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RESUMO

A popularizagdo de féruns online e do e-commerce favoreceu o aumento do
nuamero de comentarios/avaliagdes na Web sobre produtos e servicos, sendo impratica-
vel analisar manualmente essa enorme quantidade de comentarios. Para vencer esse
desafio, lancamos méo de uma area da computacdo denominada de Mineracéo de
Opiniao (MO) — também conhecida como Analise de Sentimento. A MO busca extrair
de textos em linguagem natural opinides sobre entidades (produtos, servigos, pessoas,
marcas, eventos, etc) e seus aspectos (caracteristicas detalhadas de cada entidade -
e.g., tamanho e peso de um celular). O objetivo final é classificar as opinides extraidas
entre positivas ou negativas, a fim de identificar como cada entidade e seus aspectos
estdo sendo avaliados pelos usuarios. Este trabalho de mestrado investigou a MO a
partir de resenhas em Portugués sobre produtos, com foco principal na primeira etapa
da MO, isto é, na extracdo de termos referentes a entidades e seus aspectos. Devido a
escassez de dados (comentarios/resenhas) rotulados com informacdes de termos de
aspecto na lingua portuguesa, torna-se dificil a utilizacao de técnicas supervisionadas
para a extracao de termos de aspectos. Assim, este trabalho foi desenvolvido dentro
da abordagem nao supervisionada (baseadas em conhecimento - regras explicitas
considerando informacdes estatisticas e/ou linguisticas, ontologias, etc), que tem obtido
desempenho comparavel a abordagem supervisionada pra a lingua portuguesa. Este
trabalho utilizou como ponto de partida um algoritmo originalmente construido para a
lingua inglesa que apresenta altas taxas de cobertura na tarefa de extragdo: o Double
Propagation (DP). Esse algoritmo se baseia na classe gramatical das palavras nas
frases, e em relacdes de dependéncia sintatica entre as palavras nas frases para reali-
zar a extracdo de termos de aspectos. Como contribuigédo principal deste trabalho, o
algoritmo DP original foi adaptado para a lingua portuguesa. A seguir, foram propostos
mais tipos de relacdes de dependéncia sintatica no processo de extracdo considerando
mais classes gramaticais do que o algoritmo base. Como contribuicdo secundaria, este
trabalho também investigou a efetividade do uso de normalizadores de texto no pro-
cessamento de resenhas oriundas da Web (que geralmente contém erros ortograficos
e gramaticais, e também erros de pontuacéo). Os experimentos realizados compara-
ram diversas configuragdes do processo de extracao, variando tanto o algoritmo de
extracao (o original e 0 ampliado com novas regras) quanto 0s recursos externos (e.g.,
normalizadores de texto, configuragcdes dos métodos de poda/pruning e léxicos de
sentimento). Os resultados obtidos foram bastante promissores, sendo comparaveis a
outras abordagens ja utilizadas em trabalhos com foco na lingua portuguesa.

Palavras-chave: Mineragéo de opinido. Extracao de termos de aspectos. Lingua portu-
guesa. Double propagation.



ABSTRACT

The popularization of online forums and e-commerce benefited the increase
of the number of comments/evaluations about products and services on the Web,
making impratical to manually analyze the huge amount of comments. To overcome
this challenge, we use an area of computing named Opinion Mining - also known
as Sentiment Analysis. The Opinion Mining aims to extract opinions about entities
(products, services, people, brands, events, etc) and their aspects (attributes of each
entity - e.g., size and weigth of a smartphone) from texts in natural language. The
ultimate goal is to classify the extracted opinions between positive or negative, in
order to identify how each entity and their aspects are evaluated by the users. This
Master’s thesis investigated the Opinion Mining from portuguese reviews of products,
focusing in the first stage of Opinion Mining, which means, in the terms extraction
of entities and their aspects. Given the lack of data (comments/reviews) labaled with
information of aspect terms in portuguese, it becomes difficult to apply a supervised
approach for the aspect term extraction of reviews written in brazilian portuguese.
Thus, this work was developed in a unsupervised manner (based on knowledge -
explicit rules taking into account statistics and/or linguistics information, ontologies, etc.),
which have been getting comparable performance to the supervised approach for the
portuguese language. In this work, we used as a starting point an algorithm originally
constructed for the english language, which presented high recall on the task of aspect
term extraction: the Double Propagation. This algorithm uses the Part-of-speech tagging
and dependency relations of words in sentences to accomplish the extraction process.
As the main contribution of this work, we adapted the original Double Propagation
algorithm for the portuguese language. Next, we proposed the addition of more types
of dependency relations in the process of extraction, and we considered more Part-of
Speech tags than the base algorithm. Another core contribution of this work was the
investigation of the effectiveness of text normalizers in the processing of reviews from
the Web (which, in its nature comes with spelling, grammatical and punctuation errors).
The conducted experiments compared several configurations of the extraction process,
varying the extraction algorithm (original and the proposed - with the additional rules),
the external resources (text normalizers, sentiment lexicons and configuration of the
pruning methods). The obtained results were very promising, being comparable to
others approachs used in works with a focus on the portuguese language.

Keywords: Opinion mining. Aspect terms extraction. Portuguese language. Double
propagation.
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1 INTRODUGCAO

Neste capitulo, sera apresentado o contexto ao qual este trabalho de mestrado
esta inserido, uma breve descri¢cao do trabalho realizado, e a organizacao do restante
do trabalho.

1.1 CONTEXTO GERAL

Nos ultimos anos, tem sido cada vez mais notavel o crescimento do volume de
contéudo gerado por usuario (CGU)' na internet. Desse contelido, existe uma parcela
relacionada a opinides emitidas pelos usuarios sobre algum produto adquirido por
eles, ou algum evento do qual eles participaram, ou ainda sobre alguma pessoa ou
organizacao, dentre outros temas.

Como esse volume de CGU tem aumentado significativamente, torna-se im-
possivel para humanos examinarem, manualmente, todas as opinidées emitidas sobre
alguma entidade, e ainda avaliarem se as opinides emitidas sdo positivas ou negativas.

Esse tipo de informacao pode ser Util para marcas e organizagcdes saberem o
que os seus clientes pensam em relacdo aos seus produtos e aos produtos de seus
concorrentes. Usuarios também se beneficiam dessas informagdes, nos processos
individuais de tomada de deciséo (por exemplo, que produto comprar, ir ou ndo a um
evento, etc).

Diante da necessidade de processar automaticamente essa massa de conteudo
disponivel na Web, pesquisadores e desenvolvedores lancam mao de métodos e técni-
cas oriundos da area da Computacao denominada de Mineracao de Opinido (também
conhecida como Analise de Sentimento). Essa area de trabalho tem por objetivo extrair,
a partir dos textos disponiveis, os trechos que contém opinides, classificando-as entre
positivas ou negativas.

A Analise de Sentimento (AS) pode ser realizada em diferentes niveis de granu-
laridade: no nivel de documento, no qual considera-se o sentimento geral expressado
em um texto. No nivel de frase, que considera o sentimento expressado em cada
frase. E, quando deseja-se saber o sentimento do usuério a respeito de cada aspecto
mencionado no texto, a AS é realizada no nivel de aspecto. Por exemplo, na AS no nivel
de aspecto, a partir da frase “A tela do iPhone é bem grande, mas a bateria descarrega
rapido demais”, é desejavel que se identifique 0 sentimento expressado em relagédo a
tela e a bateria do iPhone, que sao positivo e negativo, respectivamente.

Para realizar a AS no nivel de aspecto (ASNA), é necessario determinar a
principio quais sao os aspectos das entidades que estdo sendo avaliadas. Quando nao

Do inglés, User-Generated Content (UGC).
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se conhece, de antemao, os termos que representam os aspectos das entidades sob
analise, é necessario realizar a tarefa de Extracao de Termos de Aspectos (ETA).

1.2 CONTEXTO ESPECIFICO

Este trabalho de mestrado foi desenvolvido dentro do terceiro nivel de granu-
laridade da AS - nivel de aspecto, tendo como objetivo geral oferecer um processo
automatico para extracdo de aspectos a partir de textos de avaliagcbes/comentarios em
portugués.

A motivagéo para desenvolver este trabalho originou-se de duas constatagdes:

(1) Na area da AS em geral, em relacdo a lingua inglesa, pouco trabalho focado
na lingua portuguesa foi publicado. Isso se da, principalmente, pela escassez de dados
na lingua portuguesa rotulados manualmente. Com isso, foi identificada uma lacuna na
area, abrindo a oportunidade de se investigar a ETA através de uma abordagem nao
supervisionada aplicada a lingua portuguesa.

(2) O crescimento da popularidade de sites de e-commerce foi um dos fatores
que mais contribuiram para o aumento do volume de CGU, justamente por permitir que
0S seus usuarios adicionem comentarios avaliando os produtos que adquiriram.

Diante desse cenario, investigamos a ETA a partir de resenhas em portugués de
produtos eletrénicos coletadas de um site de e-commerce. Na préxima secao é dada
uma viséo geral sobre o trabalho realizado.

1.3 CONTRIBUICOES
As tarefas realizadas neste trabalho foram divididas nas atividades a seguir:
» Estudo aprofundado do estado da arte nesse tema

Esse estudo apontou para a lacuna existente em relagédo a trabalhos sobre
ETA para a lingua portuguesa. Além disso, o estudo revelou que o algoritmo Double
Propagation (DP) apresenta altas taxas de cobertura para a lingua inglesa. A partir dai,
surgiu a ideia de se adaptar esse algoritmo para a Lingua Portuguesa.

» Implementacao do algoritmo Double Propagation

Como a proposta deste trabalho de mestrado é a realizagdo de uma adap-
tacdo do algoritmo Double Propagation para a lingua portuguesa, a primeira tarefa
realizada foi a implementacao do algoritmo original.
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« Adaptacao do algoritmo Double Propagation para a lingua portuguesa

Foi realizada uma adaptacao do Double Propagation para a lingua portuguesa,
principal contribuicdo deste trabalho.

* Investigacao do uso de relacées de dependéncias sintaticas para a ETA
aplicada a lingua portuguesa

Visto que o DP realiza a ETA a partir de relacées de dependéncia sintatica,
ficou como mais uma contribuicdo deste trabalho de mestrado a investigacao do uso
de relacoes de dependéncias sintaticas para a ETA aplicada a lingua portuguesa.

» Criacao de um parser sintatico

Um parser sintatico se faz necessario para a extracao de relacées de depen-
déncia das frases dos textos. Neste trabalho, foi implementado um parser, o qual sera
descrito na secao 4.2.2.

» Criacao de uma base de teste para a lingua portuguesa

Foi criada uma base de teste para avaliar o desempenho da adaptacao proposta
do Double Propagation, nomeado de DP PTBR (DP para o Portugués Brasileiro). Foi
necessaria a implementagéo de um crawler capaz de coletar comentarios em um site
de e-commerce. E, também, da etiqguetacdo manual dos termos de aspectos presentes
nos comentarios.

« Extracao de termos de aspectos a partir de expressoes emotivas

Como veremos ao longo deste trabalho, o Double Propagation original s é
capaz de realizar a extragcao de termos a partir de expressdes racionais, ja a extensao
desse algoritmo, proposta neste trabalho, também é capaz de extrair termos de
aspectos a partir de expressdes emotivas. Na secdo 2.2, veremos a diferenca entre
expressoes racionais e emotivas.

* Investigacao da efetividade da aplicacao de um normalizador de texto ao
processo de ETA

Visto que a nossa base de teste é composta por textos advindos da web, que
podem conter muitos ruidos, como erros de ortografia e o mal uso de pontuacées, foi
investigada a efetividade do uso de um normalizador de texto aplicado aos textos antes
do processo de ETA.
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« Avaliacao de diferentes léxicos de sentimento no processo de ETA

Como sera visto de maneira mais aprofundada na secao 4.1, o algoritmo DP
utiliza um dicionario de sentimento, a partir do qual sdo obtidas palavras opinativas ’se-
mente’ usadas na extracao dos aspectos. Neste trabalho, foram avaliados quatro Iéxicos
de sentimento: SentiLex-PT Lemma, SentiLex-PT Flex, LIWC 2007 PT e OPLex.

+ Avaliacao de diferentes métodos de poda

Durante o processo de ETA, muitos ruidos podem ser extraidos como sendo
aspectos. Dessa forma, se faz necessaria a eliminagao desses ruidos. Como sera visto
na secao 4.2, foram avaliados diferentes métodos de poda.

1.4 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Quando a organizagao deste documento, no capitulo 2 sdo apresentadas as
principais definicdes e conceitos que formalizam a AS e Mineragao de Opiniao, bem
como também séo apresentados os elementos que compdem a area, 0s niveis em que
se pode realizar a AS, e as etapas para a sua realizagcdo. Também ¢é apresentada a AS
aplicada a lingua portuguesa, os recursos disponiveis para a sua aplicagéo, bem como
trabalhos que realizaram a AS aplicada a textos escritos na lingua portuguesa.

Ja o capitulo 3 é focado na Analise de Sentimento no Nivel de Aspecto, apre-
sentando trabalhos que realizam a ETA tanto de maneira supervisionada como nao-
supervisionada. Também € apresentada a classificacdo de sentimento no nivel de
aspecto.

A grande contribuicdo deste trabalho se encontra no capitulo 4, no qual é
apresentado o algoritmo Double Propagation e suas propriedades, as dificuldades em
implementa-lo, bem como sao detalhadas a sua implementacao, e adaptacao para a
lingua portuguesa, o DP PTBR.

Por sua vez, no capitulo 5 é apresentada a criacao da base de teste, a qual
serviu para avaliar os algoritmos de ETA, desde a aquisicdo da base e selecédo das
resenhas até a rotulagdo manual dos termos de aspectos. Nesse capitulo, ainda séo
apresentados os experimentos realizados junto com os resultados obtidos. Compara-
mos 0 desempenho do DP PTBR, com o Double Propagation e com outras abordagens
nao supervisionadas baseadas em frequéncia no corpus e ontologias.

Por fim, no capitulo 6 concluimos este trabalho apresentando uma discussao
final, bem como diregdes futuras a serem seguidas a partir deste trabalho.
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2 ANALISE DE SENTIMENTO/MINERACAO DE OPINIAO

Neste capitulo, serdo apresentadas as principais definicdes e conceitos que
formalizam a Andlise de Sentimento (AS), bem como os seus niveis, as suas aborda-
gens, etapas, dificuldades e oportunidades.

2.1 DEFINIGOES E CONCEITOS

Segundo Bing Liu, a AS, também conhecida como Mineracado de Opinido
(MO), pode ser definida como o campo de estudo que analisa as opinides, senti-
mentos, apreciagdes, atitudes e emocgdoes das pessoas em relacdo a entidades e seus
atributos expressados em texto escrito. Essas entidades podem ser produtos, servigos,
pessoas, marcas, eventos, etc' (LIU, 2015).

Enquanto Li e Hovy definem a AS como uma aplicagdo de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) que foca em identificar expressdes que refletem a opinido
dos autores baseada em seus posicionamentos (i.e., gosta ou ndo gosta) em relacéo a
entidades e/ou suas propriedades (i.e., preco, qualidade)? (LI; HOVY, 2017).

Contudo, Liu (2015) defende que, ao invés de ser vista como uma subarea de
PLN, a AS seja vista como uma pequena versdao ou um caso especial do PLN, visto
que, por ter apresentado muitos problemas de pesquisa desafiadores que nao haviam
sido investigados antes de sua concepc¢ao, ela expandiu significativamente a pesquisa
em PLN. Liu ainda afirma que todo subproblema do PLN também é um subproblema
da AS. O reconhecimento de entidades nomeadas e resolucao de correferéncia podem
ser citados como alguns casos de subproblema da AS que também é um subproblema
do PLN.

Dessa forma, podemos definir a AS como uma tarefa ou area de pesquisa
ligada ao PLN que busca identificar a opinido e 0 sentimento de pessoas em relagao
a entidades e seus atributos (aspectos).

Nas proximas secoes, serao apresentados os elementos e os niveis da AS.

2.2 ELEMENTOS DA ANALISE DE SENTIMENTO

Para se ter uma visdo mais ampla do que € a AS, € necessario conhecer os seus
elementos. Dessa forma, nesta secao, serdo apresentados os principais elementos
que compdem e formalizam a AS. E, para auxiliar na compreensao desses elementos,

Livre tradugao do autor
Livre traducao do autor.
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utilizaremos o exemplo a seguir, o qual foi criado pelo autor deste trabalho, e que sera
identificado como RES1 ao longo do texto:

“(1) Ontem, finalmente, comprei o iPhone X. (2) Apesar do preco ser muito alto, estou
extremamente satisfeito, principalmente com a qualidade da camera. (3) Quando a
minha namorada viu 0 meu iPhone, ela quis comprar um na hora. (4) Ah, a capacidade
de armazenamento € fenomenal, vai levar alguns anos até ficar sem meméria
disponivel. (5) O unico ponto negativo é a duragao da bateria, duas horas de uso direto
e ja tive que colocar para recarregar. (6) Ah, sua tela é mais fragil que a do Moto G,
mas ele é leve como uma pena. (7) Enfim, amei o meu iPhone X.*3

2.2.1 Opiniao e Sentimento

Como vimos na sec¢ao 2.1, a area sob estudo é conhecida, principalmente, por
Analise de Sentimento ou Mineracao de Opinido. Logo, podemos dizer que sentimento
e opinido sao os principais objetos dessa area. No entanto, segundo Liu (2015), pela
area ter surgido na Ciéncia da Computacgao, pouco esforco se deu para discutir o que é
opinido, e o que € sentimento, e quando o uso de cada uma das duas nomenclaturas se-
ria mais adequado. Entéo, para esclarecer um pouco dos dois conceitos, recorremos
as definicoes de opinido e sentimento dadas pela versao online do dicionario Michaelis
(MICHAELIS, 2017).

Destacamos algumas definicdes para opinidao segundo o dicionario citado, as
quais podem ser vistas a seguir:
1) “Modo de pensar, de julgar, de ver”.

2) “Ponto de vista ou posicao tomada sobre assunto em particular (social, politico,
religioso, etc.)”.

3) “Parecer emitido sobre determinado assunto em que muito se refletiu e delibe-

”

rou-.

4) “Juizo de valor que se faz sobre alguém ou alguma coisa”.
Por sua vez, sentimento € definido como:

1) “Ato ou efeito de sentir(-se)”.

2) “Capacidade ou aptidao para sentir; disposicao para ser facilmente comovido ou
impressionado; sensibilidade”.

Resenha criada pelo autor, ndo se tratando de uma avaliagéo real sobre o produto.
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3) “Faculdade de conhecer, apreciar, perceber; no¢ao, senso”.
4) “Atitude moral ou mental que se caracteriza pelo estado afetivo”.
5) “Ligacao afetiva e amorosa em relacao a alguém ou algo; afeicao, afeto, amor”.

6) “Percepcao intuitiva; conhecimento imediato; intuicdo, pressentimento, sus-
peita”.

7) “Demonstragdo viva, animada; emog¢ao, entusiasmo”.

8) “Estado afetivo de desprazer; magoa, pesar, tristeza”.

Logo, utilizamos as definicbes dadas para o termo opinido para adotarmos
o termo Mineracdo de Opinido como a tarefa de identificar opinides em textos, en-
quanto que utilizamos as definicbes dadas para o termo sentimento para adotarmos o
termo Analise de Sentimento como a tarefa de se classificar o sentimento presente
em uma opiniéo.

Adicionalmente, Liu (2015) define a opiniao como sendo uma tupla contendo
dois componentes chave: (g, s). No qual, g se refere ao alvo da opiniao, que pode ser
uma entidade (ou seus aspectos) sob a qual a opinido foi expressada, enquanto s é
o sentimento expressado em relagdo ao alvo da opinido. Por exemplo, na frase 2
em RES1, na qual o autor diz “Apesar do preco ser muito alto”, a opinido seria a
tupla (preco, negativo), onde “preco” seria referente a g, ou seja, o alvo da opiniao, e
o sentimento s seria negativo pois, ao avaliar como “muito alto“, o opinante da uma
opinidao negativa em relagcéo ao prego do iPhone.

Em alguns trabalhos, o sentimento pode ser chamado de orientacdo da opiniao,
polaridade ou orientacao semantica. Além disso, o sentimento também pode ser uma
avaliacao numérica, como o sistema de 1 a 5 estrelas, onde 1 € o sentimento mais
negativo e 5 0 mais positivo sobre a entidade/aspecto sob analise.

Em relacdo a opinido, temos dois tipos comuns, que sdo: as opinides implicitas
e as opinides explicitas, que sao definidas a seguir:

- Opinido explicita: E quando o opinante deixa claro qual aspecto ele esta
avaliando. Por exemplo, na frase 5 em RES1, o autor fala que “o Unico ponto
negativo é a duragao da bateria”, logo fica claro sobre qual aspecto ele esta
emitindo uma opiniao.

« Opiniao implicita: Enquanto que, na opiniao implicita, o autor avalia um aspecto
sem menciona-lo, que é o caso na frase 6 em RES1, que ele afirma que o iPhone
€ “leve como uma pena”. Implicitamente, com a expresséo “leve com uma pena”,
0 opinante avalia o peso do iPhone, sem mencionar o termo “peso”.
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Um caso especial de opinido a ser tratado na AS é a opinido comparativa.
Para (LIU, 2015), a opinido comparativa é aquela que compara varias entidades que
possuem aspectos semelhantes. Nesse caso, a tarefa € identificar quais entidades e
aspectos dessas entidades estdao sendo comparados, e 0 sentimento relativo a cada
um desses aspectos. Na frase 6 de RES1 temos um exemplo de opinido comparativa,
onde o autor afirma que a tela do iPhone é “mais fragil que a do Moto G*. Ou seja, ele
compara um aspecto comum (a tela) entre duas entidades distintas (iPhone e Moto G).

Em relacdo aos sentimentos, (LIU, 2015) utiliza uma abordagem baseada em
pesquisa do consumidor para classificar os tipos de sentimento, que sao: sentimento
racional e sentimento emotivo.

» Sentimento racional: vem do raciocinio Iégico, sdo crencgas tangiveis. Por
exemplo, quando em RES1, o autor afimar que o iPhone € “leve como uma
pena”, ele estd expressando um sentimento racional em relagcado ao peso do
produto, que ele segurou, sentiu 0 seu peso para entao formar uma opinido em

relagdo ao mesmo.

» Sentimento emotivo: vem do intangivel e de respostas emotivo, sdo opinides
gue expressam emogoes. Por exemplo, Eu amei o design do notebook; Odiei as
teclas.

No trabalho de Qiu et al. (2011), o qual este trabalho de mestrado toma como
base, os autores utilizam uma abordagem ndo supervisionada baseada em conhe-
cimento - regras explicitas considerando informacgdes linguisticas para a realizacao
da tarefa de extracao de termos de aspectos (ETA). Os termos sao extraidos apenas
a partir de expressdes racionais, enquanto a abordagem deste trabalho estende a
abordagem de Guang Qiu et al. para extrair também aspectos mencionados a partir de
expressoes emotivas. Isso sera detalhado no capitulo 4.

2.2.2 Niveis da Analise de Sentimento

A AS pode ser realizada em varios niveis de granularidade. Para (LIU, 2015), a
AS pode ser executada em trés niveis: nivel de documento, nivel de frase ou nivel de
aspecto.

* Nivel de documento: Neste nivel de analise, o objetivo é descobrir se o texto,
documento ou resenha, por completo, expressa uma opiniao positiva, negativa
ou neutra sobre alguma entidade.

No caso da RES1, a entidade avaliada é o iPhone X. No geral, o autor ex-
pressa contentamento com o produto, ou seja, a saida de um sistema que
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realiza a AS no nivel de documento para RES1 deveria ser um sentimento
positivo.

Nivel de frase: Na AS no nivel de frase, o objetivo é classificar separadamente
o sentimento geral de cada frase de um documento. Logo, em um sistema que
realiza a AS no nivel de frase, a saida para cada resenha deve ser 0 sentimento
associado a cada uma de suas frases.

Na frase 1 em RES1, o autor ndo expressa nenhuma opinido em relacao ao
iPhone X. Enquanto, as frases 2 e 4 expressam principalmente opinides positivas
sobre a entidade avaliada. E valido observar que, na frase 2, o autor expressa
uma opinido negativa sobre o preco do produto, no entanto ele diz que esta
extremamente satisfeito com o produto, dessa forma, podemos inferir que o sen-
timento positivo € dominante, pois ele avalia com satisfacéo a entidade geral. Por
sua vez, ainda que a frase 3 expresse um fato, podemos inferir que foi expres-
sado um sentimento positivo por parte da namorada do autor. J& a frase 5 ex-
pressa uma opiniao negativa. Logo, um sistema que realiza a classificacao de
sentimento no nivel de frase deve apresentar um score de sentimento associado
a cada uma das frases.

Nivel de aspecto: A AS nos niveis de documento e frase podem nao ser
suficientes para algumas aplicagées como, por exemplo, quando se deseja
saber exatamente qual opinido dos usuarios sobre cada aspecto do produto
individualmente. Dessa forma, a AS no nivel de aspecto se faz necessaria, pois
seu objetivo é identificar/extrair quais aspectos estdo sendo retratados em cada
documento, e qual a opinido do autor sobre cada um desses aspectos.

Como observamos anteriormente, em RES1, as frases opinativas séo as 2, 3, 4
e 5. Entdo, em um sistema que executa a Andlise de Sentimento no Nivel de
Aspecto (ASNA), a saida em 2 deveria ser (preco, NEGATIVO), (qualidade da
camera, POSITIVO). J4 em 3, a saida seria (iPhone, POSITIVO). Enquanto que
na frase 4, deveria ser extraido (capacidade de armazenamento, POSITIVO). E,
por fim, em 5, a extracdo deveria trazer (duragdo da bateria, NEGATIVO).

Etapas da Analise de Sentimento

Para a realizacao da AS, é desejavel a realizacdo de algumas etapas de acordo

com o nivel da analise a ser realizada. A seguir, detalhamos as principais etapas, que
sao: Classificacao de subjetividade; Extracao de Termos de Aspecto; Classifica-
cao de Sentimento; e Sumarizacao.



21

2.2.3.1 Classificacao de Subjetividade

Ravi e Ravi (2015) definem a classificacao de subjetividade como o identificagcao
da linguagem orientada a opinido. A detecgédo de subjetividade € uma tarefa a ser
realizada quando se deseja executar a AS no nivel de frase.

Liu (2015) defende que, por existir a possibilidade de um documento conter
muitas frases que o opinante nao expressa opinido, é necessario separar as frases que
carregam subjetividade das que nao carregam, ou seja, separar as frases subjetivas
(opinativas) das frases objetivas (que ndo contém opinido).

Em RES1, um sistema de classificacao de subjetividade deveria identificar a
frase 1 como objetiva, ou seja, que ndo carrega opinido. Enquanto que deveria identificar
todas as outras frases como subijetivas, ou seja, que carregam opiniao.

(MORAES et al., 2016) realizaram um estudo comparativo entre métodos para
classificacao de subjetividade em tweets escritos na lingua portuguesa. Foram compa-
radas abordagens baseadas em léxicos de sentimento e aprendizagem de maquina.
Foram utilizados os léxicos WordNetAffectBR (PASQUALOTTI; VIEIRA, ) e SentiLex-PT
(MARIO J. SILVA et al., 2010), enquanto os algoritmos de aprendizagem de maquina
utilizados foram o NaiveBayes e o Sequential Minimal Optimization (SMO). Por fim,
os resultados mostraram que a abordagem utilizando o algoritmo SMO obteve um
melhor desempenho.

2.2.3.2 Classificacao de Sentimentos

A classificagdo do sentimento é a anélise do sentimento propriamente dita. E
a principal tarefa da AS, independente do nivel que deseja-se realizar a andlise, visto
que descobrir o sentimento do opinante em relagao a entidades e seus aspectos € o
objetivo da area. A classificagdo de sentimento varia dependendo do nivel que a AS
esta sendo realizada.

2.2.3.3 Sumarizacao

Apés a realizagao da classificagdo de sentimento, € necessario exibir ao usuario
em formato grafico ou textual quais os sentimentos dos opinantes em relagdo as
entidades e seus aspectos sob analise.

2.3 ANALISE DE SENTIMENTO NA LINGUA PORTUGUESA

Nesta secao, abordaremos a tarefa da AS aplicada a lingua portuguesa. Primeiro,
abordaremos os recursos disponiveis utilizados para realizar a AS, como: |éxicos de
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sentimento e corpora, e algoritmos. Depois, veremos trabalhos na area de AS aplicados
a lingua portuguesa. Os trabalhos que realizam a AS no nivel de aspecto serdo
discutidos no Capitulo 3.

2.3.1 Recursos Disponiveis para a Analise de Sentimento Aplicada a Lingua
Portuguesa

Nesta secao, apresentaremos 0s recursos disponiveis para a realizacao da
AS na lingua portuguesa. Sera possivel observar que ainda existem poucos recursos
disponiveis, e que isso pode se dar pelo fato de que a pesquisa dessa area no Brasil
ainda estar no inicio (FREITAS; VIEIRA, 2015). Vargas e Pardo (2017) corroboram
esse pensamento ao afirmar que em relacéo ao inglés, poucos trabalhos nessa area
foram desenvolvidos com foco na lingua portuguesa.

2.3.1.1 Léxicos de Sentimento

Com relagao aos léxicos de sentimento, Carvalho e Silva (2015) afirmam que “em
geral, a informacgéo de sentimento descrita nestes recursos corresponde a orientacao
semantica ou polaridade das palavras ou expressoes. Neste ambito, os tracos mais
comumente utilizados s&o os de negativo, positivo e neutro”.

Os principais léxicos de sentimento para a lingua portuguesa séo: Brazilian Por-
tuguese LIWC 2007 Dictionary (BALANGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013), Opinion
Lexicon (SOUZA et al., 2012) e SentiLex-PT (MARIO J. SILVA et al., 2010) (SILVA;
CARVALHO; SARMENTO, 2012).

A tabela 1 traz algumas informagdes com respeito aos trés Iéxicos acima citados.
E valido mencionar que o SentiLex-PT possui dois dicionarios, um com as formas
flexionadas dos termos, e outra com suas respectivas formas lematizadas. Ainda que o
LIWC-PT possua mais entradas que o0s outros dois léxicos, a maioria de suas entradas
dizem respeito a outras categorias além das polaridades positiva e negativa. Tanto
o LIWC-PT quanto os diciondrios do SentiLex-PT possuem entradas que séo atribuidas
a mais de uma polaridade, ou seja, sistemas que utilizam esses dicionarios necessitam
de analise do contexto para que possam atribuir a polaridade correta ao termo ambiguo.
E possivel observar que em todos os dicionarios, ha uma maior representatividade de
termos pertencentes a polaridade negativa. As proximas secdes, trazem mais detalhes
acerca dos léxicos citados, como: forma de construcao, métodos para construcao,
dominio, lingua, e trabalhos que os utilizaram.
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Tabela 1 — Dados dos Léxicos de Sentimento

Entradas .
. Possui
. Total de | Entradas | Entradas | Entradas com mais .
Léxico . . outras Idioma
entradas | negativas | neutras positivas de uma ,
. categorias
polaridade
LIWC-
PT 127.149 14.613 0 12.376 502 Sim PT-BR
OP-Lex 32.191 14.210 8.987 8.457 0 Nao PT-BR
SentiLex-
PT 7.014 4.424 776 1.358 456 Néao PT
(Lema)
SentiLex-
PT 82.347 43.640 2.676 9.236 26.795 Nao PT
(Flex)

Em (BALANGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013), foi realizado um estudo para
comparar a correlacdo ou concordancia entre os trés léxicos acima citados, os resulta-
dos estao presentes na tabela 2. Os autores normalizaram os léxicos de uma forma
que os trés ficassem no mesmo formato, a fim de se realizar uma avaliagao justa.
Por exemplo, como o LIWC-PT nao tem a categoria neutra, a comparagao levou em
consideracao apenas as palavras com valores de polaridade positiva ou negativa. Eles
analisaram a concordancia de pares entre 0s léxicos, ou seja, o numero de entradas
com valores de polaridade igual.

Tabela 2 — Avaliacao da Correlacao dos Léxicos de Sentimento

Concordancia LIWC-PT Op-Lex SentiLex-PT
i 80,17% (1871 74,83% (7310
LIWC-PT X entradas) entradas)
97,04% (13.880
Op-Lex X X entradas)
SentiLex-PT X X X

Como podemos ver na tabela 2, os lexicos OP-Lex e Senti sdo os que tem o
maior grau de concordancia entre as suas entradas, enquanto LIWC-PT e Senti séo os
que apresentam o menor grau de concordancia.
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2.3.1.1.1 Brazilian LIWC Dictionary

Baseados em estudos que evidenciavam que a saude fisica e mental poderiam
ser previstas pelas palavras que as pessoas utilizam, sendo o que elas falam e escrevem
fornecedores de seus estados emocionais e cognitivos, Pennebaker, Francis e Booth
(2001) buscaram fornecer um método eficiente para estudar os varios componentes
emocionais, cognitivos e estrutururais presentes na fala e escrita de pessoas. Dessa
forma, eles criaram o Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC).

O Brazilian LIWC Dictionary (LIWC-PT) é uma adaptagao da versdo de 2007
do English LIWC Dictionary (PENNEBAKER; FRANCIS; BOOTH, 2001), (PENNEBA-
KER et al., 2007) para a lingua portuguesa (BALANGE FILHO; PARDO; ALUISIO,
2013).

Essa adaptacao foi realizada por trés equipes via tradugao utilizando varios dicio-
narios bilingues Portugués-Inglés (LIWC, 2017). A cada uma das entradas do LIWC-PT
pode ser atribuida uma ou mais categorias, dentre elas as categorias posemo (positive
emotion) e negemo (negative emotion), cada uma constituindo de 12.376 e 14.613
entradas, respectivamente. Porém, dependendo da aplicagédo, algumas outras entradas
categorizadas como affect e anger, por exemplo, também podem ser Uteis para a AS.

Em (BALANGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013), o LIWC-PT foi comparado
aos léxicos OpLex e SentiLex na tarefa de classificacdo de sentimentos nos niveis de
frase e aspecto, obtendo melhores resultados na classificacdo de sentimento no nivel
de frase.

2.3.1.1.2 Opinion Lexicon

O Opinion Lexicon (OP-Lex) foi construido a partir da combinacédo de trés
métodos geradores de léxicos: baseado em corpus (M1), baseado em tesauro (M2) e
baseado em traducéo (M3). Cada um desses métodos gerou um léxico, e o resultado
final foi a combinacao dos trés.

Para a extracédo de expressdes de sentimento em M1, foi utilizado um corpus
que consistia em 346 resenhas de filmes extraidos dos sites CinePlayers* e Cinema
com Rapadura®, além de 970 resenhas jornalisticas sobre temas diferentes extraidos
do corpus PLN-BR CATEG (BRUCKSCHEN et al., 2008). E, para a atribuicdo de
polaridade as expressoes de sentimento, foi utilizado o método PMI (TURNEY, 2002).

Em M2, os autores utilizaram uma funcao baseada em distancia para medir a
disténcia de expressdes de sentimento em relacdo a dois conjuntos sementes, um de

http://www.cineplayers.com/
http://cinemacomrapadura.com.br/
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palavras positivas e outro de palavras negativas. A polaridade atribuida ao termo é
aquela da qual o termo apresentou a menor distancia de seu conjunto de palavras
semente.

Em M3, os autores utilizaram o Google Translate® para traduzir as entradas do
Iéxico inglés de Liu (HU; LIU, 2004) para a lingua portuguesa, as entradas que nao
puderam ser traduzidas pela ferramenta foram descartadas manualmente.

O OP-Lex foi utilizado nas tarefas de classificagcdo de sentimento no nivel de
aspecto em (CHAVES et al., 2012) e (FREITAS; VIEIRA, 2013a).

2.3.1.1.3 SentiLex-PT

Atualmente na versao 02, o SentiLex-PT € definido por Carvalho e Silva
(2015) como “um léxico de sentimento especificamente concebido para a anélise
de sentimento e opinido sobre entidades humanas em textos redigidos em portugués”.

O SentiLex-PT foi utilizado para realizar a tarefa de classificacao de subjetividade
em (MORAES et al., 2016), obtendo um desempenho um pouco inferior as abordagens
baseadas em aprendizagem de maquina.

Em (AVANGCO; BRUM; NUNES, 2016), o Senti obteve um desempenho ao
classificar resenhas de produto no nivel de documento.

O SentiLex-PT foi utilizado na tarefa de classificacdo de sentimento no nivel de
aspecto no setor de acomodagdes em (FREITAS; VIEIRA, 2015). Em (FREITAS; VIEIRA,
2013a), ele obteve um desempenho melhor que o Op-Lex na tarefa de classificacao de
sentimento no nivel de aspecto de resenhas de filmes.

2.3.1.2 Corpora

Uma das maiores dificuldades em se trabalhar com AS na lingua portuguesa é
a escassez de corpora anotados disponiveis para a avaliacao de algoritmos e ferramen-
tas. Esse € um fato reportado por diversos autores da literatura em varios trabalhos,
como (BALANGE FILHO; PARDO; ALUISIO, 2013), (FREITAS, 2015), (SOUZA et al.,
2016) e (BALAGE FILHO, 2017). Balange Filho, Pardo e Aluisio (2013), por exemplo,
afirmam que existem poucos corpora disponiveis para a classificagdo de texto na lingua
portuguesa. Adicionalmente, Souza et al. (2016) afirmam que mesmo quando bons
resultados sdo alcangados, raramente a base de dados utilizada é disponibilizada.

Para a AS na lingua portuguesa, temos os corpus: ReLi e Priberam, os quais
s&o descritos a seguir.

https://translate.google.com/



7

26

O corpus Reli consiste de 1600 resenhas atribuidas a 13 livros de 7 autores
diferentes. Os anotadores desse corpus relatam em (FREITAS et al., 2012) que a
escolha pela variacdo de autores e livros para a construcdo dessa base reflete na
variagao da linguagem utilizada nas resenhas dos livros, eles dizem “h& desde registros
altamente informais e com grande uso de girias, abreviagdes, neologismos e emoticons,
até resenhas mais formais, com um vocabulario mais rebuscado”. Por fim, esse corpus
€ anotado com orientagdo semantica em dois niveis: de frase, e de sintagma nominal.
No nivel de frase, apenas uma polaridade € atribuida a frase, enquanto na anotacao no
nivel de sintagma nominal, é possivel identificar o que exatamente o autor da resenha
esta avaliando, para a AS essa € uma anotagao no nivel de aspecto.

O corpus opinativo priberam é composto por 80 resenhas no dominio de noticias
extraidas do corpus sumarizagéo priberam (ALMEIDA et al., 2015).

2.3.2 Abordagens Baseadas em Léxicos de Sentimento

Balange Filho, Pardo e Aluisio (2013) realizaram um estudo para medir 0 im-
pacto do LIWC-PT numa tarefa de classificacdo de sentimento em textos na lingua
portuguesa do Brasil. Para a classificacao de sentimento, foi utilizada uma adaptagao
do algoritmo SO-CAL (TABOADA et al., 2011), e o corpus utilizado foi o ReLi (FREITAS
et al., 2012), o qual € descrito na secao 2.3.1.2. A classificacdo de sentimento foi
realizada em dois niveis: frase e aspecto. Na analise no nivel de frase, o algoritmo
obteve um desempenho melhor quando foi utilizado o LIWC-PT, enquanto que no nivel
de aspecto o uso do SentiLex fez com que o algoritmo alcangasse um desempenho
melhor.

Os autores também realizaram uma avaliacdo da classificagdo de cada classe
(positiva, negativa) individualmente, e tanto no nivel de aspecto quanto no nivel de
aspecto, o dicionario LIWC-PT teve dificuldade em classificar a classe negativa, com
os autores afirmando que “o dicionario L/IWC funciona melhor indicando positividade
do que negatividade*.

O trabalho de Avanco e Nunes (2014) também utilizou os Iéxicos LIWC-PT,
Senti e Op-Lex na tarefa de classificacao de sentimento. Nesse trabalho, é relatado o
desempenho de 3 versdes diferentes de um classificador baseado em Iéxico. A primeira
versao leva em consideragdo apenas a polaridade a priori das palavras de sentimento.
A segunda versao adiciona contextos de negacao a primeira, enquanto a terceira
adiciona contextos de intensificacdo em relacao as duas primeiras. Para a avaliagao dos
classificadores, foram selecionadas 2000 resenhas sobre celulares do site Buscapé’,
sendo 1000 com opinides positivas e 1000 com opinides negativas em relagdo aos

http://www.buscape.com.br/
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produtos nelas avaliados. Esses rétulos positivos e negativos foram dados com base
na recomendacéo (ou ndo) do usuario em relagdo ao produto avaliado. A fim de
verificar se seria confidvel depender da recomendacdo do usudario em relacdo ao
produto para rotular as resenhas, dois autores independentes realizaram manualmente
a classificacao desses comentarios. Com um grau de concordancia de 80.6% entre 0s
dois autores, as resenhas ficaram classificadas como: 1085 positivas, 748 negativas, 71
neutras e 96 contendo tanto caracteristicas positivas como negativas. Foi avaliada cada
combinacao: versao do classificador + Iéxico. A versao 3 do classificador + SentiLex foi
a que obteve melhores resultados.

(CIRQUEIRA et al., 2017) realizaram uma comparacao entre versdes na lingua
portuguesa e inglesa de 4 métodos de classificacdo de sentimento baseados em
Iéxico, trés ja existentes nas duas linguas, e a adaptacdao de um método da lingua
inglesa para a portuguesa. O método adaptado foi o Vader, enquanto os existentes
foram o SO-CAL, SentiStrength e o OpinionLexicon. Foi utilizada uma base de dados
construida a partir de comentarios de paginas de instituicbes publicas no Facebook,
e de tweets que mencionaram algumas dessas instituicoes. Como a base de dados
foi constituida apenas de textos em portugués, foi criada outra versdao dessa base
em inglés através de tradugcdo automatica, a fim de se realizar a comparacao. Os
experimentos mostraram que as versoes construidas para a lingua portuguesa tiveram
um desempenho bem abaixo das versdes dos algoritmos para a lingua inglesa. Os
autores concluiram que os métodos em lingua portuguesa ainda nédo tém maturidade
suficiente para classificar textos oriundos de redes sociais, visto que as versées em
inglés tenderam a ter um melhor desempenho, mesmo com os textos na lingua inglesa
tendo sido adquiridos via traducao automatica.

2.3.3 Abordagem hibrida

(AVANCO; BRUM; NUNES, 2016) trabalham com a ideia de combinar os melho-
res classificadores de cada abordagem (baseada em |éxico e baseada em AM) para
a classificagao de polaridade no nivel de documento. Para a abordagem baseada em
Iéxico, trés métodos foram examinados: (1) Baseline, no qual a classificacao é dada
pela soma da orientacdo semantica de todas as palavras de sentimento de um Iéxico
presentes no texto; (2) Baseline-VSM, que € similar ao método (1), no entanto nenhum
|éxico de sentimento é necessario, pois a polaridade das palavras é calculada através
da similaridade com palavras semente através de vetores de palavras; e (3) LBC-VSM,
que é uma adaptacao do classificador LBC de (AVANGCO; NUNES, 2014), porém a
polaridade das palavras de sentimento sdo atribuidas através da similaridade com
outras palavras semente, e seu valor pode mudar se ela esta sob influéncia de negacao
ou de intensificadores.
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Ja na abordagem baseada em AM, os autores realizaram experimentos com os
algoritmos Naive-Bayes e Support Vector Machines, os quais eles chamaram de C-NB e
C-SVM, respectivamente. Os atributos utilizados para o treinamento dos classificadores
de AM foram a presencga/auséncia de termos (bag-of-words) nos documentos.

Para os experimentos e avaliagdes dos classificadores das duas abordagens,
os autores utilizaram resenhas de produtos eletrénicos do Buscapé e Mercado Livre, e
apenas nos classificadores baseados em léxico, os autores utilizaram também o corpus
ReLi (FREITAS et al., 2012). Os autores relatam também que “experimentos foram
realizados sobre todos os Iéxicos de sentimento disponiveis para a lingua portuguesa.
E os melhores resultados foram obtidos utilizando o SentiLex”. Porém, eles nédo relatam
quais foram exatamente os outros Iéxicos utilizados, e o desempenho de cada um
separadamente. Por fim, o método baseado em léxico com o melhor desempenho
foi o LBC-SVM, enquanto que melhor o baseado em AM foi o C-SVM. A abordagem
hibrida consistia em que cada documento fosse classificado pelo C-SVM, e caso o
resultado ndo fosse muito distante de um limiar, entdo o documento era classificado
pelo C-SVM.

2.4 DIFICULDADES E OPORTUNIDADES

Por ser uma area relativamente nova, ainda que a pesquisa em AS tenha evo-
luido muito nos ultimos, ha ainda muitas dificuldades a serem superadas, principalmente
quando se trata de da aplicacao da AS/MO em textos na lingua portuguesa. No entanto,
essas dificuldades trazem novas oportunidades para investigagao e pesquisa. Esta
secao tem o objetivo de levantar algumas dificuldades e oportunidades da pesquisa e
aplicagao da AS.

Uma das principais dificuldades da AS é a obtencao de dados, principalmente
rotulados, para a avaliacao de algoritmos e aplicagcdées. Quando se trata de AS para
o portugués brasileiro, a escassez desses dados disponiveis publicamente é ainda
maior. Entéo, a estratégia para a obtencao de dados é através de solicitagcdo de bases
de dados publicados em outros trabalhos, ou coletar uma base de dados na web e
manualmente etiqueta-la, que é uma tarefa ardua, e que consome muito tempo.

Dessa forma, a criacado de bases de teste rotuladas manualmente por varios
anotadores,

Spamming em resenhas online € um problema apontado por (LIU, 2015), sobre
o qual ele afirma que pessoas com intengdes maliciosas criam perfis para inserir
opinides falsas para promover ou denegrir produtos e servigos. Dessa forma, surge a
oportunidade de se realizar pesquisas para a identificacdo de perfis que tem apenas
como objetivo postar spams em redes sociais e sites de e-commerces.



29

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, tivemos uma visao geral do que é a AS e a MO, os elementos
que a compdem, 0s seus niveis de aplicacéo, e as etapas a serem realizadas para a
sua aplicacéo.

Vimos alguns trabalhos que aplicam a AS na lingua portuguesa, bem como
0s recursos disponiveis para a mesma. Assim como dificuldades e oportunidades de
pesquisa.

No préximo capitulo, sera apresentada a AS no nivel de aspecto.
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3 ANALISE DE SENTIMENTO NO NiVEL DE ASPECTO

Como definido em (LIU, 2015), a AS no nivel de documento ou frase ndo é
adequada quando deseja-se saber exatamente qual atributo (aspecto) de uma entidade
(pessoa, produto ou evento, etc) esta sendo avaliado em um texto. Entdo, quando é
desejavel realizar uma analise mais sofisticada, é necessario descobrir quais entidades
e seus aspectos estdo sendo avaliados, e qual o sentimento do opinante em relacéo a
esses aspectos e entidades. Essa tarefa € denominada analise de sentimento no nivel
de aspecto (ASNA).

As principais tarefas para a realizagdo da ASNA s&o: a extragcao dos termos que
representam os aspectos avaliados, o agrupamento de termos de aspectos, a classifi-
cacao do sentimento expressado em relacdo a esses aspectos e a sumarizacao das
opinides. Visto que o objetivo deste trabalho é aplicar a ETA na lingua portuguesa, neste
capitulo daremos mais énfase aos trabalhos que aplicam as tarefas relacionadas a
ASNA na lingua portuguesa.

A tabela 3 apresenta os trabalhos que sao discutidos nas sec¢des a seguir.
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Tabela 3 — Resumo dos trabalhos apresentados

Algoritmo Lingua Dominio
Resenhas de
Hu e Liu (2004) Inglés produtos
eletrénicos
. ] Resenhas de
Double Propagation (QIU et al., 2009; QIU et al., Inglés produtos
2011) -
eletrénicos
WhatMatter (SIQUEIRA: BARROS, 2010) Portugugs | Hesenhas de
servigos
PIRPO (CHAVES et al., 2012) Portugués Resr‘f”h‘f"s de
otéis
(FREITAS; VIEIRA, 2013a) Portugués | esenhas de
filmes
Resenhas de
(FREITAS; VIEIRA, 2013b) Portugués filmes e
hotéis
(FREITAS, 2015) Portugués Resﬁ”h‘.ﬂs de
otéis
(FREITAS, 2015) Portugués Resﬁ”h,‘f"s de
otéis
Sapiras (2015) Portugués Noticias
CRF + Informagdes Sintaticas (BALAGE FILHO, P A Resenhas de
ortugués .
2017) livros
Resenhas de
CRF-L (SHU; XU; LIU, 2017) Inglés produtos
eletrénicos

Criada pelo autor

3.1 EXTRAGCAO DE TERMOS DE ASPECTOS

A extracao de termos de aspectos (ETA) nada mais é do que a identificagao
dos termos que representam aspectos de entidades avaliadas em textos, e é a tarefa
mais dificil da ASNA. Ravi e Ravi (2015) citam a dificuldade de extrair esses termos por
causa dos ruidos provenientes dos dados adquiridos em diferentes dominios.

Para a ETA, existem as abordagens supervisionadas e as nao supervisionadas.
Ao longo desta seg¢ao, discutiremos sobre cada uma delas, abordando tanto trabalhos
aplicados a lingua inglesa como, principalmente, aqueles aplicados a lingua portuguesa.
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Nesta sec¢ao, discutimos exclusivamente sobre a ETA, mesmo que os trabalhos
citados realizem outras tarefas, como a classificacdo do sentimento ou sumarizacéao
das opinides, pois essas serdo abordadas nas outras se¢des deste capitulo.

3.1.1 Extracao Supervisionada de Termos de Aspectos

A extracdo supervisionada de termos de aspecto € realizada pela aplicacdo de
algoritmos supervisionados de aprendizagem de maquina. Liu (2015) afirma que os
principais algoritmos para essa tarefa séo os modelos de aprendizado sequencial, como
o Conditional Random Fields (CRF) (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA, 2001) e 0
Hidden Markov Models (HMM). Para a aplicacao dessas técnicas, faz-se necessario um
conjunto de dados rotulados, os quais sao palavras e termos que sao rotulados como
aspectos ou nao aspectos. Esses dados sao, entao, utilizados para treinar modelos de
aprendizagem de maquina para que possam identificar padrées a serem reconhecidos
em dados ndo rotulados.

Balage Filho (2017) aplicou o Conditional Random Fields (CRF) para a ETA no
corpus RelLi, avaliando o impacto de um conjunto de caracteristicas (features) sintaticas
e semanticas no treinamento do modelo. O autor alcancou 0.35 de f-score como o
melhor resultado ao aplicar informagdes semanticas do parser PALAVRAS aos dados.
Ele observou ainda que features semanticas como clusters de palavras e word2vec nao
causaram nenhum impacto na ETA. Além disso, concluiu que o uso de caracteristicas
sintaticas nao era promissor para esta tarefa.

Shu, Xu e Liu (2017) propdem o CRF-L, que é o CRF aplicado ao framework de
aprendizagem de maquina pérpetua (Lifelong Machine Learning). A premissa do fra-
mework € fazer com que um modelo de aprendizagem de maquina, mesmo depois
de treinado, possa acumular, além do conhecimento dos dados rotulados no treina-
mento em um dominio, o conhecimento de novos dados em diferentes dominios aos
quais ele for apresentado, diminuindo assim, o esforgo para a rotulagéo de dados para
cada novo dominio.

3.1.2 Extracao Nao Supervisionada de Termos de Aspectos

Geralmente, trabalhos que utilizam uma abordagem néo supervisionada para
a ETA constituem-se de regras explicitas baseadas em conhecimento (SIQUEIRA,
2010), (FREITAS; VIEIRA, 2013b) e (FREITAS, 2015). Em alguns casos, necessitam de
recursos externos como ontologias e/ou léxicos de sentimento. As principais técnicas
que fazem parte dessa abordagem sao baseadas em: ontologias, frequéncia dos
termos no corpus, e relacéao alvo da opinido com palavra opinativa. Essas abordagens
seréo detalhadas na proximas segoes.
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3.1.2.1 Ontologias

Geralmente, as abordagens para a realizacdo da ASNA baseadas em ontologias
seguem o fluxo da figura 1. Primeiro, realiza-se um pré-processamento dos textos,
etapa que vai da segmentacao de frases e tokenizagdo ao pos-tagging. Depois, realiza-
se a ETA, tarefa na qual as palavras e expressdes do texto sdo buscadas em uma
ontologia com informacgdes de aspectos para entao extrai-los. Apds a identificacao dos
termos de aspectos, € utilizada uma combinacéo de Iéxico de sentimento e regras para
a identificacao do sentimento do opinante em relagdo aos aspectos identificados. Por
fim, tuplas contendo os termos de aspectos e os sentimentos associados a eles sao
retornados ao usuario do sistema.

Figura 1 — Arquitetura para ASNA com ontologias

F@* Preprocessing
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Identificaion T~ | Ontology
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) I
£
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FREITAS;VIEIRA (2013)

Chaves et al. (2012) propuseram o PIRPO, um algoritmo independente de
dominio, dando inicio a estudos para ASNA aplicada a lingua portuguesa utilizando
ontologias e léxicos de sentimento. Eles aplicaram o algoritmo em resenhas de hotéis
do TripAdvisor' e Booking?. Para a identificagdo de aspectos, foi utilizada a HOnto-
logy (CHAVES; TROJAHN, 2010), uma ontologia multilingue para o dominio de hotéis.

Na etapa de pré processamento do PIRPO, é realizada a segmentacgéo de frases
e a tokenizagdo. A proxima tarefa a ser realizada é ETA, na qual € utilizada a HOntology.
Nessa fase do PIRPO, os conceitos da ontologia identificados nos textos séo os termos
de aspectos a serem extraidos.

Freitas e Vieira (2013a) utilizaram uma abordagem parecida com a de Cha-
ves et al. (2012), porém aplicada ao dominio de filmes. Mais tarde, em (FREITAS;

www.tripadvisor.com
www.booking.com
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VIEIRA, 2013b), mais uma vez as autoras combinaram o uso de ontologias e léxicos de
sentimento para a ASNA, porém, dessa vez, também aplicada ao dominio de hotéis.

Por fim, (FREITAS, 2015) é uma extensao de (FREITAS; VIEIRA, 2015), e se
propde a identificar também aspectos implicitos.

3.1.2.2 Meétodos Estatisticos

Os métodos baseados em frequéncia de termos para a extragao de aspectos sao
definidos por Balage Filho (2017) como os mais simples para a realizagdo dessa tarefa,
servindo de baseline para outros métodos mais sofisticados.

Geralmente, esses métodos consideram como aspectos 0s substantivos e sintag-
mas nominais mais frequentes em um corpus (LIU, 2015). Segundo Balage Filho (2017),
essa premissa € baseada no fato de que os principais aspectos de um produto sdo os
mais comentados pelos opinantes das avaliagdes.

Hu e Liu (2004) realizaram a extracao baseada nos 1% de substantivos e sintag-
mas nominais mais frequentes em um corpus de avaliacdes de produtos. Ao concluir
que apenas os substantivos mais frequentes ndo garantiam uma boa cobertura, eles
realizaram a identificagdo do que seriam aspectos ndo frequentes a partir da proximi-
dade de substantivos nao frequentes com adjetivos. No experimento, o algoritmo foi
avaliado em resenhas de 5 produtos eletrdnicos.

Em (SIQUEIRA, 2010), é apresentado o WhatMatter, um sistema que tem o
objetivo de extrair, classificar o sentimento e sumarizar os aspectos avaliados em co-
mentarios sobre servicos de e-commerce. Através de um crawler, o autor coletou 2200
comentarios na lingua portuguesa sobre avaliacbes de servicos de e-commerce no
Ebit?, sendo que 2000 foram utilizados para a construcdo do sistema, e 0s outros
200 para a realizacdo dos experimentos.

Na tarefa de extracdo de aspectos, 4 etapas foram executadas: (1) Identificacao
de substantivos frequentes; (2) Identificacdo de substantivos relevantes; (3) Mapea-
mento de indicadores de aspecto; e (4) Remocéo de substantivos nao relacionados.

Na etapa (1), o WhatMatter extrai os 3% substantivos mais frequentes como
candidados a aspectos. Esse limiar foi determinado empiricamente com base no conhe-
cimento do autor em relacao ao corpus adquirido. No entanto, Siqueira (2010) chegou
a concluséo de que a lista de substantivos mais frequentes nem sempre cobre todos
os aspectos. Entdo, o autor utilizou uma abordagem parecida com a de (HU; LIU,
2004) para identificar aspectos nao frequentes na etapa 2 do WhatMatter. Porém, en-
quanto Hu e Liu (2004) identificaram os substantivos mais préximos aos adjetivos em

https://www.ebit.com.br/
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uma frase, sendo ou nao adjacentes, o trabalho de Siqueira (2010) considera apenas
0s substantivos adjacentes aos adjetivos, ou apenas separados por stopwords.

Na etapa (3) do WhatMatter, uma lista de 20 indicadores de aspectos, que
compreende tanto advérbios como adjetivos, € utilizada para identificar aspectos impli-
citos. Por exemplo, o adjetivo grande indica o aspecto tamanho. No entanto, ele alerta
que esse mapeamento requer cuidado extra, pois varios adjetivos podem ser muito
versateis, e seu significado pode ser dependente de dominio.

Em (BALAGE FILHO, 2017), é realizada uma avaliacao acerca dessa tarefa
utilizando o corpus RelLi, e também o corpora do SemEval 2015 e SemEval 2016,
sendo o primeiro na lingua portuguesa e os dois ultimos na lingua inglesa. O objetivo
foi avaliar a efetividade dos métodos que utilizam essa abordagem tanto para a lingua
inglesa como para a portuguesa. Cada corpus foi dividido em dois conjuntos, um
de treino e outro de teste.

Foram utilizadas 4 variac6es desse método. A primeira (1) identifica todos os
aspectos do corpus de treinamento no corpus de teste. A segunda (2) € uma variagao
da (1), porém com a remoc¢ao de stopwords. Na terceira variacao (3), foram observados
limiares de corte em relacionados a frequéncia relativa entre os aspectos mencionados
no conjunto de treinamento. Apds a investigacao, Balage concluiu que o limiar em 7%
alcancou o melhor resultado para o corpus RelLi, e nenhum corte para o corpora do
SemEval 2015 e SemEval 2016. O ultimo método (4) é uma variacao do (3), no entanto,
aqui o limiar de corte é em relacéo a frequéncia relativa entre todos os termos do
corpus de treinamento, sendo identificado como 67% o limiar para o ReLi, 30% para o
SemEval 2015 e 45% para o SemEval 2016.

Balage Filho (2017) conclui que métodos baseados em frequéncia podem
oferecer um bom ponto de partida, servindo de baseline para métodos mais sofisticados.

Em (SAPIRAS, 2015), foi realizado um estudo de caso acerca da mineragao
de opinido no nivel de aspecto em fontes de opinido fracamente estruturadas. Sapiras
(2015) utilizou, como fonte de opinido, noticias e comentarios na Folha de Sao Paulo
sobre os trés candidatos mais populares nas elei¢cées de 2012 para a Prefeitura de
Sao Paulo. Esse estudo realizou a identificacdo de termos de aspectos relacionados
a planos eleitorais desses candidatos, assim como as percepcdoes dos usuarios em
relacdo a esses aspectos. Foi avaliada a efetividade de trés métodos estatisticos
para a extracdo de termos relacionados a dois aspectos: saude e educagado. Os
métodos avaliados foram: Expected Mutual Information Measure (EMIM), Phi-squared e
Indexacao Semantica Latente. Para o aspecto saude, o phi-squared obteve o melhor
resultado, enquanto que para o aspecto educagdo, o EMIM obtev um resultado superior.
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3.1.2.3 Relagdes Sintaticas

Qiu et al. (QIU et al., 2009), (QIU et al., 2011) propuseram o algoritmo Double
Propagation (DP), que € um algoritmo do tipo bootstraping que foi desenvolvido com
o propésito de simultaneamente extrair termos de aspectos e expandir léxicos de
sentimento.

Um processo de bootstrapping é um processo auto-sustentavel, no qual, a partir
do mometo que foi inicializado o algoritmo, ele ndo precisara mais de intervengao
externa para funcionar ou para chamar uma outra fungao para continuar ou parar a
sua execucao. Para iniciar o seu processo de bootstrapping, o DP necessita apenas
que um agente externo (usuario) fornega um conjunto de palavras opinativas semente
(Iéxico de sentimento).

A partir de regras baseadas em relagdes de dependéncia sintatica, o DP utiliza
um conjunto de palavras opinativas semente para extrair alvos de opinidao (termos que
representam aspectos) e a seguir utiliza os aspectos extraidos para identificar e extrair
novas palavras opinativas. Termos que representam aspectos também sdo usados
para extrair novos aspectos, bem como palavras opinativas conhecidas também sao
usadas para extrair novas palavras opinativas.

Visto que o objetivo deste trabalho de mestrado é adaptar o DP, esse algoritmo
sera melhor detalhado no capitulo 4.

3.2 CLASSIFICAGAO DE SENTIMENTO NO NiVEL DE ASPECTO

A classificacao de sentimento no nivel de aspecto €, como o nome ja diz, a tarefa
de classificagao do sentimento em relagao a cada termo de aspecto identificado nos
textos sob andlise. Nesta secao, discutiremos sobre alguns dos métodos que realizam
essa tarefa.

Com o objetivo de identificar quais recursos disponiveis para a lingua portuguesa
eram mais adequados para a realizacdo da ASNA, Freitas e Vieira (2015) realizaram
uma pesquisa mais ampla utilizando ontologias e Iéxicos de sentimento. Nesse estudo,
elas variaram os pos-taggers (TreeTagger, FreelLing e CitiusTagger), 1éxicos de senti-
mento (LIWC-PT, SentiLex-PT, OpLexicon, Onto.PT), e métodos para a atribuigdo de
polaridade (levando ou ndo em consideracao a posicao dos adjetivos).

As autoras utilizaram um método que leva em consideracao janelas de palavras
proximas ao termo de aspecto. Primeiro, verifica-se a existéncia de adjetivos a esquerda
do termo de aspecto. Caso nenhum adjetivo seja encontrado na primeira etapa, verifica-
se a existéncia de adjetivos ap6s o termo, até que outro aspecto seja encontrado ou
a frase termine. Ao final, sdo adicionadas regras de negacao que podem alterar o
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sentimento em relagdo ao aspecto.

A configuracao que alcangou os melhores resultados foi a que utilizou o Tre-
eTagger para o pré-processamento, o Onto.PT para atribuicao de polaridades, e o
método baseado na posi¢éo dos adjetivos para o célculo das polaridades. No entanto,
ao fim do estudo, elas chegaram a conclusédo de que todos os pos-taggers, l1éxicos e
métodos de atribuicdo de polaridade utilizados sdo adequados para a tarefa.

Ja em (SAPIRAS, 2015), o autor utilizou a polaridade das frases que mencionam
os termos de aspectos como 0 sentimento associado a eles.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foram apresentados alguns trabalhos que realizam tarefas re-
lacionadas a ASNA como a ETA e a classificagdo de sentimento no nivel de aspecto.
No proéxima capitulo, sera apresentado o processo proposto para a ETA baseado no
algoritmo Double Propagation.
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4 DOUBLE PROPAGATION PTBR

Os capitulos anteriores apresentaram o contexto no qual esta inserido este
trabalho de mestrado, iniciando com uma visdo geral da Andlise de Sentimento (Cap.
2), e aprofundando a AS no nivel do aspecto, com foco nos processos de extracao de
termos de aspectos (Cap. 3).

Veremos agora o processo de ETA proposto para o Portugués do Brasil, o
Double Propagation PTBR, principal contribuicdo deste trabalho de mestrado. Este
trabalho foi inspirado em um algoritmo de extracdo de termos para a lingua inglesa
baseado em relagdes sintaticas (QIU et al., 2009) e (QIU et al., 2011), que tem obtido
6timos resultados na tarefa de extracdo de aspectos, sendo considerados por muitos
pesquisadores como o ‘estado da arte’ na area (secéo 4.1).

A seguir temos uma apresentacao detalhada do algoritmo DP original, seguida
da sua adaptacdo para a lingua portuguesa (o DP PTBR). Por fim, temos uma breve
conclusao deste capitulo.

4.1 DOUBLE PROPAGATION

Proposto inicialmente em (QIU et al., 2009) , e estendido em (QIU et al., 2011),
o algoritmo Double Propagation (DP), ou Propagacao Dupla (PD), € um algoritmo do
tipo bootstraping que foi desenvolvido com o propédsito de simultaneamente extrair
termos de aspectos e expandir I1éxicos de sentimento.

A partir de regras baseadas em relagées de dependéncia sintaticas, como
observado em 3.1.2.3, o PD utiliza um conjunto de palavras opinativas semente para
extrair termos de aspectos e a seguir utiliza os aspectos extraidos para identificar
e extrair novas palavras opinativas. Termos que representam aspectos também séo
utilizados para extrair novos aspectos, assim como palavras opinativas conhecidas
também sao usadas para extrair novas palavras opinativas.

O método possui essa nomenclatura justamente por propagar informagdes entre
termos de aspectos e palavras opinativas. Esse € um processo iterativo, que termina
apenas quando nao € encontrado mais nenhum novo termo ou palavra opinativa.

O conjunto de regras baseadas em relacdes de dependéncia sintaticas para a
realizacdo das extragdes pode ser visto na tabela 4. Para a aplicacao dessas regras
de extracao, o texto de entrada (a partir do qual os termos serdo extraidos) deve ser
preprocessado por um parser, que ira realizar a segmentacao das frases do texto,
identificar as relagbes de dependéncia sintatica de cada frase e etiquetar cada termo
do texto com sua classe gramatical correspondente.
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Nas tabelas 4 e 5, podem ser observadas as regras para a extracdo dos termos
de aspecto e de palavras opinativas. Com respeito a nomenclatura dessas tabelas: O
e A se referem a palavra opinativa e alvo de opinido, respectivamente; {L} se refere
ao conjunto de palavras opinativas semente; CG(O/A) se refere a classe gramatical
de O ou A; O(A)-Dep significa que O(A) é o dependente na respectiva relagao de
dependéncia; O -> O-Dep -> A significa que O é dependente de A; {MR} € o conjunto
de dependéncias sintaticas utilizadas para a extragcao; {NN} é o conjunto de classes
gramaticais que se referem a substantivos, enquanto que {JJ} é o conjunto de classes
gramaticais que se referem a adjetivos; Por fim, {CONJ} € a relagdo de dependéncia
sintatica CONJ.

Tabela 4 — Regras para extracao de termos de aspecto e palavras opinativas - 1 (QlU et al., 2011)

IDs das regras Regras Saidas Exemplos
O -> O-Dep -> A, O em {L}, O iPhone tem uma “tela”
R11 O-Dep em {MR}, CG(A) em A grande.
{NN} (grande -> AMOD -> tela)
O -> O-Dep -> H <- A-Dep O “iPhone” é o melhor celular.
R12 <-A, Oem {0}, O/T-Dep em A (melhor -> AMOD -> celular
{MR}, CG(A) em {NN} <- NSUBJ <- iPhone)
O mesmo que R1', com tela
R O -> O-Dep -> A, Aem {A}, 0 como a palavra conhecida, e
O-Dep em {MR}, CG(O) {JJ} grande como a palavra a ser
extraida.
O mesmo que R12, sendo
O -> O-Dep -> H <- A-Dep N ’ )
R22 <A Aem{A},OfFDepem | O | "1on® Oaspecio conhecdo,
{MR}, CG(O) em {JJ} P
extraida.

Qiu et al. (2011)

Por questdes de espaco, a tabela foi dividida em duas.
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Tabela 5 — Regras para extracao de termos de aspecto e palavras opinativas - 2 (QlU et al., 2011)

IDs das regras Regras Saidas Exemplos
Ai(j) -> Ai(j)-Dep -> Aj(i), o
Ra Ai(j) em {A}, Ai(j)-Dep AG) O “teclado” e a tela s&o 6timos.
em {CONJ}, CG(Aj(i)) (tela -> CONJ -> teclado)
em {NN}
Ai -> Ai-Dep -> H <- O iPhone““XA” tem :Jma otima
R32 Aj-Dep <- Aj, Ai em {A}, A Camera.
Ai-Dep == Aj-Dep, CG(A)) ) (cAmera -> dobj -> tem <- nsubj
em {NN} <-X)
0i(j) -> Oi(j)-Dep . , _
R4t -> 0j(i), Oi(j) em {O}, o) A tela é “grande” e bonita.
OI() ep em {CONJ}, (bonita -> CONJ -> grande)
CG(Qj(i)) em {JJ}
] ) Se quiser comprar um telefone
Oi -> Oi-Dep -> H <- bom, bonito e barato, escolha o
R42 Oj-Dep <- Oj, Oi em {O}, O Xiaomi.
Oi-Dep == Oj-Dep )
: ’ (bom -> amod -> telefone <-
CG(O)) em {JJ} amod <- bonito)

O conjunto de relacées de dependéncia sintaticas {MR} é composto pelas
relagées: AMOD, PREP, NSUBJ, CSUBJ, XSUBJ, DOBJ e I0BJ.

Como pode ser observado nas tabelas 4 e 5, as regras R1 e R3 sao utilizadas
para a ETA, sendo as do tipo R1 para a ETA a partir de palavras opinativas e as do
tipo R3 para a ETA a partir de termos de aspectos conhecidos. Por sua vez, os tipos
de regra R2 e R4 séo realizadas extra¢des de palavras opinativas para a expansao de
|éxicos de sentimento, sendo o primeiro tipo para extracao de palavras opinativas a
partir de alvos de opinido, e a ultima para extracao de palavras opinativas a partir de
palavras opinativas ja conhecidas.

Na R1', um alvo de opinido é identificado a partir de uma relagéo de dependéncia
pertencente a {MR}, e que possua uma palavra opinativa conhecida como dependente
e a classe gramatical do governante da relacédo pertenca a {NN}. Em R12, por sua vez,
a extragdo ocorre quando uma palavras opinativa conhecida e o possivel termo de
aspecto, que precisa ter a classe gramatical pertencente a {NN}, sejam sintaticamente
dependentes de uma mesma palavra.
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Ja em R3', um termo de aspecto é extraido quando é uma palavra substan-
tiva e dependente sintaticamente de um termo de aspecto conhecido através da relagao
CONJ. Ja em R32, a extracdo é realizada quando duas palavras sdo dependentes de
uma mesma palavra a partir de relacées de dependéncia equivalentes e uma das pala-
vras dependentes € um termo de aspecto conhecido, e o possivel termo de aspecto é
um substantivo.

Com respeito a extracdo de palavras opinativas, o método R2' é o mesmo
que R1', porém voltada para a extracao de palavras opinativas, sendo verificado se o
possivel termo opinativo € um adjetivo dependente de um termo de aspecto conhecido.
Por sua vez, o R22 é 0 mesmo que a R12, porém também voltada para a extragao
de palavras opinativas, na qual é verificada se o possivel novo termo opinativo €
dependente de uma mesma palavra que uma palavra opinativa conhecida.

As regras do tipo R4 também sao utilizadas para a extragdao de termos opina-
tivos, e sdo similares as regras do tipo R3. Em R4', um termo opinativo é extraido
quando é uma palavra adjetiva dependente sintaticamente de uma palavra opinativa
conhecida através da relacdo CONJ. J&4 em R42, a extragdo é realizada quando duas
palavras sdo dependentes de uma mesma palavras através de relagdes de dependén-
cia equivalentes e uma das palavras dependentes € uma palavra opinativa conhecida,
e 0 possivel termo opinativo é um adjetivo.

A seguir, temos o pseudo cddigo do algoritmo Double Propagation.
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Entrada: Léxico de sentimento {L}, Conjunto de resenhas {R}

Funcdo:

01. L-exp = {L}

02. {Ai} = 0

03. {Li} = 0

04. PARA CADA frase EM {R}:

05. Ai = aplicar(R1.1) + aplicar(R1.2)
06. Li = aplicar(R4.1) + aplicar(R4.2)
0T. FIM DO PARA

08. {A} = {A} + {Ai}

09. {L-exp} = {L-exp} + {Li}

10. {A°r =10

11. {L°’r =10

12. PARA CADA frase EM {R}:

13. A’ = aplicar(R3.1) + aplicar(R3.2)
14. L’ = aplicar(R2.1) + aplicar(R2.2)
15. FIM DO PARA

16. {Ai} = {Ai} + {A’}

17. {Li} = {Li} + {L*}

18. {A} = {a} + {A°}

19. {L-exp} = {L-exp} + {L’}

20. voltar & linha 02 até que {Ai} = 0 e {Li} =0

Saida: Termos aspectos identificados {A}, Léxico de sentimento expandido {L-exp}

O funcionamento do algoritmo d&-se da seguinte forma: sdo dados como en-
trada um conjunto de palavras opinativas semente (Iéxico de sentimento) e os textos, a
partir dos quais seréo extraidos os termos de aspectos e novas palavras opinativas. As
resenhas devem passar por um processo de segmentacao de frases, parsing e pos-
fagging, visto que o processo de extragdo se da analisando frase a frase, e a extragéo
propriamente dita se da a partir das relacdes de dependéncia das frases e das classes
gramaticais das palavras nelas presentes.

A cada iteracao, todas as frases do corpus séo percorridas duas vezes. Na
primeira verificacao, é realizada a ETA a partir de palavras opinativas e da extracdo de
novas palavras opinativas a partir de palavras opinativas ja conhecidas. Isso porque a
priori, como s6 conhecemos as palavras opinativas, s6 conseguimos realizar a extracao
a partir destas. Por sua vez, os termos de aspecto e palavras opinativas ainda néo
conhecidos extraidos na primeira passagem pelas frases do corpus a cada iteracao



43

sao adicionados a um conjunto {Ai} e {Li}, respectivamente. Que, por sua vez, sdo
adicionados ao conjunto final de termos de aspectos {A} e palavras opinativas {L}.

A seguir, dentro da mesma iteragcdo, mais uma vez as frases sao verificadas,
dessa vez com 0 objetivo de se extrairem palavras opinativas a partir de termos ja
conhecidos, bem como de extrair novos termos de aspecto. Os novos termos de
aspectos e palavras opinativas identificados sdo adicionados a um conjunto auxiliar
{A’} e {L}, respectivamente, que sao adicionados a {Ai} e {Li}, que, por sua vez, sdo
adicionados ao conjunto final {A} e {L}.

Quando os conjuntos {Ai} e {Li} estiverem vazios ao final de uma iteragéo, o
processo iterativo termina. Caso contrario, o processo iterativo de extragao continua
até que nenhum novo termo de aspecto ou nova palavra opinativa sejam identificados.

Além do processo iterativo de extragdo, ainda s&o realizadas algumas tarefas
chamadas de poda. Os métodos de poda podem ser tanto de agregagdo como de
eliminacao de termos de aspecto. Qiu et al. (2011) utilizam dois métodos de podagem
para eliminacao de termos de aspecto e um hibrido, que agrega e elimina termos ao
final.

O primeiro método de poda, o qual chamaremos de Poda Baseada em Oracao
(PBO), verifica se dois termos de aspectos distintos aparecem em uma mesma oracao
e nao estao conectados por uma conjuncao. Caso isso aconteca, dentre os dois, é
eliminado o termo de aspecto menos frequente no corpus.

O segundo método de podagem, o qual chamaremos de Podagem de Outros
Produtos (POP), consiste em identificar nomes de outros produtos nas resenhas
referentes a um determinado produto. Qiu et al. fazem isso utilizando padrbes pré-
determinados que indicam comparacgdes entre produtos.

Seguimos esses mesmos padrdes pre-definidos por Qiu et al., os quais precisa-
ram apenas serem adaptados para o portugués, foram eles: “melhor que”, “pior que”.
Por exemplo, quando se esta analisando produtos sobre o iPhone, e ha uma frase “ele
€ melhor que o Nokia”, o termo Nokia ha de ser extraido pelas regras de extragdo. No
entanto, por ndo se estar analisando esse produto, é desejavel que esse termo seja

eliminado da lista final de aspectos extraidos, portanto € utilizado o POP.

O terceiro método de poda, o qual chamaremos de Poda de Termos Compos-
tos de Aspectos (PTCA), consiste em descobrir, a partir dos termos que sé contém
uma palava (termos simples) extraidos no processo iterativo, termos compostos (que
apresentam mais de uma palavra) que representam aspectos. O PTCA percorre o cor-
pus analisando a ocorréncia de cada termo de aspecto, analisando em uma janela de
palavras de tamanho g se existem k adjetivos antes dos termos. Caso isso aconteca, 0
termo de aspecto composto € adicionado ao conjunto de termos de aspectos. Qiu et
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al. utilizam g igual a 2, e kigual a 1. Ou seja, é verificada a presencga de substantivos
em uma janela de duas palavras do termo de aspecto, e a ocorréncia de apenas um
adjetivo antes do termo composto. Ao final, sdo eliminados os termos de aspectos que
ocorrem apenas uma vez no Corpus.

Na proxima sec¢éo, discutiremos algumas dificuldades encontradas ao se replicar
o Double Propagation.

4.1.1 Dificuldades na Replicacao do Double Propagation

Marrese-Taylor e Matsuo (2017) realizaram um estudo sobre as dificuldades em
se reproduzir técnicas baseadas em analise sintatica para a extracao de termos de
aspectos para a mineracao de opinido. Dentre esses métodos, encontra-se o DP. Esse
estudo foi motivado pois o0s autores identificaram uma falta de clareza de outros autores
na literatura ao reportar os seus experimentos e resultados, o que acaba tornando dificil
a replicacdao dos mesmos, consequentemente dificultando a evolugao da pesquisa na
area.

Além do fator mencionado acima, vale mencionar que a primeira dificuldade
encontrada por Marrese-Taylor e Matsuo (2017) em reproduzir o trabalho de Qiu et
al. (2011) foi que Qiu et al. utilizaram o parser Minipar para extrair as relagbes de
dependéncias das frases. No entanto, essa ferramenta se tornou obsoleta, o site que
mantinha essa ferramenta ja ndo esta mais no ar, e os binarios da ferramenta encontra-
dos na web estao corrompidos. Logo, Marrese-Taylor e Matsuo tiveram que recorrer
ao StanfordCoreNLP (MANNING et al., 2014) para extrair as relagdes de dependéncia
dos textos. Como haviam inconsisténcias entre as nomenclaturas das relagcdes de
dependéncia das duas ferramentas, os autores tiveram que recorrer ao trabalho de (LIU
et al., 2015) para mapear as relagdes correspondentes entre as duas ferramentas.

Ainda que o Minipar tivesse sido projetado apenas para o inglés, o que nao
impactaria o presente trabalho, foi importante mencionar esse fato, pois neste trabalho
foi adotada as mesmas relacoes de dependéncia mapeadas em (LIU et al., 2015).

Mais dificuldades foram encontradas nas etapas de poda dos termos de as-
pectos. Primeiro, na etapa de PBO, Qiu et al. (2011) afirmam que identificaram os
limites das ora¢cdées com o Minipar, no entanto ndo explicam como 0s aspectos sdo
conectados por uma conjuncéo. Entdo, Marrese-Taylor e Matsuo (2017) consideraram
como oragdes um conjunto de sub-arvores sintaticas rotuladas como “S”, que repre-
senta a palavra sentence, do inglés “frase”. Por fim, para verificar se os aspectos estao
conectados por uma conjuncdo em uma clausula, os autores consideraram apenas se
ha conjuncéao entre os aspectos dentro da clausula.

Além das dificuldades relatadas em (MARRESE-TAYLOR; MATSUO, 2017),
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outro problema encontrado no trabalho de (QIU et al., 2011) é em relacao as técnicas
de poda, pois nao fica claro se essas sao realizadas durante ou ap0s 0 processo
de extracdo. Ainda que seja preferivel a eliminagcdo de néo-aspectos identificados
como aspectos durante a extracao para evitar desse nao-aspecto ser responsavel pela
extracdo de mais ruidos, os autores ndo deixam claro quando sao realizados esses
métodos.

Por fim, Marrese-Taylor e Matsuo (2017) detalha a discrepancia ao comparar os
resultados dos seus experimentos com os resultados dos experimentos relatados por
Qiu et al., mesmo utilizando a mesma base de dados utilizada no trabalho original.

4.2 DOUBLE PROPAGATION PTBR

Veremos aqui detalhes do processo para a ETA, baseada no algoritmo DP'.

4.2.1 Visao Geral

Para realizar a adaptacao do DP para a lingua portuguesa, foi necessario criar
um parser sintatico capaz de extrair relagdes de dependéncia de textos escritos na
lingua portuguesa. Processo que sera descrito na segéo 4.2.2.

ApGs a criacao do parser, sera visto 0 processo proposto para a ETA baseada
no DP. Propomos a adigdo de uma etapa de normalizacao de textos antes do processo
de extracao propriamente dito. Além disso, adicionamos mais regras para a ETA e mais
etapas de poda para a eliminacao de ndo aspectos. Isso sera detalhado na secao 4.3.

4.2.2 Criacao do Parser Sintatico

Como discutido previamente, o DP realiza a ETA a partir das relacoes de
dependéncia sintatica presentes em frases. Esse tipo de informacao € adquirida a
partir de parsers sintaticos. Como no momento do desenvolvimento do projeto deste
trabalho n&o dispunhamos de um parser para a lingua portuguesa adequado para esse
proposito, foi necessario criar um.

O processo realizado para a criagdo do parser pode ser visto na figura 2.

Cédigo, parser e dados disponiveis em: https://github.com/arthurcaique/dppt
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Figura 2 — Processo de criacao do parser sintatico
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A Stanford CoreNLP (MANNING et al., 2014), conjunto de diversas ferramentas
relacionadas ao PLN, possui um moédulo que é capaz de treinar parsers, sendo neces-
sario um treebank e um word embedding pré-treinado. Um treebank é um corpus cujos
textos sdo anotados com as suas estruturas sintaticas e semanticas. O freebank que
utilizamos para a criagcao do parser foi o Brazilian Portuguese Universal Dependen-
cies (MARNEFFE; MACCARTNEY; MANNING, 2006) (MCDONALD et al., 2013). Ja os
embeddings utilizados foram os treinados com o Word2Vec por Hartmann et al. (2017).

4.2.3 Processo de Extracao de Termos de Aspectos

Como pode ser visto na figura 3, o processo de extragdo Double Propagation
PTBR conta com trés etapas distintas: (1) pré-processamento dos textos de entrada;
(2) extracao de termos de aspecto usando o algoritmo DP adaptado para o Portugués
brasileiro; e (3) pds-processamento da lista de termos extraidos.

Veremos aqui mais detalhes sobre a solucao proposta neste trabalho. Cada
etapa sera detalhadamente descrita.

Figura 3 — Processo de Extracao de Termos de Aspectos
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Pré-processamento dos textos de entrada

O pré-processamento realizado consistiu de duas etapas: (1) normalizagao
dos textos; (2) e extracdo de informacdes sintaticas a partir de um pos-tagger e
um parser sintatico.

Na etapa de pré-processamento do algoritmo original, os textos eram proces-
sados apenas por pos-taggers e parsers sintaticos, para que fossem realizadas as
segmentacgdes de frases, etapa na qual sao identificadas o inicio e o fim de cada frase
nos textos, e a extracdo de informacdes sintaticas como as classes gramaticais de
cada palavra e as relacoes de dependéncia das frases.

Os textos utilizados neste trabalho para avaliar a adaptacdo do DP séo proveni-
entes da web. E € bem sabido que esses textos, advindos de féruns da web e afins,
possuem muito ruido, pois ndo ha cuidado com a sua sintaxe, nem com a ortografia,
0 que pode causar erros de etiquetagem das classes gramaticais das palavras, que
pode causar erros na etiquetagem das relagdes de dependéncia das frases, conse-
quentemente podendo prejudicar o processo de ETA, pois geralmente, ferramentas
de PLN tendem a ter uma queda no desempenho quando sdo apresentadas a esse
tipo de ruido, justamente por terem sido treinadas com textos bem escritos, dentro de
uma norma gramatical. O método DP foi projetado dessa forma, para trabalhar com
textos bem escritos, dentro de uma norma gramatical. Logo, quando se trata de textos
provenientes da web, é muito dificil assegurar que se tenha somente textos dentro da
norma. Dessa forma, torna-se desejavel o uso de um normalizador de textos capaz de
corrigir esses erros.

Neste trabalho, foi investigado a utilizagao do normalizador de texto UGCNor-
mal (DURAN; AVANCO; NUNES, 2015) no processo de ETA. As etapas de norma-
lizacdo do UGCNormal séo: deteccédo de limites de frases, capitalizacdo de siglas,
capitalizagao da primeira letra de palavras que iniciam frases e correcao de palavras ba-
seada em fonética. A normalizacao dos textos foi realizada antes do pré-processamento
realizado pelo parser sintatico, justamente para minimizar os erros ortograficos ou falta
de pontuacdes apresentados ao parser.

Extracao de termos de aspectos

Para a extracdo dos termos que representam aspectos, propomos mais regras
complementares aquelas propostas por (QIU et al., 2009) Qiu et al. (2011). Isso porque,
no corpus de teste criado a partir do Buscapé?, o qual sera descrito na secéo 5.1,
foram observados alguns padrdes de relagdes que envolviam termos de aspectos, que
as regras criadas por Qiu et al. ndo eram capazes de extrair. Aléem disso, as palavras

buscape.com
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opinativas dos Iéxicos de sentimento englobam palavras cujas classes gramaticais vao
além do adjetivo, é o caso das classes gramaticais verbo e advérbio.

Diante desse cenario, se fez possivel e necessario para se alcangar uma maior
cobertura de termos de aspectos extraidos, a inclusdo de mais uma regra para a ETA,
a qual pode ser vista na tabela 6.

As regras propostas por Qiu et al. apenas compreendiam a extragdo de termos
a partir de opinides racionais, que vem do tangivel, como discutido na secéo 2.2.1. A
adicao da R5, a qual pode ser vista na tabela 6 torna possivel a extragao de termos
a partir de opinides emotivas, como foi discutido na secédo 2.2.1 e como pode ser
observado pela prépria tabela com o exemplo “Eu amei o iPhone”.

Tabela 6 — Novas regras adicionadas ao Double Propagation

IDs das .
Regras Saidas Exemplos
regras
Eu amei o
R5 A -> A-Dep -> O, CG(O) {VB}, O {L}, g A “iPhone”.
A-Dep {MR}, CG(A) {NN} - (iPhone -> DOBJ
-> amei)

Foi adicionado um novo método de agregacao de termos de aspectos compostos
que também considera preposi¢cdes. Esse método é similar ao PTCA, distinguindo
apenas que verifica-se se ha algum substantivo separado de um termo de aspecto
apenas por uma preposi¢ao, caso sim, o substantivo, a preposicédo e o aspecto sao
agregados como um sé termo. Por exemplo, no termo de aspecto “fone de ouvido”, a
palavra “fone” seria extraida a partir das regras de extracao, entdo ao aplicar-se essa
regra, seria identificado o substantivo “ouvido” sendo separado de “fone” apenas pela
preposicao “de”, sendo extraido o termo composto “fone de ouvido” como termo de
aspecto.

A proxima etapa do processo € a ETA a partir do método Double Propaga-
tion adaptado.

Pos-processamento da lista de termos extraidos (Poda)

Também foram considerados outros métodos de poda apds o processo de extra-
cao. Foram esses: a poda baseada em p-support, e a poda a baseada na frequéncia
do termo em um corpus geral do produto.

Em relacdo ao processo de pruning, nao foi possivel realizar o método de PBO,
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visto que o mddulo utilizado para carregar o modelo de parsing treinado, nao oferece a
opc¢ao de segmentacéo de oracdes de frases. Ou seja, sem a segmentagéo de oragdes,
nao € possivel realizar o PBO. Vale mencionar que a néo utilizacdo desse método
nao acarreta em uma queda no desempenho da cobertura do algoritmo, visto que o
PBO foi projetado para eliminar termos de aspectos néo relacionados, ou seja, termos
de aspectos nédo deixardo de ser descobertos pela ndo inclusao do PBO.

O p-support fora utilizado em (HU; LIU, 2004) para a remocao de termos que sao
“subtermos” de aspectos. Por exemplo, quando tem o termo “fone de ouvido”, e tanto
os termos “fone” como “fone de ouvido” sdo identificados como aspectos, é desejavel
que o termo fone seja eliminado, afinal ja temos o termo “fone de ouvido”. No entanto,
“fone” pode aparecer sozinho em muitos comentarios, significando que a eliminagéo
desse termo pode acarretar em perda de informagdes importantes. O p-support ajuda
a resolver esse impasse por ser uma métrica que leva em o numero de frases que o
termo ocorre sem ser “subtermo” de nenhum outro aspecto identificado. Caso esse
numero esteja abaixo de um limiar, o termo é eliminado.

Por ultimo, também foi avaliado um método baseado em frequéncia para a
eliminacao de termos de aspectos. Visto que ha muitas resenhas de muitos artigos de
um mesmo produto, que compartilham os mesmos aspectos, e consequentemente o0s
mesmos termos de aspecto, possiveis termos extraidos de um artigo sdo buscados
na base externa de artigos do mesmo produto, caso a frequéncia de um termo esteja
abaixo de um limiar, o mesmo é eliminado. Esse método foi chamado de Eliminacao
Baseada na Frequéncia Externa do Termo de Aspecto.

4.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foi detalhado o algoritmo Double Propagation original, bem como
foi detalhada a criagdo do parser sintatico para a extragao de relagdes de dependéncia
sintatica das frases, assim como o processo de ETA baseado no DP proposto nesse
trabalho. Apresentamos mais regras para a extragao de termos de aspectos, bem como
mais métodos para agregacao de termos compostos de aspectos, assim como mais
métodos para eliminacao de nao aspectos.

No préximo capitulo, serdo detalhados os experimentos e resultados obtidos
pelo processo proposto.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo, serdo detalhados: a criagéo do corpus de teste, os experimentos
realizados e os resultados obtidos.

5.1 CRIACAO DO CORPUS DE TESTE

Como visto anteriormente, em geral, mesmo quando se alcangam bons resul-
tados, raramente recursos como as base de dados rotuladas utilizadas em outros
trabalhos na area de mineracdo de opinidao para o portugués sao disponibilizados.
Dessa forma, dada a escassez desse tipo de dado, fez-se necessaria a construcao
de um corpus de teste, que incluiu duas etapas: aquisicdo automatica dos dados e
etiquetagem manual.

Inicialmente, foi implementado um crawler para coletar comentéarios avaliativos
de produtos eletrénicos a partir do site Buscapé', por ser um dos sites mais populares
do Brasil para comparacao de precos de produtos em e-commerces, além de ter uma
estrutura de organizacao de sec¢des de produtos bem definida.

A implementacgao do crawler foi realizado em Python 3, utilizando o pacote Beau-
tifulSoup?. Para a coleta, selecionamos produtos de trés secdes: smartphones, smartvs e
notebooks.Essas produtos foram selecionadas por serem as mais populares do site.

O processo de captura deu-se da seguinte forma: a partir das URLs referentes
as segOes de cada produto, o crawler capturou as URLs de todos os artigos referentes
aos produtos. A partir das URLs dos produtos, o crawler foi capaz de percorrer as
paginas dos respectivos produtos, realizando a coleta dos comentarios avaliativos.

Como as paginas do Buscapé dispunham de um padrao, mudando apenas a
numeracao da pagina de um produto, bastou um processo iterativo para varrer todas
as paginas de comentarios dos artigos de um produto.

Na figura 4, podemos ver a distribuicdo do numero de produtos por secado. A
secao de notebooks € a que possui mais produtos, contando com mais de dois mil
artigos de produtos, seguida pela sec¢ao de TVs e Smartvs que possui pouco mais de
mil artigos cadastrados, enquanto que a de celulares tem pouco menos que mil, sendo
a secao com o menor numero de artigos dentre as trés sec¢des selecionadas.

www.buscape.com.br

https://www.crummy.com/software/BeautifulSoup/bs4/doc/
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Figura 4 — Numeros de produtos por tipo de produto
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Criada pelo autor

Por outro lado, quando avaliamos o numero de comentérios por tipo de produto,
podemos observar que existem muito mais comentarios para os celulares do que para
os outros dois produtos, como pode ser visto na figura 5. A secao de celulares possui
cerca de 70 mil comentarios, enquanto que a secao de TVs e Smartvs possui cerca de
20 mil, e a de notebooks tem numeros proximos a 10 mil comentarios.

Figura 5 — Numeros de comentarios por tipo de produto
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Por fim, para se ter uma ideia do impacto dos dados da figura 5, € necessario
olhar para a média de comentarios por tipo de produto, que é exibido na figura 6. A
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secao de notebooks, a qual apresenta o maior numero de produtos, € a que possui
a menor média de numero de comentarios por produto, enquanto que a secédo de
celulares, a qual possui 0 menor numero de produtos, é a que possui a maior média de
namero de comentarios dentre as se¢cdes, com um numero quase 20 vezes maior que
a secao de notebooks, e 4 vezes maior que a secao de TVs e Smartvs.

Figura 6 — Média do numero de comentarios por secao
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Criada pelo autor

5.1.1 Etiquetagem do Corpus de Teste

A etiquetagem do corpus de teste, indicando os termos de aspecto, é necessaria
para se realizar uma avaliacao quantitativa do desempenho do processo de extragdo. A
partir dessa marcacao, € possivel comparar a precisao e a cobertura do extrator de
aspectos com a extracdo manual.

Como pode-se observar, o elevado numero de comentarios, 101.624 no total,
torna impraticavel uma anotacdo manual dos termos de aspectos que estdo sendo
avaliados em cada comentario. Dessa forma, foi selecionado um artigo de cada produto
para a anotacao de informacgdes de aspectos. A selecédo de cada artigo foi feita de forma
aleatéria. Na selecdo automatica aleatéria, foram considerados apenas os produtos
com mais de 50 comentarios avaliativos.

Apds a selecédo dos produtos, foi realizada a anotagdo manual dos termos de as-
pectos avaliados nas resenhas dos respectivos produtos. Foram considerados apenas
os termos de aspectos mencionados explicitamente nas resenhas. Foi desenvolvida
uma ferramenta para auxiliar na tarefa de rotulagéo, cuja a interface pode ser vista na
figura 7. Além dos termos de aspectos, foi rotulado o aspecto ao qual o termo se referia,
a qual entidade o aspecto pertence, e o sentimento associado com o respectivo termo.
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Figura 7 — Exemplo do sistema auxiliar para anotacao de termos de aspectos

@ Anotador de Aspectos

[Possun este apareiho a quase 2 anos & nbo me arependo Sequer um pouquinho & tédo adguiride.

No quesito aMmazenaments hi um cera pecado da parte da motorola por optar ela exclushsdade da meméria interna, sendo postenormente langado um modeda com a apgdo micro 50 ¢ 46

-4 cmera (Smp e Zmp) fica na categoria satisfatdria. com mtas distorcbes no amblente escura, mas fotes mto boas com a lumnaglo adequads. Além da pesonalzaclio imtada oferecida pele software native da fabicante. Po
-Bateds, nunca me decepionou, Com o uso razodvel, GPS, wifi @ 3G igados, & possiel termings o dia com por volta de 30%.

-Sua memSra Ram de 1gb ¢ processader quad-core sdio perfeitos para o usuins médio, mas apés anos de uso & viiros aplicatives instalades sbserva-se engasgadas ne desempenhs.

.Seu display HD de 4,%" satisfaz no dia 3 dia. j0g05 @ wdos no YouTube a 720p

-0 android Puro oferecide pela manca & détimo e pouguissimos aglicatives obrigaténios de fébnica além dos impostos pela google. Destaque ao sew suporte g msm apds Z anos de aparelho. meu dispositve esta com @ Grima at

Congideracdes finai: Avé mem apés 2 anos de langaments, hd a vantagem em adguiir este aparelho desde que encontre-o por volta de 450 a 650 reais, esta clare, minha opinide de contumidar satifeito & 1A da marea.

2! | 0
Expressiio | Entidade ] Aspecto Sentimerits

|Bpareing TL032 8 GB |FOSTTVD

armazenamento MTL032 8 GB NEGATIVG

|camera DT1032 8 GB |POSITIVD

[fotos T1032 8 GB |POSTTVD

|pesonalzagio XTL03Z 8 GB |NEGATNVD

|prega T103Z 8 GB |POSITVD

Bateria HTLO3Z 8 GB |POSITIVD

|memdria Fam XT1032 8 GB |POSTD

|precessadar [¥T1032 8 GB |FosTTVD

|desempanha XT10328 GB |NEGATIVG

|display DT1022 8 GB |POSITIVD

|Bndrod XT1032 8 GB |POSTTVD

|marca DT1032 8 GB [FosmTvo

| anterior || Proxima

Criada pelo autor

Ao fim desse processo, o corpus de teste para a realizagcao dos experimentos
contava com 365 resenhas de trés produtos, cuja distribuicdo do nimero de resenhas
por produto pode ser vista na figura 8, e a distribuicdo de termos de termos aspectos por
produto na figura 9.

Figura 8 — Numero de resenhas por produto no corpus de teste

160 4

140 4

120 A

noteboook smarty smartphone

Criada pelo autor
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Como pode ser obvervado, o niumero de resenhas por produto no corpus de
teste € maior que a média de resenhas por artigo de cada produto no corpus coletado
do Buscapé. Nas Smartvs, esse nimero chega a ser cerca de doze vezes mais alto,
enquanto que para o Smartphone, esse nimero chega a cinco vezes maior que a
média de comentérios por artigo de Smartphone.

Figura 9 — Namero de termos de aspectos por produto no corpus de teste
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Criada pelo autor

Em relacdo a quantidade de termos de aspectos anotados manualmente para
cada produto, a distribuicao é parecida com a de nimero de comentarios por produto,
como pode ser visto nas figuras 8 e 9.

Na préxima sec¢ao, serao detalhados os experimentos e resultados obtidos.

5.2 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Nesta secao, serdao detalhados os experimentos e resultados obtidos.

5.2.1 Métricas de Avaliacao

Como o problema tratado neste trabalho € um problema de recuperagao de
informacao, as avaliagbes realizadas serdo feitas a partir das métricas utilizadas para
avaliar solucdes desse tipo de problema, que séo: precisao, cobertura e f-measure
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011).
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A precisao é calculada pela razdo do numero de termos corretamente extraidos
(ttec) pelo numero total de termos extraidos (tte) conforme a férmula a seguir:

precisao = ttec/tte

A cobertura é obtida pela razdo do numero de termos de aspectos corretamente
extraidos (ttec) pelo numero total de termos de aspecto existentes no corpus (ttc)
conforme a férmula a seguir:

cobertura = ttec/ttc

E a -measure é a média harménica da precisdo e cobertura conforme a férmula
a sequir:

fscore = 2 x ((precisao x cobertura)/(precisao + cobertura))

5.2.2 Experimentos

Esta secado apresenta os experimentos realizados para avaliar o desempenho
do prototipo construido.

5.2.2.1  Experimentos DP PTBR

Para os experimentos, avaliamos o desempenho médio geral de cada parametro
do processo, foram eles: Iéxicos de sentimentos, uso ou ndo de normalizadores de texto,
limiares dos métodos de poda, e da efetividade da nova regra proposta para a ETA. Os
resultados serdo detalhados a seguir. A melhor configuragdo de cada parametro foi
utilizada para a comparagéo da abordagem proposta com outras abordagens.

5.2.2.1.1 Avaliagdo da Efetividade dos Léxicos de Sentimento

Nesta secao, apresentamos os resultados da efetividade de cada léxico de
sentimento adotado para o processo de extracao, foram eles: O SentiLex Lem, SentiLex
Flex, LIWC 2007 PT-BR e o OPLex, os quais foram apresentados na secao 2.3.1.1.

Como pode ser observado na tabela 8, todos os Iéxicos tiveram uma preciséo
parecida, com excecao do OPLex que esteve bem abaixo. Em relacao a cobertura,
o OPLex esteve bem acima dos outros. No entanto, com relacdo a f-measure, 0s
resultados apresentados sao equiparaveis, com o OPLex um pouco mais abaixo
dos outros, sendo o LIWC PT-BR o que apresentou essa taxa um pouco mais alta.
Dessa forma, para a comparacao dos resultados entre abordagens na secéo 5.2.2.2,
o DP PTBR sera executado com o Iéxico de sentimento LIWC PT-BR como a lista de
palavras opinativas semente.
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No entanto, com base nos resultados apresentados na tabela 8, ndo € possivel
afirmar se ha um Iéxico mais adequado para ser usado como a lista de palavras na tarefa
de ETA do DP PTBR.

Os resultados apresentados na tabela 11 sdo baseados na média dos resultados
de todas as configuracdes observando-se os resultados com a variacao dos léxicos de
sentimento.

Tabela 7 — Resultados da Efetividade dos Léxicos de Sentimento no Processo de Extracao

Léxico de Sentimento Precisao Cobertura F-Measure
SentiLex Lem 0.378 0.504 0.427
SentiLex Flex 0.376 0.509 0.427

LIWC 2007 PT-BR 0.376 0.514 0.429
OPLex 0.318 0.617 0.413

Desempenho dos Léxicos de Sentimento Utilizando Todos os Métodos de Poda

5.2.2.1.2 Avaliagdo da Efetividade do Uso de Normalizadores de Texto

Em relagdo ao uso ou n&o de um normalizador de texto, o UGCNormal obteve,
na média geral dos resultado, um melhor desempenho do que a nao utilizacdo de um
normalizador antes do processo de extracao, o que pode corroborar a hipétese de que
erros de parsing causados por ruidos como erros de pontuag¢ao ou ortografia podem
prejudicar o desempenho de um sistema que dependem de informagdes sintaticas de
textos.

Os resultados apresentados na tabela 8 sdo baseados na média dos resultados
de todas as configuragdes observando-se os resultados com a variagao do uso ou nao
de um normalizador de texto.
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Tabela 8 — Avaliacao dos normalizadores de texto

Normalizador Precisao Cobertura F-Measure
Sem Normalizador 0.353 0.527 0.415
UGCNormal 0.372 0.545 0.433

Desempenho dos Léxicos de Sentimento Utilizando Todos os Métodos de Poda

5.2.2.1.3 Avaliagcao da Efetividade dos Métodos de Poda

Foram avaliadas as efetividades do P-support e da poda baseada na frequéncia
do termo nos comentarios considerando todos os artigos de um produto.

No P-support, como ja era de se esperar, conforme aumenta-se o limiar de corte
de termos, é melhorada a precisdo do processo de extracao, mas isso s6 ocorre até
um certo ponto, como pode ser observado na tabela 10. Por sua vez, quando menor
o limiar, maior a cobertura alcancada. A melhor configuracdo alcangada foi com o
p-support em 0.5, o que significa que a melhor configuracao do P-support € quando
eliminam-se os termos cujo o numero de frases que ele aparece sem ser “subtermo”
de outro aspecto é menor que a metade do numero total de vezes que ele ocorre no
corpus.

Os resultados apresentados nas tabelas 10 e 10 s&o baseados na média dos
resultados de todas as configuracdes observando-se os resultados com a variagao do
p-support e frequéncia dos termos, respectivamente.

Tabela 9 — Poda Baseada no P-support dos Termos

P-Support Precisao Cobertura F-Measure
0 0.346 0.568 0.422
0.1 0.363 0.542 0.427
0.3 0.364 0.542 0.427
0.5 0.366 0.541 0.428
0.7 0.366 0.534 0.426
0.9 0.358 0.509 0.412
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Da mesma forma, como apresentado na tabela 10, a precisdo do processo de
extracao tem um maior desempenho quando eleva-se o limiar do método de eliminacao
baseada na frequéncia dos termos no corpus geral com todos os artigos de um produto.
Por outro lado, a cobertura € maior quanto menor o limiar. O melhor ponto de corte
encontrado foi 0 2. O que significa que termos identificados como aspectos que ocorrem
menos de duas vezes no corpus com todos os artigos do produto sé&o eliminados.

Tabela 10 — Poda Baseada na Frequéncia de Termos No Corpus com Comentarios sobre todos
os Artigos de um Produto

Limiar Precisao Cobertura F-Measure
0 0.303 0.612 0.398
2 0.36 0.56 0.431
4 0.363 0.531 0.424
6 0.368 0.525 0.425
8 0.371 0.52 0.425
10 0.371 0.517 0.425

5.2.2.1.4 Avaliagdo da Nova Regra Proposta para a Extracao de Termos

Nesta secéo, avaliamos a nova regra proposta para a extragdo de termos de
aspectos, a qual foi detalhada em 4.3.

Tabela 11 — Resultados da Nova Regra Proposta Para o Processo de Extracao

Uso da Nova Regra Precisao Cobertura F-Measure
Sim 0.356 0.543 0.423
Nao 0.387 0.498 0.43

Criado pelo autor

Como pode ser observado na tabela 11, a nova regra fez com que o processo
alcangasse uma cobertura 5 pontos percentuais maior do que a versdo sem a utilizagao
do mesmo. No entanto, em relagédo a preciséo, a inclusao da nova regra apresentou um
desempenho 3% mais baixa nos experimentos realizados. Por sua vez, a F-Measure
ficou balanceada entre as duas configuracées, porém a nao inclusao da regra alcancou
um desempenho ligeiramente superior.
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5.2.2.2 Comparacao com outras abordagens

Para a comparacao com outros métodos de ETA, foram considerados os resulta-
dos das melhores configuragdes dos parametros obtidas na se¢ao anterior para o DP
PTBR. Para se ter uma avaliacao justa, foram realizados a normalizacdo dos textos
também quando realizou-se 0s experimentos para 0s outros métodos.

Na comparacéo de resultados, foram considerados métodos néo supervisio-
nados. Foram esses: 0 DP, o DP sem iterac6es, o WhatMatter, método baseado em
substantivos e sintagmas nominais mais frequentes no corpus de (SIQUEIRA; BAR-
ROS, 2010), e um método baseado em ontologias. Para esse ultimo, so6 foi possivel
realizar as comparacgdes para as resenhas de smartphones, visto que no dominio
dos produtos selecionados, sé foi encontrada disponivel, para a lingua portuguesa,
uma ontologia de termos de aspectos para Smartphones.

Vale mencionar que, para o WhatMatter, foi utilizada a configuracédo proposta
por Siqueira (2010), que identifica como termo de aspecto, os 3% substantivos e
sintagmas nominais mais frequentes no corpus. No entanto, também foi verificado,
para cada produto, qual limiar alcancou a maior f-measure, e os resultados foram
apresentados nas respectivas tabelas de cada avaliagdo de resultados a seguir.

Na resenhas de notebook sem normalizagdo, como pode ser observado na
tabela 17, o DB PTBR alcangcou a maior cobertura e F-Measure. Em relacao a F-
Measure, é possivel observar que todos os métodos, excluindo o WhatMatter original,
que ficou bem abaixo, obtiveram um resultado muito parecido.

Tabela 12 — Resultados obtidos para as resenhas de notebook sem normalizacao

Método Precisao Cobertura F-measure
DP PTBR 0.366 0.592 0.452
DP PTBR (Sem iteragoes) 0.362 0.506 0.422
Double Propagation 0.368 0.498 0.423
Double Propagation (Sem iteracoes) 0.368 0.498 0.423
WhatMatter 0.428 0.18 0.253
WhatMatter (30%) 0.383 0.467 0.421

Na resenhas de notebook utilizando o UGCNormal, como pode ser observado
na tabela 17, os resultados foram parecidos aqueles apresentados na tabela 17, com
o WhatMatter obtendo a maior precisao, e o DP PTBR alcan¢gando a maior cobertura
e F-Measure. E importante observar que o DB PTBR sem iteracdes obteve o segundo
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melhor desempenho nessa configuragao.

Tabela 13 — Resultados obtidos para as resenhas de notebook com o UGC Normal

Método Preciséo Cobertura F-measure
DP PTBR 0.358 0.595 0.447
DP PTBR (Sem iteragdes) 0.36 0.536 0.43
Double Propagation 0.327 0.464 0.384
Double Propagation (Sem iteracdes) 0.328 0.441 0.376
WhatMatter 0.43 0.18 0.253
WhatMatter (30%) 0.357 0.45 0.398

Nas resenhas de Smartvs, 0 mesmo panorama apresentado anteriormente se
repetiu, como pode ser observado na tabela17. No entanto, a precisdo nos dados de
Smartvs foram maiores, e a cobertura foi menor para esses dados.

Tabela 14 — Resultados obtidos para as resenhas de Smartvs sem normalizacao

Método Precisdo Cobertura F-measure
DP PTBR 0.422 0.497 0.456
DP PTBR (Sem iteragoes) 0.419 0.458 0.438
Double Propagation 0.44 0.431 0.436
Double Propagation (Sem iteracoes) 0.44 0.431 0.436
WhatMatter 0.5 0.137 0.215
WhatMatter (30%) 0.427 0.405 0.416

Os resultados alcancados com a utilizacdo do UGCNormal nas resenhas de
Smartvs foram um pouco melhores do que sem o uso do normalizador para o DP PTBR,
como pode ser observado na tabela 17. Por sua vez, as duas versdes do DP original
tiveram uma queda no desempenho nessa configuragao.



61

Tabela 15 — Resultados obtidos para as resenhas de Smartvs com o UGC Normal

Método Precisao Cobertura F-measure
DP PTBR 0.429 0.503 0.463
DP PTBR (Sem iteragoes) 0.436 0.477 0.456
Double Propagation 0.4 0.397 0.399
Double Propagation (Sem iteracdes) 0.408 0.384 0.396
WhatMatter 0.6 0.119 0.198
WhatMatter (32%) 0.441 0.423 0.432

Como observado anteriormente, nas resenhas de Smartphones, foi possivel
comparar o método de extragao de termos de aspectos a partir de ontologias. Como
era de se esperar, por ser uma lista pronta com aspectos desse tipo de produto,
esse método alcangcou uma precisdo superior aos demais métodos, como pode ser
observado na tabela 17, que apresenta os resultados dos métodos comparados para
as resenhas de smartphones sem normalizadores de texto. No entanto, a ontologia
teve um baixo desempenho na cobertura dos termos de aspectos de smartphones,
isso pode ser explicado por causa da data de criacdo da ontologia. Ela foi criada em
2007, e alguns termos de aspectos que se tornaram mais populares posteriormente
nao foram incluidos na ontologia. Por sua vez, o DP PTBR, mais uma vez, o DP PTBR
apresentou a melhor cobertura nos resultados. No entanto, as versdes originais do DP
(com e sem iteragdes) apresentaram as melhores taxas de f-measure.

Tabela 16 — Resultados obtidos para as resenhas de Smartphones sem normalizador de textos

Método Precisédo Cobertura F-measure
DP PTBR 0.292 0.553 0.382
DP PTBR (Sem iteragdes) 0.29 0.5 0.367
Double Propagation 0.392 0.526 0.449
Double Propagation (Sem iteracoes) 0.392 0.526 0.449
WhatMatter 0.5 0.065 0.116
WhatMatter (18%) 0.416 0.394 0.405
Ontologia 0.55 0.144 0.229

Em geral, nas resenhas de Smartphones normalizadas pelo UGCNormal, houve
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uma melhora no desempenho dos métodos. O DP original apresentou as melhores
taxas de F-Measure para esse produto, o DP PTBR apresentou a melhor cobertura, e
por sua vez, o WhatMatter obteve uma melhora significativa na preciséo, obtendo a
maior taxa de precisdo nessa métrica.

Tabela 17 — Resultados obtidos para as resenhas de Smartphones com o UGC Normal

Método Precisdo Cobertura F-measure
DP PTBR 0.336 0.563 0.421
DP PTBR (Sem iteragdes) 0.345 0.549 0.424
Double Propagation 0.382 0.549 0.451
Double Propagation (Sem iteracoes) 0.376 0.535 0.442
WhatMatter 0.666 0.084 0.15
WhatMatter (26%) 0.391 0.507 0.441
Ontologia 0.55 0.144 0.229

5.2.3 Discussao dos resultados

Esta secao apresenta uma discusséo final sobre os resultados gerais obtidos,
exibidos na tabela 18. E valido mencionar que ndo consideramos os resultados baseado
em ontologia para esta discussao, pois 0 método para a ETA baseadoa em ontologia
s6 foi realizada nas resenhas de smartphone como explicitado na se¢éao anterior.
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Precisao | 10080 | Gopertyrg | CODEIIUra F-measure | | oasure
Método - (Desvio - (Desvio - (Desvio
(Média) padréo) (Média) Padrao) (Média) padréo)
DP PTBR 0.362 0.06 0.536 0.076 0.424 0.032
DP PTBR
(Sem 0.362 0.061 0.518 0.082 0.417 0.034
iteracdes)
Double 0.362 | 0.055 0.48 0.057 0.407 0.032
Propagation
Double
Propagation | 55, 0.056 0.472 0.061 0.404 0.033
(Sem
iteracoes)
WhatMatter | 5, 0.094 0.127 0.048 0.197 0.55
(Original)
WhatMatter
(Melhores 0.402 0.03 0.44 0.042 0.418 0.016
configuracées)

Como pode ser visto na tabela de avaliacbes gerais 18, e nas tabelas de
avaliagOes por produtos da secao anterior, 0 WhatMatter apresenta as maiores taxas
de precisao. Isso se da pelo fato desse método considerar apenas 0s n% substantivos
mais frequentes, que acabam sendo realmente termos relacionados aos aspectos e
entidades avaliadas.

No entanto, como discutido na se¢éo 3.1.2, considerando apenas uma relativa-
mente pequena parte de substantivos mais frequentes dificilmente consegue-se uma
boa cobertura. Esse raciocinio € corroborado pelos resultados apresentados até aqui,
e como pode ser observado na tabela 18.

Como pode ser observado, tanto o DP PTBR como o DP, assim como as suas
versdes sem iteracdes, alcancaram a mesma precisdo média geral. Dessa forma, o
fator responsavel por mostrar um melhor desempenho entre essas técnicas ficar por
conta da taxa de cobertura.

As maiores virtudes do Double Propagation sao justamente em relagao as taxas
de cobertura, que acabam também por melhorar a f-measure, visto que esta é uma
medida que leva em consideracdo a meédia harmonica entre a precisdo e cobertura.

Com a adicao de mais uma regra para extracao de termos de aspectos, proposta
neste trabalho, o DP PTBR apresenta as maiores taxas de cobertura, ainda que o
DP original adaptado para a lingua portuguesa apresente taxas comparaveis. Cmo
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observado anteriormente, isso é refletido na f-measure.

Ainda que a nova regra de extracao pudesse ter apresentado novos ruidos no
conjunto de termos de aspectos extraidos, isso nao prejudicou 0 método proposto, visto
gue as taxas de precisdo permaneceram iguais. Em alguns casos, como pode ser visto
na secao anterior, as taxas de precisao do DP PTBR até alcancou melhores resultados,
isso devido aos métodos de poda existentes que foram adicionados ao método original.

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste capitulo, foi apresentada a criagdo do corpus de teste, desde a sua
aquisicao, selecdo dos comentarios, até a rotulagdo manual de termos de aspectos
realizada.

Também, foram apresentados os experimentos realizados, a fim de se descobrir
qual o melhor valor para cada parametro do DP PTBR.

E, por fim, foi realizada uma comparagdo com outras abordagens nao super-
visionadas. Foi possivel verificar que para o cenério apresentado, em resenhas de
produtos eletrénicos, o DP PTBR obteve resultados satisfatorios, principalmente com
relagédo a taxa de cobertura, tendo um desempenho até um pouco melhor do que o DP
original.



65

6 CONCLUSAO

Neste capitulo, serdo apresentadas as principais contribuigcdes deste trabalho
de mestrado, bem como as dire¢des futuras que pretende-se seguir a partir dele.

6.1 PRINCIPAIS CONTRIBUICOES

Neste trabalho de mestrado, foi realizada uma discussao sobre o atual estado da
arte da AS aplicada a lingua portuguesa do Brasil, bem como foi apresentada uma visao
das dificuldades e oportunidades de pesquisa possibilitadas por essas dificuldades.

O objetivo especifico deste trabalho, foi a realizacdo de uma adaptacao do algo-
ritmo Double Propagation para a lingua portuguesa do Brasil, bem como a realizagao
de propostas de melhorias ao algoritmo adaptado. Apesar das dificuldade reportadas
na literatura sobre a replicacéo desse algoritmo, foi possivel implementa-lo e adapta-lo
para a lingua portuguesa. Dessa forma, fica como contribui¢cao principal deste trabalho
mais um processo bem sucedido de ETA para a lingua portuguesa.

Como o DP PTBR utiliza relacbes de dependéncia para realizar a ETA, também
fica como contribuicdo a investigacdo do uso dessas relacoes sintaticas para a ETA
aplicada a lingua portuguesa. Como observado, o uso dessas relagdes alcangaram altas
taxas de cobertura na extragéo, o que significa que o uso de relagbes de dependéncia
sintatica é adequada para essa tarefa.

O parser criado que pode valer como alternativa aos parsers existentes para a
lingua portuguesa.

Também fomos capazes de investigar a efetividade na variagcdo de Iéxicos
de sentimento disponiveis para a lingua portuguesa no processo de ETA.Também
contribuimos com a investigacdo sobre a inclusdo de mais regras de extracao ao
algoritmo, as quais tornaram possivel a melhora no desempenho do algoritmo original.

Investigamos ainda se 0 uso de um normalizador de texto aplicado as resenhas
antes do processo de extracdo seria capaz de melhorar o0 desempenho do algoritmo, o
que de fato aconteceu.

Por fim, apresentamos propostas de trabalhos futuros a serem desenvolvidos a
partir deste trabalho de mestrado.
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TRABALHOS FUTUROS

Como trabalhos futuros, propomos:

* Realizar a investigagdo de mais métodos de poda

— Como o processo de extracdo do DP PTBR apresentou baixas taxas de
precisao, propomos a investigacao de mais métodos de poda de termos.

* Investigar o framework de Aprendizado Perpétuo (Lifelong Learning) para a ETA

na lingua portuguesa

— Visto que ha muitos produtos que compartilham os mesmos aspectos,
propomos a investigagao desse framework para esta tarefa na lingua
portuguesa.

» Testar a efetividade do DB PTBR em outros dominios

— Neste trabalho, investigamos o DB PTBR apenas ao dominio de rese-
nhas de produtos eletrénicos. Entao, para trabalhos futuros, propomos a
investigacao da efetividade desse processo em outros dominios.

* Avaliar a expanséo dos léxicos de sentimento

— Durante a execugéao deste trabalho de mestrado, ndo fomos capazes de
realizar uma avaliagdo da expansao dos léxicos de sentimento. Dessa
forma, essa tarefa ficara como trabalho futuro.

* Realizar o agrupamento de termos de aspectos que se referem ao mesmo

aspecto

— Visto que varios termos de aspectos podem se referir ao mesmo aspecto,
como sindnimos, ficara como trabalho futuro a implementacao de um
método que realize o agrupamento de termos de aspectos.
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