao entre o total de

analises do aspectos e o total de anélises de todos os aspectos), além da possibilidade de atribuir

pesos as sentencgas que compdem o comentario, e a partir dai realizar a inferéncia da polaridade

geral do comentario de forma estatistica.
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3 METODOLOGIA

Esta foi uma pesquisa aplicada a fins praticos com o propdsito de adaptar a abordagem

cascata de Zhang et al (2011) ao modulo de AS - Nivel do Documento versdo 1 de Oliveira

(2018), além de aplicar métricas para verificar a qualidade do resultado alcangado pelo médulo

antes e depois da adaptacdo da abordagem cascata.

Esta secdo apresenta os métodos bem como 0s materiais que foram essenciais para 0

desenvolvimento deste trabalho.

3.1 MATERIAIS

Para o desenvolvimento do médulo de Analise de Sentimentos no nivel do documento

versdo 2 foram utilizados os seguintes materiais e tecnologias:

SQL Server Enterprise 2017: o SQL Server Enterprise 2017 foi o sistema de
gerenciamento de banco de dados utilizado na manipulacéo e armazenamento dos dados
processados e gerados neste trabalho. Com uma instancia do servidor SQL Server
Enterprise 2017 instalada e configurada na maquina utilizada no desenvolvimento,
realizou-se a restauracdo de um backup da base de dados da SentimentALL;

Integrated Development Environment (IDE) DataGrip 2018.3.4: o DataGrip é um
IDE de plataforma cruzada destinado a desenvolvedores que trabalham com bancos de
dados SQL. O DataGrip foi utilizado como suporte na manipulacdo e alteracdes
realizadas no banco de dados;

Linguagem Python 3.6.4: Python é uma linguagem de programacao de alto nivel. Foi
a linguagem de programacao utilizada no desenvolvimento do médulo de AS - Nivel
do Documento;

Integrated Development Environment (IDE) PyCharm 2018.3: a IDE PyCharm foi
utilizada como suporte no desenvolvimento, ela permite que a codificagcdo seja mais
rapida com o auto completar, possui uma ferramenta de depuracgéo de codigo, o console
interativo do Python € integrado a IDE, e possui outras ferramentas que ajudaram o
processo de desenvolvimento deste trabalho;

Excel: O Microsoft Office Excel € um editor de planilhas. Foi utilizado como suporte a
organizacdo dos dados além de ser empregado na realizacdo do célculo do coeficiente

da correlacéo de Pearson.
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3.2 BASE DE DADOS

Os dados utilizados neste trabalho séo conjuntos de aspectos e comentarios que, neste

contexto, sdo atributos de destinos turisticos. Os dados utilizados foram os seguintes:

e Tabela Avaliagio e Tabela Sentenca
o idAvaliagdo o idSentenca
o comentario o idAvaliacdo
o titulo o seqSentenca
o nota o texto

e Tabela Andlise e Tabela Aspectos
o idAnalise o aspecto
o idSentenca o total
o aspecto
o polaridade

Os aspectos foram extraidos de avaliagdes de usuarios do site TripAdvisor®, a partir da
ferramenta SentimentALL de Aradjo (2017) e que foram avaliados como positivos ou negativos
pelo médulo de Andlise de Sentimentos desta ferramenta. A SentimentALL desenvolvida em
Araujo (2017) analisou um total de 4.597.242 comentarios, das mais de 6.000.00 avaliacGes
extraidas, onde foram identificados 60.387 aspectos diferentes. Cada aspecto foi classificado
no contexto da sua sentenca, resultando em 22.000.000 analises. A partir desses dados, foi

possivel realizar esta pesquisa.
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3.3 PROCEDIMENTOS

Para o desenvolvimento e verificacdo do médulo de analise de sentimentos - nivel do

documento da SentimentALL, foi necessario a realizacdo das seguintes etapas:
Figura 7: Metodologia

1. Modelo Cascata: a primeira etapa foi caracterizada pelo estudo e entendimento do
modelo cascata utilizado por Zhang et al (2011) para AS - Nivel do Documento de
artigos escritos na lingua chinesa.

2. Mddulo AS - Nivel do Documento Versdo 1: a partir do entendimento da forma e
aplicacdo do modelo cascata, a segunda etapa foi marcada pela realizacdo de um
paralelo entre 0 médulo de AS - Nivel do Documento Versdo 1 de Oliveira (2018) e 0
modelo cascata. O objetivo era compreender as modificagbes necessarias a serem
realizadas no mddulo de AS - Nivel do Documento Versdo 1 para adaptar o modelo
cascata. As modificacOes foram divididas nas seguintes etapas:

a. Andlise das etapas: analise das etapas do modelo cascata possiveis de serem
adaptadas ao modulo de AS - Nivel do Documento Verséo 1 de Oliveira (2018);

b. Anélise dos dados: andlise dos dados da base de dados da SentimentALL a
serem utilizados;

c. Alteracdes no banco de dados: alteragdes necessarias no banco de dados para
comportar a adaptacdo da abordagem cascata.
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Implementacdo Mddulo AS - Nivel do Documento Versdo 2: a terceira etapa
correspondeu ao desenvolvimento do modulo de AS - Nivel do Documento Versao 2.
Para isso, foram realizadas modifica¢des no banco de dados para comportar a adaptacao
do modelo cascata, além de modificar o modelo da defini¢do dos pesos dos aspectos e
com base nos critérios utilizados por Zhang et al (2011).

Meétricas de Avaliacdo - Mddulo AS - Nivel do Documento Verséo 1 e Versao 2: a
quarta etapa consistiu na verificacdo da qualidade do resultado dos modulos de AS -
Nivel do documento Versdo 1 e Versdo 2. Para isso foram utilizadas as métricas
precision, recall e F - measure. A aplicacdo das métricas deu-se nas seguintes etapas:

a. Selecdo dos comentarios: a partir da base de dados da SentimentALL, foram
selecionadas 150 avaliaces de forma aleatoria, para que sob as mesmas fosse
realizada a analise utilizando as métricas Precision, Recall e F-Measure;

b. Organizacdo dos comentarios selecionados: os comentarios das avaliacbes
selecionadas foram organizados em planilhas a fim de facilitar a analise dos
dados;

c. Andlise manual: consistiu na criacdo de um conjunto de controle, onde a partir
dos comentarios selecionados foi aplicado o processo de analise de sentimentos
de forma manual onde cada comentario foi polarizado como positivo
(recebendo o valor 1), negativo (recebendo o valor -1) ou neutro (recebendo o
valor 0);

d. Criacdo da matriz de confuséo: para o conjunto de resultados (analise manual
— andlise equivalente do sistema), foi criada uma matriz de confusdo, cujo
objetivo ¢ a identificacdo quantitativa dos comentarios positivos que foram
classificados como positivos (Verdadeiros-Positivos ou Vp), dos comentarios
negativos que foram classificados como positivo (Falsos-Positivos ou Fp), dos
comentarios negativos que foram classificados como negativos (Falsos-
Negativos ou Fn) e dos comentérios positivos que foram classificados como
negativos (Verdadeiros-Negativos ou Vn). Nesse ponto, 0s comentarios
classificados como neutros na analise manual ou do sistema foram
desconsiderados. Com, das 150 avalia¢Oes selecionadas para realizar o processo
da matriz de confusdo, foram consideradas as 100 primeiras que continham o

valor da analise do sistema ou manual diferente de zero.
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e. Aplicacao das técnicas “Precision” e “Recall” para analise de desempenho:
utilizando as informac6es da matriz de confusao, foram aplicadas as formulas
de “Precision”, “Recall” ¢ F-Measure para indicar o indice de desempenho do
sistema como um todo.

5. Processo de Correlacdo: na quinta etapa foi realizado o processo de correlacéo
considerando 150 avaliacdes da base de dados da SentimentALL. O editor de planilhas
Excel foi utilizado para realizar o calculo do coeficiente de correlacéo de Pearson entre
o valor da escala Likert expresso pelo usuario na avaliacdo no TripAdvisor® e o
resultado obtido pelos médulos de AS - Nivel do Documento Verséo 1 e Versdo 2. As
avaliacBes que continham o valor da analise do sistema igual a zero e o valor da escala
Likert igual a trés foram desconsideradas, pois o valor trés esta situado no meio da
escala Likert, e ndo pode ser considerado totalmente como positivo ou negativo, visto
que a escala Likert utilizada no TripAdvisor® é composta pelos valores um, dois, trés
quatro e cinco. Além disso, foram consideradas as cem primeiras avaliacGes restantes
ap6s a aplicacdo dos critérios de neutralidade. Leal, Christhi e Brito (2017)
consideraram o total de cem avaliacdo para a avaliacdo da qualidade do resultado da
SentimentALL. Por esse motivo, também foram consideradas cem avaliacdes para a
analise de correlacdo e avaliacdo da qualidade do resultado do médulo de AS — Nivel
do Documento.

6. Comparativo do Resultado - Verséo 1 e Versdo 2: ao final realizou-se um paralelo
dos resultados obtidos entre 0 modulo desenvolvido no presente trabalho (modulo de
AS - Nivel do Documento versao 2) com o médulo de AS - Nivel do Documento versédo
1. Foram comparados os resultados alcancados na andlise de correlagdo, além dos
resultados obtidos na avaliacdo por meio das métricas de precision, recall e F - measure
a fim de verificar qual dos médulos obtiveram os resultados mais proximos da analise

manual.
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4 RESULTADO E DISCUSSAO

Esta secdo apresenta os resultados obtidos no desenvolvimento deste trabalho, bem
como as discussdes referentes aos resultados. Deste modo, a divisdo deste capitulo segue as
quatro etapas de divisdo do desenvolvimento do trabalho, cada qual apresentando seus
resultados especificos e discussdes. Na secdo 4.1, serdo apresentados a arquitetura e o modelo
de dados da SentimentALL, o modelo de inferéncia da polaridade geral dos comentarios do
TripAdvisor® analisados na SentimentALL de Oliveira (2018) e uma analise do seu
desempenho.

A secdo 4.2 é apresenta o aperfeicoamento do modelo estatistico proposto em Oliveira
(2018); a secéo 4.3 trata sobre a defini¢do dos pesos dos aspectos; na secdo 4.4 é apresentado
0 processo de inferéncia da polaridade geral do comentario, na secao 4.5 é discorrido sobre o
processo de avaliacdo do desempenho do médulo.

A secdo 4.6 é apresentado o processo de correlacdo entre o resultado obtido no médulo
desenvolvido no presente trabalho com o os dados da escala Likert das avalia¢bes presente na
base de dados da SentimentALL, e por fim, na secdo 4.7, é apresentada a comparacdo entre o
modulo desenvolvido no presente trabalho com o médulo de inferéncia da polaridade geral dos
comentarios do TripAdvisor® desenvolvido em Oliveira (2018).
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4.1 Arquitetura SentimentALL

O estudo desenvolvido neste trabalho foi realizado com base em analises feitas no
modulo de AS - Nivel do Documento Versdo 1, utilizando a ferramenta SentimentALL.
Segundo Araujo (2017), essa ferramenta tem como objetivo realizar a mineragdo de opinides
oriundas de sites da internet escritas em Portugués do Brasil e aplicar o processo de Anélise de

Sentimentos. A Figura 8 apresenta a arquitetura da SentimentALL.
Figura 8: Arquitetura SentimentALL
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A ferramenta SentimentALL, desenvolvida por Araujo (2017) e Brito (2018), utiliza
como fonte de dados avaliacGes sobre destinos no Brasil escritas em Portugués, extraidas do
website TripAdvisor (Figura 8-1). O site oferece espago para que 0s usuarios avaliem
acomodacdes, restaurantes e atraces de uma grande quantidade de destinos no mundo inteiro.
Para realizar a coleta desses dados séo utilizados Spiders (Figura 8-2).

Os Spiders ou Crawlers sdo softwares capazes de visitar sistematicamente paginas
HTML e extrair dessas paginas dados definidos como importantes para o escopo do projeto.
No contexto da ferramenta SentimentALL sdo coletados, por exemplo, o texto dos
comentarios/avaliagdes sobre destinos turisticos e dados complementares como cidade do
Autor, data da publicacdo da avaliacéo, pontuacao dada pelo usuério por meio da escala Likert
do site, entre outros. O resultado dessa etapa sdo documentos de texto no formato CSV. A
Figura 8-3 representa a segunda etapa da ferramenta que faz o pré-processamento dos dados e

€ composta por um conjunto de técnicas da area de processamento de linguagem natural, essas
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técnicas sdo: Normalizacdo de dados, Tokenizacdo, POS Tagging e PMI (Pointwise Mutual
Information). Essa etapa tem como resultado dados estruturados que possuem informacdes
suficientes para que sejam usados na etapa de analise.

A Figura 8-4 representa a estrutura para o processo de anélise de sentimento no nivel
de aspecto, nessa etapa os comentarios que foram processados anteriormente passam por um
algoritmo de classifica¢do de Dependéncias sintaticas. “a nog¢do fundamental de dependéncias
é baseado na ideia de que a estrutura sintatica de uma frase consiste de relagdes binarias
assimétricas entre palavras da frase” (NIVRE, 2005, pag. 3, tradugao nossa). De forma sucinta,
essas dependéncias definem o relacionamento entre entidades numa frase. Essa estrutura é
importante para o processo de identificacdo da opinido do autor sobre determinado aspecto.
Ap0s identificar aspectos e opinides relacionadas é feita classificacdo da polaridade dessas
opinides.

A classificacdo de polaridade é feita com base em Iéxicos de adjetivos representados na
Figura 8-6. Os resultados das etapas do processo de analise de sentimentos no nivel de aspecto
sdo enviados para um Banco de Dados (Figura 8-7) através da Camada de Acesso que sdo
funcbes que auxiliam na obtencéo e carga de dados (Figura 8-6).
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4.1.1 Banco de dados da SentimentALL

A Figura 9 apresenta o modelo relacional completo da SentimentALL desenvolvida em

Araujo (2017).
Figura 9: Modelo Relacional SentimentALL
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As tabelas usuario, avaliacdo, objeto, estado e cidade da Figura 9 foram criadas para
armazenar os dados referentes a etapa de coleta dos dados da SentimentALL. Na etapa de Pré-
Processamento, as tabelas avalia¢éo, sentenga, pos_tag, aspectos e token foram utilizadas.
As tabelas sentenca e analise foram manuseadas na etapa de Analise de Sentimentos realizada
pela SentimentALL.

Para o desenvolvimento do modulo de AS - Nivel do Documento desenvolvido neste
trabalho, foi necessario o uso dos dados da base de dados da SentimentALL. A partir dos dados
das tabelas Aspectos, Avaliacdo, Analise e Sentenca foi possivel desenvolver uma adaptagéo

do modelo cascata para a AS - Nivel do Documento.
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4.2 AS - Nivel do Documento Versao 1

A estrutura do modulo de AS - Nivel do Documento Versao 1 desenvolvida em Oliveira

(2018) é apresentada na Figura 10.

Figura 10: Estrutura médulo AS-Nivel do Documento Versdo 1
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O médulo de AS - Nivel do Documento Versdo 1 tem como entrada um conjunto de
aspectos (por exemplo, atendimento, comida, quarto etc.) (Figura 10-1) avaliados como
positivos ou negativos extraidos dos comentarios de avaliagbes de usuarios do site
TripAdvisor®, a partir da ferramenta SentimentALL (ARAUJO, 2017; BRITO, 2018).

O processo de inferéncia da polaridade geral apresentado no modulo de AS - Nivel do
Documento Versdo 1 considerou dois pontos: a incidéncia do aspecto no total geral de
comentarios (quanto maior a incidéncia maior a relevancia, entendida como um peso
adicionado ao aspecto) (Figura 10-2), e os aspectos de cada comentario (com sua devida
polaridade) (Figura 10-3). Assim, cada aspecto positivo ou negativo de um comentario
multiplica a seu valor (1 ou -1, conforme o caso) o peso do aspecto identificado anteriormente.
Com a soma de todos os valores de todos os aspectos de um comentario, identifica-se a

polaridade geral do comentario (Figura 10-4), que pode ser positiva ou negativa.
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4.3 AS - Nivel do Documento Versao 2

Nesta secdo sera apresentado o processo de desenvolvimento do médulo de AS - Nivel

do documento Versédo 2. Foram realizadas as etapas apresentadas na Figura 11.

Figura 11: Etapas do processo de desenvolvimento
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4.3.1. Analise das etapas

Na secdo 2.4 é apresentado o trabalho de Zhang et al (2011), que descreve o0 processo
para realizar a Analise de Sentimentos no Nivel do documento na lingua chinesa. Zhang et al
(2011) propGem um modelo estatistico para inferir a polaridade ao documento como um todo.
Uma das etapas descritas por Zhang et al (2011) é a de atribuicdo de pesos as sentencas que
compdem o documento. Nesse sentido, Zhang et al (2011) estabelecem 5 critérios especificos
para refinar a atribuicdo do peso das sentencgas no contexto do seu documento.

A etapa de atribuicdo dos pesos das sentengas do modelo cascata apresentado em Zhang
et al (2011) pode ser adaptada ao médulo de AS - Nivel do Documento, aplicando os critérios
utilizado pelo autor na defini¢do do peso das sentencas para a definicdo dos pesos dos aspectos
presentes nos comentarios do TripAdvisor® analisados na SentimentALL. Dessa forma, o peso
do aspecto no comentério ndo serd mais definido apenas pela incidéncia do aspecto no total
geral de comentarios, como proposto por Oliveira (2018) no médulo de AS - Nivel do

Documento Versao 1.

4.3.2. Andlise dos dados

A analise estruturada dos dados da SentimentALL mostrou que a forma com que 0s
dados estavam organizados e relacionados era possivel adaptar trés dos critérios que Zhang et
al (2011) utilizam na definicdo dos pesos das sentencas para a definicdo dos pesos dos aspectos
do mddulo de AS - Nivel do Documento verséo 1, sendo eles:

e posicao do aspecto (wp): a posicdo de um aspecto em um documento pode indicar sua
importancia. Os aspectos situados na primeira ou ultima sentenca do comentario sdo

frequentemente aspectos tematicos, ou seja, 0 usuario tende a comecar ou finalizar o
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comentario falando de algo que ele mais gostou ou ndo, e por isso podem ser
considerados mais importantes que os demais. Assim sendo, sdo atribuidos pesos mais

altos aos aspectos que estdo na primeira e Ultima sentenca do comentario.

Figura 12: Tabela sentenca

B sentenca
I idSentenca

0 idAvaliacio

H seqSentenca
T texto

A Figura 12 apresenta a estrutura da tabela sentenca na base de dados da SentimentALL.
Araujo (2017) realiza a decomposicdo do comentério de uma avaliacdo em sentencas,
onde cada sentenca é armazenada na base de dados com a informacéo da avaliagcdo na
qual ela pertence (Figura 12 - idAvaliacéo), o texto correspondente a sua respectiva
parte no comentério (Figura 12 - texto) e sua ordem, representada pela variavel
seqSentenca. Dessa forma, é possivel verificar se a sentenca na qual um aspecto esta
relacionado possui a seqSentenca igual a 1 (inicio do documento/comentario) ou
segSentenca igual a n (final do documento/comentério), sendo n a quantidade total de
sentenc¢as que 0 comentario possui.

e aspectos duplicados no comentario (wd): referem-se aos aspectos que aparecem no
comentario mais de uma vez. Ou seja, a importancia aumenta proporcionalmente ao

namero de vezes em que 0 aspecto aparece no comentario.
Figura 13: Tabela Andlise

EE anslise
1% idAnélise
H idSentenca

H palavraOpinativa

Ha specto

H polaridade

A Figura 13 apresenta a estrutura da tabela analise na base de dados da SentimentALL.
Essa tabela armazena todas as analises realizadas com os aspectos em Aradjo (2017) no
desenvolvimento da SentimentALL. Dessa forma, é possivel verificar se a tabela analise

guarda mais de um registro com o mesmo aspecto (Figura 13 - aspecto) e sentenca
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(Figura 13 - idSentenca). Esse processo deve ser realizado para cada aspecto em todas

as sentencas do comentario da avaliacao.

e presenca do aspecto no titulo (wt): trata da presenca do aspecto no titulo da avaliacao.

O titulo pode ser considerado um resumo do comentério, logo, um aspecto (a) presente

no titulo (h) deve contribuir mais para o documento.

Figura 14: Tabela Avaliacéo

I3 idAvaliacsc

H comentario
A titulo

H data

1 idDestino
B idUsudrio
A atil

H nota

ﬂ novo

A Figura 14 apresenta a estrutura da tabela avaliagdo no banco de dados da

SentimentALL. Dado um aspecto presente no comentario da avaliacdo, € possivel

verificar se o titulo (Figura 14 - titulo) contém o aspecto.

4.3.3. Alteracéo do banco de dados

A partir da analise da base de dados e da identificacdo das etapas e critérios do modelo

cascata apresentado em Zhang et al (2011) possiveis de serem adaptados ao médulo de AS -

Nivel do Documento Versdo 1, foram realizadas alteracdes no banco de dados para suportar a

adaptacdo. Em vista disso, as seguintes tabelas foram criadas:
e QtdCadaAspecto

o

o

O

idQtdCadaAspecto
aspecto

total

e PolaridadeGeralComentario

o

o

o

idAvaliacdo
comentério
pesoFinal

tendénciaPolaridadeGeral

e PesoAspecto
o idPesoAspecto

o aspecto
o pesoBase
e AspectoAvaliacao
o idAspectoAvaliacao
o idAvaliacdo
O aspecto

o polaridade
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A Figura 15 apresenta o modelo relacional do banco de dados ap0s as alteracGes para a

adaptacdo do modelo cascata.

2

30

Figura 15: Modelo Relacional Médulo AS - Nivel do Documento Vers

comentario
titulo
data

idDestino

aspecto

total

idAspectoAvaliacao

idAvaliacao

aspecto

seqgAnaliseSentencalvaliacao

idSentenca

seqSentenca

texto

idPesoAspecto aAspecto
aspecto aspecto

pesolotal total

idAndlise

idSentenca

polaridade




49

A Figura 15 apresenta 0 modelo relacional do banco de dados apds as modificacdes
para suportar a adaptacdo do modelo cascata. Além dos dados das tabelas Aspectos,
Avaliacdo, Andlise e Sentenca utilizadas da SentimentALL, foram criadas 4 tabelas:
QtdCadaAspecto, PesoAspecto, PolaridadeGeralComentario e AspectoAvaliacao. A
tabela QtdCadaAspecto contém os dados referentes a incidéncia total de cada aspecto, dado
este utilizado na definicdo do peso base de cada aspecto. A tabela PesoAspecto armazena o
peso base de cada aspecto. J& a estrutura AspectoAvaliacao relaciona de forma direta a
avaliagdo com o0s aspectos analisados do seu comentario. Por fim, a tabela
PolaridadeGeralComentario armazena o resultado da inferéncia da polaridade ao

comentario da avaliacao.

4.3.4. Modulo AS - Nivel do Documento Versao 2

A implementacdo do modulo AS - Nivel do Documento Versdo 2 ocorreu em duas

partes. A Figura 16 apresenta as etapas.

Figura 16: Etapas da implementagdo do Mddulo AS - Nivel do Documento Verséao 2

Definicdo Peso Ari Modificacdo do
Bgase Comentario peso dos agpectos

RS

A definicdo do pesoBase é dada a partir da incidéncia total do aspecto nos comentérios

(quanto maior a incidéncia, maior serd o seu pesoBase). A Figura 17 apresenta de forma mais
detalhada uma exemplificacdo da manipulacdo dos dados para atribuir 0 pesoBase dos

aspectos.

Figura 17: Atribuic8o do peso base dos aspectos

) Aspecto Polaridade QtdCadaAspecto )
—

atendimento 1 Aspecto Total Aspecto  PesoBase

atendimento —) cerveja
J atendimento 4 atendimento 0,8

1

cerveja atendimento 1
atendimento 1 cerveja 1 cerveja 0,2

1

atendimento
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Os dados apresentados na Figura 17 tem como intuito exemplificar o processo, por esse
motivo é apresentada apenas uma pequena parcela dos dados. A seguir sera descrito cada passo
do processo da Figura 17:

e Aspectos (Figura 17-1): o primeiro passo consiste em buscar os aspectos que estéo
contidos na tabela “Aspectos” na base de dados da SentimentALL. A tabela “Aspectos”
possui um total de 60387 registros de aspectos diferentes. A fim de exemplificar, foi
apresentado na Figura 17-1 apenas dois aspectos.

e Andlise (Figura 17-2): em seguida, para cada aspecto, é feita uma busca na tabela
“Andlise”, que possui uma coluna chamada “Polaridade”, onde é armazenado o
resultado (1 para positivo ou -1 para negativo) da analise de sentimentos do aspecto
em um dado comentario efetuada pela SentimentALL A Figura 17-2 indica como é a
estrutura dessa tabela e apresenta alguns dados sobre os aspectos ‘“atendimento” e
“cerveja”. O objetivo deste processo é extrair da base de dados da SentimentALL (mais
precisamente da tabela “Andlise”) o total geral de analise de cada aspecto, assim como
o total de analises positivas e negativas de cada aspecto.

e QtdCadaAspecto (Figura 17-3): apds verificar a incidéncia das andalises sobre cada
aspecto como descrito no passo Analise da Figura 17-2, os dados resultantes séo
armazenados na tabela “QtdCadaAspecto” para posteriormente serem usados. A
Figura 17-3 ilustra o0 modelo da tabela com o aspecto e seu total de incidéncia dos
aspectos atendimento e cerveja como exemplificagéo.

e PesoAspecto (Figura 17-4): a atribui¢do do peso base para os aspectos ¢ feita a partir
da definicdo da proporc¢édo entre a quantidade de analise do aspecto em particular e a
quantidade de analise de todos os aspectos. Assim, 0 peso base € a razdo da quantidade
de anélises do aspecto pela quantidade total de analises obtida através da soma do total
de analise de cada aspecto da tabela “QtdCadaAspecto”. Por fim, o resultado desse

processamento ¢ armazenado na tabela “PesoAspecto”.
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A segunda parte da implementacdo do mddulo de AS - Nivel do Documento Verséao 2

é a inferéncia da polaridade ao comentario.

Figura 18: Inferéncia da polaridade ao comentario

Avaliacé@o
[ l\, idAvaliagdo Comentario i 1 r4568
r4568 Melhor hotel... 2 r4568
r6548 Tive o prazer... 3 r6548

J

AspectoAvaliacdo I@jﬁ idAnalise idSentenca Aspecto Polaridade

@ idAvaliagao aspecto Polaridade 1 1 atendimento 1
' r4568 atendimento 1 < / 1 cerveja 1
= 3 2 atendimento 1
r4568 cerveja 1
4 3 atendimento -1
r6548 atendimento -1 -
5 3 cerveja 1

@ Modificacdo do
peso dos aspectos

R
@ Aspecto PesoBase @
atendimento \

cerveja 0,4
PolaridadeGeralComentario

|@ idAvaliagdo  PesoFinal Polaridade
r4568 1,6 1
r6548 0,2 1
A Figura 18 apresenta um exemplo do processo usado para realizar a inferéncia da
polaridade ao comentario. Os dados apresentados representam apenas uma parcela da base de

dados da SentimentALL. Cada etapa do processo sera descrita a seguir:

e Avaliacdo (Figura 18-1): corresponde a tabela no banco de dados que possui as

informagdes referentes as avaliagdes. Cada avaliacdo contém um comentario, que ao
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final terd uma polaridade positiva ou negativa inferida. Inicialmente sdo recuperados os

dados da avaliagao.

Sentenca (Figura 18-2): a partir da tabela “Senten¢a” da base de dados, é possivel
identificar as sentencas que estdo relacionadas a avaliagdo, sendo que cada sentenca

possui n aspectos. Cada aspecto contém uma polaridade na tabela Analise.

Analise (Figura 18-3): ap6s identificar as sentengas que estdo relacionadas a avaliagao,
e 0s aspectos que pertencem as sentencas, os dados sobre o IdAvaliagdao, Aspecto e
Polaridade de cada anélise de cada aspecto presente no comentario da avaliagdao sao

armazenados na tabela “AspectosAvaliacao”.

AspectosAvaliacio (Figura 18-4): a tabela “AspectosAvaliacao” relaciona os aspectos
e suas polaridades com uma avaliagdo. Os dados aqui armazenados foram extraidos da
tabela “Analise”, que até entdo relacionava o aspecto a uma sentenga, que por sua vez

era relacionado a uma avaliag¢do na tabela “Sentenc¢a”.

PesoAspecto (Figura 18-5): a tabela “PesoAspecto” contém todos os aspectos e seus
respectivos pesos bases. Os pesos bases dos aspectos serdao utilizados no calculo da

polaridade geral do documento.

Modificacido dos pesos dos aspectos (Figura 18-6): com base na abordagem cascata
apresentada em Zhang et al (2011), o peso do aspecto ¢ modificado a partir do

entendimento do quao impactante e importante ele € para o comentario. Para isso, trés
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critérios foram estabelecidos, sendo eles: posicdo do aspecto (wp), aspectos

duplicados no comentario (wd) e presenca do aspecto no titulo (wt).

A Figura 19 apresenta o algoritmo tendenciaPolaridadeComentario utilizado para a

inferéncia da polaridade geral do comentario.

Figura 19: Algoritmo tendenciaPolaridadeComentario

Algoritmoe 1: tendenciaPolaridadeComentario(avaliacao)

Entrada: avaliacao: uma lista com os dados de uma avaliacio
Saida: tendéncia da polaridade do comentario

1: idAvaliacao « avaliacaoo

2: comentario « avaliacao

3: aspectos « buscaAspectosAvaliacio(idAvaliacaa)
4: para i até |aspectos| faca:

5: aspecto « aspectos;,

6 polaridade« aspectos aspectos; »

7: pesoBase« buscaPesoBaseAspecto(aspecto)
8 peso+ pesoBase

9: se estaNoTitulo(aspecto, idAvaliacio):
10: pesoAdicionalB « pesoBase * 2

11: peso« peso + pesoAdicional B

12: fim

13: | se aspectoRepetido(aspecto,idAvaliacao):
14: pesoAdicional B« pesoBase * 2

15: peso« peso + pesoAdicionalB

16: fim

17: | se posicaoAspecto(aspecto,idAvaliacao):
18: pesoAdicionalC+ pesoBase * 2

19: peso«— peso + pesoAdicionalC

20: | fim

22: pesoTotal— peso * polaridade

21: fim

22: se pesoTotal = 0:

23: tendenciaPolaridade « 1

24: fim

25: se pesoTotal = 0:

26: | tendenciaPolaridade « 0

27: fim

28: sendo :

29: | tendenciaPolaridade « —1

30: fim

31: retorna tendenciaPolaridade

O algoritmo tem como entrada uma lista contendo os dados de uma Avaliacdo. Nas

linhas 1 e 2 o identificador da avaliacdo na base de dados e o comentario da avaliagcdo séo
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atribuidos cada um a uma variavel. Na linha 3, o algoritmo buscaAspectosAvaliacao recebe
como parametro o identificador da avaliacdo e busca no banco de dados na tabela
AspectoAvaliacao todos os registros relacionados ao identificador da avaliagcdo. A linha 4
apresenta um loop para percorrer todos 0s aspectos que o comentario da avaliacdo possui. Em
cada iteracdo do loop da linha 4, nas linhas 5 e 6 sdo atribuidos a duas variaveis distintas o
aspecto e sua polaridade. A linha 7 apresenta a chamada do algoritmo buscaPesoBaseAspecto
que recebe como pardmetro o aspecto. Esse algoritmo é responsével por buscar a informagéo
referente ao peso base do aspecto na base de dados.

A linha 9 do algoritmo tendenciaPolaridadeComentario da Figura 19 apresenta o
algoritmo estaNoTitulo que recebe como parametro o aspecto e o identificador da avaliacdo. O
algoritmo ¢ apresentado na Figura 20. Caso o retorno do algoritmo estaNoTitulo seja True, 0
peso base do aspecto é multiplicado por dois e somado a variavel peso.

A linha 13 do algoritmo tendenciaPolaridadeComentario da Figura 19 apresenta a
chamada do algoritmo aspectoRepetido que recebe como parametro o aspecto e o identificador
da avaliacdo. O algoritmo é apresentado e discutido na Figura 21. Caso o retorno da funcéao
aspectoRepetido seja True, 0 peso base do aspecto é multiplicado por dois e somado a variavel
peso.

A linha 17 apresenta a chamada do algoritmo posicaoAspecto que recebe como
parametro o aspecto e o identificador da avaliacdo. O algoritmo é apresentado na Figura 22.
Caso o retorno da fungdo posicaoAspecto seja True, 0 peso base do aspecto é multiplicado por
dois e somado a variavel peso.

Na linha 22 do algoritmo tendenciaPolaridadeComentario o peso do aspecto é
multiplicado por sua polaridade e somado a uma variavel chamada pesoTotal, que ao final tera
o0 peso final do comentéario. Se o pesoTotal for maior que zero, ¢ inferida a polaridade positiva
(1) ao comentario. Se for igual a zero, € inferida a polaridade neutra (0) ao comentario. Por
fim, se 0 pesoTotal for menor que zero, é inferida a polaridade negativa (-1) ao comentario da

avaliagdo. Ao final, o resultado com a polaridade do comentario é retornado.
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Figura 20: Algoritmo estaNoTitulo

Algoritmo 2: estaNoTitulo (aspecto, idAvaliacao)

Entrada: aspecto: aspecto a ser verificado se esta no titulo, idAvaliacao: identificador
da avaliacdo na base de dado
Saida: valor booleano

: avaliacao+ buscaAvaliacao(idAvaliacao)
: titulo+ avaliacio 2

: se aspecto esta no titulo:

retorne True

: sendo:

retorne False

SO U W e

: fim

O algoritmo estaNoTitulo apresentado na Figura 20 recebe como entrada um aspecto e
o identificador da avaliacdo. Na linha 1 do algoritmo estaNoTitulo, o algoritmo
buscaAavaliacao busca a avalia¢do no banco de dados a partir do identificador recebido como
parametro e retorna os dados da avaliacdo no formato de lista. A linha 3 do algoritmo
estaNoTitulo é responsavel por verificar se 0 aspecto esta no titulo da avaliacdo. Caso esteja, é

retornado o valor booleano True. Caso ndo esteja, é retornando o valor booleano False.

Figura 21: Algoritmo aspectoRepetido

Algoritmo 3: aspectoRepetido(aspecto, idAvaliacao)

Entrada: aspecto: aspecto a ser verificado se esta repetido no comentario,
idAvaliacao: identificador da avaliacdo na base de dado
Saida: valor booleano

1: analisesAspecto «+ buscadnalisesAspectoDaAvaliacao(aspecto, iddvaliacao)
2: se |analisesAspecto| = 1:

3: retorne True

5: senao:

6: | retorne False

7: fim

O algoritmo aspectoRepetido apresentado na Figura 21 recebe como entrada um
aspecto e o identificador da avaliagdo. Na linha 1 do algoritmo aspectoRepetido, o algoritmo
buscaAnalisesAspectoDaAvaliacao busca todas as anélises do aspecto em uma avaliacdo na
base de dados. A linha 2 do algoritmo 3 é responsavel por verificar se a quantidade de analises
de um aspecto € maior do que um. Caso seja, é entendido que o aspecto estd presente mais de
uma vez no comentério da avaliacdo, e entdo, o valor booleano True é retornado. Caso a

quantidade de analises seja um, é retornando o valor booleano False.
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Figura 22: Algoritmo posicaoAspecto

Algoritmo 4: posicacAspecto(aspecto, idAvaliacao)

Entrada: aspecto: aspecto para verificar sua posicio no documento, idAvaliacao:
identificador da awvaliacio na base de dado
Saida: valor booleano

1: sentencasAvaliacao+ buscaSentencasDaAvaliacao(idAvaliacao)

2:n « |sentencasAvaliacas| — 1

3:parai até n faca:

4; sentenca « sentencasAvaliacao;

5: se aspecto € ((sentenca s) A (sentenca 2=0V sentencaz=n)):
6: retorne True

7: fim

8: retorne False

9: fim

O algoritmo apresentado na Figura 22 recebe como entrada um aspecto e o identificador
da avaliagdo. Na linha 1 do algoritmo posicaoAspecto, o algoritmo
buscaSentencasDaAavaliacao busca todas as sentencas do comentario da avaliacdo no banco
de dados a partir do identificador recebido como parametro. O objetivo do algoritmo é verificar
em qual sentenca do comentario o aspecto esta presente. Caso 0 aspecto esteja na primeira ou
na Ultima sentenca do comentario, o valor booleano True € retornado. Caso o aspecto ndo esteja
na primeira ou Ultima sentenca do comentario, o valor booleano False é retornado.

Ao final do processo de modificacdo dos pesos dos aspectos e da inferéncia da
polaridade ao comentario, esses dados sdo armazenados no banco de dados na tabela

polaridadeGeralComentario.

4.4 Avaliacéo da qualidade do resultado

Para avaliar a qualidade do resultado do médulo de AS - Nivel do Documento Versédo
1 e 0 modulo de AS - Nivel do Documento versdo 2 desenvolvido neste trabalho foram
aplicadas as metricas precision, recall e F-measure.

A seguir € apresentado um exemplo pratico da aplicacdo do processo a fim de auxiliar
no entendimento das etapas para a realizacdo da anélise.

A primeira etapa do processo consiste na selecdo dos comentarios a serem analisados.
Tendo como entrada a base de dados da SentimentALL, um algoritmo é executado e de forma
aleatoria para selecionar uma avaliacdo na tabela avaliacdo no banco de dados. A informacéo

referente ao identificador da avaliagdo no banco de dados, o texto do comentério e seu valor na
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escala Likert sdo armazenados em um arquivo CSV para mais tarde serem utilizados na analise

manual.

Tabela 7: Avaliacdes selecionadas

Id

Texto do Comentario

Escala Likert

r100000545

Fugindo do calor fomos para a serra e nos
hospedamos pela no Rosa dos Ventos, foi
tudo muito bom, das acomodagdes com uma
gastronomia sempre perfeita. Para lamentar,
somente a chuva, muita chuva durante 5 dias,
0 que nos impediu que aproveitassemos ainda
mais. Nao passeamos pelas trilhas, ndo vimos
a vista nem o mirante, mas fomos bem
cuidados pela equipe e compensados pelo
congracamento espontaneo dos hospedes no
Bar Anglais e jantares tematicos, parecia uma
familia. Apesar da chuva tivemos um
Carnaval Nota 10. Vamos voltar

5

r100043225

Esse restaurante nunca decepciona em termos
de comida, servico e preco!!! O servico é
atencioso e a comida deliciosa.
Recomendacdo especial para os pratos de
inverno, tipo Fondue e Raclete, que sdo
deliciosos !

A Tabela 7 apresenta uma amostra dos dados ap6s a selecdo e 0 armazenamento no

arquivo CSV.

A partir do arquivo CSV contendo as avaliagOes selecionadas, é realizado o processo

de analise manual, onde no mesmo arquivo é acrescentada uma coluna com a informacéo do

resultado da analise manual de cada comentario.

Tabela 8: Analise manual

Id

Texto do Comentario Escala Likert

Analise Manual

r100000545 | Fugindo do calor fomos para a 5

serra e nos hospedamos pela no
Rosa dos Ventos, foi tudo muito
bom, das acomodac¢des com uma
gastronomia sempre perfeita. Para
lamentar , somente a chuva, muita
chuva durante 5 dias, o que nos
impediu que aproveitassemos ainda

1
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mais. Nao passeamos pelas trilhas,
ndo vimos a vista nem o mirante,
mas fomos bem cuidados pela
equipe e compensados pelo
congracamento espontaneo dos
hospedes no Bar Anglais e jantares
tematicos, parecia uma familia.
Apesar da chuva tivemos um
Carnaval Nota 10. VVamos voltar !!!

|
r100043225 | Esse restaurante nunca decepciona 4 1

em termos de comida, servico e
preco!!! O servigo € atencioso e a
comida deliciosa. Recomendacéo
especial para os pratos de inverno,
tipo Fondue e Raclete, que séo
deliciosos !

A Tabela 8 apresenta uma amostra dos dados ap06s a analise manual. No processo de
analise manual, cada comentario foi classificado com o valor 1 (para 0 comentario entendido
como positivo), -1 (para o comentario entendido como negativo) ou 0 (neutro), caso nao fosse
possivel entender o comentario como positivo ou negativo.

Apds a analise manual, a proxima etapa foi de inferéncia da polaridade geral do sistema
aos comentarios selecionados e analisados manualmente. Para isso foram realizados dois
passos:

e recuperagdo das avaliagdes selecionadas utilizando os Id’s armazenados no arquivo

Csv;

e inferéncia da polaridade geral do comentario pelo sistema das avaliagdes selecionadas.

Apols a polaridade dos comentarios das avaliacbes também serem inferidas pelo
sistema, as informacdes acerca do identificador da avaliagéo, resultado da analise manual e da

analise do sistema, além do valor do comentario na escala Likert, foram organizadas em uma

Unica planilha.
Tabela 9: Andlise do Sistema
Id Anélise Manual Analise do Sistema Escala Likert
| 1
r100000545 1 1 5

r100043225 1 1 4
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A Tabela 9 apresenta uma amostra dos resultados da analise manual, analise do sistema,
identificador da avaliacdo e seu valor na escala Likert organizados em uma Unica tabela para
mais tarde serem utilizados na criacdo da matriz de confusédo e anélise de correlacao.

As avaliagGes compreendidas como neutras (valor 0) na analise manual ou do sistema
foram desconsideradas. Em seguida, foram aplicadas as métricas precision, recall e F-measure.

A Tabela 10 apresenta o resultado obtido ao aplicar o processo de avaliagdo da

qualidade do resultado do modulo de AS - Nivel do Documento Verséo 1.

Tabela 10: Aplicacdo da Matriz de Confusdo mddulo AS - Nivel do Documento Versao 1

# Positivo Negativo
Verdadeiro 87
Falso 10 3

Os campos presentes na matriz de confusao da Tabela 10 sdo referentes a analise manual
e a analise realizada pelo modulo de AS - Nivel do Documento versdo 1. A analise manual e a
analise no sistema identificaram de forma equivalente (Verdadeiro - Positivo) a polaridade de
um total de 87 comentarios. J& o total de comentarios em que o sistema classificou com a
polaridade negativa e a andlise manual classificou como positiva foram 3. Os comentérios
entendidos com a polaridade negativa na analise manual e com polaridade positiva na analise

do sistema totalizaram 10 comentarios. Portanto, ao aplicar as métricas de precision, recall e

F-measure, tem-se que precision = cujo resultado é 0,896. Precision fornece

¥
87+ 10’
informacdo sobre Falsos - Positivos, entdo trata-se de qudo bom o modelo é para identificar o
resultado de maneira precisa, isto €, dos classificados como positivos, quantos realmente sao.
Logo, quando mais proximo de 1 for o resultado, significa que menor é a possibilidade de o
modelo classificar como positivo um comentario que ndo é considerado positivo na anélise

manual.
« . s . 87 . .
A representacdo da meétrica Recall é obtida a partir de recall = = cuio resultado é

0,966. Recall indica a relacdo entre as polaridades positivas corretamente identificadas pelo
sistema (considerando a avaliagdo manual) e todas as previsdes que realmente séo positivas
(ou seja, o conjunto True Positive + False Negative ou a proporg¢éo dos positivos identificados
corretamente). Portanto quanto mais proximo o resultado de Recall for de 1, melhor serd o

modelo para identificar os comentarios positivos.
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Para mensurar o avaliacao geral do modulo foi utilizada a métrica F-Measure, definida

0,896 * 0,966

por F — Measure =2 ¥ —————
0,896 + 0,966

, gerando o resultado de 0,929. Essa é a média harmdnica

entre precision e recall, e seu valor maximo é 1. Com F-Measure, quanto mais proximo do
valor 1, melhor a avaliacdo do médulo.

A Tabela 11 apresenta o resultado obtido ao aplicar o processo de avaliacdo da
qualidade do resultado do modulo de AS - Nivel do Documento verséo 2.

Tabela 11: Aplicacdo da Matriz de Confusdo mddulo AS - Nivel do Documento Versdo 2

# Positivo Negativo
Verdadeiro 89
Falso 9 2

Ao aplicar as métricas de precision, recall e F-measure da mesma forma que foi

aplicada ao resultado do moédulo de AS - Nivel do Documento versdo 1, tem-se

.. 89 . . 89
queprecision = —-—, cujo resultado é 0,908, recall = o sendo o resultado 0,978 e F —

0,908 % 0,978

Measure =2 « ————
0,908 + 0,978

, gerando 0 0,941.

4.5 Processo de correlacao

Para verificar qual a relacédo existente entre o resultado obtido nos médulos de AS-Nivel
do Documento Versdo 1 e Versdo 2 com os dados referentes a avaliacdo via escala Likert feita
pelos usuérios do TripAdvisor®, foi realizada a anélise de correlagdo de Pearson utilizando o

Excel.
Tabela 12; Escala Likert

#| 1D AVALIACAO | ANALISE DO SISTEMA | ESCALA LIKERT

1 r100000545 1 5

| 1
2 r100016264 1 4

| 1
3 r100080466 -1 2

4 r100043225 1 5
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A Tabela 12 apresenta uma amostra dos dados utilizados para a anélise de correlacéo.
Id Avaliacédo € o identificador da avaliacdo na base de dados da SentimentALL, analise do
sistema é o resultado alcangado com 0 mddulo de AS - Nivel do Documento, o valor na escala
Likert é 0 expressado pelo usuério recuperado da base de dados da SentimentALL. Para a anélise
de correlagdo, os valores expressos na escala Likert foram compreendidos de uma forma
diferente. Para isso, foi considerado o seguinte critério: 1 e 2 (na escala Likert) = -1 (para a
andlise de correlacdo), 3 (na escala Likert) foi desconsiderado para a anélise de correlacdo, 4 e
5 (na escala Likert) = 1 (para a anélise de correlacéo). Desta forma, o valor da escala Likert de
cada avaliacdo foi atualizado com o valor utilizado pelo médulo de identificacdo da polaridade

geral do comentario da SentimentALL, que trabalha com 1 (para positivo) e -1 (para negativo).

Tabela 13: Dados para analise de correlagdo

#| 1D AVALIACAO | ANALISE DO SISTEMA | ESCALA LIKERT
| 1 r100000545 1 1 |
| 2 r100016264 1 1 |
| 3 r100080466 -1 -1 |
| 4 r100043225 1 1 |

A Tabela 13 apresenta os dados preparados para a analise de correlacdo. A coluna
polaridade contém o resultado da inferéncia da polaridade feita pelo sistema. Os valores da
escala Likert estdo expressos de forma equivalente ao resultado obtido pelo sistema, conforme
explicacdo anterior.

Nesse sentido, a correlacdo colabora no entendimento de que o modulo esta ou nao
apresentando resultados de fato significativos na inferéncia correta da polaridade a um
comentario. Isso porque verifica se o valor na escala Likert dada pelo usuario em uma
determinada avaliagdo possui ou ndo uma correlacdo direta com o seu texto em forma de
comentario na mesma avaliacdo. E o coeficiente de correlacdo mostra se essa correlacdo existe

de forma consistente ou nao.
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#. ID AVALI AS -V1 LIKERT #. ID AVALI AS -V1 LIKERT
1 r100000545 1 1 27 r100212285 1 1
2 r100016264 -1 1 28 r100216188 1 1
3 r100030422 1 1 29 r100216692 1 1
4 r100043225 1 1 30 r100217410 1 1
5 r100051235 1 1 31 r100261730 1 1
6 r100051709 1 -1 32 r100262747 -1 -1
7 r100078074 1 1 33 r100266945 1 1
8 r100080466 -1 -1 34 r100272442 -1 -1
9 r100083167 -1 -1 35 r100272466 1 1
10 r100108630 1 1 36 r100277235 1 1
11 r100120511 1 1 37 r100293130 1 1
12 r100122191 1 1 38 r100325495 -1 -1
13 r100135625 1 1 39 r100365140 1 1
14 r100157458 1 1 40 rl00371377 1 1
15 r100160671 1 1 41 r100371856 -1 1
16 r100161573 1 1 42 r100397989 1 1
17 r100165846 1 -1 43 r100410747 -1 -1
18 r100170847 1 1 44 r100431058 1 1
19 r100178645 1 1 45 r100432458 1 1
20 r100182253 1 1 46 r100434833 1 1
21 r100197410 1 1 47 r100445288 1 1
22 r100200658 1 1 48 r100480278 1 1
23 r100207271 1 1 49 r100488011 -1 -1
24 r100208063 1 1 50 r100493981 1 1
25 r100209906 1 1 51 r100494876 -1 -1
26 r100210361 1 1 52 r100514302 1 1
53 r100212285 1 1 78 r100752611 1 1
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54 r100216188 1 1 79 r100754322 1 1
55 r100216692 1 1 80 r100754909 1 -1
56 r100217410 1 1 81 r100758099 1 1
57 r100261730 1 1 82 r100764629 1 1
58 r100262747 -1 -1 83 r100766312 1 1
59 r100266945 1 1 84 r100777314 1 1
60 r100272442 -1 -1 85 r100794564 -1 -1
61 r100272466 1 1 86 r100809957 1 1
62 r100559946 1 1 87 r100828525 1 -1
63 r100560019 1 1 88 r100844774 -1 -1
64 r100560159 1 1 89 r100847008 1 1
65 r100561147 -1 -1 90 r100847502 1 1
66 r100564256 1 1 91 r100851700 1 1
67 r100606041 1 1 92 r100871388 1 1
68 r100613174 1 1 93 r100873328 1 1
69 r100622369 1 1 94 r100875347 1 1
70 r100649054 1 1 95 r100878597 1 -1
71 ri00671812 1 1 96 r100879135 1 1
72 r100672025 1 1 97 r100889727 1 1
74 r100707266 1 -1 98 r100895461 1 1
75 r100720046 1 1 99 r100927524 1 -1
76 r100731376 1 1 100 r100560159 1 1
77 r100737886 1 1

A Tabela 14 apresenta os dados preparados para a analise de correlagdo do modulo AS

- Nivel do Documento Versédo 1. A coluna AS-1 contém o resultado da inferéncia da polaridade

feita pelo sistema. O resultado obtido apds a anélise de correlacdo de Pearson foi o coeficiente

de correlagdo igual a 0,6621. Esse resultado seré explicado posteriormente.
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#. ID AVALI AS -V2 LIKERT #. ID AVALI AS -V2 LIKERT
1 r100000545 1 1 27 r100212285 1 1
2 r100016264 -1 1 28 r100216188 1 1
3 r100030422 1 1 29 r100216692 1 1
4 r100043225 1 1 30 r100217410 1 1
5 r100051235 1 1 31 r100261730 1 1
6 r100051709 1 -1 32 r100262747 -1 -1
7 r100078074 1 1 33 r100266945 1 1
8 r100080466 -1 -1 34 r100272442 -1 -1
9 r100083167 -1 -1 35 r100272466 1 1
10 r100108630 1 1 36 r100277235 1 1
11 r100120511 1 1 37 r100293130 1 1
12 r100122191 1 1 38 r100325495 -1 -1
13 r100135625 1 1 39 r100365140 1 1
14 r100157458 1 1 40 r100371377 1 1
15 r100160671 1 1 41 r100371856 -1 1
16 r100161573 1 1 42 r100397989 1 1
17 r100165846 1 -1 43 r100410747 -1 -1
18 r100170847 1 1 44 r100431058 1 1
19 r100178645 1 1 45 r100432458 1 1
20 r100182253 1 1 46 r100434833 1 1
21 r100197410 1 1 47 r100445288 1 1
22 r100200658 1 1 48 r100480278 1 1
23 r100207271 1 1 49 r100488011 -1 -1
24 r100208063 1 1 50 r100493981 1 1
25 r100209906 1 1 51 r100494876 -1 -1
26 r100210361 1 1 52 r100514302 1 1
53 r100524713 1 1 77 r100737886 1 1
54 r100525340 1 1 78 r100752611 1 1
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55 r100527027 1 1 79 r100754322 1 1
56 r100527282 -1 -1 80 r100754909 1 -1
57 r100528658 1 1 81 r100758099 1 1
58 r100538700 1 1 82 r100764629 1 1
59 r100549527 1 -1 83 r100766312 1 1
60 r100556156 1 1 84 r100777314 1 1
61 r100557857 1 1 85 r100794564 -1 -1
62 r100559946 1 1 86 r100809957 1 1
63 r100560019 1 1 87 r100828525 1 -1
64 r100560159 1 1 88 r100844774 -1 -1
65 r100561147 -1 -1 89 r100847008 1 1
66 r100564256 1 1 90 r100847502 1 1
67 r100606041 1 1 91 r100851700 1 1
68 r100613174 1 1 92 r100871388 1 1
69 r100622369 1 1 93 r100873328 1 1
70 r100649054 1 1 94 r100875347 1 1
71 r100671812 1 1 95 r100878597 1 -1
72 r100672025 1 1 96 r100879135 1 1
73 r100672266 1 1 97 r100889727 1 1
74 r100967263 1 1 98 r100895461 1 1
75 r100720046 1 1 99 r100927524 1 -1
76 ri00731376 1 1 100 r100946191 1 1

A Tabela 15 apresenta os dados preparados para a analise de correlagdo do modulo AS

- Nivel do Documento Versdo 2. Seguindo o mesmo modelo da organizacdo dos dados na

andlise de correlagdo do modulo verséo 1, a coluna AS-2 contém o resultado da inferéncia da

polaridade feita pelo sistema. O resultado obtido ap6s a analise de correlacdo de Pearson foi o

coeficiente de correlacédo igual a 0,6861.

Lira (2004, p. 41) coloca que o coeficiente de correlacdo entre “0,60 < p < 0,90,

existe forte correlagdo linear;”. Por esse motivo, é possivel dizer que ambos os modulos

alcancaram bons resultados. Isso porque considerou que o valor na escala Likert dada pelo
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usuario em uma determinada avaliacdo possui uma correlacao direta com o seu texto em forma
de comentario na mesma avaliacdo. E necessario ressaltar que a analise de correlagio foi
realizada considerando apenas 100 avaliacOes, 0 que representa uma pequena parcela das mais
de quatro milhdes de avaliagdes presentes na base de dados da SentimentALL. Logo, para
apresentar um resultado de forma mais concreta, é preciso que a analise de correlacao seja feita
considerando uma amostra de dados mais abrangente.

Na secdo a seguir serd apresentado um paralelo entre os resultados alcangados nas
versdes 1 e 2 do médulo de AS - Nivel do Documento.

4.6 Paralelo do resultado - versao 1 e versao 2

Nesta secdo serd apresentada uma comparacdo entre os resultado alcancados pelo
modulo de AS - Nivel do Documento versdo 1 e versdo 2. O objetivo é mostrar qual obteve o
melhor resultado na classificacdo da polaridade dos comentarios da base de dados da
SentimentALL. A Figura 23 apresenta um grafico com os resultados obtidos na aplicacdo das

métricas precision, recall e F-measure no modulo versdo 1 e versdo 2.

Figura 23: Analise dos resultados

Analise Qualitativa

B Precision
B Recal

F-Measure

Modulo AS - Nivel Documento V1 Mddulo AS - Nivel Documento V2

Como pode ser observado na Figura 23, o modulo de AS - Nivel do Documento versao
2 desenvolvido neste trabalho alcangou um resultado melhor nas trés métricas aplicadas para
verificar a qualidade do resultado em comparagdo ao médulo de AS - Nivel do Documento

versdo 1. Precision obteve 90,80%, tendo uma diferenca de 1,2% em relacdo ao o0 modulo de
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AS - Nivel do Documento verséo 1, que obteve um resultado de 89,60%. Em recall, o resultado
alcancado no modulo versdo 2 foi de 97,80%, ja 0 modulo da versdo 1 obteve o resultado
equivalente a 96,60%.

Por fim, F-measure que representa uma medida harmonica entre as duas métricas
precision e recall chegou a marca de 94,10% para 0 modulo de AS - Nivel do Documento

versao 2, e 92,90% para o mddulo de AS - Nivel do Documento versao 1.

Figura 24: Andlise de correlacao

Analise de Correlagao

B Coeficiente de Correlagéo
de Pearson

0,6621

Médulo AS - Nivel Médulo AS - Nivel
Documento V1 Documento V2

A analise de correlacdo corroborou com o entendimento de que o modulo estd
apresentando bons resultados. Isso porque considerou que o valor na escala Likert dada pelo
usuario em uma determinada avaliacdo possui uma correlagéo direta com o seu texto em forma
de comentario na mesma avaliacdo. Lira (2004, p. 41) aponta que o coeficiente de correlacdo
entre “0,60 < p < 0,90, existe forte correlagdo linear;”. O moddulo de AS - Nivel do
Documento versao 2 apresentou o coeficiente de correlacdo igual a 0,6861. J4 0 mddulo de AS
- Nivel do Documento versdo 1 apresentou o coeficiente de correlacdo igual a 0,6621, como
apresentado na Figura 24.

Dessa forma, a conclusdo obtida é a de que o mddulo de AS - Nivel do Documento

versdo 2 apresentou melhores resultados em relacdo ao moédulo de AS - Nivel do Documento
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versao 1, inferindo assertivamente a polaridade geral (positiva ou negativa) a um nimero maior
de comentérios, considerando 0s mesmos dados.

E necessario ressaltar que alguns fatores podem influenciar no resultado da analise de
correlacdo, como por exemplo, 0 USUArio expressar uma opinido positiva no comentario e
avaliar com um valor baixo (1, 2 ou 3) via escala Likert, ou expressar uma opinido negativa no
comentario e avaliar com uma nota alta (4 ou 5) via escala Likert. A Figura 25 apresenta um
exemplo de uma avaliacdo do TripAdvisor onde o usuério da nota 3 na escala Likert, porém,

relata uma Gtima experiéncia no comentario.

Figura 25: Avaliacéo do TripAdvisor - 01

@@@ )X Fublicada em 5 de maio de 2018 [ via dispositivo mavel

Peixe no espeto

Ambiente agradavel, bom atendimento, banheiro limpo. O peixe no espeto (surubim) €
muito bom, acompanha amoz e puré de batata. Enquanto aguarda o peixe, eles servem uns
pdes gostosos.

Data da visita: abril de 2018

Do mesmo modo, a Figura 26 apresenta uma avaliacdo onde o usuario avaliou com
valor 4 na escala Likert, porém o texto do seu comentario pode ser classificado como

negativo.

Figura 26: Avaliacéo do TripAdvisor - 02

0000®
Bom, mas pode melhorar.

“Passei um fim de semana em familia, sou de BSB mesmo. Fiquei com minha esposa em um quarto e 2
fias e uma prima em outro. Meu quarto, tipo apart hotel com carpete era confortavel com vista para o hotel
Brasilia Palace. Evitem pois o hotel vizinho cria galinhas d’angola que as 6 da manha comecam a gritar: to
fraco, to fraco... no meu quarto 2078, néo havia interruptor ao lado da cama, tive que apagar no quadro
geral de energia. Também né&o achei o controle do ar-condicionado. Sugiro opcéo de travesseiros mais
baixo, os do quarto eram muito altos. Mas nada que desabone a estadia. A piscina € muito boa, mas faltam
garcons. Sugiro que a disposicéo das mesas na area da piscina seja mais espacada. O ambiente esta
muito amontoado. O café da manha € de boa qualidade, pode melhorar se incrementar mais opcoes. Nos
permitiram um check out late, que foi muito bom, pois aproveitamos por mais uma hora a piscina.”

Recolher conteldo «

Data da estadia: janeiro de 2019

Apesar da diferenca da qualidade do resultado apresentado entre os modulos versao 1
e 2 na aplicacéo das métricas ter sido pequena, é importante ressaltar que os testes de qualidade
foram realizados considerando 100 avaliagdes, 0 que representa uma pequena parcela do total
de mais de 4 milhdes de avaliages analisadas pela SentimentALL. Por esse motivo, 0 pequeno
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percentual de diferenca apresentado nos testes considerando 100 avalia¢Oes, podera representar
uma diferenca mais significativa na quantidade de comentéarios classificados corretamente na
AS - Nivel do Documento aplicada a todas as avaliacBes da base de dados da SentimentALL.

Essa secdo apresentou os resultados obtidos no desenvolvimento do modulo de AS -
Nivel do Documento versao 2, da avaliacdo da qualidade do resultado do médulo de AS - Nivel
do Documento versdo 1 e 2 e uma comparacdo dos resultados da aplicacdo das métricas
precision, recall e F-measure nos modulos versdo 1 e verséo 2.

A secdo a seguir serd apresentado as consideracGes finais bem como os possiveis

trabalhos futuros
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo foi concentrado em aplicar uma adaptacdo da abordagem cascata
apresentada em Zhang et al (2011) ao modulo de AS - Nivel do Documento versdo 1,
desenvolvendo o médulo de AS - Nivel do Documento versdo 2. Além disso, foi analisada e
comparada a qualidade dos resultados obtidos entre os médulos versdo 1 e versdo. Para isso,
foram realizadas quatro etapas, sendo elas a analise das etapas, analise dos dados, alteracGes
no banco e implementagéo.

A andlise das etapas consistiu em compreender o modelo cascata apresentado por
Zhang et al (2011). A partir desse entendimento, foi realizada uma analise dos dados da
SentimentALL a fim de verificar quais etapas do modelo cascata eram possiveis de serem
adaptadas. Em seguida, foram feitas alteracbes no banco de dados para suportar a adaptacao do
modelo cascata.

O contexto em que Zhang et al (2011) apresentaram o modelo cascata foi para a
definicdo da polaridade de documentos e artigos escrito na lingua chinesa. Os autores
explicaram que a lingua chinesa apresenta maiores desafios para a AS devido a sua
complexidade na identificacdo de alguns termos. Eles apresentaram outras técnicas utilizadas
junto a abordagem cascata para a identificacdo das sentencas do documento, definicdo das
palavras chaves, além de outros critérios para definicdo do peso da sentenca de acordo com o
contexto do documento, que ndo foram adaptados ao médulo de AS - Nivel do Documento.
Por exemplo, realizar a defini¢cdo de pesos das sentencas com base nos aspectos presentes na
mesma e, a partir disso, utilizar os pesos das sentencas para realizar a inferéncia da polaridade
ao documento.

A partir disso, a reestruturacdo do modulo de AS - Nivel do Documento versao 1 para
0 modulo de AS - Nivel do Documento versao 2 consistiu na modificacdo da atribui¢éo do peso
aos aspectos presentes no comentario. Cada aspecto recebeu um peso base e outros trés critérios
(verificacdo se o aspecto estd presente no titulo da avaliacdo, repeticdo do aspecto no
comentario e a posicdo do aspecto no comentario) foram estabelecidos para refinar o
entendimento do quéo importante € o aspecto para o contexto do documento no momento da
inferéncia da sua polaridade geral. Por meio da aplicacdo das métricas de precision, recall e F-
measure foi verificado que houve melhorias na capacidade do modulo de inferir corretamente

a polaridade ao comentario em relacdo ao modulo de AS - Nivel do Documento verséo 1.
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Na avaliacdo da qualidade dos resultados dos modulos de AS - Nivel do Documento
versdo 1 e versdo 2 foram aplicadas as métricas precision, recall e F-measure junto com a
estratégia de organizagdo dos dados chamada matriz de confuséo.

Ao comparar os resultados, 0 modulo de AS - Nivel do Documento versdo apresenta
melhorias em relacdo ao modulo de AS - Nivel do Documento, mostrando que a adaptacdo da
abordagem cascata utilizada para refinar o entendimento do qudo impactante e importante o
aspecto € para o comentario foi valida.

Apesar da anélise de correlacdo ter mostrado que o coeficiente de correlagdo obtido
como resultado € considerado como forte, Lira (2004) diz que alguns fatores podem influenciar
na intensidade do coeficiente de correlagdo, como, por exemplo, o tamanho da amostra
utilizada para analise. Além disso, € necessario ressaltar que existe a possibilidade de o usuério
expressar uma opinido no comentério de forma diferente do valor expresso na escala Likert.

Considerando esses fatores, a partir dessa pesquisa, podem ser desenvolvidos trabalhos
futuros com o intuito de aplicar analise de correlacdo de pearson e as métricas precision, recall
e F-measure, a partir de uma amostra de dados maior. No entanto, o cenério ideal € realizar a
AS - Nivel do Documento e o processo de andlise da qualidade do resultado considerando todas
as avaliacOes do banco da SentimentALL. Todavia, para isso é necessario que haja um tempo e
processamento computacional maior, em razdo da base de dados da SentimentALL possuir mais
de 4 milhdes de avaliagOes.

Ainda para trabalhos futuros, outras técnicas para a AS - Nivel de Documento podem
ser desenvolvidas, por exemplo, aprendizagem de maquina, que incluem Naive Bayes, Support
Vector Machines (SVM) como apresenta Bibi (2017).

Além disso, também héa necessidade do estudo de outras métricas para a avaliacdo da
qualidade do resultado, como Kappa apresentado em Figueiredo e Vieira (2007) e ROC (Braga,
2001). Outra possibilidade de trabalho futuro é realizar a integracdo do médulo de AS - Nivel

do Documento versdo 2 a ferramenta SentimentALL.
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