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Resumo

A expansao da Internet e o surgimento das redes sociais suscitam o constante crescimento de
texto on-line. Para ajudar as organizacoes no controlo do ponto de vista dos seus clientes
emitido nesse novo canal de comunicacao, surgiu a Analise de Sentimento em Texto (AST). Esta
ciéncia ocupa-se no desenvolvimento de sistemas informaticos para previsdo de sentimento em
grande quantidade de texto nao estruturado.

Por ser uma area recente, este subdominio do Processamento de Linguagem Natural sofre de
caréncia de recursos para o texto do dominio econémico em Portugués. Face a esta realidade,
com a preocupacao de dotar o Portugués, a semelhanca do Inglés, de conhecimento, ferramentas
e recursos para AST no dominio econémico, neste trabalho, verificou-se se os léxicos genéricos
de AST em Portugués apresentam bons resultados quando sao utilizados em dominio especifico.
Trabalhou-se particularmente com o dominio econémico.

Para tal, desenvolvemos o SentiSoft, sistema de AST. Utilizando bases de dados lexicais como
Sentilex-Pt e OpLexicon, a taxa de acerto variou, nas experiéncias em texto genérico, entre 81%
e 74%, portanto, em texto do dominio econémico, abaixo do 35%. A variacao do sentido seman-
tico dos vocabulos em funcao do contexto foi apontado como principal causa deste insucesso.
Deste modo, conclui-se que os léxicos genéricos em Portugués, nao apresentam bons resultados
quando sao utilizados em dominios especificos e sugeriu-se a elaboracao de um léxico exclusivo
para o dominio econémico.

Palavras-chave

Analise de sentimento em Texto, léxico, dominio econémico, taxa de acerto.
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Abstract

The expansion of the Internet and the emergence of social networks are provoking the constant
growth of online text. In order to help organizations in the control of their customers’ opinions,
issued in this new communication channel, arised the Text Sentiment Analysis (TSA). This science
is concerned with the development of computer systems to classify sentiment in large amounts
of unstructured text.

Being a recent area, this subdomain of Natural Language Processing suffers from lack of re-
sources for the text of the economic domain in Portuguese. Given this reality, with the aim
of equipping Portuguese, the similarity of English, knowledge, tools and resources for AST in
the economic domain, in this work, it was verified that the generic AST lexicons in Portuguese
present good results when they are used specific domain. They worked particularly with the
economic domain.

For this, we developed the SentiSoft, AST system. Using lexical databases such as Sentilex-Pt
and OpLexicon, the hit rate ranged from 81 % to 74 %, hence in economic domain text, below 35
%. The variation of the semantic sense of the words in relation to the context was pointed out
as the main cause of this failure. Thus, it was concluded that the generic lexicons in Portuguese
do not present good results when they are used in specific domains and it was suggested the
elaboration of a lexicon exclusively for the economic domain.

Keywords

Text Sentiment Analysis, lexicon, economic domain, hit rate.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho enquadra-se na area de Processamento de Linguagem Natural, mais concre-
tamente em Analise de Sentimento em Texto. Neste primeiro capitulo, é apresentado o assunto
a abordar nesta dissertacdao. O mesmo comeca por uma descricao geral, seguida dos objetivos,
motivacao, exemplos e termina com a estrutura do trabalho.

1.1 Descricao geral

Nas organizagoes, obter informacdes certas em momento certo, é fundamental para avaliacao
das atividades realizadas, a fim de oferecer ao mercado os produtos e servicos equivalentes
as exigéncias dos consumidores. Neste processo, a comunicacao entre empresas e consumi-
dores finais desempenha um papel determinante. Para se manter a evolucao no mercado, os
gestores das empresas preocupam-se em saber o nivel de satisfacdo dos seus clientes quanto
a qualidade de produtos consumidos e servicos beneficiados. Tradicionalmente, algumas das
formas mais utilizadas para obter essa informacéo € a organizacao periddica de sondagens de
opinides de consumidores, através de chamadas telefdnicas, e-mails, preenchimento de livros
de reclamacoes e de questionarios, até mesmo da realizacao de entrevistas aos clientes.

Nos ultimos anos, o surgimento das redes sociais, a evolucao e a proliferacdo de equipamentos
de telecomunicacoes, como computadores, smartphones e outros meios, transformaram signi-
ficativamente a forma como as pessoas transmitem as suas opinioes sobre diferentes assuntos.
Milhares de pessoas estdo conectadas e a trocarem informagdes, através da Internet, o tempo
todo. Em Portugal, mais de metade dos internautas visitam as redes sociais varias vezes ao dia;
o uso de conversa on-line (chat) e o comentar as publicacoes sao os servicos mais utilizados
[Reg16]. Como consequéncia desta revolucao tecnoldgica e de comportamento, grandes volu-
mes de texto formam-se e crescem a cada instante. Certamente, a maior fracao destes volumes
de informacao é carregada de opinides, tanto positivas como negativas.

0 processo de tomada de decisao das pessoas é afetado pelas opinides formadas por lideres de
pensamento e pessoas comuns [Fel13]. Atualmente, quando uma pessoa quer comprar produtos
ou contratar servicos, normalmente comeca por pesquisar opinides escritas por outras pessoas
sobre as varias ofertas existentes. Esta mudanca de comportamento dos clientes trouxe para as
organizacoes novas oportunidades e desafios significativos. Estas querem acompanhar o ritmo
do mercado (cada vez mais competitivo) e aproveitar o maximo possivel as vantagens desta re-
volucéo tecnologica. Por isso, introduziram, no exercicio das suas atividades, novas estratégias
de trabalho: o comércio eletrénico, publicidades de marcas e produtos, etc. Apesar dessas
vantagens, esta inovacao tem as suas partes negativas, como a extincao do sigilo nas opinides
dos consumidores. Esta informacdo que, durante séculos foi restrita as organizacdes, tornou-
se publica. Desta forma, a sua gestao e fiscalizacdo em tempo real é um fator determinante
para sobrevivéncia e o crescimento das empresas. Esta informacao pode ser aproveitada pelas



empresas para conhecer as suas principais falhas. Com isso, sera possivel apresentar solucoes
adequadas as oscilacoes de procura e oferta do mercado.

Entretanto, perante o constante crescimento de texto on-line (informac¢ao nao estruturado),
extrair manualmente o conhecimento ali contido, torna-se uma tarefa muito complexa. Nesta
situacao, a melhor alternativa é o recurso as ferramentas que buscam automaticamente infor-
macao relevante em grande quantidade de texto. Perante esta situacao e para dar solucao a
este problema, surgiu, dentro do Processamento da Linguagem Natural, uma nova area desig-
nada de Andlise de Sentimento em Texto (AST). Esta area visa analisar opinides, sentimentos,
avaliacoes, atitudes e emocoes das pessoas em relacao a produtos, servicos, organizacoes, in-
dividuos, questdes, eventos, topicos e os seus atributos [Liu07]. Utilizando esta nova forma
de extracao de opinides, as organizacdes poderao usufruir de iniUmeras vantagens em relacao a
tradicional sondagem de opinides de clientes (questionarios, entrevistas, etc.), tais como:

a) A diminuicao consideravel da quantidade de documentos fisicos, bem como o tempo e os
gastos relacionados a sua utilizacao;

b) A obtencéo de resultados de forma mais agil e em tempo real;”

c) A extensao para um conjunto de estudo mais amplo e diversificado.

1.2 Objetivo e tarefas de investigacao

A Analise de Sentimento em Texto (AST) permite identificar a opinido de pessoas em grandes
volumes de dados nao estruturados, cuja leitura e analise humana é inviavel [Liu07]. Utilizando
varias técnicas, como as de Text Mining, ela cria uma base de conhecimento contendo opinides
polarizadas (positivo, negativo ou neutro) [Liu07]. Esse processo comeca desde a recolha de
dados, o seu processamento até a previsao de sentimento. Atualmente existem varios métodos
disponiveis para realizacdo do processo de AST. Dentre eles, os mais utilizados sao: os métodos
baseados em léxicos e os sustentados por técnicas de Aprendizagem Automatica. No entanto,
existe escassez de recursos para textos em lingua portuguesa. A maior parte desses recursos
sdo restritos ao Inglés. Além disso, um grande nimero de dicionarios disponiveis sdo genéricos,
isto é, nao sao especificos a uma determinada area de estudo. [KB13] e [Bel17] defendem
a teoria de que, os léxicos especificos a um dominio apresentam os melhores resultados na
tarefa de classificacao. Da mesma forma, [STO8] sustenta o conceito de que os classificadores
de sentimento sao fortemente dependentes de dominio. Portanto, a area econémica nao faz
excecao a esta regra.

Deste modo, para responder as indagacdes acima apresentadas, neste trabalho pretende-se,
verificar se um léxico especifico para o dominio economico podera trazer vantagens na previsao
automatica de valores sentimentais. Para alcancar este objetivo, foram tracadas as seguintes
tarefas:

a) Estudo da area de Analise de Sentimento em Texto;
b) Analise linguistica.

¢) Analise linguistico-computacional;

d) Analise computacional

2



e) Experiéncias basicas e avancadas;

f) Analise dos resultados.

1.3 Motivacao

0 uso das ferramentas tecnoldgicas de informacdo pode mudar significativamente o perfil de
uma empresa. Atualmente, isso desempenha um papel importante no crescimento das orga-
nizacoes, trazendo mais agilidade, eficiéncia, qualidade, entre outras vantagens na realizacao
das suas atividades [Sua0Q]. Hoje é muito dificil falar de inovacdao, mudanca, transformacao,
organizacao sem que em algumas partes desse processo a Informatica nao esteja envolvida.
A Histdria ensina-nos que as organizacbes comecaram a crescer a partir da revolucao indus-
trial, quando se inicia a primeira revolucao tecnoldgica, saindo de artesanal para o industrial.
Sobre as industrias, até ao século passado, falava-se de capitais avaliados em milhdes de do-
lares, quando entram as tecnologias de informacao, as organizacdes comecaram a crescer de
uma forma exponencial, comecou-se a ter empresas globais, transcontinentais; hoje existem
empresas bilionarias. Tal facto so é possivel se as empresas tiverem ferramentas tecnologicas
completas que lhes dao o minimo de trabalho possivel na execucdo das suas tarefas. Ao nivel
de paises lusofonos, quanto a analise automatica de sentimento em texto, as ferramentas uti-
lizadas nao trazem ainda grande satisfacao aos seus utilizadores, pelo facto de a maior parte
delas estarem desenvolvidas exclusivamente para texto em Inglés. Na maior parte dos trabalhos
com o texto em Portugués, primeiro faz-se a traducdo para Inglés, depois a sua classificacdao. A
dificuldade torna-se maior quando se trata de texto restrito a uma determinada area de estudo.

Nos ultimos anos, os resultados do interesse de investigadores em AST tém sido visiveis. Varios
recursos foram lancados no mercado, como aplicacdes para recolha automatica de comentarios
de utilizadores de redes sociais, os dicionarios de palavras de sentimento, os lematizadores, sis-
temas de aprendizagem automatica, entre outros. Por ser uma area nova e ainda em desenvol-
vimento, apesar de o Portugués ser umas das linguas mais faladas do mundo, estas ferramentas
nao estao projetadas para esta lingua. Para mitigar as necessidades dos utilizadores lusofonos,
geralmente tém sido feito adaptacdes a partir de recursos desenvolvidos para a lingua inglesa. O
problema é o seguinte: nesse processo as especificidades de cada lingua nao sdo consideradas,
0 que acarreta algumas consequéncias nefastas quanto a qualidade dos resultados obtidos.

Os problemas com a qualidade da informacao sao sentidos de forma rotineira por todas as
organizacbes, com diferentes niveis de gravidade e de prejuizo [UNO99]. O impacto negativo
traduz-se em custos desnecessarios, em processos de decisdo afetados ou na perda de confianca
dos clientes [UNO99]. Deste modo, a escolha deste tema justifica-se pela necessidade de dotar
o Portugués, a semelhanca do Inglés, de técnicas, recursos e conhecimento de AST no domi-
nio econémico. Assim, propde-se o desenvolvimento de um sistema, no qual serdo realizadas
experiéncias com varios conjuntos de frases da area economica, utilizando bases de dados lexi-
cais como SentiLex-PT [CP15] e OpLexicon. A analise dos resultados dessas experiéncias podera
trazer luz a seguinte questdo: Serd que os léxicos genéricos em Portugués para Analise de
Sentimento em Texto apresentam bons resultados quando sao utilizados na classificacdo de
texto do dominio econémico?



1.4 Exemplo

O texto € o recurso primordial para exposicao de opinides. Este pode exprimir um sentimento
de satisfacao (positivo), de insatisfacao (negativo) ou nenhum dos dois (neutro). Nesta seccao,
ilustramos, a partir de exemplos, os casos relacionados a estes trés sentimentos. A Tabela 1.1
apresenta algumas palavras com os seus respetivos sentimentos:

Termo Sentimento
bom Positivo
inteligéncia | Positivo
maldicao Negativo
auséncia Negativo
casa Neutro
elogio Positivo
ferramenta | Neutro

Tabela 1.1: Palavras e respetivos sentimentos.

O sentimento de uma frase, geralmente, depende das palavras que a constituem. A Tabela 1.2
apresenta as classificacoes de algumas frases.

Categoria Sentimento | Frase
Positivo Estou muito feliz, é o dia do meu aniversario....
Twitter ou SMS | Negativo Nao aguento mais, fim da relacao.
Neutro Ok te vejo na segunda, trarei o livro!!!!!!
Os professores estao satisfeitos com o acordo entre o
Positivo sindicato e o governo, as aulas retomam o seu curso
Jornal normal a partir de segunda-feira (16).
Negativo 0 A filha do chefe do estado-maior foi raptada e violada na madrugada do sabado.
O ministro do interior, na sua vinda a provincia mais
Neutro ao sul do pais, manteve um encontro com as

autoridades locais.

Tabela 1.2: Frases e repetivos sentimentos.

Como podemos notar, nos Jornais, as frases tém uma estrutura formal com palavras escritas
corretamente, enquanto que no Twitter ou SMS, o texto, geralmente, é informal, com liberdade

e imprecisao.

1.5 Estrutura do trabalho

Este trabalho esta planeado e organizado segundo a seguinte estrutura:

a) Capitulo 1: Introducéo.

b) Capitulo 2: Enquadramento e Estado da arte - Fundamenta teoricamente os aspetos ligados
a Analise de Sentimento em Texto e as areas relacionadas, assim como os trabalhos relacio-
nados a esse tema de investigacao.

c) Capitulo 3: Caracterizacao do sistema - Trata de padronizar e codificar as informagdes ado-
tadas para realizacdo do processo de Analise de Sentimento em Texto.

d) Capitulo 4: Experiéncias e Resultados - Realiza as experiéncias com texto genérico e do
dominio econdmico, em funcao dos resultados, apresenta as contribuicoes;




e) Capitulo 5: Conclusées e Trabalho futuro.






Capitulo 2

Enquadramento e Estado da Arte

O presente capitulo trata de relatar todos os aspetos teodricos de Analise de Sentimento em
Texto e areas relacionadas. Para a sua melhor organizacao, estd dividido em trés seccoes:
enquadramento, estado da arte e sumario.

2.1 Enquadramento

Esta seccao relata os conceitos das areas relacionadas a esta investigacdo e também descreve
detalhadamente as metodologias e técnicas utilizadas no desenvolvimento deste trabalho.

2.1.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma area da Inteligéncia Artificial que permite
a aplicacado de teorias computacionais para compreender e responder naturalmente as ques-
toes relacionadas a linguagem humana, tornando possivel o desenvolvimento de sistemas com
capacidade de reconhecer e produzir informacao apresentada em linguagem natural.

A investigacao em PLN baseia-se em todos os aspetos essenciais da comunicacao em lingua-
gem natural: Fonologia, Morfologia, Sintatica, Semantica e Pragmatica [MAC95]. A Fonologia
estuda o som produzido por palavras; a Morfologia determina as classes gramaticais de termos
da frase; a Sintatica relaciona-se com a funcao de vocabulos da oracdo; a Semantica ocupa-se
do significado de palavras [MAC95]; finalmente, a Pragmatica estuda a linguagem no contexto
da sua utilizagdo na comunicacdo. Como podemos notar, a Linguistica é a companheira indis-
pensavel do PLN, para além dela, existem outras ciéncias como a Aprendizagem Automatica e
a Matematica, que o auxiliam na realizacao das suas tarefas. O PLN tem a sua aplicacdo em
areas como: Pesquisa de Informacao, Extracdo de Informacao, Sumarizacdo Automatica, Tra-
ducao Automatica, Dialogo Homem-Maquina, etc. Esta dissertacao baseia-se numa das areas de
aplicacao de PLN mais promissora, a Analise de Sentimento em Texto.

2.1.2 Analise de Sentimento em Texto

A Internet e a proliferacao de dispositivos moveis inteligentes mudaram a forma como as infor-
macoes sao criadas e divulgadas. No mundo atual, a maior parte das pessoas partilham pensa-
mentos e opinides sobre qualquer assunto através de redes sociais como o Facebook, Twitter
e sistemas de mensagens instantaneas como o Skype e WhatsApp. Esse facto resultou na pro-
liferacdo de conteldo textual. Naturalmente, essa abundancia de dados rapidamente atraiu
interesse de negocios e pesquisas de varios campos, incluindo marketing, ciéncias politicas e
sociais, etc. Todos estao interessados em ter respostas as perguntas como:

a) Sera que as pessoas gostam do nosso novo produto?

b) O design do novo produto que acabamos de lancar esta a agradar os consumidores?



c) O que os clientes dizem sobre a nossa forma de atendimento?
a) Sera que os cidadaos apoiam o nosso programa?

b) Podemos vencer as proximas elei¢oes?

Para dar respostas certa e em tempo real a essas e outras perguntas, surgiu a Analise de
Sentimento em Texto (AST). Esta area de Processamento de Linguagem Natural especializou-se
no desenvolvimento de sistemas capazes de detetar automaticamente sentimentos expressos
em textos. Esse sentimento pode ser positivo, negativo ou neutro. Assim, em pouco espaco
de tempo, as organizacées podem facilmente acompanhar as tendéncias do mercado e obter
feedback dos clientes sobre os seus produtos e servicos.

A AST preocupou-se com o desenvolvimento de métodos eficazes que fornecem informacdes
suficientes a partir das quais poder-se-a determinar opinides expressas em qualquer novo item
(tweet, frase, titulo, trecho ou texto inteiro). A qualidade de um método de analise automatica
de sentimento é avaliada em funcao de aproximacao dos seus resultados a avaliacao humana.
Para cumprir com esta tarefa, ao longo do tempo foram desenvolvidos varios métodos, repartidos
em dois grandes grupos: os métodos baseados em Aprendizagem Automatica e os baseados em
léxico.

2.1.3 Métodos baseados em Aprendizagem Automatica

A Aprendizagem Automatica é a tecnologia que da aos computadores a capacidade de aprender
sem ser explicitamente programados [Dat18]. Este subconjunto da Inteligéncia Artificial permite
habilitar os computadores a aprenderem como os seres humanos. A Aprendizagem Automatica
divide-se em dois grandes grupos: Aprendizagem Supervisionada e nao Supervisionada.

A Aprendizagem Supervisionada consiste em treinar o computador através de um conjunto de
exemplos compostos de dados de entrada e as suas respetivas solucées, de maneira a permitir
que os seus algoritmos criem conceitos gerais a partir das caracteristicas comuns identificadas
nos exemplos. Estes servir-lhe-ao de base para a resolucao de novos problemas da mesma
natureza sem ajuda humana.

A Aprendizagem Supervisionada é muito utilizada em sistema de reconhecimento facial. Por
exemplo, para ensinar ao computador a reconhecer uma determinada pessoa chamada X, deve-
se lhe apresentar varias fotos do X, assim, os algoritmos de Aprendizagem Automatica vao
fazer coleta das caracteristicas do rosto dele até criar um padrao. Deste modo, nas proximas
vezes que se apresentar uma nova foto, o computador fara uma comparacéo das caracteristicas
encontradas nesta foto as do modelo padrao. Se forem iguais, conclui que se trata de X, senao,
a conclusao sera que se trata de outra pessoa.

Na Aprendizagem nao Supervisionada, a partir de um conjunto diversificado de dados de en-
trada, o sistema tira as suas proprias conclusdoes. Vamos manter o exemplo do paragrafo ante-
rior, supondo que agora temos varias fotos nao s6 de X, mas também de outra(s) pessoa(s).
Com isso, queremos que essas imagens sejam categorizadas. O computador vai analisar cada
uma dessas fotos, criando um modelo de caracteristicas para cada uma delas e agrupar os dados
mais parecidos (aglomeracao).
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0 grande problema dos algoritmos de Aprendizagem Supervisionada é que sao dependentes do
dominio de treino. Isto &, apresentam bons resultados quando sao treinados e testados em dados
do mesmo dominio e o seu desempenho pode baixar significativamente quando o teste é feito em
dados de dominios diferentes [ST08]. Mesmo conhecendo antecipadamente os padroes, alguns
programadores preferem utilizar a Aprendizagem nao Supervisionada ao invés da supervisionada,
pois, definindo os padrées, limita-se a busca dos algoritmos de Aprendizagem Automatica; eles
nao vao procurar por novas caracteristicas que talvez nem o ser humano tinha notado [CL09].

A Andlise de Sentimento em Texto recorre as técnicas de Aprendizagem Automatica para
a realizacdo de varias operacdes, como, por exemplo: analise sintatica, analise morfologica,
previsao de valores sentimentais, etc.

Existem varios algoritmos de aprendizagem automatica como: Naive Bayes, K Nearest Neigh-
bors (KNN), Redes Neuronais (ANN), Auto Regressive Moving-Average (ARMA), Support Vector
Machines (SVM), etc.

2.1.4 Métodos baseados em léxico

De acordo com a Linguistica, o léxico € um conjunto de palavras vinculadas a uma lingua, se-
guidas de dados sintaticos, semanticos e morfologicos. [YWO0Q] chama o léxico de dicionario
tratavel por maquina, MTD (Machine-Treatable Dictionary), por ter formato lexical que facilita
o tratamento da sua informacao por sistema de PLN. O mesmo autor defende que existe uma
diferenca entre o MTD e o dicionario legivel por maquina, MRD (Machine Readable Dictionary).
Este Ultimo é um dicionario comum em formato digital, criado por lexicologistas, apenas para o
uso humano; enquanto o MTD é concebido especificamente para ser utilizado em sistemas infor-
maticos. Para além de dados linguisticos, cada palavra do léxico contém o seu valor sentimental
(positivo, negativo ou neutro). Este é expresso através de um valor numérico denominado pola-
ridade. Muitos léxicos acrescentam ao valor sentimental, informacdes sobre a forga, isto €, quao
positivo ou negativo é o termo. Se é fortemente positivo, moderamente positivo, ligeiramente
positivo, fortemente negativo, moderadamente negativo, ligeiramente negativo. A polarizacao
pode ser feita manualmente ou através das técnicas da Aprendizagem Automatica.

Ao longo do tempo, varios léxicos foram elaborados, a maior parte deles para a lingua in-
glesa. Dentre eles, encontram-se os seguintes: SentiWordnet, Affective Norms for English Words
(ANEW), Afinn, Hapiness Index, Oplexicon e SentiLex-Pt. Estes dois ultimos merecem destaque
por serem uns dos raros dicionarios de palavras com sentimento criados exclusivamente para a
lingua portuguesa e por serem também os recursos usados nesta investigacao.

O Sentilex-Pt ¢é repartido a dois léxicos associados: o de lemas e o de formas flexionadas
[CP15]. O primeiro contém 7 014 lemas, repartidas em 4 770 adjetivos, 1 081 nomes, 666
expressoes idomaticas e 489 verbos. O segundo é composto de 82 347 formas flexionadas, asso-
ciadas aos respetivos lemas e repartidas em: 16 863 adjetivos, 1 280 substantivos, 29 504 verbos
[Bel17]. Para evitar ambiguidade na sua polarizacao, as entradas de Sentilex-pt sao restrintas
as entidades humanas. Os valores de polaridade neste léxico sdo 1 (positivo), O (negativo) e -1
(negativo).



bonito.PoS=Adj; TG=HUM:NO;POL:NO=1; ANOT=MAN
castigado;PoS=Adj;TG=HUM:NO;POL:NO=-1; ANOT=JALC
estimado.PoS=Adj; TG=HUM:NO;POL:NO=1;ANOT=JALC; REV=AMB
enganar .PoS=V; TG=HUM:NO:N1;POL:NO=-1;POL:N1=0; ANOT=MAN

Figura 2.1: Extrato de Sentilex-Pt ( Fonte: [CP15]).

0 OpLexicon (Opinion Lexicon) é um lexico de sentimento para lingua portuguesa. Este re-
curso contém 32 653 entradas repartidas em 32 144 palavras, 462 expressoes idiomaticas e 47
emoticons.

2.1.5 Procedimento metodologico

0 desenvolvimento de sistemas, capazes de processar informacoes subjetivas de maneira eficaz,
requer a superacao de uma série de desafios. Para a sua melhor organizacéo, esta dissertacao
baseou-se na metodologia proposta em [DdS05], na qual o trabalho de Processamento da Lin-
guagem Natural é repartido em trés dominios de investigacao:

a) dominio linguistico;
b) dominio representacional ou linguistico-computacional;
c) dominio computacional.

No dominio linguistico foram tratados os aspetos relacionados com o Portugués como analise
sintatica, semantica e morfologica; no dominio representacional, as informacdes gerais sele-
cionadas e organizadas no dominio anterior foram moldadas numa representacao tratavel pelo
computador; por fim, no dominio computacional, as representacdoes computaveis foram utiliza-
das para desenvolver um sistema informatico para Analise de Sentimento em Texto.

2.1.6 Recolha de dados

A matéria-prima para a realizacdo do processo de Analise de Sentimento em Texto consistiu em
dados. Nesse caso trata-se de dados textuais que geralmente tém como proveniéncia as redes
sociais. O Processamento da Linguagem Natural oferece-nos varias ferramentas para recolha de
grande quantidade de dados na internet, dentre elas, salientamos: o Discovertext, o Rapidminer
e o SAS Web Crawler [0Oli15]. Alguns sites de microblog (como Facebook, o Twitter e o Sina-
Wiebo) disponibilizam as suas API (Application Programming Interface) para aquisicao dos seus
dados puUblicos. O Facebook fornece o Facebook Graph API4 e a Sina-Wiebo, o Tancent API5
[AO13]. Essas aplicacGes permitem extrair posts e outras informacoes relacionadas a esses sites
web. Da mesma forma o Twitter disponibiliza uma API REST para obtencao de dados estatisticos
sobre os seus utilizadores e a Streaming API2 para obter dados de streaming - os tweets [KML13].

2.1.7 Pré-processamento

O conteldo de texto a analisar, sobretudo quando provém da web, apesar da riqueza que possui
em termo de opinides, aparece na forma de texto livre, isto €, com abreviaturas, nimeros,
erros ortograficos, etc. De uma forma geral podemos dizer que o contelido desse texto nao
possui padroes necessarios para a sua analise, por isso, € chamado de texto ndo estruturado.
Em Petroquimica, pode ser comparado ao petroleo no seu estado bruto, deve ser refinado para
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se obter os seus derivados (combustivel, Asfalto, Lubrificantes, etc.). Por isso, é necessario
fazer primeiro, uma revisao cuidada de cada pedaco de texto para permitir a sua organizacao e
melhorar o seu uso nas fases subsequentes de analise.

Para a realizacdo do processo de estruturacao de dados, sao utilizadas as técnicas de Text
Mining (TM). Considerada uma evolucao da area de Recuperacao de Informacoes (RI), o Text Mi-
ning é um processo de descoberta de conhecimento que utiliza as técnicas de analise e extracéao
de dados a partir de textos, frases ou apenas palavras [EAMMO7]. Este método de recuperacao
de informacdes é aplicada para o processamento de grandes quantidade de dados e envolve
varias tarefas (técnicas). Neste trabalho, de acordo com o objetivo a alcancar, resumimos o
pré-processamento nas seguintes tarefas de TM: Tokenizacdo e Normalizacao.

A Tokenizacédo é a operacao que permite transformar o texto num conjunto de termos isolados
chamados de Tokens. Geralmente, os tokens extraidos em texto sdo palavras, sendo facilmente
identificados quando se utiliza o espaco como delimitador.

A Normalizacdo é uma operacao complexa composta por varias etapas que apresentamos nos
pontos a seguir:

a) Correcido ortografica: O objetivo desta etapa é restituir cada palavra na sua forma normal
de escrita, por isso, os erros ortograficos sao corrigidos, da mesma forma, as abreviaturas
e siglas sao reescritas com palavras completas, os icones de emocoes sao substituidos pelas
suas correspondentes palavras sinonimas. Existem casos em que as palavras estao mal escri-
tas gramaticalmente com o objetivo de intensificar o sentimento nelas expresso. Para esta
situacao, para que essas palavras nao percam o sentido pelo qual foram utilizadas, devem
ser criadas regras especificas para o seu tratamento. Como, por exemplo, os internautas tém
o habito de escrever boooom que significa muito bom;

b) Transformacdo de letras maitsculas em minusculas: Nesta etapa, transforma-se todas as
letras mailsculas em minlsculas para permitir uniformizar a escrita;

c) Supressiao de stop words: Nesta etapa, elimina-se todas as palavras consideradas irrele-
vantes. Como por exemplo, os artigos, as preposicoes, os pronomes, etc. Sao eliminados
também as marcacdes (HTML), os espacos em branco, os acentos e qualquer simbolo que nao
seja alfanumérico;

d) Supressdo de variacoes morfolégicas: Durante esta etapa sao realizadas as seguintes opera-
¢Oes: Lematizacao e Stemming. A primeira operacao transforma uma palavra na sua forma
canodnica; e a segunda visa encontrar a raiz morfologica de um termo, eliminando os seus
prefixos e sufixos. A lematizacdo é aplicada em verbos conjugados. Por exemplo, os termos
comerei, como, comeis, comi; lematizados, todos sdo transformados num Unico termo, comer.
A eliminacéo de variacoes morfologicas necessitam de grande conhecimento do vocabulario
e analise completa da lingua [Kau16]. Ela visa aumentar o desempenho de sistema de PLN.
[AGLdS0Q] alega que, em analise de emocdes, a lematizacdo nao tem influéncia significativa
no resultado.

Para ilustracao, considera-se o seguinte texto como exemplo:
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A partir da préxima semana, as aulas do subsistema do ensino ndo universitario vao paralisar em todo
o pais durante trés semanas, anunciou o Sindicato Nacional dos Professores de Angola, que pondera

repetir a greve também em junho.
ApOs o seu pré-processamento, ter-se-a:

préoxima semana aula subsistema ensino ndo universitario ir paralisar pais durante semanas anunciar

sindicato nacional professor angola ponderar repetir greve também junho

Nota-se que apos o pré-processamento, a extensao do texto é reduzida.

2.1.8 Etiquetagem morfologica

Nesta fase determina-se a classe gramatical de cada palavra da frase, pois, tem grande impor-
tancia no processo de Analise de Sentimento em Texto. De acordo com [VHO0], os adjetivos sdo
fortes indicadores de subjetividade. Na maior parte dos léxicos de sentimento, a cada palavra,
para além da sua polaridade, é-lhe associada também uma classe gramatical, isto &, se € um
substantivo, um verbo, um adverbio, etc.

2.1.9 Previsao de valores sentimentais

Esta é a etapa da Analise de Sentimento em Texto propriamente dita, pois, é aqui onde é
determinado o valor sentimental escondido numa determinada opinido. Uma opinido é um par
ordenado composto por dois elementos fundamentais: o alvo e o valor sentimental. O alvo é
a entidade sobre qual é emitida a opinido e o valor sentimental ou polaridade corresponde a
quantidade de sentimentos expressos.

A previsao de sentimento pode ser feita nos trés niveis seguintes: nivel da palavra, da frase
e do texto. Os paragrafos a seguir descrevem esse processo.

Numa primeira fase, o texto a ser analisado é separado em frases. A seguir, é determinado
o valor sentimental ao nivel da palavra através de busca direta, no léxico, da polaridade cor-
respondente a cada termo da frase. Dependendo do sinal da polaridade, o resultado pode ser
positivo, negativo ou neutro. No caso concreto dos léxicos Sentilex-PT e OpLexicon, o valor
para cada palavra das frases é -1,1 ou 0. Depois é calculado o valor sentimental da frase. Sobre
este assunto, existem varias abordagens que se diferenciam nas férmulas utilizadas. O ponto de
convergéncia entre elas é que, na realizacao desta tarefa, todas consideram a polaridade das
palavras que compdem a frase.

[Nie14] prevé o sentimento da frase pela relacdo entre as polaridades das palavras que a
constituem e o seu comprimento. Deste modo, calcula o seu valor sentimental pelo quociente
da soma de polaridades das suas palavras e a raiz quadrada do seu comprimento.

Polaridade(frase) = * Z Polaridade(w) (2.1)

1
\% ‘ frase ‘ we frase
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Por exemplo, para a frase: Os alunos inteligentes estio atentos, a polaridade segundo a formula
acima referénciada é:

1 2
Polaridade(frase) = 7 *x(0+0+14+0+1)= N =0.89 (2.2)

A atribuicdo de polaridade as palavras, neste exemplo, teve como base o Sentilex-Pt, no qual

inteligente e atento tem polaridade 1.

[AEO6] propde um método que estima o valor sentimental da frase através da soma de pola-
ridades de todos os seus termos.

Polaridade(frase) = Z Polaridade(w) (2.3)

we frase

Aplicando este conceito nas frases abaixo, temos:

a) Estamos a ser empurrados para a greve, referiu também o responsavel. estar (0) ser (0) empurrado
(-1) greve (-1) referir (-1) responsével (0)

Polaridade(frasel) =0+0+ (-1)+ (1) = -2 (2.4)

b) A nossa selecdo é a melhor do continente. selecio (0) ser (0) melhor (1) continente (0)

Polaride(frase2) =0+0+1+0=1 (2.5)

¢) O c3o ladrou uma vez nesta noite. cdo (0) ladrar (0) noite (0)

Polaridade(frase3) =0+0+0=0 (2.6)

No primeiro exemplo, a opinido expressa na frase é negativa; no segundo, o sentimento da frase
€ positivo; e no terceiro caso, a polaridade é zero.

Quanto ao nivel do texto, [Tab16] defende que a previsao de sentimento deve ser feita através
da soma de polaridades de todas as suas frases.

Polaridade(texto) = Z Polaridade(frase) (2.7)

frasectexto

Se, por exemplo, juntarmos as frases dos trés exemplos anteriores para formar um texto, te-
remos: Estamos a ser empurrados para a greve, referiu também o responsavel. A nossa selecdo é a
melhor do continente. O cdo ladrou toda a noite.

Neste caso, somando as polaridades das trés frases, temos o valor sentimental do texto.

Polaridade(terto) = —2+1+0=—1. (2.8)

No entanto, nem todos concordam com esta abordagem. Se um texto for rico em opinides e
as suas frases tiverem polaridades opostas, aplicando a abordagem acima proposta, corre-se o
risco de se obter como resultado o valor 0, que corresponde ao sentimento neutro e que nesta
situacdo, nao reflete bem a verdade. Por esta razdo, existem outras abordagens para este nivel
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de AST, nas quais algumas propdoem a polaridade minima ou maxima das frases do texto e outras
a média dos dois valores.

Assim sendo, procedendo de uma ou outras formas, é possivel prever a polaridade das frases
e textos, porém, essas formas de determinar o valor sentimental, em algumas situacdes, nao
produzem resultados satisfatorios, dada a ambiguidade e complexidade da lingua. Nos passos a
seguir, sao apresentados 0s casos que se relacionam a estas situacdes, bem como as propostas
de solucoes para ultrapassar os constrangimentos que podem causar no processo de AST.

2.1.10 Expressoes idiomaticas

Uma expressao idiomatica é um conjunto de duas ou mais palavras que se caracterizam por nao
ser possivel identificar o seu significado mediante o sentido literal dos termos que a constituem
[Wik18]. O seu significado nao pode ser deduzido a partir dos significados das palavras que a
constituem. Desta forma, tratar os elementos constituintes das expressoes idiomaticas de forma
independente faz perder o verdadeiro sentido da mensagem ali transmitida. Como consequén-
cia, aumenta a probabilidade de mudanca do valor sentimental ali expresso. Analisemos o caso
dos exemplos abaixo, vamos basear-nos no léxico Sentilex-Pt para a previsao de sentimento das
frases ali apresentadas. Se tratarmos os termos constituintes de forma independente, a pola-
ridade de cada frase sera 0, mas o certo é considera-las como expressoes idiomaticas. Neste
ultimo caso, o resultado sera 1 para a primeira, e —1 para a segunda:

a) Ser um homem as direitas.
b) Andar a dormir & sombra da bananeira.

A maior parte dos léxicos, nas suas entradas, para além de palavras, contempla também uma
lista de expressoes idiomaticas.

2.1.11  Negacao

Em Analise de Sentimento em Texto, a negacdao merece uma atencao particular, pois, € uma
operacao que pode atuar ao nivel sintatico, semantico e pragmatico da frase. Logo a sua pre-
senca tem grande influéncia no valor sentimental da frase que a contém. Aparentemente as
frases: Gosto deste livro e Njo gosto deste livro sao muito semelhantes, mas a presenca de um
Unico token diferente, o termo de negacao nio, faz com que as duas frases tenham polaridades
totalmente opostas.

Geralmente a presenca da negacdo num texto é detetada através de advérbios de negacao.
Segundo [ An06b], nio era considerado tradicionalmente como o Unico advérbio de negacéo,
mas atualmente a gramatica portuguesa ja admite outros, como: tampouco, nem, nunca, jamais,
etc.

Numa frase, o advérbio de negacdo pode negar a frase completa (O Mauricio ndo entregou
dinheiro & Joana), ou simplesmente um Unico elemento (O Anténio comprou a Gisela ontem, nio
cadernos, esferograficas).
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Nem sempre a negacao € introduzida através de advérbios de negacdo. As locucdes adverbiais
de negacao (de modo algum, de jeito nenhum, de forma nenhuma, etc.), as conjuncoes adversativas
(mas, porém, etc.) e alguns pronomes indefinidos (nenhum, ninguém, nada, nunca, etc.) também
podem desempenhar esse papel. Os exemplos a seguir ilustram essas situacdes:

a) O aluno comecou bem, mas acabou por ficar pelo caminho.

b) Nesta prova, nenhum estudante teve positiva.

Termos da negacdo
nao

nenhuma

de jeito nenhum
nada

nunca

jamais

Nem

Tabela 2.1: Termos da negacao.

Um termo da negacao também pode ser empregue em outras expressdes sem constituir uma
negacao da proposicao expressa. Como exemplificado nas frases abaixo:

a) Este telefone ndo é apenas caro, mas também pesado e dificil de usar.
b) Este estudante n3o sé é inteligente, mas também dedicado.

Como pode ser visto a partir dos exemplos acima, a modelagem da negacao é um aspeto im-
portante em Analise de Sentimento em Texto, porém, dificil e altamente variavel. Ela é in-
fluenciada por varios fatores como o impacto que o autor quer fazer sobre o significado geral
do texto, o contexto, o género textual, etc., entretanto, nesta abordagem o objetivo de AST
¢ identificar corretamente o ambito da negacao. Isto é, determinar com precisao a parte da
frase modificada pela presenca deste fenomeno linguistico. A solucdo a este problema passa
geralmente na criacdo de um modelo de negacao. Este modelo, para ser eficaz na Analise de
Sentimento em Texto, geralmente, requer o conhecimento de expressées polares [MWDK1(Q].
As Expressdes polares sao palavras que contém polaridades prévias. Existem varias abordagens
sobre este assunto em PLN. Algumas delas sao as seguintes:

[PLO6] propde um modelo de negacdo, no qual as pontuacdes sao atribuidas as expressoes
polares, ou seja, pontuacdes positivas as expressdes polares positivas e negativas as expres-
soes polares negativas, respetivamente. Se uma expressao polar é negada, a sua polaridade é
simplesmente invertida. O exemplo a baixo ilustra este modelo.

a) inteligente (+1) — ndo inteligente (—1)

[ULO9] sugere uma abordagem que considera uma expressao polar negada, como uma expres-
sao polar nao negada com polaridade oposta.
exemplo:

a) A ceriménia terminou sem elogio.
A palavra elogio (do exemplo acima), em Sentilex-Pt, tem polaridade 1, [JLO9] prop6e-nos acres-

cer uma nova expressao polar, neste caso sem-elogio, com polaridade —1.
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2.1.12 Amplificadores e atenuadores

A presenca dos advérbios de intensidade nas frases merece também uma atencao especial,
pois, estes termos tém grande influéncia nos sentimentos ali expressos. Nesta subseccao, va-
mos fazer uma analise desta situacdo. Os tradicionais advérbios de intensidade utilizados sao:
bastante, muito, pouco, quase, tanto, tdo € demais [ An06a]. Esses termos, numa frase, funcionam
como quantificadores universais, que aumentam ou diminuem a forca polar dos adjetivos que
modificam. A Tabela 2.2 mostra as duas classificacées dos advérbios de intensidade.

Amplificadores | Atenuadores
muito pouco
demais quase
bastante tanto

bem menos

tanto apenas
deveras menos

Tabela 2.2: Atenuadores e amplificadores.

Os exemplos a seguir ilustram alguns casos relacionados a esta situagao:
a) Fagca menos esforco.

b) Jodo é muito inteligente.

C) Jodo é pouco inteligente.

A presenca do adverbio muito a frente de inteligente, no exemplo da alinea b) aumenta o sen-
timento expresso neste adjetivo, enquanto na alinea c), o adverbio pouco reduz o sentimento
expresso através do adjetivo inteligente , 0 mesmo acontece na alinea a).

Os modelos de negacao sugeridos por [PLO6] e [ULO9], relatados na subseccao anterior, sao
extensiveis para os atenuadores e amplificadores. A Unica diferenca consiste no valor da polari-
dade dos adjetivos modificados, que para este caso, nao é invertido; so é alterada a intensidade.
Como, por exemplo: menos atraente € atraente terao a mesma polaridade, mas intensidades di-
ferentes.

2.1.13 lronia

A ironia é um processo retorico de usar intencionalmente palavras ou expressoes para proferir
um significado diferente do que elas tém quando utilizadas literalmente [PC09]. No exemplo
abaixo, o sentimento expresso é totalmente negativo, mas aparentemente, baseando-se nos
termos ali empregues, a impressao é de uma opiniao positiva.

a) Como estiveste bem na prova, ndo tiraste nem a nota minima!

Se o aluno nao teve a nota minima, certamente a afirmacao de que ele foi bem a prova é falsa.
Os termos opostos, utilizados na segunda parte desta oracao, produziram a ironia. Em vez de
bem, a realidade é que o aluno foi muito mal na prova.
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Devido a sua natureza, a ironia, geralmente, expressa uma opiniao com sentimento. A ironia
verbal pode ser expressa por figura de estilo como sarcasmo, hipérbole, metafora, entre outras,
cujas diferencas, na pratica, pode ser bastante dificil de distinguir. [PC09], depois de anali-
sar os erros do seu classificador, confirma a relevancia da ironia em AST, afirmando que uma
grande proporcao de erros de classificacao deriva da incapacidade do sistema em detecao de
expressoes ironicas. No mesmo trabalho, apresentam-se algumas indicacdées (como emoticons,
expressoes onomatopaicas para o riso, sinais de pontuacao pesados, aspas e pontos positivos,
interjeicdes) para detetar a ironia em comentarios de internautas. Embora o uso dessas pistas
nos padroes definidos ajuda a detetar algumas situacdes nas quais a ironia esta presente, elas
nao representam completamente o fendmeno. Logo, a modelacao da ironia continua a ser o
grande desafio da Analise de Sentimento em Texto.

A partir das diferentes abordagens relatadas nesta seccao sobre a previsao de sentimento
em texto, podemos deduzir que a unidade basica de Analise de Sentimento em Texto é a pala-
vra. A unidade fundamental é a frase, pois, é neste nivel que sao analizados e solucionados os
problemas causados pelas situacdes relatadas.

2.2 Estado da arte

Nesta seccao apresentamos um resumo sobre os trabalhos relacionados a esta investigacao,
pois esta informacdo é necessaria para evitar perda de tempo com os trabalhos ja realizados
por outros. As publicacdes encontradas sdo repartidas em trés grupos: o primeiro contém as
abordagens baseadas em léxico; o segundo apresenta as baseadas em Aprendizagem Automatica;
e no Ultimo constam outros tipos de publicacées que merecem destaque nesse trabalho.

2.2.1 Abordagens baseadas em léxico

Por caréncia de recursos em lingua portuguesa para a classificacdo de emocoes, [AGLAS0Q]
realizou um estudo que visou analisar qual das duas abordagens seguintes produz o melhor
resultado:

a) Traducao do texto a analisar para um idioma em que haja recursos para tratar de emocoes
(no caso o Inglés);

b) Traducao do léxico para lingua na qual esta escrito o texto.

Além disso, verificar se a aplicacao da lematizacao contribui na melhoria do resultado. Depois
de varias experiéncias, conclui-se que a traducao do texto da revisao apresenta melhor resul-
tado que a traducao do dicionario; e quanto a lematizacdo, esta pratica nao tem influéncia
significativa no resultado.

A maioria dos trabalhos em AST apresenta uma avaliacao global para o sentimento expresso
no texto. Isto acontece pelo facto das palavras com sentimento assumirem polaridades pré-
definidas. Essa forma de classificacao nao oferece ao utilizador final uma visao mais refinada das
opinides acerca da entidade avaliada. [NRSOOQ] realizou uma analise mais profunda que permite
considerar as caracteristicas do objeto a ser avaliado. Sabendo que alguns adjetivos mudam
de polaridade a depender do substantivo que eles qualificam (cerveja quente, pizza quente), 0O
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processo consiste em identificar pares validos (caracteristica, palavra opinativa) que recebem
uma polaridade Unica. Os Resultados experimentais provaram a eficacia do processo.

[SBSOQ] apresentou um recurso lexical, para apoiar na classificacao de palavras com senti-
mento, chamado SentiWordNet 3.0 que é, na realidade, uma versao melhorada do éxico Sen-
tiWordNet 1.0. Este documento € o resultado de anotacao automatica de todos os sintagmas do
dicionario WordNet de acordo com os seus graus de positividade, negatividade e neutralidade.
Atualmente licenciados para mais de 300 grupos de pesquisa e utilizados em diversos projetos
de investigacao, esta ferramenta esta assim disponivel ao publico.

[PM09] deu um contributo importante em Analise de Sentimento em Texto, pois, desenvolveu
um recurso unificado que combina os conhecimentos éxicais e de Aprendizagem Supervisionada
na categorizacao de texto. As experiéncias realizadas provaram que a combinacao de infor-
macoes lexicais com Aprendizagem Supervisionada produz melhores resultados que a utilizacao
separada das duas ferramentas de previsao de sentimento.

[MT11] apresentou o SO-CAL (Semantic Orientation CALculator), novo dicionario de palavras
anotadas com a sua orientacdo semantica (polaridade e forga) para extrair sentimento em texto.
Nesta nova ferramenta foram introduzidos intensificadores e refinada a abordagem a negacao.
Os resultados atuais sao estatisticamente melhores em relacao as versoes anteriores do sistema
SO-CAL.

[DT11]] demostrou que a Analise de Sentimento em Texto pode ser utilizada para medir o
nivel de (in)sucesso que determinados produtos ou servicos poderao ter nos primeiros dias do
seu lancamento. Para isso, utilizou as mensagens dos comentarios de 10 novos filmes, 7 dias
antes dos seus lancamentos no cinema para a indlstria cinematografica norte-americana. Foi
observado que quanto mais positivo o filme fosse comentado, maior era venda do seu bilhete
na sua semana de estreia.

0 SenticNet é, atualmente, um dos mais abrangentes recursos semanticos disponiveis gratui-
tamente para a mineracao de opinides. Ele fornece apenas polaridades, mas nao fornece infor-
macgoes mais detalhadas sobre os seus conceitos. Outro recurso importante para este efeito é o
WordNet-Affect, que, por sua vez, € um simples dicionario de palavras, nao possui informacao
quantantiva. [SP12] relatou um trabalho sobre a fusdo automatica destes dois recursos. Desta
forma foi possivel estender os rotulos de emocao para 2 729 conceitos. Foi também criado o
maior recurso marcado com rétulos de emocao, bem como o primeiro léxico de emocao marcado
quantitativamente.

[AM12] propos um analisador de Sentimentos de Noticias baseado em léxico e orientado para
comentarios, denominado LCNSA (lexicon-based Comments-oriented News Sentiment Analyzer).
Esta ferramenta pode lidar com o seguinte: a linguagem nao padronizada utilizada actualmente
por muitas pessoas, a detecao do alvo das opinides dos utilizadores em cenarios de multiplos
dominios e o desenho de um modelo de conhecimento linguistico com adaptabilidade de baixo
custo. O sistema proposto € composto por um modulo de detegao automatica de foco e um outro
de AST, capazes de avaliar as opinides dos utilizadores em tépicos de itens de noticias. Esses

18



modulos usam um léxico de taxonomia desenhado especificamente para analise de noticias. As
experiéncias mostram que os resultados obtidos até agora sdo extremamente promissores.

[Nie14] examinou como a ANEW (Affetive Norms for English Word) e outros dicionarios com
palavras de sentimento funcionam para a detecao da forca do sentimento em posts do microblog
em comparacao a um novo léxico (New ANEW), desenlvolvido especificamente para microblogs.
Realizando experiéncias em postagens recolhidas na rede social Twitter, foi mostrado que a
nova lista de palavras pode ter um desempenho melhor que a ANEW.

[SK14] descreveu um sistema de AST de Ultima geracao que deteta o sentimento de mensagens
textuais informais curtas, como tweets e SMS. Esta ferramenta baseou-se em novos léxicos
especificos para tweets e gerou um recurso lexical especial para as palavras negadas. O sistema
foi classificado em primeiro lugar na tarefa compartilhada SemEval 2013 Sentiment Analysis in
Twitter.

[CS14] estudou os fenomenos diacronicos de dois diferentes dominios, a saber, socio-politico
e desportivo, nos corpora da Google N-grams. A analise foi realizada com 761 e 34 palavras do
dominio socio-politico e desportivo, respetivamente. A delimitacdo da época foi realizada na
base na distribuicao das palavras ao longo de certos periodos de tempo. Analisou-se também
o fenomeno de mudanca de opinido, usando a correlacao entre as frequéncias de dois ou mais
termos ao longo de um determinado periodo de tempo. Oito emocdes foram encontradas com 14
000 palavras usando o WordNet-Affect (WNA) baseado em NRC Word-Emotion Association Lexicon
(WNANRC) [SM10] e o Semeval Affective Text 2007 (SAT) [CS07]. A metodologia proposta pode
ser estendida para prever mudancas futuras na sociedade como a correlacao entre socialismo e
capitalismo.

[TN15] desenvolveu o protoétipo de um sistema que permite melhorar a precisao em AST. Esta
ferramenta identifica corretamente as relacoes semanticas existentes entre as expressoes de
sentimento e o assunto abordado. No desenvolvimento deste protétipo foi feita a juncao entre
um analisador semantico, um analisador sintatico e um léxico do sentimento. O resultado das
experiéncias realizadas alcancou alta precisao (75-95%) na busca de sentimentos em paginas da
Web e artigos de noticias.

[For15] propos um léxico enriquecido especifico para a area de telecomunicacées que podera
permitir as empresas deste dominio detetarem facilmente os clientes que pretendem abandonar
os seus servicos. Este dicionario de palavras com sentimento, denominado DomainWords, con-
tém 6 915 palavras. Os testes foram feitos em 800 documentos de texto compostos por opinides
e comentarios de clientes de uma empresa de telecomunicacdes portuguesa. Esta ferramenta
apresentou bom desempenho com uma taxa de acerto de 80.5%.

Uma abordagem baseada em classificacdao multi-rétulo (multilabel) para AST foi proposta em
[SML15]. O prototipo proposto tem trés componentes principais: segmentacao de texto, extra-
cdo de caracteristicas e classificacdo multi-rotulo. As palavras segmentadas e as caracteristicas
de sentimentos foram baseadas nos seguintes dicionarios de sentimento: Dalian University of
Technology Sentiment Dictionary, National Taiwan University Sentiment Dictionary e HowNet
Dictionary. Um estudo empirico detalhado sobre os trés léxicos foi realizado para comparar os
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seus desempenhos de classificacdo de sentimento. As comparagdes empiricas realizadas mos-
traram que o Dalian University of Technology Sentiment Dictionary tem o melhor desempenho
entre os trés diferentes dicionarios de sentimento

[Has16] apresentou o SentiCircles, uma abordagem baseada em léxico para Analise de Senti-
mento em Texto no Twitter. Diferente das abordagens tipicas baseadas em léxico, que oferecem
polaridades fixas e estaticas do sentimento prévio das palavras, independentemente do seu con-
texto, o SentiCircles é capaz de atribuir uma orientacao de sentimento especifico ao contexto
das palavras. Esta abordagem permite a detecdo de sentimento tanto ao nivel da entidade
quanto ao nivel do tweet, utilizando diferentes métodos. Avaliou-se a abordagem proposta em
trés conjuntos de dados do Twitter. Os resultados das avaliacdes realizadas mostraram que a
abordagem proposta supera significativamente outros léxicos para detecao de sentimento rela-
tivamente as entidades e tweet.

Os léxicos genéricos, geralmente, nao possuem termos curtos e informais pertencentes a
um dominio e intervalo de tempo especifico. Para completa-los com esse conteldo, [dSG16]
prop0s um sistema para expansao de léxico que automaticamente extrai os termos mais atuais e
relevantes em diferentes dominios e avalia o seu sentimento através do Twitter. A avaliacao do
sistema combinando com os métodos (ensemble) para a classificacao de sentimento apresentou
resultados que superam 19 métodos de AST.

[KdS17] apresentou o Unilex, um léxico orientado especificamente a tweets em Portugués
Brasileiro. Nesta ferramenta, as palavras possuem um simbolo que a indica como negativa (-1),
neutra (0) e positiva (1), de acordo com os sentimentos por elas transmitidos. Durante um estudo
realizado, a partir de dados provenientes da Web, foi mostrado que este dicionario de palavras
com sentimento apresenta melhor resultado em relacdo aos principais léxicos existentes.

A lingua arabe esta a expandir-se no mundo. Segundo a UNESCO, esta lingua possui mais de
422 milhdes de falantes nativos em cerca de 30 paises, entre 1,6 bilides de muculmanos em
todo o mundo que a usam para realizar as suas oracoes diarias [IZ17]. A presenca da lingua
arabe na internet cresceu com cerca de 6,091% nos Gltimos quinze anos [I1Z17]. O nimero de
documentos textuais em Arabe aumenta rapidamente. Isso exige a necessidade de melhorar
as técnicas de processamento de texto nesta lingua. Para suprir essa necessidade, [RAA14]
apresentou um léxico de sentimento desenvolvido especificamente para avaliar texto de redes
sociais em Arabe. Este dicionario de palavras com sentimento pode ser muito Gtil para minimizar
as dificuldades ligadas a complexidade desta lingua, a caréncia de publicagées, e sobre tudo, a
falta de ferramentas para AST.

2.2.2 Abordagens baseadas em Aprendizagem Automatica

Até agora, existem poucas pesquisas realizadas sobre classificacdo de sentimento para docu-
mentos chineses. A fim de remediar essa deficiéncia, [ST08] apresentou um estudo empirico da
AST aplicado em documentos chineses. Foram usados quatro métodos de selecao de caracteris-
ticas (MIl: Mutual Information, IG: Information Gain, CHI: statistics e DF: Document Frequency)
e cinco métodos de Aprendizagem Automatica (Centroid Classifier, K-Nearest neighbor, Winnow
Classifier, Naive Bayes e SVM) num corpus chinés com tamanho de 1 021 documentos. Os resul-
tados experimentais indicaram que o IG funciona melhor para selecao de termos sentimentais
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e 0 SVM exibe melhor desempenho para classificacdo de sentimento. Além disso, descobriu-se
que os classificadores de sentimento sao severamente dependentes de dominios ou topicos.

[CLO9] propos uma nova estrutura probabilistica de modelagem baseada na Latent Dirichlet
Allocation (LDA), chamada modelo de sentimento / topico (JST), que deteta o sentimento e o
topico simultaneamente a partir de um texto. Ao contrario de outras abordagens de Aprendiza-
gem Automatica para classificacdo de sentimento que, muitas vezes, exigem corpora rotulados
para treino de classificadores, o modelo proposto é totalmente nao supervisionado. Portanto,
fornece mais flexibilidades e pode ser mais facilmente adaptado a outras aplicacdes. Os resul-
tados das experiéncias realizadas para avaliar o desempenho de JST, com base no conjunto de
dados de revisao de filme, demonstraram que este modelo apresenta um bom desempenho na
classificacao de sentimento e os topicos descobertos sao, de fato, coerentes e informativos.

[ST09] atacou o problema de transferéncia de dominio, isto €, os problemas relacionados
a reducao do desempenho de classificadores de sentimento supervisionado quando estes sao
transferidos para novos contextos. Para selecionar recursos generalizaveis que ocorrem com
frequéncia em ambos os dominios, foi proposta a medida efetiva FCE (Frequently Co-occurring
Entropy). Para obter conhecimento dos dados de novos dominios, foi proposto o ANB (Adapted
Naive Bayes), uma versao de transferéncia ponderada do Naive Bayes Classifier. Os resultados
experimentais indicaram que a abordagem proposta pode melhorar o desempenho do classifi-
cador de base como NTBC (Naid Bayes Transfer Classifier).

A lingua arabe tem uma morfologia complexa. Por este motivo, até agora ha indisponibili-
dade de ferramentas de analise morfologica para este idioma. [MKS10] apresentou e avaliou os
algoritmos de stemming existentes em Arabe, como também implementou e acrescentou as fer-
ramentas de analise morfoldgica arabe nas principais ferramentas de Aprendizagem Automatica
e Data Mining de codigo aberto, Weka e RapidMiner.

[SW11] realizou a classificacao de subjetividade, considerando o melhor método de selecao
de caracteristica baseada em Fisher’s discriminant ratio. As experiéncias foram realizadas em
dois corpora chineses: revistas multidominio e 11 revistas diferentes de marca de carros. Os
conjuntos de recursos propostos juntamente com as palavras que aparecem em textos com
sentimento positivo e negativo foram utilizados para o treino com Support Vector Machine (SVM).
O resultado apresentou a Precisao de 86,6%.

A selecéo de recursos é uma tarefa critica na AST, pois, essas ferramentas se forem correta-
mente escolhidas, podem melhorar a classificacao de opinides em texto. [AC12] explorou a apli-
cabilidade de cinco métodos de selecdo de recursos, geralmente empregues nas investigacoes
em PLN (DF, IG, GR, CHI e Relief-F) e sete técnicas de classificacdo baseadas na Aprendizagem
Automatica (Naive Bayes, Maquina de Vetores de Suporte, Maxima Entropia, Arvore de Decisao,
K-Nearest Neighbor, Winnow, Adaboost) para analise de sentimento em conjunto de dados de
analises de filmes online. Esta investigacdo demonstrou que a selecao de recursos melhora o
desempenho da classificacao baseada em sentimento, mas depende do método adotado e do
numero de recursos selecionados. Os resultados experimentais mostraram que o Gain Ratio
oferece o melhor desempenho para a selecao de recursos sentimentais.
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[VN13] baseou-se na busca de diferentes métodos para melhorar a Precisao do classificador
Naive Bayes em AST. Ao longo desse estudo, treinando e testando um modelo simples de Naive
Bayes, desenvolveu-se um classificador de sentimento altamente preciso e rapido. Este al-
goritmo resultou da combinacdao de métodos como o tratamento efetivo da negacdo, palavra
n-gram e a selecao de caracteristicas por informacdes mituas. As experiéncias realizadas sobre
o popular conjunto de dados de filmes da IMDB obtiveram mais 85% de Precisao.

[AO13] apresentou um novo método de AST aplicada ao Facebook, que a partir de mensagens
escritas por utilizadores, suporta:

a) extrair informacoes sobre a polaridade de sentimento dos utilizadores (positivo, neutro ou
negativo);

b) modelar essa polaridade e detetar mudancas emocionais significativas.

Este método de classificacao foi implementado no SentBuk, um aplicativo que recupera mensa-
gens escritas por utilizadores do Facebook e as classifica de acordo com a sua polaridade. Os
resultados obtidos dessa experiéncia mostraram que o método é viavel para AST em Facebook
com alta precisao (83,27%).

[GW14] realizou uma avaliacdo comparativa do desempenho de trés métodos de aprendiza-
gem conjunta populares (Bagging, Boosting e Random Subspace). Este estudo baseou-se em
cinco maquinas de base (Naive Bayes, Maximum Entropy, Decision Tree, K Nearest Neighbor e
Support Vector Machine) para classificacdo de sentimento. Além disso, dez conjuntos de dados
de analise da opiniao publica foram investigados para verificar a eficacia da aprendizagem con-
junta para AST. Com base nas experiéncias realizadas, os resultados revelam que os métodos de
aprendizagem conjunta melhoram substancialmente o desempenho de maquina de base para a
classificacao do sentimento. Dentre os trés métodos ensemble, o Random Subspace apresenta
melhores resultados.

Os métodos baseados em Aprendizagem Automatica para classificacdo de sentimento apre-
sentam excelente desempenho. Apesar disso, a maioria das pesquisas existentes neste dominio
esta centrada na extragdo de caracteristicas lexicais e caracteristicas sintaticas, enquanto as
relacdoes semanticas entre as palavras sdo ignoradas. Em [DZ15], a fim de obter as caracteristi-
cas semanticas, foi proposto um método para classificacao de sentimento baseado em word2vec
e SVMperf. Realizaram-se as experiéncias no conjunto de dados de comentarios chineses sobre
produtos de vestuario. Os resultados experimentais apresentaram taxas de acerto acima de
80%.

[PC15] descreveu um sistema de AST baseado em Twitter, desenvolvido combinando classifi-
cadores baseados em regras e Aprendizagem Supervisionada. Os resultados de treinos realizados
em Support Vector Machine (SVM) mostram que as regras criadas podem ajudar a refinar as pre-
visdes do SVM.

[Kau16] propos dois métodos direcionados a duas abordagens fundamentais:

a) analise de sentimento baseada em aspetos;

b) atribuicao de polaridade.
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Para a analise de sentimento baseada em aspetos, o método foi desenvolvido a partir de algorit-
mos de classificacdo e permite identificar expressoes que mencionem os aspetos das entidades
que se encontra num texto. Para a atribuicao de polaridade, desenvolveu-se, a partir de mode-
los de Aprendizagem Automatica, um método independente de recursos linguisticos que utiliza
24 atributos e que pode ser aplicado sobre dados com ruido.

[LD16] teve como foco a aplicacdo das técnicas de Aprendizagem Automatica na descoberta e
analise de conteudos sentimentais de criticas de filmes e avaliacdes de hotéis. O artigo discutiu
elaboradamente dois algoritmos de Aprendizagem Supervisionada: K-Nearest Neighbor (K-NN)
e Naive Bayes; e comparou os valores das suas Precisdes aos seus Recall. Verificou-se que, no
caso de criticas de filmes, Naive Bayes apresenta resultados melhores do que o K-NN, mas, para
avaliacoes de hotéis, os algoritmos apresentam menores precisoes, quase as mesmas.

[KC09] incorporou num modelo de previsdao de rotatividade para um negécio de assinatura
de jornais, as emocdes expressas nos e-mails clientes / empresas . Para as experiéncias, 18
331 e-mails de um jornal belga foram comprados. O Linguistic Inquiry and Word Count (LIWC
[UPO7]) foi utilizado para criar uma lista de 690 palavras positivas e 1 347 palavras negativas,
0 que ajudou na classificacdo do conteldo dos e-mails. As ferramentas: Logistic Regression
(LR), Support Vector Machine (SVM) e RF foram utilizadas para classificacao de sentimento. Os
resultados mostraram que RF supera os outros dois classificadores.

2.2.3 Outras abordagens

0 nimero de comentarios deixados por clientes que fazem compra online cresce rapidamente.
Para simplificar a sua leitura na parte dos clientes e também ajudar os fabricantes a acompanhar
as opinides dos clientes sobre os seus produtos, [HLO4] propds um conjunto de técnicas que
permitem caracterizar e identificar o produto sobre o qual os clientes expressaram as suas
opinides, as frases com polaridade positiva e negativa assim como o resumo da informacao
descoberta.

A negacao é uma construcao linguistica muito comum que afeta a polaridade, [MWDK1(] apre-
sentou uma pesquisa sobre o papel da negacao na Analise de Sentimentos em Texto com varias
abordagens. O foco principal do trabalho foi a detecao, numa frase, do termo da negacao e o
do seu ambito.

A analise automatica de opinides on-line envolve um profundo entendimento do texto em lin-
guagem natural por maquinas, do qual ainda estamos muito distantes. Para este fim, [Cam13]
apresentou uma nova abordagem em Processamento de Linguagem Natural que é a analise de
sentimento ao nivel do conceito. Perante a enorme quantidade de texto nao estruturado pu-
blicado na web. Esta abordagem podera ser muito Util para passagens mais eficientes de dados
ndo estruturados para estruturados, processaveis por maquina, potencialmente em qualquer
dominio. Assim as limitacdes encontradas atualmente nas abordagens semanticas poderéo ser
superadas.

A andlise de sentimento dependente do topico de um documento ainda é um territorio relati-
vamente desconhecido. O método utilizado atualmente para realizar esta tarefa, geralmente,
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nao apresenta resultados satisfatorios. Para incentivar o desenvolvimento de métodos para
medir sentimentos especificos de topicos em documentos, [TMSA14] descreveu o processo de
anotacao e avaliacao da qualidade de conjuntos de dados a partir de um corpus formado de
297 documentos e mais de 9 000 frases, utilizando varias medidas como Kappa statistic, In-
traclass Correlation Consistency, Intraclass Correlation Agreement, Average Percentage Agree-
ment, Finn-Coefficient.

0 rapido crescimento dos dados gerados pelas aplicacées web e de média social faz com que
surjam novos paradigmas na geracao de conhecimento. [AMR14] apresentou o CESA (Crowd Ex-
plicit Sentiment Analysis), uma nova abordagem para a classificacao de polaridades em texto
proveniente de redes sociais. Semelhante a analise semantica explicita, as publicacdées do mi-
croblog sao indexadas por uma colecao predefinida de documentos. No CESA, esses documentos
sdo construidos a partir de expressdoes emocionais comuns em fluxos sociais. Desta forma, o
texto € projetado para sentimento ou emocao. O seu design simples permite a construcao de
classificadores de polaridade em diferentes idiomas e dominios. O sistema foi avaliado com
conjuntos de dados em Inglés e Espanhol.

[Oli15] serviu para verificar se a Analise de Sentimento em Texto pode trazer contribuicdes
para as praticas da gestao social colaborando com a consolidacdo de um modelo de gestao
publico mais democratico. Para realizacdo das experiéncias, utilizou-se, como data set, os
tweets baseados em opiniao dos cidadaos sobre os principais programas do governo federal
do Brasil nos Gltimos anos. Essa investigacdo revelou que, utilizando as técnicas de AST para
determinar o nivel de satisfacao da sociedade civil sobre diferentes temas de interesse publico,
¢é possivel melhorar a gestao de projetos sociais e construir um estado mais democratico.

[Bel17] baseou-se na relagao existente entre a Educacao a Distancia, Linguistica, e Proces-
samento de Linguagem Natural para criar regras que permitem detetar a negacao em texto e
resolver os problemas que esta tem causado para AST. Utilizando um corpus construido em con-
texto de ensino a distancia com base nos relatos diarios e foruns dos alunos, criou-se 11 regras
linguistico-computacionais que poderao contribuir para que um sistema computacional possa
localizar os fendmenos da negacao em textos e verificar a existéncia de inversdes de polaridade
€ emocao.

2.2.4 Analise do estado da arte

Em estado da arte, foi feito um mapeamento das pesquisas ja realizadas no nosso campo de
estudo. Como foi visto, o avanco que temos em Analise de Sentimento em Texto é resultado de
contributos de varios investigadores. Estes desenvolveram novas ferramentas e outros aperfei-
coaram as técnicas ja existentes. Apesar desse progresso, é possivel notar que poucos trabalhos
tém aplicacdo em linguas diferentes de Inglés, pior ainda em dominios especificos. Os graficos
abaixo resume estatisticamente as publicacées encontradas.
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Figura 2.2: Investigacao por area de aplicacéo.
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Figura 2.3: Numero de pesquisa por idioma.

Quais 90% dos trabalhos encontrados sdo genéricos. Da mesma forma, o Inglés é a lingua visada
por cerca de 80% dos trabalhos.

Deste modo, nota-se que ainda ha muito espaco a explorar neste campo de PLN. Falta investi-
gar bastante em contexto especifico. As futuras investigacdes devem abranger também outras
linguas, para que as organizacdes do mundo inteiro, independentemente dos seus idiomas de
trabalho, desfrutem das vantagens da analise automatica de sentimento em texto.

2.3 Sumario

Este capitulo relatou os aspetos tedricos dessa dissertacao: conceituou a AST e areas relaci-
onadas, apresentou os aspetos linguisticos da investigacdo e na parte final debrucou sobre os
trabalhos relacionados. O proximo capitulo trata dos aspetos representacionais e computacio-
nais.
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Capitulo 3

Caraterizacao do sistema

Apos ter apresentado as propostas de solucdo para a situacdo em analise nesta dissertacao,
vem a fase de traduzi-las em codigo tratavel pelo computador. Para tal, surge o Capitulo 3,
que, para além deste objetivo, trata de apresentar os principais aspetos do sistema pretendido.
Assim sendo, este capitulo é composto de 3 seccdes: analise linguistico-computacional, analise
computacional e sumario.

3.1 Analise linguistico-computacional

Tendo como referéncia as propostas apresentadas no capitulo anterior, esta seccao trata de
apresentar e traduzir em linguagem algoritmica, as solucdes adotadas nesta dissertacdo para
realizar o processo de Analise de Sentimento em Texto (AST).

3.1.1 Algoritmo

De acordo com o popular livro didatico de algoritmos [THO2], um algoritmo é qualquer procedi-
mento computacional bem definido que leva algum valor, ou conjunto de valores, como entrada
e produz algum valor, ou conjunto de valores como saida. Em outras palavras, os algoritmos
sao como guias para realizar uma determinada tarefa bem definida. Em construcao civil, o al-
goritmo pode ser comparado ao projeto elaborado por arquiteto, cuja implementacédo esta a
cargo dos pedreiros. Imagina-se a construcao civil sem a existéncia dos arquitetos, claro que os
pedreiros ndo seriam capazes de edificar as maravilhosas obras arquitetonicas que observamos
atualmente. Nesta dissertacao, utilizamos os algoritmos para partilhar as solucdées encontradas
para os diferentes problemas em analise e permitir que elas sejam entendidas por qualquer
programador, independentemente da sua linguagem de programacao. Esses algoritmos sao re-
presentados em pseudocddigo, pelo fato de ser uma representacao muito proxima a linguagem
humana e facil de ser traduzida para uma linguagem de programacao.

3.1.2 Modularizacao e Programacao Orientada a Objeto

Quanto mais complexa é uma tarefa em algoritmia, mais dificil sera a sua compreensao, assim
como a sua manutencao. Para evitar esses problemas, os programadores recorrem a modula-
rizacdo. Este é um processo que consiste em dividir a tarefa a realizar em pequenas tarefas
(mddulos), nas quais cada uma delas tem a responsabilidade de realizar uma etapa especifica
da tarefa principal. A modularizacédo é a técnica que utilizamos para resolucao da maior parte
dos problemas nesta dissertacao.

Para aproximar o mundo digital ao mundo real, associamos a modularizacao a Programacao
Orientada a Objeto (POO). Este paradigma de programacao enfatiza a criacao de classes que
encapsulam os dados e algoritmos a manipular. A grande vantagem da POO é a possibilidade de
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reutilizar os codigos de outras classes previamente programadas (Heranca). A utilizacao desses
dois recursos (modularizacdo e POO) permite também, poupar o esforco e ganhar o tempo no
processo de desenvolvimento de software.

3.1.3 Proposta de solucao

Para o desenvolvimento do sistema proposto, propusemos uma abordagem que consiste em criar
um projeto com trés classes principais: Palavra, Sentenca € Texto. Os seus nomes indicam o que
elas representam. A classe Sentenca € representada através de uma lista ligada de elementos
da classe Palavra. Da mesma forma, a classe Texto € representada através de uma lista ligada
de elementos do tipo Sentenca . Essas classes sdo compostas por varios métodos, nas quais sao
implementadas as diferentes tarefas do processo de AST mencionadas neste trabalho e nao so.
Sendo a frase a unidade fundamental de AST, as proximas subseccoes tratam de descrever os
algoritmos dos principais métodos desta classe.

3.1.4 Pré-processamento

Algorithm 1 - pré-processamento.

: Inicio

Segmentar a sentenca

Corrigir erros ortograficos

Transformar letras mailsculas em minusculas
Eliminar Stop words

Fim

o Ul AN WN =

O pré-processamento obedeceu a configuracao proposta na Subseccao 2.1.7. Isto é, teve as
seguintes fases: tokenizacdo e normalizacdo (correcao de erros ortograficos, substituicao de
letras maiusculas por minUsculas e supressao de stop words). Para facilitar a realizacao das
Tarefas 3 e 5 (do Algoritmo 1), criou-se um ficheiro de texto, com uma lista de cerca de 400
abreviaturas junto com as suas formas normalizadas e outro com as principais stop words. A
Tabela 3.1 apresenta um estrato desses ficheiros.

Stop words | ao Abreviaturas | V.Exa. = Vossa Exceléncia
sobre zool.= zoologia
sua zootec. = zootecnia
depois hist.= historia
ainda i.e. =isto é
para Cia. = companhia
pela cod. = codigo
com abrev. = abreviatura

Tabela 3.1: Stop words e ortografia.
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3.1.5 Etiquetagem morfoldgica e Atribuicao da polaridade ao nivel da palavra

Neste projeto, a classe Palavra tem dois atributos principais: polaridade e claGram, que repre-
sentam, respetivamente, a polaridade e a classe gramatical da palavra. Deste modo, o part-of-
speech tagging é feito via programacao através de uma ferramenta cujos detalhes encontram-se
na Subseccao 3.2.2

0 Algoritmo 2 representa a funcao responsavel para a polarizacdo de vocabulos.

Algorithm 2 - PolaridadePalavra
1: Inicio
2: for (w € Frase) do

3:  if lema(w) € LéxicoSentimento then

4: w.Polaridade«lerPolaridade(lema(w),LéxicoSentimento)
5: else

6: w.polaridade<«-0

7: Fim

No Passo 2 deste algoritmo, percorrem-se todas as palavras da frase. No Passo 3, é feita a
lematizacao das palavras e é verificada se estas constam no léxico. Caso conste, a polaridade
da palavra é a sua correspondente no léxico (Passo 4), caso contrario, a palavra recebe o valor
0 como polaridade (Passo 6). A lematizacéo é feita através de uma funcao especifica, herdada
da biblioteca Mxpost (ver Subseccao 3.2.2)

3.1.6 Previsao da polaridade em frase.

A frase é uma unidade linguistica com sentido completo, que contém pelo menos um verbo
principal, sendo delimitada na escrita por letra maiuscula, no inicio, e no fim, por um sinal
de pontuacao [Pe18]. Neste trabalho, a abordagem escolhida para previsao de sentimento em
frase é a proposta em [AEO6], descrita na Subseccao 2.1.9. Deste modo, a polaridade da frase,
foi determinada pela soma de polaridades das suas palavras.

Algorithm 3 - PolaridadeFrase

: Inicio

: polF <0

: preprocessamento

: polaridadePalavra

: for (w € Frase) do

polF« polF+w.polaridade
: retorna polF

: Fim

O N U hWN=2

O Algoritmo 3 representa uma funcao que retorna o valor da polaridade de uma frase. No Passo
2, declarou-se uma variavel para acumula o valor da polaridade. Nos Passos 3 e 4, chamaram-
se, respetivamente, as funcdes de pré-processamento da frase e da polarizacao de palavras. No
Passo 6, soma-se as polaridades de todas as palavras da frase.

3.1.7 Tratamento de expressoes idiomaticas

Na Subseccao 2.1.10, mostramos como a presenca das expressoes idiomaticas nas frases in-
fluenciam o processo de Analise de Sentimento em Texto. Na mesma parte deste trabalho,
demonstramos como esses conjuntos de palavras podem reduzir significativamente a probabili-
dade da correta classificacao de sentimentos expressos nas frases que as contém, se nao forem
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bem tratados. No entanto, até agora, o algoritmo implementado para previsao de sentimento
em frase nao trata desta questdo. Logo, ha necessidade de adapta-lo a esta realidade. Para
tal, implementamos as seguintes regras:

Regra 1: No processo da previsdo de sentimento ao nivel da frase, o caculo da polaridade

deve ser precedido pela verificacdao da existéncia de expressdes idiomaticas.

Regra 2: Em AST, a expressao idiomatica € atribuida uma polaridade unica, os seus elementos
constituintes sao ignorados.

0 Algoritmo 4 representa uma funcdo que verifica se uma frase é expressao idiomatica.

Algorithm 4 - IsExpridiom
Inicio
for (expldio € listaExpldiom) do
if (frase=expldio) then
retorna true
retorna false
Fim

3.1.8 Tratamento de amplificadores e atenuadores

O tratamento de adverbios de intensidade, neste projeto, baseou-se na solucao abordada em
[PLO6] (ver Subseccao 2.1.12), na qual propoe-se a alteracao da intensidade da polaridade do
termo que o amplicador/atenuador modifica. As regras implementadas para a aplicacao desta
abordagem foram as seguintes:

Regra n?1: Numa frase, a polaridade da proxima palavra com sentimento apés o amplificador
é multiplicada por 1.6.

Regra n?2: Numa frase, a polaridade da préxima palavra com sentimento apé6s o atenuador
é multiplicada por 0.6.

Como ilustracao, comprovamos as frases seguintes:
a) Joana é muito querida.
b) O comportamento menos extravagante do elenco foi notavel.

A polaridade de querida, no Sentilex-Pt, é 1. Entetanto, no processo de classificacao da frase
onde este adjetivo se encontra, lhe séra atribuido o valor 1*1.6=1.6, por ser a primeira palavra
com sentimento depois do amplificador muito. Quanto a extravagante, a sua polaridade passara
de -1 para -0.6, por ser antecedido pelo atenuador menos.

Neste trabalho, os amplificadores e atenuadores, estao guardados em dois ficheiros de texto
distintos que, na pratica, serao carregados no sistema e utilizados no processamento.

O Algoritmo 5 ilustra as diferentes etapas da funcao AmpliAtenuador desenvolvida, especifi-
camente para tratar dos amplificadores e atenuadores.
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Algorithm 5 - AmpliAtenuador
1: Inicio

2: for (w € frase) do

3: if (w € listAmplif) then

4: w+w.next()

5: while (w.polaridade=0) do

6: w<—w.next()

7: w.polaridade«+w.polaridade*1.6
8: else

9: if (w € listAten) then

10: w<+w.next()

11: while (w.polaridade=0) do

12: w<+w.next()

13: w.polaridade«+w.polaridade*0.6
14: Fim

3.1.9 Tratamento da negacao

A solucao adotada para a modelacao da negacao baseou-se nas diferentes propostas apresenta-
das na Subseccdo 2.1.11, nas quais € invertido o sinal da polaridade do termo modificado pela
presenca deste fendmeno linguistico. Deste modo, implementaram-se as seguintes regras:

Regra 1: Numa frase, a polaridade da primeira palavra com sentimento apés o termo de

negacdao é multiplicada por -1.
O exemplo a baixo ilustra a aplicacao desta regra:
Porque nés sabemos que a nossa heranca de diversidade é uma forca, ndo fraqueza.

Neste caso, a polaridade de fraqueza passara de -1 para 1. No entanto, esta regra nao é universal;
ao longo desta investigacdo, deparamo-nos com situacdes como a do exemplo seguinte:

O preco do baril do petréleo, este ano, ndo foi muito elevado.
reescrevendo, a mesma frase sem o termo de negacao njo, teremos:
O preco do baril do petréleo, este ano, foi muito elevado

Nota-se que, com ou sem ndo, nesta frase, o sentimento é sempre positivo. A diferenca é que
quando entra o adverbio de negacéo, o grau de positividade é reduzido. Logo conclui-se que o
adverbio de negacao njo, nesta situacao, esta simplesmente a anular a funcdo do amplificador
muito. Perante esta constatacao, propusemos uma segunda regra para lidar com a negacao.

Regra 2: Quando a préxima palavra com sentimento, depois do termo de negacdo, é precedida
de um amplificador/atenuador, n3o se aplica a Rega 1, mas simplesmente anula-se a funcéo
deste adverbio de intensidade.

Neste trabalho, as duas regras foram implementadas numa funcao especifica, representada no
Algoritmo 6.

Na semelhanca de advérbios de intensidade, criou-se um ficheiro de texto onde estao arma-
zenados os advérbios de negacéao.
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Algorithm 6 - Negacao
1: Inicio
2: for (w € frase) do
if w € listTermoNeg then
w<+w.next()
while (w.polaridade=0) do
w<w.next()
if (w.previous()¢ listAmp) A (w.previous()¢ listAten) then
w.polaridade«+w.polaridade*-1

w

WeXxT A

Fim

3.1.10 Funcao para previsao de sentimento em frase

0 Algoritmo 7 representa a funcao atualizada para o calculo da polaridade em frase. Este método
€ o nulcleo da classe Sentenca, pois, nele sdao chamados todos os outros, implementados nesta
Seccao e nao so.

Algorithm 7 - PolaridadeFrase
: inicio
polF«+0
Pré-processamento
PolaridadePalavra
AmpliAtenuador
Negacao
if (IsExpldiom) then

retorna Expldiom.polaridade
for Expldiom e ListaExpldiom do
10: if ( ExpldiomC Frase) then
11: PolF«+Expldiom.polaridade
12: Frase«Frase — Expldiom
13: for (w € Frase) do
14:  polF« polF+w.polaridade
15: retorna polF
16: Fim

00 NONU AN WN =

©

No Passo 7 do pseudocddigo acima, verifica-se se a frase € uma expressao idiomatica através
da funcao IsExpldom; caso seja, o Passo 8 termina a funcao retornando a polaridade desta
expressao idiomatica. No Passo 10, verificar-se se parte da frase é expressao idiomatica; caso
essa condicao seja verdadeira, a polaridade da frase é determinada pela soma da polaridade da
expressao idiomatica e das restantes palavras (Passos 11,12,13,14).

3.2 Analise computacional

Ap0s ter criados os algoritmos necessarios para resolver o problema em estudo, o passo seguinte
constituiu no desenvolvimento do sistema informatico. Esta seccao dedica-se a descricao dos
principais aspetos deste software.

3.2.1 Modelo de processo do desenvolvimento do sistema

0 processo de desenvolvimento de software é um conjunto de atividades, parcialmente orde-
nadas, com a finalidade de obter um produto de software [wik17]. Este mecanismo é importante
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para se obter um software de qualidade.

Os processos de desenvolvimento de software sdo agrupados em varios modelos. Entre eles:
o modelo em cascata, em protétipo, em espiral, de entrega incremental, o Rational Unified
Process (RUP), etc. Neste projeto, de acordo com o paradigma de programacao proposto, o
modelo escolhido é o baseado em componentes. Este modelo de desenvolvimento de software
consiste em reutilizar os moédulos de sistemas existentes, em novos projetos do mesmo contexto,
isto €, baseado no paradigma de Programacéo Orientada a Objeto. As vantagens deste modelo
estao na reducao do prazo de ciclo de desenvolvimento e de custo do projeto, como também
no aumento da produtividade.

3.2.2 Ferramentas

A codificacao do sistema exige preparar o computador com um conjunto de ferramentas de
software. Para tal é necessario estudar e escolher as melhores tecnologias que permitem obter
uma aplicacao de melhor qualidade. Nos proximos passos descrevemos as ferramentas utilizadas
neste projeto, assim como as razoes pelas quais foram escolhidas.

Java: Esta linguagem de programacao foi projetado para atender aos desafios do desenvolvi-
mento de aplicativos no contexto de ambientes distribuidos heterogéneos em toda a rede [UG96].
Um dos seus desafios € a entrega segura de aplicativos que consomem o minimo de recursos do
sistema e que podem ser executados em qualquer plataforma de hardware e software [UG9€].
As caracteristicas do Java incluem uma linguagem simples que permite o desenvolvimento de
sistemas informaticos seguros, de alto desempenho, altamente robustos e confiavel.

Java é adequado para o paradigma de programacao proposto neste trabalho, pois, esta lingua-
gem é projetada para ser orientada a objetos. Ela fornece uma plataforma de desenvolvimento
limpa e eficiente baseada em objetos. A linguagem Java disponibiliza bibliotecas com varias
funcionalidades: os tipos de dados basicos, a manipulacédo de ficheiros (1/0), etc.

Java Development Kit: Esta ferramenta é um ambiente de desenvolvimento de software
usado para desenvolver aplicativos na linguagem de programacao Java. Este recurso inclui, um
interpretador (java), um compilador (javac), uma biblioteca (jar), um gerador de documentacao
(javadoc), etc. Em suma JDK possui todas as ferramentas necessarias para compilar, depurar e
executar aplicativos escritos na linguagem Java.

HultigLib: Este recurso € uma biblioteca desenvolvida pelo Centro de Tecnologia da Linguagem
Humana e Bioinform4tica. Este grupo de investigacao do Departamento de Informatica da Univer-
sidade da Beira Inteiror tem como objetivo, desenvolver investigacao fundamental e aplicada
nas areas da Tecnologia da Linguagem Humana e Bioinformatica [hul18].

Esta biblioteca reline um conjunto de ferramentas de processamento de texto, escritas em
linguagem Java. O pacote sumo da HultigLib possui classes e métodos com estruturas de dados
semelhantes aos propostos nesta dissertacao. As suas principais classes sao: Word, Sentence e
Text. A medicao da distancia entre palavras ou frases, a segmentacao de texto em frases, sao
algumas das varias tarefas realizadas pelas funcdes dessas classes. Deste modo, desfrutando das
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vantagens da heranca em POO, reutilizamos os codigos das classes desta biblioteca, necessarios
para este projeto.

Mxpost: Recorremos a esta ferramenta neste projeto especificamente para a etiquetagem
morfologica e para a lematizacao. Nesta biblioteca encontra-se uma classe com um método que
retorna a forma canénica de palavras, como também determina as suas classes gramaticais. O
método apresenta algumas limitacdes quando se trabalha com palavras polissémicas.

0 desafio aqui, é de desenvolver um método que acrescente a esta tarefa, a analise sintatico-
semantica para superar esta limitacao, retornando a classe gramatical da palavra mediante a
funcao que este desempenha na frase em que se encontra. Os exemplos abaixo ilustram a
situacao de palavras polissémicas:

a) Jodo e Lourenco foram ao banco levantar dinheiro.
b) O banco no qual Henriqueta sentou, estd no centro do jardim publico.
C) Eu canto todas as manh3s no canto da casa.

A palavra banco dos exemplos da alinha a) e b), apesar de ter significados diferentes, a sua
classe gramatical (substantivo) nao mudou. Nem sempre acontece assim, no exemplo da alinea
c), a palavra canto, numa mesma frase aparece duas vezes com classes gramaticais diferentes.
O primeiro canto é um verbo, portanto, o segundo é um substantivo.

NetBeans: O fato deste ambiente integrado para desenvolvimento em Java ser gratuito, de
codigo aberto e ter uma grande comunidade de utilizadores e programadores em todo o mundo,
foi a principal razao da sua escolha neste projeto.

Gitub: Esta ferramenta permite o armazenamento na cloud de repositorios para desenvolvi-
mento de softwares. Ela pode ser considerada como uma rede social de programadores. Este
recurso permite criar repositorios, publicos como privados, propicios para manter os projetos
guardados na cloud, evitando assim, o risco de perde-los caso aconteca algo na maquina fisica.
Além disso, com o Github é possivel colaborar com a maioria de projetos open source existentes
atualmente na web. Neste trabalho, a utilizacdo deste recurso permite também que o nosso
projeto esteja disponivel para a comunidade.

3.2.3 Diagrama de classes

O diagrama de classes € muito importante quando se trabalha num sistema orientado a objetos,
pois, este artefacto da UML oferece uma representacao visual da modelagem de classes e as
relacdes que existem entre elas. Assim sendo a Figura 3.3 apresenta as principais classes do
projeto, assim como os seus principais atributos e métodos.
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Word

+mord: String
+pos: Sking
+Pol: float

+set{word: String): void
+Word{wand: String)

Sentence

+she: Siring

+charAtik: int): char

+get(): Word

+aSting(): String

+equals(word: Word): boclean

+getPos(): String

4satPos(pos: Strin): void
tPol(): float

e
+setPol{pol: foat): void

-
termo |

+pos: SEng |
+pol: int |

+getPos(): String
+getPal(): imt
+5etPos(pos: String): void
+atPol(pol: int): vead

5

+Sentence(sentence; String)
+addWord (word: Word): voud
+iokenize(s: String): List<Sting>
+gatWordfk: int): Word

+sub{a: int, b: int): Sentence
+petword(): String[)

+5et{3tring: String): voud
+set{word: Word): vod

+gat(): Setence

+sPunct{string: String): bookean

Text

+Text{string: String)
+ext(string: Stringl)
+add{string: String): vud
+add{sentence: Sentence): vod
+add(text: text): voud
+eountVocabd): int
+petOnlyiard(): List<Word>
+oeBumberword(): int
+getSentencefk: int): Sentence
+getSentences(]: Santenca(]
+getiumberToken(}: int

+HeWord(string: String): boolean

+addiSentece): vod
A )

Sestench Texto
Sl Heides: FashMag <String,Termo >
+HsExpldom{): boclean +ampificador: List<Sting >
+oontemExpldiom(): String +atenuador: List<Sking>
+tratimpificador(): void i +negacao: List<Siring>
+ratAtenuader(): void
w:macmo:a\-;‘d +p8Pol(LRL: Stng)
+ratOrtografial): vod
+p2tPul(): flaat

Figura 3.1: Diagrama de classes.

3.2.4 Requisitos funcionais

Requisito

Descricao

Classificar frases estruturadas.

classifica um conjunto de frases bem estruturadas.

Classificar frases nao estruturadas.

Organiza o texto do ficheiro indicado pelo
utilizador em frases; e atribuir polaridades
a cada uma delas.

Classificar uma Unica frase.

Recebe como entrada uma frase e
determina a sua polaridade.

Classificar uma Unica palavra.

Classifica o vocabulo inserido pelo utilizador
quanto ao seu sentimento.

Obter lema de uma palavra.

Recebe como entrada um verbo conjugado
e retorna a sua forma candnica.

Realizar a etiquetagem morfoldgica de uma palavra.

Dertermina a classe gramatical de um vocabulo
assim como o seu género.

Tabela 3.2: Requisitos funcionais do sistema.

3.2.5 Descricao do sistema

Neste trabalho, desenvolveu-se um sistema para Analise de Sentimento em Texto, chamado Sen-
tisoft. O desenvolvimento desta ferramenta baseou-se nos pormenores da proposta de solucao
apresentada neste trabalho: modelo do processo de desenvolvimento, paradigma de programa-
cao, algoritmos, linguagem de programacao, biblioteca, etc.

3.2.6 Formulario principal

A Figura 3.4 representa a primeira janela de interacdo com o utilizador, a partir da qual é
possivel aceder ao menu principal.
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LN

(&) Sistema para analise de sentimentos em texto = = “

@ Prever sentimento em Inserir 1éxico

| | ficheiro de frases n3o estruturadas Cirl+A
Al

Sair

Eramranemenn

ficheiro de frases semi-estruturadas Cii+B

E
m uma (inica frage Ctri+C
W=
= uma linica palavwra Ciri+D
-

Figura 3.2: Formulario principal.

3.2.7 Formulario do resultado de classificacao de frases

A Figura 3.5 representa um formulario que visualiza o resultado da polarizacao de uma lista de
frases de um determinado corpus, escolhida pelo utilizador.
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Figura 3.3: Formulario da classificacdo de frases.

3.3 Sumario

0 presente capitulo fez uma descricao detalhada da aplicagao desenvolvida neste trabalho para
analise de sentimento em texto. No Capitulo 4, esta ferramenta serviu de base para avaliar o
desempenho dos léxicos geénricos em Portugués, quanto a AST na area da Economia.
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Capitulo 4

Experiéncias e Resultados

Na sequéncia da dissertacao, e em resultado do trabalho desenvolvido, foram realizadas diversas
experiéncias, sendo aqui analisados e discutidos os resultados obtidos. Deste modo, o presente
capitulo esta repartido em quatro seccoes: experiéncias com texto genérico, experiéncias com
texto do dominio econémico, consideragdes e sumario.

4.1 Experiéncias com texto genérico

As experiéncias com texto genérico foram realizadas com o objetivo de avaliar a capacidade do
sistema desenvolvido na previsdo de sentimento em texto. Esta avaliacdo € de grande impor-
tancia para garantir a qualidade desta ferramenta informatica. Isto é, assegurar que o sistema
desempenha satisfatoriamente as tarefas para as quais foi desenvolvido. Durante esta operacao,
foram identificadas as falhas no seu funcionamento e proporcionadas as respetivas solucoes.

Existem varias formas de testar o desempenho de softwares. Neste capitulo foram utilizadas
duas delas: o teste de caixa branca e o de caixa preta. O teste de caixa branca foi realizado ao
nivel do cédigo fonte, verificando os fluxos de execucdo das estruturas de decisoes, dos ciclos, e
outros. Com o teste de caixa preta executamos o sistema, varias vezes, com diferentes entradas
e observamos atentamente os resultados. O foco desta operacao foi os resultados de frases
simples, as que contém expressdes idiomaticas, advérbios de intensidade e frases negativas.

De acordo com [VF11], avaliar consiste em comparar o real com o esperado, o que se planeou
com o que se concretizou. Deste modo, o teste do sistema desenvolvido foi feito utilizando como
entradas, frases antecipadamente classificadas; e para cada uma delas, foi feita a comparacao
do resultado do sistema ao resultado real. Quanto mais proximos estes fossem, melhor era a
avaliacdo. A realizacao desta tarefa necessitou de um dataset de frases previamente polariza-
das. A anotacdo manual de dados para a criacdo de um dataset € uma atividade com alto custo
de tempo, por isso, varios investigadores preferem utilizar recursos pré-existentes [Sil15].

Para o caso concreto desta investigacao, o fato da Analise de Sentimento em Texto ser uma
area de estudo muito nova torna dificil encontrar um conjunto de frases em Portugués com
sentimentos previamente atribuidos. Diante disso, foi necessario elaborarmos o nosso préprio
conjunto de dados de teste. Assim, extraimos e polarizamos diferentes frases em corpora como:
o discurso da tomada de posse do presidente angolano, o discurso de Steves Job na universidade
de Stanford, musicas de Michael Jackson, mensagem do fundador do grupo chinés Alibaba, o
protesto contra o aumento de preco de combustivel em Sao Paulo, o fim de acordo fiscal entre
a Finlandia e Portugal, etc. Por conseguinte, criaram-se dois datasets, um composto de 151
frases genéricas e outro de 64 frases da area econémica, cujas listagens se encontram no Anexo
A.2 e A.3, respetivamente. Ja que a base de dados lexical disponivel para o teste do sistema é
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composta por léxicos genéricos (Sentilex-Pt e OpLexicon), nesta seccao trabalhou-se somente
com o dataset de frases genéricas.

4.1.1 Experiéncias com frases genéricas simples

Neste trabalho, frase simples refere-se aquela que nao é ambigua, nao é negativa, nao tem
advérbios de intensidade e nao contem expressoes idiomaticas. A Tabela 4.1 ilustra uma amostra
de 10 frases desta categoria, escolhidas no conjunto das varias utilizadas.

Frases

Pol.
real

Pol.
Sistema
Sentilex-Pt

Pol.
Sistema
OpLexicon

Esta alegria fica completa por mencionarmos o longo e vitorioso
caminho trilhado por Angola ao longo dos Gltimos 38 anos de
sucesso.

2.0

3.0

2.0

Os médicos me disseram que aquilo era certamente um tipo de
cancer incuravel.

-1.0

-1.0

-1.0

0 meu médico aconselhou-me a ir para casa e arrumar as minhas
coisas

-1.0

0.0

0.0

Dirijo também nesta tribuna uma saudagao ao corpo diplomatico
acreditado em Angola, agradecendo o papel que desempenha no
nosso pais.

1.0

2.0

1.0

Comum sistema de saude fraco, de transporte deficiente e custo
de vida excessivo, sofremos nesta terra de migalheira.

-3.0

-3.0

Os homens sao animais muito estranhos, uma mistura de
nervosismo de um cavalo, de teimosia de uma mula e malicia de
um camelo

-3.0

-1.6

2.0

Parece-me absurdo que as leis sdo expressdo da vontade publica ,
que abominam e punem o homicidio, o cometam elas mesmas e
que para dissuadir o cidadao do assassinio, ordenem um assassinio
publico

-3.0

-5.0

Quando eu deixar a presidéncia, vou continuar a morar no meu
apartamento, na mesma distancia do sindicato que me protegeu
da politica, o que vai mais me dar orgulho é eu vou pode acordar
de manha e olhar para qualquer trabalhador e dizer para ele bom
dia companheiro.

3.0

2.6

4.0

Temos todas as condicoes para nos afirmarmos enquanto escola
europeia de formacao de ativos, nomeadamente através de
centros de formacao profissionais de exceléncia de que
dispomos apostando na competéncia e saber fazer, que os
distingue os nossos profissionais

3.0

5.0

4.0

10

E eu sempre desejei isso para mim mesmo.

1.0

0.0

0.0

Tabela 4.1: Previsdao de sentimento em frases genéricas simples.

Quanto ao desempenho do sistema na classificacao de frases genéricas simples, foi atribuida
uma nota satisfatéria. Entretanto, apesar disso, ficou o desafio de superar os constrangimentos
encontrados na atrbuicdo de polaridades as palavras que ndo fazem partes das entradas da base
de dados lexical utilizada.

Salientamos que, devido ao nimero elevado de frases analisadas (151), ndo foi possivel listar
todas elas. Por isso como ilustracdo, para cada categoria de experiéncias, apresentamos so-
mente amostras de 10 frases. Os resultados quantitativos, sobre as 151 frases, encontra-se na
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Seccao 4.1.5.

4.1.2 Experiéncias com expressoes idiomaticas genéricas

Para avaliar, o desempenho do sistema na previsao de sentimento em frases que contém ex-
pressoes idiomaticas genéricas, foi criado um dataset formado, na sua maior parte, de frases
com expressoes idiomaticas de Sentilex-Pt e OpLexiconm. Nesta categoria de dados, os resul-
tados das experiéncias realizadas atingiu um nivel que pode ser considerado como satisfatorio.
Portanto, apesar disso, o maior desafio esta na detecao de sentimento em novas expressoes
idiomaticas. Isto &, tratar das construcoes gramaticais que, pelo sentido no qual sdo empregues
nas frases, sdo expressoes idiomaticas, mas a base de dados lexical utilizada nao as apresenta
nesta categoria. Como é o caso do Exemplo 5 da Tabela 4.2, trazer 3 vida, pode ser considerado
como expressao idiomatica e significa ressucitar ou curar.

Pol. Pol. Pol.
Ne Frases real Sistema Sistema
Sentilex-Pt | OpLexicon
1 | Via a luz do fundo do tunel 1.0 1.0 0.0
2 | Fazias vista grossa -1.0 -1.0 0.0
3 | Fizeste orelha mouchas -1.0 -1.0 0.0
4 | Dao com a linguas os dentes -1.0 -1.0 0.0
5 | Ele o trouxe a vida com o seu toque poético 1.0 0.0 0.0
6 | Chamar o atencao de viajantes -1.0 .0.0 -1.0
O argumento apresentado da sustentacdo aos ideias do primeiro
7 ; - 1.0 0.0 1.0
presidente da republica
8 | Temos que saber dar valor a vida 1.0 1.0 1.0
9 | O meu diretor é uma digna de confianca 1.0 1.0 1.0
10 | O estudante estava a falar sozinho 1.0 1.0 0.0

Tabela 4.2: Previsao de sentimento em frases com expressoes idiomaticas genéricas.

4.1.3 Experiéncias com frases genéricas que contém advérbios de intensidade.

Na realizacao das experiéncias com esta categoria de frases, depois de executarmos o sistema,
nas 151 frases genéricas utilizadas, identificamos as que contém advérbios de intensidade. De
seguida, em cada caso, procedemos a comparacao da avaliacao do sistema a avaliacdo humana
(pré-definida no data set). O resultado desta observacao levou-nos a classificar o nivel do de-
sempenho do sistema quanto a previsao de sentimento em frases deste género como satisfatorio.

Na Seccao 3.1.8, explicamos que a base de dados dos advérbios de intensidade, é composta
de dois ficheiros de texto: o primeiro contem uma lista de atenuadores e o segundo uma lista
de amplificadores. O fato da classe de advérbios em Portugués ser aberta (categoria gramatical
na qual novas palavras sao facilmente criadas) nos deixa o desafio de acrescentar sempre, em
funcao das novas constatacdes, novos vocabulos nessas listas para aumentar o desempenho do
sistema.

Ilustramos esses casos nas frases da Tabela 4.3, escolhidas como amostra das varias tratadas
nas experiéncias realizadas com estas categorias de frases.

'0s detalhes sobres os dois léxicos encontra-se na Seccéo 2.1.4
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Pol. Pol.

Ne Frases l:;:i Sistema Sistema
Sentilex-Pt | OpLexicon
1 A producéo agricola do pais foi muito Gtil para alimentar o nosso 1.6 1.6 1.6
povo. ) ’ ’
2 | Esta edicao da feira do livro recebeu menos vistantes eloquentes 0.6 0.6 0.6
3 | O meu médico realizou a cirurgia com métodos mais sofesticados 1.6 1.6 1.6
4 A gstratgglas adotadas foi bastante suficiente para convencer 2.6 2.6 2.6
os investidores.
5 O pais € rico em recursos naturais, mesmo economicamente é 0.6 0.6 1.6

considerado como bastante pobre.

6 | A camaledo é muito lento -1.6 -1.6 -1.6

As receitas arrecadadas neste periédo ndo sdo muito Uteis para apoiar

7 . < - 2.0 2.0 2.0
a situacao em questao.

8 0] a.luno com quoeficiente inteletual mais elevado do mundo & 2.0 16 16
africano.

9 | As mulhers daquela regiao sao maioritariamente atenciosas 2.0 1.6 1.6
A lei de repatriamento de capitais foi votada no parlamento, por

10 | isso que os dirigentes dos partidos da oposicao estao 2.0 1.6 2.6

tao felizes.

Tabela 4.3: Previsao de sentimento com frases contendo adverbios de intensidade.

4.1.4 Experiéncias com frases genéricas negativas

Apesar da complexidade da negacdo em Portugués, as regras propostas para o seu tratamento
neste projeto ajudaram a alcancar resultados satisfatdrios na avaliacdo do sistema quanto a
previsdao de sentimento nas frases afetas a este fenomeno linguistico.

Entretanto, salienta-se que a negacao é um fendomeno linguistico muito complexo. Existem
varias formas de negacdo na lingua portuguesa; umas explicitas e outras implicitas. Este facto
torna dificil o seu tratamento automatico. A estratégia adotada neste trabalho para superar
este obstaculo foi de criar, numa primeira fase, regras que abrangem os casos mais frequentes
deste fenomeno gramatical, e progressivamente em funcao das novas constatacoes, essas regras
serao atualizadas para abranger os casos mais complexos.

A Tabela 4.4 apresenta uma amostra do conjunto de frases negativas genéricas analisadas.
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Pol Pol. Pol.
Ne Frases real' Sistema Sistema
Sentilex-Pt | OpLexicon
Acho que o Brexit ndo vai ser uma coisa maravilhosa para o vosso
1 , . . . -2.0 -2.0 -2.0
pais e o Reino sera desunido.
A situacao politica ndo esta boa, por isso que o ministro do
2 . -1.0 -1.0 -1.0
comercio foi para Benguela
3 | Nenhum ser humano esta feliz numa relacao sem liberdade -2.0 -2.0 -3.0
Os jovens que organizaram a manifestacao na provincia de
4 c a0 -1.0 -1.0 -1.0
Malanje nao libertados.
5 Olha para o pico daquela montanha, ninguém é capaz de chagar 1.0 1.0 1.0
a pé. ’ ’ ’
6 0 povo angolano de natureza nao é corrupto, o problema esta nos 2 0.0 0.0
governantes. ) )
7 O relatério da Organizacdo Mundial da Salde sobre a situagao 1.0 1.0 1.0
sanitario na Libéria ndo € alarmante, como se esperava. ’ ) )
Os estudantes ndo querem ter aulas hoje, nem entrar no
8 .. -2 -1.0 -1.0
laboratorio.
9 | O perfume de origem magrebina nio tém cheiro muito agradavel. 1.0 1.0 1.0
O Presidente angolano néo vai reunir-se com o FMI em outubro
10 | e esta prevista uma visitar da diretora geral do FMI a Angola 0.0 0.0 0.0
em dezembro.

Tabela 4.4: Previsao de sentimento em frases negativas

4.1.5 Aplicacao de medidas de avaliacao nas experiéncias com frases genéricas

No Processamento de Linguagem Natural, existem varias medidas que permitem quantificar o
desempenho de sistemas. Para a classificacao da performance do SentiSoft, foram utilizadas o
Acerto e o Erro Absoluto Médio.

o Acerto é utilizado no dominio da recuperacao de informacéo para medir a performance de
sistemas na busca de documentos relevantes [MB94]. No seu contexto inicial, ela é definida da
seguinte forma:

Numerototaldedocumentosrelevantesrecuperados

(4.1)

Acerto =
Numerototaldedocumentosrecuperados

Utilizada no ambito da AST, essa medida serviu de termometro para medir o desempenho do
sistema desenvolvido na previsao de sentimento. Assim sendo, o Acerto determinou a probabi-
lidade do sistema em classificar corretamente os sentimentos.

Para permitir aplicacdo desta medida na avaliacao do SentiSoft quanto a previsao de senti-
mento em texto genérico, foi feito uma observacédo dos resultados apresentados pelo sistema na
previsao de sentimento das 151 utilizadas. A Tabela 4.5 apresenta em resumo os dados obtidos.

Avaliacao Avaliacao | Avaliacao
Sentilex-Pt | OpLexicon humana
Numero de frases avaliadas 151 151 151
Frases com sentimento positivo 61 72 74
Frases com sentimento negativo 32 26 38
Frases com sentimento neutro 58 53 39

Tabela 4.5: Dados estatisticos das experiéncias em texto genérico.
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De seguida, foi feita a comparacdo do sentimento real ao atribuido pelo sistema para cada
frase uma das 151 frases. Os diferentes resultados observados foram em 6 categorias diferentes:

a) True Positivo (TPos), frases com sentimento positivo corretamente classificadas;

b) True Negative (TNeg), frases com sentimento negativo corretamente polarizadas;

¢) True Neutral (TNeu), frases com sentimento neutro corretamente classificadas;

d) False Positive (FPos), frases com sentimento positivo incorretamente avaliadas;

e) False Negative (FNeg), frases com sentimento negativo incorretamente classificadas;

f) False Neutral (FNeu), frases com sentimento neutro incorretamente polarizadas.
Baseando-se nas categorias acima referidas e em funcao do objetivo que se pretende alcan-

car, neste trabalho definimos o Acerto como a relacdo entre o nimero de frases corretamente
classificadas e o numero total de frases analisadas.

TPos+TNeg+ TNeu
TPos+ TNeg+ TNeu+ Fpos+ Fneg + Fneu

Acerto = (4.2)

Assim sendo, para se obter um sistema de qualidade, espera-se que o numero de frases cor-
retamente polarizadas seja o maior possivel. A Tabela 4.6 apresenta os dados obtidos com a
reparticao das frases de acordo com as suas categorias.

Previsao humana
Previsio Positivo | Negativo \ Neutro
Sentilex-Pt do Positivo 58 3
sistema Negativo 4 26 2
Neutro 20 38
Previsao humana
Previsdo Positivo | Negativo \ Neutro
OpLexicon do Positivo 53 19
sistema Negativo 3 18 5
Neutro 12 41

Tabela 4.6: Matrizes confusao para as experiéncias em texto genérico.

Portanto, substituindo os valores da tabela acima na Formula (4.2), obtivemos o seguinte:

a) na base em léxico Sentlex-Pt

Total =58 +26+38+6+3+20=151 (4.3)

58 +264+38 122
Acerto = T = m = 0.807 (4.4)

b) na base em léxico OPLexicon

Total =53+ 19+ 8+ 18+ 12+ 41 =151 (4.5)

BB I 46)

Acerto = =
151 151
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Os resultados mostram que a probabilidade do sistema classificar corretamente o sentimento
expresso em texto genérico é de 80.7% e de 74.1% na base em léxicos Sentilex-Pt e OpLexicon,
respetivamente.

0 Acerto limita-se somente na medicao da performance considerando os casos corretamente
classificados. No dominio de AST, essa analise é importante, mas também é claro que nao
€ muito refinada, pois, ndao pormenoriza a margem de erro cometido no valor da polaridade.
De acordo com [err18], desde o momento em que se calcula um resultado por aproximacao,
€ preciso saber como estimar e delimitar o erro ali cometido. Para se entender melhor essa
realidade, vamos utilizar de forma ilustrativa os exemplos apresentados na Tabela 4.7. Os dados

Frase n? | Res. do sistema | Res. real | Diferenca
1 3.0 1.0 2.0
2 -1.0 -2.0 1.0
3 3.0 -3.0 6.0
4 1.0 -1.0 2.0
5 0.0 1.0 1.0

Tabela 4.7: Exemplos pa a margem de erro em polaridades.

acima mostram que, em termos de polaridade, o sistema avaliado acertou nas duas primeiras
frases(Acerto = % = 0.4). Na ultima coluna, é possivel observar a disparidade entre os dois
resultados para cada frase. A seguir, apresentamos algumas das informacdes reveladas por

esses dados:

a) a melhor classificacao € na frase 2, porque para além de acertar no sinal da polaridade, tem
a menor margem de erro;

b) a pior classificacdo € a frase 3, por ter polaridade totalmente oposto ao valor real.
Em razao disso, neste trabalho, implementamos a seguinte formula:

EA; = 15 — B
2% (DM + 5 DM x FC)

(4.7)

Esta formula permite calcular o erro cometido na classificacao de sentimento expresso numa
frase através da relacao entre a polaridade real, a atribuida pelo sistema, as polaridades ma-
xima e minima nas frases analisadas. Esta relacao depende dos sinais das polaridades atribuidas
a frase (polaridade real e do sistema). Se forem iguais, menor sera o erro. Assim sendo, nesta
formula, S; representa a polaridade atribuida pelo sistema; R; a polaridade atribuida por avali-
acdo humana; DM (Diferénca Maxima) a diferenca entre a polaridade maxima e minima. Para o
controlo de sinais de polaridades, foi introduzido o F'C (Fator de Controlo). O sinal deste ultimo
€ positivo quando as duas polaridades sao iguais, negativo quando sao opostas e zero quando
uma delas é zero.

].7 se Rl * Si>0
FC=¢ 0, seR;xS;=0 (4.8)
-1, se R;*S5;<0

Desta forma, a média aritmética dos Erros Absolutos de todas as frases corresponde ao Erro
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Absoluto Médio (EAM).
1 N
BAM = Z} E; (4.9)

A avaliacao de um sistema de AST demonstra qualidade caso o Acerto seja elevado e o Erro
Médio Absoluto baixo. Para os exemplos da Tabela 4.7, temos os seguintes resultados:

Frases | Erro Absoluto

1] 0.1 11%
2 | 0.06 6%
3| 1.00 100%
41 0.34 34%
5| 0.17 17%

Tabela 4.8: Ilustracao do Erro Absoluto Médio.

_ 01140.06+1+034+0.17 _ 1.68

EAM
5 )

—0.33 (4.10)

No caso dos resultados das experiéncias realizadas neste trabalho, existe um detalhe que me-
rece destaque: os valores previstos e os encontrados estao em escalas diferentes, [-3,3] e [-6,6],
respetivamente. Nesta situacao, o Erro Absoluto Médio so é calculado depois da normalizacao
desses intervalos. Assim sendo, os valores da escala [-6,6] foram convertidos para o intervalo
[-3,3].

Deste modo, para cada uma das 151 frases genéricas analisadas, calculou-se o valor do Erro
Absoluto e, de seguida, na base nos resultados obtidos, aplicou-se a Formula (4.9) para calcular
o Erro Absoluto Médio. A Tabela 4.9 apresenta 5 casos, escolhidos como amostra.

Erro
N® Frases SenItDi:)eI;( Pt | O II.D;(Ii.con I:e(:i Absoluto
P Sent. | OplLex.

E com particular emocao que saudo

1 com alegria todas fas angolanas e 1.0 00! 10! o0.0% 8.3%
angolanos, de Cabinda ao Cunene e
do mar ao Leste.
Quanto a nossa defesa comum,

2 rejeitamos como falsa a escolha 1.0 201 1.0/ 0.0% 50%
entre a nossa seguranca € 0s Nossos
ideais.

3 Sugere-se que o nosso dirigente nao 1.0 101 1.0 0.0% 0.0%
seja tolerante aos casos extremos.

4 Ondej* a resposta for sim, tencionamos 0.0 00! 10! 83% 8.3%
seguir em frente.

5 | E eu sempre desejei isso para eles. 0.0 0.0 | 0.0 | 0.0% 0.0%

Tabela 4.9: Erro Absoluto em texto genérico.
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A Tabela 4.10, a seguir, apresenta o Erro Absoluto Médio obtido para as experiéncias em texto

genérico.

Erro Médio Absoluto

Sentilex-Pt | 0.058

5.8%

OpLexicon | 0.076

7.6%

Tabela 4.10: Erro Médio Absoluto em frases genéricas.

4.1.6 Breves consideracoes sobre as experiéncias com texto genérico

Resumidamente, é possivel observar, através da Tabela 4.11, os diferentes resultados obtidos

durante as experiéncias realizadas com texto genérico.

Sentilex-Pt | OpLexicon
Total de frases analisadas 151 151
True Positive 58 53
True Negative 26 18
True Neutro 38 41
Taxa de acerto 80.7% 74.7%
Erro Absoluto Médio 5.8% 7.6%

Tabela 4.11: Resumo de resultados obtidos com texto genérico.

Os problemas relacionados com a flexibilidade da gramatica portuguesa (surgimento de no-
vos vocabulos, complexidade da negacao, etc.) foram os principais obstaculos encontrados na
automatizacdo do processo de AST. Apesar disso, as medidas de avaliacao provaram a eficacia
do sistema no cumprimento dos requisitos pelos quais foi desenvolvido. A taxa de acerto es-
teve entre 74.1% e 80.7%. Da mesma forma a média da margem de erro cometido na atribuicao
de polaridades esteve abaixo de 10%. Tendo em conta esses dados, concluiu-se que o sistema
desenvolvido é adequado para Analise de Sentimento em Texto.

4.2 Experiéncias com texto do dominio economico

Nesta seccdo, foram realizadas experiéncias para averiguar se os léxicos genéricos para AST
em Portugués podem ser utilizados na Economia como alternativas para suprir o défice dessas
ferramentas nesse dominio. Para tal, utilizamos as 64 frases do data set de frases do dominio
economicol como entrada e a base de dados lexical foi composta de Sentilex-Pt, OpLexcon e
OpSentiLexicon. Este Ultimo é um léxico elaborado exclusivamente neste trabalho, pela fu-
sdo dos dois léxicos anteriores. Os detalhes sobre este dicionario de palavras com sentimento
encontram-se na Subseccao 4.2.4. O foco das experiéncias foi as frases simples e as que contém
expressoes idiomaticas.

4.2.1 Experiéncias com frases simples do dominio econémico

Nesta seccdo, nas frases simples, para além daquelas que possuem as caracteristicas definidas
na Subseccao 4.1.1, acrescentaram-se também as frases negativas e as que contém advérbios

2A descricédo detalhada sobre o data set de frases do dominio econdémico encontra-se na Seccéo 4.1
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de intensidade. A Tabela 12 apresenta algumas das varias frases, com as caracteristicas acima

referenciadas, utilizadas nesta subseccao.

Frases

Pol.
real

Pol.
sistema
Sentilex-Pt

Pol.
sistema
OpLexicon

Perderam-se casas, empregos foram extintos, negocios
encerraram.

-3.0

0.0

2.0

Um verdadeiro homem de negocios ou empreendedor ndo tem
inimigos.

3.0

3.0

1.0

Os principais indices bolsistas dos EUA encerraram em baixa
no dia em que regressaram a negociacao depois do feriado do
Memorial Day na segunda-feira.

0.0

A greve de camionista fez com o que o mercado nao fosse
abastecido com os produtos de primeira necessidade.

-1.0

0.0

As bolsas europeias encerraram a marcar a maior queda desde
Marco.

-1.0

0.0

0.4

A possibilidade de Italia precisar de ir de novo a urnas, no que
podera ser um teste a permanéncia do pais da Zona Euro, tem
sido uma das principais causas para o receio dos investidores.

3.0

0.0

-1.0

Vamos construir estradas e pontes, redes eléctricas e linhas
digitais que alimentam o nosso comércio e nos ligam uns aos
outros.

3.0

0.0

0 mercado de produtos alimentares neste pais € muito
competetitivo.

2.0

0.0

Se a conjuntura externa se degradar ? um risco que a turbuléncia
em lItalia veio evidenciar ? Portugal sera significativamente
afectado

-3.0

-1.0

10

O dinheiro pUblico aplicado na educacédo é um investimento e
nao um gasto, pois ajuda a construir um futuro mais digno para
as pessoas e para o pais.

3.0

3.6

Tabela 4.12: Amostra de frases simples do dominio economia.

Observando os dados da tabela acima, apesar de representarem uma amostra de varias frases
simples (do dominio econdmico) analisadas, € notavel que os resultados apresentados tanto por
Sentilex-Pt, como por OpLexicon estao longe das expectativas. A analise detalhada de cada
frase, junto com o seu resultado, aponta os motivos evidenciados no proximo paragrafo como
principais causas deste insucesso.

0 sentimento de uma palavra depende da sua especificacdo semantica no contexto em que
este é empregue. A atrbuicdo de polaridade as entradas do Sentilex-Pt foi feita, especifica-

mente, na base dos seus sentidos semanticos sobre entidades humanas [CP15]. Em vista disso,
a sua aplicacdo no contexto econdmico apresenta piores resultados, essencialmente pelo se-
guinte:

a) A inexisténcia nesse léxico de varios vocabulos que no dominio em referéncia expressam
sentimentos. Consequentemente, na classificacao de frases contendo os termos em questao,

mesmo expressando sentimento, por omissao o sistema os considera como neutros.

Nos

exemplos da Tabela 4.12, esses termos estao em negrito. O pior é que, em algumas frases,
essas palavras sao chave para a decisdao do sentimento. Como é o caso de queda na Frase 5

(as bolsas europeias encerraram a marcar a maior queda.)

b) A existéncia de vocabulos cujos valores sentimentais no léxico, sdo diferentes (até mesmo
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opostos) dos que teriam no contexto em estudo. Temos os exemplos de gordo e abastecido,
economicamente falando, o primeiro termo (saldrio gordo) € sinonimo de grande, enorme,
abundante. O segundo (mercado abastecido com produtos de primeira necessidade) significa pro-
vido, munido, fornecido, dotado, etc. Logo os dois termos, no dominio economico, expressam
sentimento positivo. Porém, o Sentilex-Pt atribui-lhes polaridades -1 e 0, respetivamente.

4.2.2 Experiéncias com expressoes idiomaticas da area econdmica

No conjunto das 64 frases, utilizadas nessas experiéncias, algumas delas contém expressoes idi-
omaticas tipicas para a area economica. Identificamos cada uma elas, comparamos o resultado
do sistema ao real (Resultado da avaliacao humana).

A semelhanca do que aconteceu com as frases simples, a classificacdo das expressdes idio-
maticas voltadas especificamente para a area econdémica, na base dos dois léxicos, apresentou
dificuldades. O diagnostico sobre os diferentes casos, apontou o seguinte como principal causa:

Em certo contexto, o sentimento expresso em palavra depende do argumento com que este
se constroi. Esta situacdo é muito frequente nos adjetivos, estes mudam de polaridade em
funcao do substantivo que (eles) modificam. O exemplo é do adjetivo gelada nas duas frases
seguintes: comida quente e cerveja quente. Na primeira frase, quente expressa o sentimento
positivo e na segunda, o mesmo adjetivo expressa o sentimento contrario, enquanto nos dois
léxicos esse adjetivo tem polaridade fixa (zero). Semelhante a este, existem varias construcoes
comunicativas multipalavra (substantivo+adjetivo, substantivo+preposicao+substantivo, frases
completas, etc.) que possuem significados préoprios no dominio econémico. Logicamente elas
merecem o mesmo tratamento que as expressoes idiomaticas, o que nao acontece no Sentilex-
Pt, muito menos no OpLexicon. No caso dos exemplos acima citados, em cada frase, o adjetivo
gelada e o substantivo por ele modificado formam um par valido (substantivo+adjetivo) que deve
receber uma polaridade Unica.

0 desafio nesta tematica consiste em detetar pares validos, quando, nas frases, os seus com-
ponentes estao separados. Como ilustracao, reformulamos os exemplos do paragrafo precedente
sobre o adjetivo gelada.

a) A cerveja que tomamos, ontem depois do jantar, era gelada.
b) A pizza daqui sempre é entregue gelada.
Nestes exemplos, se nao identificarmos os subtantivos que gelada qualifica, reduz-se significa-

tivamente a probabilidade de ter uma classificacao correta nessas frases.

A Tabela 4.13 apresenta uma amostra de frases analizadas nesta etapa deste trabalho.
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Pol. Pol. Pol.
Ne Frases real sistema sistema
Sentilex-Pt | OpLexicon
Sao Paulo a capital econdmica do Brasil, decretou hoje o
1 | estado de emergéncia devido ao excesso de protestos causados pela -3.0 -1.0 3.0
greve dos camionistas
2 Um enfraquecimento do crescimento da zona euro afectaria 3.0 0.0 0.0
significativamente Portugal. ’ ) )
3 S’e tem um governo que tem sido implacavel no combate a corrupcio, 1.0 2.0 1.0
€ 0 meu.
Vamos recolocar a ciéncia no seu devido lugar € dominar as maravilhas
4 | da tecnologia para elevar a qualidade do servico de salde e diminuir 3.0 0.0 1.0
0 seu custo.
5 Vamos domar o sol e os ventos e a terra para abastecer os nossos 20 0.0 0.0
carros e por a funcionaras nossas fabricas. ) ) ’
6 0 estado econémico da empresa esta num crescimento anémico, 2.0 0.0 0.0
causado pelo investimento reduzido. ’ ) ’
7 | As reservas do fundo social devem esse ano crescer a taxa ambiciosa. -2.0 0.0 1.0
8 As expressoes proferidas no discurso do ministro sobre a situacao 1.0 0.0 1.0
econdmica do pais sdo verdades inconvenientes. ’ ’ ’
9 A realidade é que ninguém quer contribuir para o nevoeiro cerado que 2.0 0.0 1.0
se criou a volta da crise de divisa no pais. ) ) ’
O ministro da inovacao deu luz verde ao financiamento do projeto que
10 . 1.0 1.0 0.0
lhe foi apresentado.

Tabela 4.13: Amostra de frases com expressoes idiomaticas da area economica.

Nos exemplos da tabela acima, podem ser consideradas como expressoes idiomaticas do do-
minio econdmico, as seguintes construcdes multipalavra:

excesso de protestos, combater a corrupcdo, recolocar a ciéncia no seu devido lugar, enfraquecimento do

crescimento, dominar as maravilhas da tecnologia, por a funcionar, crescimento anémico, investimento

reduzido, taxa ambiciosa, verdades inconvenientes, nevoeiro cerado, deu luz verde, etc.

4.2.3 Aplicacao de medidas de avaliacao nas experiéncas com frases do domi-

nio economico

Resumidamente, a Tabela 4.14 apresenta os dados os obtidos nas experiéncias realizadas com
o texto do dominio economico.

Avaliacao Avaliacao .
’ ’ Avaliacao
na base em | na base em h ma'na
u
Sentilex-Pt | OpLexicon
Nuamero de frases avaliadas 64 64 64
Frases com sentimento positivo 18 38 23
Frases com sentimento negativo 12 13 36
Frases com sentimento neutro 34 13 5

Tabela 4.14: Dados estatisticos da 64 frases analisadas na base de Sentilex-Pt e OpLexCon.

A partir dos dados da Tabela 4.14 e os obtidos comparando o resultados da avaliacao hu-
mana ao do sistema para cada uma das 64 frases do dataset, obtivemos as matrizes confusao
representadas através da Tabelas 4.15.
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Avaliacao humana
Previs3 Positivo | Negativo \ Neutro
Sentilex-Pt | '\ 2° [ Positivo 11 7
do -
sistema Negativo 2 9 1
Neutro 32 2
Avaliacao humana
Previsdo Positivo | Negativo \ Neutro
OpLexicon Positivo 13 25
do -
sistema Negativo 4 6 3
' Neutro 12 1

Tabela 4.15: Matrizes confusao para as 64 frases do dominio econémico.

Aplicando as Formulas (4.2) e (4.9), obtivemos:
a) na base em léxico Sentilex-Pt

Total =11+9+2+7+32+3=064 (4.11)

11+9+2 22
Acerto = 6 6l 0.34 (4.12)

EAM =0.15 (4.13)
b) na base em léxico OpLexicon

Total =64 (4.14)

1 1 2
BAOFL 20 a1 (4.15)

A = =
certo 6 o

EAM =0.19 (4.16)

No total das 64 frases do dataset, o Sentilex-Pt teve uma taxa de acerto de 34%, o que lhe
coloca numa posicao de ligeira vantagem em relacao ao OpLexicon que teve somente 31%. No
entanto, esses resultados demonstram que os dois léxicos ndo sao adequados para Analise de
Sentimento em Texto no dominio econdémico.

4.2.4 Experiéncias na base em léxico OpSentiLexicon

Ja que as experiéncias na base nos dois léxicos anteriores, isoladamente, ndo tiveram sucesso,
com o intuito de elevar a taxa de acerto ao um nivel minimamente aceitavel, neste trabalho
elaborou-se um novo léxico denominado OpSentilexicon. Este dicionario de palavras com senti-
mento surgiu na fusao do Sentilex-Pt e OpLexicon.

OpSentiLexicon = Sentilex Pt + OpLexicon (4.17)

No processo do desenvolvimento deste novo recurso para AST, para desambiguar os casos dos
vocabulos comuns aos dois léxicos e que em cada um deles possuem polaridades diferentes, a
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prioridade foi dada ao valor sentimental atribuido por Sentilex-Pt, pelo fato deste ser o léxico
que apresentou melhor classificacdo nas experiéncias anteriores. O OpSentilexCon é composto
de 94 210 formas flexionais, 34 929 das quais sdo expressoes idiomaticas.

Realizaram-se experiéncias na base neste novo léxico com as 64 frases do dominio econémico.
Os resultados estao apresentados resumidamente através das Tabelas 4.16 e 4.17.

Avaliacao C
Avaliacao
na base em
o humana
OpSentilLexicon

Nuamero de frases avaliadas 64 64
Frases com sentimento positivo 37 23
Frases com sentimento negativo 15 36
Frases com sentimento neutro 12 5

Tabela 4.16: Dados da avaliacdo da aplicacao de OpSentilexCon em AST do dominio econémico.

Previsao humana

Positivo | Negativo \ Neutro

Previsdao | Positivo 15 22
do Negativo 2 8 5
sistema | Neutro 12 0

Tabela 4.17: Matriz confusdo para experiéncia na base em OpSentiLexicon.

15+84+0 23
A =—— =—=0.359 = 4.1
certo o1 o1 0.359 = 36% (4.18)
0 OpSentilexiCon, aplicado em texto econémico, apresentou uma taxa de acerto de 36%, me-
lhora um pouquinho em relacao aos dois outros léxicos. Ainda assim, esse resultado, nao atinge

um nivel satisfatorio para a utilizacao deste recurso em AST no dominio economico.

4.3 Consideracoes

Observando os dados da Tabela 4.18 e da Figura 4.1 é possivel notar a reducao consideravel do
desempenho dos léxicos genéricos quando sdo adaptados no dominio econémico.

Taxa de acerto

Texto genércio | Texto da Economia
Sentilex-Pt 80.7% 34%
OpLexicon 74.7% 31%
OpSentilLexicon ? 36%

Tabela 4.18: Desempenho dos léxicos gerais no dominio econémico.
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Figura 4.1: Desempenho dos léxicos gerais no dominio econémico.

[KB13] e [Bel17] defendem a opinido de que o fator contexto tem influéncia na classificacdo
de texto. A experiéncia adquirida neste trabalho reforca esta teoria mostrando que, quando
se trata do contexto economico, esta influéncia é tao significativa que um léxico genérico nao
pode ser utilizado como alternativa, em caso de caréncia. Por conseguinte, a solucao adequada
para suprir a necessidade atual de classificar o texto do dominio econémico em Portugués passa
pela elaboracdo de um léxico especifico a essa area. O novo léxico pode ser a versdao econémica
de Sentilex-Pt. Para tal, sugerimos as seguintes alteracdes na versao atual.

a) Atualizar as polaridades dos vocabulos, sobretudo adjetivos e verbos, baseando-se nas espe-
cificaces sintatico-semanticas destes termos no contexto economico.

b) Acrescentar novas palavras com sentimento, polarizadas no sentido semantico sobre entida-
des do dominio econémico.

c) Acrescenter as expressdes idiomaticas atuais, estruturas multi-palavras especificas a Econo-
mia.

d) Alargar a escala de polaridades, permitindo assim acrescentar intensidades aos sentimentos.

0 Anexo A.1 desta dissertacao, apresenta uma proposta de termos e expressoes idiomaticas,
proprios para o contexto econémico, que poderao ser proveitosos na elaboracdo deste léxico.

4.4 Sumario

Este capitulo é fundamental para dar resposta ao problema tratado neste trabalho. Numa pri-
meira fase, avaliou-se o desempenho do SentiSoft. Na segunda, utilizou-se esta ferramenta
para medir a capacidade dos léxicos genéricos em Portugués quanto a classificacdo de texto do
dominio econdmico. No proximo capitulo, seguem as consideracoes finais e as propostas para o
futuro trabalho nesta linha de investigacao.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho futuro

Por fim, ultimamos esta dissertacao com as consideracoes finais do trabalho, bem como as
sugestoes de novas abordagens para pesquisas futuras nesta linha de investigacao que serao
Uteis para o bem da ciéncia e da sociedade, em geral. Assim sendo, apresentamos, de seguida,
as principais conclusdes desta dissertacao e trabalho futuro que pode ser seguido.

5.1 Conclusoes

O rapido crescimento de documentos textuais fez com que as organizacdes perdessem o con-
trolo da informacao sobre o ponto de vista dos seus clientes, quanto a qualidade de produtos
e servicos por estes prestados. A Analise de Sentimento em Texto surgiu como solucao a este
problema, esta area do PLN se preocupa com o desenvolvimento de sistemas inteligentes ca-
pazes de determinar automaticamente os sentimentos em grandes quantidades de texto nao
estruturado. Esta tarefa é realizada com base em duas abordagens principais: a abordagem
baseada em Aprendizagem Automatica e a sustentada por léxico. Esta Ultima é a abordagem na
qual esta dissertacao foi totalmente baseada.

Por ser uma area relativamente recente e pelo fato da maior parte de investigadores estarem
dedicados somente ao desenvolvimento de ferramentas para o Inglés, este campo do PLN ca-
rece de recursos para o Portugués. Com o intuito de suprir o défice nesta lingua, em léxico de
Anadlise de Sentimento em Texto no dominio econémico, neste trabalho pretendeu-se verificar
se os seus léxicos genéricos apresentam resultados satisfatorios quando sao adaptados neste
dominio. A organizacao do trabalho baseou-se na proposta de [DdS05], na qual os trabalhos
de PLN estdo repartidos em trés niveis: nivel linguistico, linguistico-computacional e compu-
tacional. O nivel linguistico preocupou-se dos aspetos sintaticos, semanticos, morfologico e
pragmaticos do processo de AST: o pré-processamento de texto, a etiquetagem morfologica,
tratamento de expressdes idiomaticas, negacao, ironia, etc. O nivel linguistico-computacional
foi responsavel pela representacdo, numa linguagem tratavel pelo computador, das diferentes
propostas adotadas para dar solucao ao problema em estudo e a Gltima categoria encarregou-se
no desenvolvimento do SentiSoft, sistema informatico para AST.

A avaliacdo do desempenho do SentiSoft, em texto genérico, apresentou resultados satisfa-
torios com taxa de acerto de 80.7% e 74.7% na base em léxico Sentilex-Pt e OpLexicon, respe-
tivamente. As experiéncias realizadas com o mesmo sistema em texto do dominio econémico,
na base nos dois léxicos acima referénciados, reduziram a taxa de acerto, para 34% e 31%. Es-
ses dados provaram que esses recursos nao produzem bons resultados quando sao utilizados no
dominio economico. A analise detalhada dos diferentes resultados obtidos apontaram a vari-
acao do sentido semantico dos vocabulos em funcdo do contexto como principal causa deste
insucesso.
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Com a preocupacao de encontrar mecanismos que melhorem esta classificacao, elaborou-
se, neste trabalho, fundido Sentilex-Pt e OpLexicon, o léxico OpSentiLexicon. O desempenho
deste novo recurso para AST, no dominio econdémico, foi avaliado com 36% de taxa de acerto.
Perante esta realidade, concluiu-se que os léxicos genéricos para AST em Portugués ndo podem
ser utilizados no dominio econdémico para suprir com a caréncia deste recurso nesta area.

5.2 Trabalho futuro

Em funcao das experiéncias adquiridas ao longo deste trabalho de investigacao, para darmos
solucdo ao problema de caréncia de recursos de Analise Sentimento em Texto no dominio eco-
nomico, sugerimos para os trabalhos futuros, a elaboracdo de um léxico especifico voltado para
esta area. Na Seccao 4.3, propusemos uma abordagem que podera ser proveitosa na elaboracao
deste léxico, assim como uma lista de palavras e expressoes idiomaticas, especificas para a area
economica, que poderao integrar o léxico sugerido.

Outra abordagem que podera ser explorada, futuramente, nesta linha de investigacéo, é o
recurso as técnicas de Aprendizagem Automatica, treinando o sistema com um conjunto de
palavras (frases) previamente polarizadas.

Ao longo desta dissertacao, para dar solucado as situacoes relacionadas com a complexidade
da lingua no tratamento automatico de texto, criamos regras especificas para cada uma delas.
Apesar dessas regras terem contribuido muito no desenvolvimento de um sistema para AST com
um nivel de desempenho satisfatorio, acreditamos que elas nao sdo completas. Para aumentar
a eficacia do sistema, sugerimos, melhoramento dessas regras, abrangendo o maior nimero de
casos possivel.

Este trabalho deixa disponivel para a comunidade dois data sets de frases com sentimento
previamente atribuido, um composto de 151 frases genéricas e outro de 64 frases do dominio
economico.
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Apéndice A

Anexos

A.1 Propota de palavras e expressoes idomaticas da area econdmica

ExpressGes polares

Exemplo

Sentimento

alimentar

Vamos construir estradas e pontes, redes eléctricas
e linhas digitais que alimentam o nosso comércio
e nos ligam uns aos outros.

positivo

apreender

A declaracéo de estado de emergéncia permite ao
municipio fazer compras sem licitacdo ou apreender
bens privados

negativo

baixa

Os principais indices bolsistas dos EUA encerraram
em baixa.

negativo

combater a corrupcao

0 meu governo esta a evidenciar esforco no combate
a corrupcgao, desde o primeiro dia.

positivo

construir

Vamos construir estradas e pontes, redes eléctricas
e linhas digitais que alimentam o nosso comércio
e nos ligam uns aos outros.

positivo

criar novos empregos

O estado da economia pede ac¢ao,
corajosa e rapida, e nés vamos agir para criar novos
empregos.

positivo

desenvolvimento

Aliado a todos os demais fatores, que ja salientei,
Portugal tem de criar uma matriz estratégica de
desenvolvimento, da qual fazem parte os nossos jovens.

positivo

desestabilizado

A incerteza do panorama politico italiano, que tem
desestabilizado os mercados europeus

positivo

enfraquecimento do crescimento

Um enfraquecimento do crescimento da zona euro
afectaria significativamente Portugal.

negativo

estado de calamidade publica

estado de emergéncia pode evoluir para um estado de
calamidade pUblica.

negativo

falta de abstecimento

A camara municipal advertiu, num comunicado,

que caso a greve se prolongue, podera ser declarado
um dia de feriado nacional devido a falta

de abastecimento

negativo

impacto

O facto de a Finlandia passar a cobrar impostos sobre as
pensdes que paga a esses reformados a viver em Portugal
tera um impacto entre trés a seis milhoes

de euros por ano.

negativo

licitacao

A declaracéo de estado de emergéncia permite ao
municipio fazer compras sem licitacao

positivo

paralisacao

Neste quinto dia de paralisacao, que afecta os 27
estados brasileiros

negativo

por a funcionar

Vamos por a funcionar as nossas fabricas.

positivo

rasgar o acordo fiscal

O Parlamento finlandés aprovou a proposta do governo
de rasgar o acordo fiscal com Portugal.

negativo

usufruido

Os reformados irlandés te usufruido de um estatuto
de residéntes nao habituais em Portugal.

positivo

Tabela A.1: Lista de expressoes polares economicas
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A.2 Extrato do dataset de frases genéricas

Frases

Pol.

E com particluar emocéo que salido com alegria todas as
angolanas e angolanos, de Cabinda ao Cunene e
do mar ao Leste.

Por nos, eles combateram e morreram, em lugares como Concord e Gettysburg.

Esta é a viagem que hoje continuamos.

o

Permanecemos o pais mais poderoso e prospero na Terra.

Estas coisas sao verdadeiras. 1

Com o sistema de salde fraco, de transporte deficiente
e custo de vida excessivo, sofremos nesta terra de
migalheira, enquanto isso, os governantes

gozam com O povo.

E por que eu a abandonei?

Razao para que se argumente que seria mais relevante
dirigir a mensagem a mulheres fortes e auténomas.

Esta é a fonte da nossa confianca ?

Temos todas as condicoes para nos afirmarmos enquanto

escola europeia de formacao de ativos,

nomeadamente através dos centros de formacao profissional

de exceléncia de que dispomos, apostando na competéncia e no saber
fazer, que distingue os nossos profissionais.

Quarenta e quatro americanos fizeram até agora o juramento presidencial.

No entanto, muitas vezes a tomada de posse ocorre no meio de nuvens espessas e furiosas tempestades.

Ao reparamos essa grandiosa nacao, compreendemos
que a grandeza nunca é um dado, é adquirido,
é conquistada.

Woz e eu comecamos a Apple na garagem dos meus pais quando
eu tinha 20 anos.

Tenho de agradecer a todos os meus fas, no mundo todo,
por essa facanha.

Cantarei as cancoes que meus fas gostam de ouvir.

0 proximo album tem que ser trés vezes melhor, ndo pode ser apenas bom, por que isso seria
decepcionante, entdo tirarei meu tempo e tentarei fazer a coisa certa.

Agora que o dia esta quase no seu fim, pense nos problemas, nas dificuldades, no estresse!

0 México aproveitou-se dos EUA durante demasiado tempo, enormes
défices comerciais e a pouca ajuda na muito débil fronteira, isso
deve mudar, AGORA.

Acho que o Brexit vai ser uma coisa maravilhosa para o vosso
pais e um Reino Unido livre e independente é uma bén¢ao para o mundo.

Tabela A.2: Extrato do dataset de frases genéricas

62




A.3 Extrato do dataset de frases da area economica

Frases Pol.

Finangas cativaram 611,5 milhdes de euros de despesa até Marco Valor das cativacoes
no final do primeiro trimestre representa menos 377 milhdées do que em igual periodo de 2017.

Assim, pelo menos, ndo acabariamos numa situacao em que nao ha acordo fiscal
entre a Finlandia e Portugal.

0 aviso é do Fundo Monetario Internacional, que até acredita que Portugal vai
crescer ao ritmo prometido pelo Governo, mas que defende que o Executivo deveria antecipar | 2
o esforco de ajustamento face ao que tem programado.

Uma economia aberta cuja presenca das exportacées tem aumentado
de forma bem-sucedida nos mercados, |é-se no comunicado da equipa de 2
peritos do FMI.

A negociacao bolsista do outro lado do Atlantico esteve a ser
penalizada pela indefinicdo politica em Italia, que adquire novos -2
contornos a cada dia que passa.

0 dinheiro publico aplicado na educacao é um investimento
e nao um gasto, pois ajuda a construir um futuro mais digno para as pessoas 3
e para o pais.

0 pais sente-se manietado e ndo é so6 por isso, mas também pelo crescimento anémico,
pelo investimento reduzido e por um tecido empresarial, no geral, ainda pouco competitivo.

Que torne mais aberto o mercado de trabalho sem cair no extremo da flexibilizacao
dos despedimentos.

No meio do rebulico, Antonio Domingues foi o elo mais fraco e saiu, ainda que
pelo seu proprio pé.

Com o pais transalpino cada vez mais perto de novas eleicoes,
os investidores tém fugido dos activos de risco, provocando quedas expressivas -2
nas acc¢oes.

Num comunicado emitido depois do relatério do FMI, o Ministério das Financas” reafirma
o seu empenho em prosseguir um esforco reformista, colmatando falhas passadas

e projetando o futuro, consciente dos riscos que o FMI identifica

como maioritariamente externos.

Previsao aponta para um valor semelhante ao que aconteceu em 2016,
tanto em valor absoluto como em percentagem da despesa total da administracao central.

A introducao de nova rigidez, ou a reintroducao de antigas formas de
rigidez, comprometeria a competitividade e a produtividade, e dificultaria a capacidade das -3
empresas para reagir a flutuacdes de procura”, |&-se no comunicado.

Tabela A.3: Extrato da dataset de frases da area econémica
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Glossario

Corpora

Dataset

IMBd

Weka

WordNet

Plural de corpus, este é um conjunto de textos relacionados a um
determinado assunto.

Colecao de informacoes relacionadas e compostas de elementos separados,
mas que podem ser manipulados como uma unidade pelo computador.

Portal desenvolvido espeficamente para fornecer informacodes sobre filmes
e nao so. Esta plataforma fornece também dataset de opinides dos
utilizadores sobre os filmes lancados no mercados. Varios investigadores
em AS ja realizaram as suas experiéncias na base desses dados.

Nome inspirado a uma ave nova zelandés que nao voa, so6 anda. Weka é
uma colecao de algoritmos de aprendizagem automatica para tarefas de
Text Mining. Este software contém ferramentas para pré-processamento
de dados, classificacao, regressao, agrupamento, regras de associacao e
visualizacdo. Também permite o desenvolvimento de novas técnicas de
aprendizagem automatica.

Desenvolvido na universidade de Princeton (EUA) por George Miler,
WordNet é um sistema de referéncia lexical on-line cujo design é inspirado
nas teorias psicolinguisticas atuais da memoria lexical humana. Este
recurso contém cerca de 144 000 palavras inglesas organizadas em
conjuntos de sindbnimos, cada um representando um conceito léxico
subjacente.
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