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RESUMO

A constante utilizacdo da Web e, consequentemente, dos servicos por ela
oferecidos diminuiu distancias e facilitou a comunicacdo entre as pessoas. Este fator
tem despertado e contribuido para o surgimento de novas areas de pesquisa que se
utilizam da Web como base para a coleta de dados. O elemento motivador ¢ o fato de
que as pessoas se sentem mais livres, € com mais oportunidades, para expor suas
opinides em meios eletronicos e, geralmente, essas mensagens ficam disponiveis para
visualizagdo por inumeras pessoas. Juntamente a este cenario surgiu a analise de
sentimentos, a qual tem como objetivo principal classificar comentérios geralmente
referentes a uma entidade, a qual pode ser um produto, servico ou pessoa. Neste
contexto, foi proposto um prototipo para classificar comentarios em portugués,
independente do dominio de negdcio, tendo como base de dados os comentarios do
Twitter®. Para realizar a classificacdo foi utilizada a SentiWordNet®, uma base de
abreviaturas e girias, € outros recursos para o pré-processamento dos textos. Concluiu-
se que alguns fatores influenciaram em diferentes graus no resultado da taxa de acertos
como, por exemplo, a necessidade de tradugdao dos documentos, por nao haver bases em
portugués; a ambiguidade nos comentdrios; as girias as abreviaturas e/ou termos

informais utilizados constantemente.

PALAVRAS-CHAVE: Analise de Sentimentos; Senti WordNet®.



ABSTRACT

The constant use of the Web and, consequently, the services it offered reduced
distances and facilitated communication between people. This factor has raised and
contributed to the emergence of new research areas that use the Web as a basis for data
collection. The motivating factor is the fact that people feel freer, and more
opportunities to express their opinions in electronic media and, generally, these
messages are available for viewing by numerous people. Along with this scenario came
to sentiment analysis, which aims to classify comments primary usually referring to an
entity, which can be a product, service or person. In this context, we propose a
prototype to sort comments in Portuguese, domain independent business, based on data
from Twitter® comments. To perform the classification was used SentiWordNet®, a
database of abbreviations and slang, and other resources for pre-processing of texts. It
was concluded that some factors influencing the results in varying degrees of accuracy
rate, for example, the need to translate documents, because there is no basis in
Portuguese; ambiguity in the comments; slang abbreviations and/or terms used informal

constantly.

KEYWORDS: Sentiment Analysis; SentiWordNet®.
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1 - INTRODUCAO

O advento das midias sociais por meio da Web tornou facil a interagdo entre as
pessoas, a publicacdo de conteudos e a exposi¢do de opinides, contribuindo para a Web
se tornar um grande repositorio de dados, principalmente em estruturas no formato de
textos (PANG e LEE, 2008). Até o final de 2011 o servico de microblog Twitter”™
registrou, somente no Brasil, um total de 33,3 milhdes de usudrios e outro meio de
comunicacio social, o Facebook”™, apresentou um crescimento de 298%, chegando a 35
milhdes de usuarios (G1, 2012). O comercio eletronico também apresentou grande um
crescimento, registrando um aumento de 26%, chegando a um montante negociado no
valor de 18,7 bilhdes de reais no ano de 2011 em relagdo a 2010, tendo sido realizado
um total de 53,7 milhdes de pedidos via Web (SOLUCIONA, 2012).

A quase onipresenca da Web na vida das pessoas hoje em dia e,
consequentemente, dos servicos por ela oferecidos, tem contribuido para que seus
usudrios compartilhem constantemente inumeras mensagens, relatando suas
experiéncias referentes as estadias em determinados hotéis; ou comentando nas redes
sociais sobre o carro, o micro-ondas, o refrigerador ou o celular novo que acabou de
adquirir, etc. Devido a esses fatores, a carga de dados da Web cresce a todo o momento
de forma estrondosa. Esse crescimento gera um montante de informagdes que pode ser
util para que as organizagdes detentoras dos produtos, ou servigos, possam saber, por
exemplo, se seus clientes estdo, ou ndo, satisfeitos. Uma das vantagens em utilizar a
Web para coletar esse tipo de informacgdo ¢ o fato de as pessoas se sentirem livres para
expor suas ideias e experiéncias quando a fazem na Web.

A Web tem ampliado as possibilidades de obten¢do de informacao no nosso dia-
a-dia. Por exemplo, quando uma pessoa esta interessada em comprar algum produto, ou
servico, ela normalmente procura informacdo com os amigos, ou pessoas, que ela sabe
que possuem, ou utilizaram, o produto ou o servigo. As opinides sdo 0s principais
influenciadores do comportamento humano LIU, (2007). Assim, ¢ de grande interesse
saber o que as pessoas estdo pensando e, consequentemente, falando a respeito de

produtos e servigos. Quando essa compra se realiza pela Web, caso em que nem sempre



se conhece fisicamente o produto e/ou a loja que o estd vendendo, € comum as pessoas
buscarem opinides nas revisoes fornecidas por outras pessoas (as quais muitas vezes ela
nem conhece), no website da propria loja ou nas redes sociais.

Porém, buscar e filtrar dados produzidos na Web para extrair informagdes
relevantes para ajudar uma organizacdo, e/ou usudrios, em tomadas de decisdo ndo ¢
algo simples de ser executado de forma manual. Primeiramente porque muitos
conteudos da Web se encontram desestruturados, e segundo pela velocidade com que a
quantidade de dados na Web cresce. Para varrer milhares de post do Twitter”
constantemente, por exemplo, de forma automatica e verificar se esses sdo favoraveis ou
nao a imagem de uma empresa, produto e/ou servico, € necessario combinar varias
tecnologias e técnicas, e desenvolver um processo automatico.

Desde o surgimento da Web 2.0, surgiu também uma nova darea de pesquisa
denominada mineracdo de opinido, ou analise de sentimentos, tendo como objetivo
desenvolver sistemas para analisar as opinides, avaliacdes, atitudes e emocgdes das
pessoas em relacdo a certa entidade (LIU, 2007). Basicamente, uma analise de
sentimentos classifica o comentario sob andlise como positivo, negativo ou neutro.

O primeiro desafio para o desenvolvimento de um sistema de andlise de
sentimentos ¢ a escolha da fonte de dados da qual as informacgdes serdo extraidas, o que
¢ de grande importancia para que as informacdes apresentadas ao usuario sejam
confidveis. A confiabilidade ¢ um dos fatores preponderantes nesse tipo de sistema, pois
muitas vezes as informacgdes que chegam aos usuarios podem apresentar desvios
tendenciosos. Por exemplo, normalmente as empresas publicam em redes sociais,
websites e outros meios de comunicagdo, conteudos relativos a propaganda de seus
produtos. Supondo que um usuario pesquise sobre esse produto, essa publicacdo pode
gerar um falso sentimento positivo.

Outros problemas comumente encontrados no processamento de noticias
divulgadas nas redes sociais, sdo o uso de ironias nos comentarios e as distribuicdes de
spams, 0s quais, respectivamente, tornam dificil a identificagdo automatica da semantica
da mensagem e sao falsos por sua natureza.

Uma das questdes a ser considerada em sistemas que realizam a andlise de
sentimentos ¢ como sera realizada a classifica¢do das informagdes. De acordo com LIU,
(2007) uma das abordagens mais utilizadas sdo as técnicas baseadas em aprendizagem

supervisionada. Como exemplo pode-se citar o algoritmo de Support Vector Machine
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(SVM) e o classificador Naive Bayes. Liu (2007) utilizou o algoritmo de aprendizagem
de maquinas SVM para desenvolver um projeto para classificar comentarios de filmes
em duas classes, positivos e negativos. Apos avaliacdes o projeto obteve, segundo o
autor, um bom desempenho com taxas de acerto que variam entre 72,8% a 78,7%. O
Sentiment140® & outro projeto que realiza analise de sentimentos, fazendo uso de um
classificador de Maximum Entropy (SENTIMENT140, 2012). Ele est4 disponivel para a
lingua inglesa e espanhola e possui também uma opg¢do para as empresas monitorarem
suas marcas e produtos. Ele utiliza como fonte de dados exclusivamente o Twitter”™

(https://twitter.com). Como ferramenta para a lingua portuguesa pode-se citar o OpSys®,

0 qual em sua primeira versdo tem o foco voltado para as empresas negociadoras da
Bovespa, tendo como fonte de dados textos de RSS (LOPES, 2009). Segundo os autores,
essa ferramenta trabalha com um algoritmo parametrizavel, o que torna mais simples a
mudanca de dominio.

Outra abordagem para analise de sentimentos disponivel na literatura ¢ o
emprego de recursos léxicos (OHANA, TIERNEY, 2009), geralmente utilizando-se de
uma base composta por termos opinativos que sdo previamente classificados. O
SentiWordNet® ¢é um exemplo desses recursos (BACCIANELLA, ESULI,
SEBASTIANI, 2010), o qual ¢ um diciondrio construido utilizando-se o método de
aprendizagem semi-supervisionado, extraindo os termos da WordNet® e atribuindo a
cada synset duas notas: uma positiva € uma negativa. Atualmente ele estd disponivel
somente para lingua inglesa. Um dos pontos positivo em utilizar esse tipo de abordagem
¢ o fato de que o sistema sera livre de dominio, pois a andlise ¢ realizada em cima dos
termos que compde o texto a ser analisado, os quais, consequentemente, devem se
encontrar na base do SentiWordNet®. Por outro lado, muitos dominios de negdcios
possuem caracteristicas particulares que influenciam nos resultados como, por exemplo,
o termo “gelado” que € positivo quando se fala em cerveja e negativo quando se trata de
pizza. Nesse contexto, a analise léxica ¢ prejudicada, pois o dominio de negocio ndo €
levado em consideracao.

As aplicagdes que utilizam algoritmos de aprendizagem de maquina possuem
uma taxa de acerto maior, quando comparado a outras técnicas como, por exemplo,
recursos léxicos. Esse fato ¢ devido ao treinamento realizado no classificador antes de
seu uso, o qual geralmente foca um dominio especifico como, por exemplo, o de

alimentos, locais, pessoas, etc.
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Do ponto de vista de andlise de sentimentos em redes sociais, Souza (2011) faz
uma anélise de comentarios do Twitter” da lingua inglesa, tendo conseguido uma taxa
de acerto de aproximadamente 54%. J& o trabalho apresentado por DENECKE, (2008),
trata da utilizacdo do SentiWordNet® para qualquer linguagem por meio de traducio
para a lingua inglesa. O método de classificagdo utilizado foi dividido nas seguintes
etapas: classificagdo da linguagem, tradu¢do do documento, preparagdo do texto e a
andlise propriamente dita. O autor realizou varios testes de exatiddo no analisador
trabalhando com comentérios de filmes. Os testes foram realizados para a lingua inglesa
e a alema, tendo obtido respectivamente os valores 51% a 62% e 59% a 66% de acertos.
O autor ainda concluiu que a traducdo dos documentos influéncia nos resultados, o que
acontece muitas vezes ¢ uma mudanc¢a no sentido do texto traduzido em relagao ao texto
original.

Apos a realizagdo de buscas e estudos da literatura, foi constatado que poucos
trabalhos foram desenvolvidos para andlise de sentimentos em textos da lingua
portuguesa. Desse modo, tendo como base o trabalho de DENECKE, (2008), este
trabalho tem por objetivo geral o estudo da area de andlise de sentimentos e o
desenvolvimento de um protétipo de um sistema para realizacdo de andlise de
comentarios na lingua portuguesa, utilizando-se do SentiWordNet® para a avalia¢io da
polaridade dos termos presentes nos tweets. Para tal devera ser empregado um esquema
de tradu¢do da lingua portuguesa para a lingua inglesa antes de se submeter o termo
para analise pelo SentiWordNet®.

Para alcancar este objetivo foi utilizada a seguintes metodologia:

e Investigacdo das tecnologias envolvidas na analise de sentimentos e estudo

teorico do assunto.

e Analise e defini¢do de quais as tecnologias e ferramentas a serem utilizadas

para desenvolver o prototipo.

e Desenvolvimento de um prototipo.

e Montagem de uma base de comentédrios para os testes, na qual cada

comentario sera classificado manualmente.

e Realizacdo de testes utilizando a base criada na etapa anterior a fim de

verificar a eficiéncia do sistema.
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A fonte de dados escolhida para realizar os testes de desempenho foi o Twitter”,
pelo fato de que muitas pessoas utilizam constantemente esse meio de comunicagdo
para expor suas opinides referentes as experiéncias vivenciadas diariamente.

Esta monografia esta dividia em quatro capitulos seguidos de uma conclusdo,
sendo o primeiro a introducdo. O Capitulo 2 traz uma contextualizagdo da area de
analise de sentimentos. O Capitulo 3 mostra o protdtipo proposto neste trabalho, sendo
apresentada a arquitetura e explicado cada moédulo que a compde. O Capitulo 4
apresenta os testes de avaliacdo e os resultados que foram realizados com o prototipo.
Por ultimo, apresentamos nossa consideragdes finais e algumas sugestdes de trabalhos

futuros.
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2 — ANALISE DE SENTIMENTOS
E/OU OPINIOES

Quando uma pessoa tem interesse em algum produto e/ou servigo, € comum que
ela entre em websites de reviews, blogs, redes sociais, entre outras fontes de
informagdes na Web, buscando verificar as opinides de outras pessoas em relagdo ao
produto de interesse para, a partir dessas opinides, fazer uma andlise e decidir se deve
ou nao comprar o produto.

Esta busca e andlise podem ser realizadas de forma manual se o nimero de
opinides for pequeno. No entanto, ela se torna trabalhosa a medida que a quantidade de
informagao vai aumentando. Para tornar a tarefa mais facil surgiu uma nova area de
pesquisa denominada analise de sentimentos e/ou opinides, a qual ¢ definida por LIU,
(2007) como a area da computacdo que estuda as opinides, avaliagcdes e atitudes das
pessoas expressas em textos, sempre direcionada a uma entidade, a qual pode ser um
produto, um evento ou um individuo. Mais especificamente, a analise de sentimentos
estd preocupada em analisar se um determinado texto esta falando algo positivo ou
negativo de uma determinada entidade. Neste contexto surgiram estudos com o objetivo
de procurar solugdes e construir sistemas para facilitar esse processo, o qual ¢é
responsavel por varrer inimeros websites, buscar opinides e apresentar os resultados de
forma clara para facilitar a tomada de decisdo por parte do usuario.

Embora ainda seja uma area em expansdo, alguns sistemas automaticos ja foram
desenvolvidos, como o SentimentI40® e o Opsys™. Entretanto, a maioria desses
trabalhos ndo ¢ de uso comercial, ficando restritos na maioria das vezes, apenas aos
laboratorios de pesquisas.

Um processo de analise de sentimento basicamente ¢ composto pelas seguintes
etapas: a escolha da fonte e a busca dos dados relativos a entidade de interesse na
andlise, o processamento destes dados, a andlise dos textos em si e a apresentacdo dos

resultados. Também deve ser observado, segundo SILVA, LIMA, BARROS, (2012), o
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fato de que a analise de sentimentos pode ser realizada em trés niveis. O primeiro nivel
¢ a analise de documentos, no qual o sentimento global expresso no texto ¢ levado em
consideracdo; o segundo nivel ¢ a andlise de sentencas, no qual ¢ classificada cada
sentenca do texto; e, por ultimo, tem-se a andlise de caracteristicas, na qual as opinides
sdo expressas com base nas caracteristicas dos objetos, como o ambiente de um

restaurante, o sabor da comida, o servigo de garcom, etc.

2.1 — As Fontes de Dados

A escolha da fonte de dados para analise de sentimentos sempre vai depender do
tipo de aplicacdo que se pretende desenvolver. Se a intengdo € coletar comentarios do
publico em geral que tenha acesso a Web, um dos locais que possui uma grande
quantidade de informagdes sao as redes de relacionamento social, como o Facebook®, 0
Googlet+® ¢ o Twitter®. Geralmente estas redes sociais possuem 4PIs para possibilitar o
acesso aos seus dados, sendo esses dados, normalmente, os comentarios produzidos
pelos usuarios. Basicamente, o sistema consumidor passa alguns pardmetros
previamente especificados e tem como retorno os comentarios, geralmente no formato
JSON (www .json.org).

No entanto, muitos websites € blogs sao menos estruturados que as paginas de
uma rede social, ndo possuindo um padrao e estruturas compreensiveis para os dados, e
nem mesmo APIs para sua consulta, tornando 4rdua esta tarefa. Uma das formas de
resolver o problema da falta de APIs ¢ por meio da utilizagdo de webscrapers, que sao
softwares especificamente construidos para varrer uma pagina Web extraindo
informagdes Uteis para o sistema em questdo. O problema com os webscrapers ¢ que
eles dependem da estrutura fisica da pagina Web, isto €, de como os elementos HTML
estdo estruturados na pagina. Infelizmente, essa estrutura varia muito em fungdo da
organizacao da informacao que se deseja para o website, 0 que a torna muito instavel.

Além dos webscrapers, quando se deseja obter informagdes especificas na Web
em websites que nao sao bem estruturados como as redes sociais, ou websites
comerciais consagrados, ¢ necessario utilizar-se de webcrawlers. Estes sdao softwares
responsaveis por varrer a Web automaticamente em busca de paginas que contém os

dados requeridos e de salvé-las para posteriormente processamento. Os sindnimos mais
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comuns para este tipo de servico sdo webspider ou webrobot. Alguns exemplos de
webcrawlers disponiveis sdo: Methabot (http://sourceforge.net/projects/methabot/),
Pavuk (http://www.pavuk.org/) e WebSPHINX (http://www.cs.cmu.edu/~rcm/webs
phinx/).

2.2 - Dificuldades Encontradas e Pontos a Ser
Considerados para a Analise de Sentimentos

A analise de sentimentos tem diversas dificuldades envolvidas nas fases do seu
processo. Abaixo sdo listadas algumas mais frequentes, porém nao exclusivas deste
trabalho:

e O uso de dialetos regionais. Como a analise € feita com base em textos livres,

1.e. escrito por qualquer usuario, ndo ¢ seguido um padrdo linguistico unico,
causando dificuldades na extra¢ao dos termos a serem analisados. Isso ocorre,
muitas vezes, pelo uso de dialetos que se altera de acordo com a cultura e
local no qual os usuarios estao situados;

e Ambiguidade dos comentérios ou termos. Esse problema ¢ muito comum,
pois inimeros termos possuem diversos significados, causando equivoco no
resultado apresentado ao usudrio;

e Deteccdo de ironias nos comentarios. O uso de ironia torna dificil a
identificacdo da qualidade do comentario, pois normalmente o texto inverte o
sentido dos termos usados.

e O tamanho do texto a ser analisado. Quando existe limitagdo no tamanho do
texto, como no caso do Twitter” que permite somente 140 caracteres, 0s
usudrios criam e utiliza-se de muitas abreviaturas e termos proprios para
expressar suas opinides, o que geralmente ndo ¢ classificado como termo
opinativo pelo classificador.

Além dos pontos enumerados acima, a andlise de sentimentos possui uma série
de fatores menores que devem ser levados em consideracdo para ndo gerar resultados
falsos ao usudrio. De acordo com GUTEMBERG, (2010) outro problema muito comum
¢ indicar se um texto ¢ de carater opinativo ou se somente ¢ um fato, o qual ele

considera uma tarefa mais dificil do que a realizagdo da propria analise.
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2.3 - Aplicacoes com Analise de Sentimentos

As aplicagdes que realizam a analise de sentimentos ndo estdo restritas apenas a

avaliacdes de comentarios de produtos e/ou servicos, elas podem também ser utilizadas

para outros fins. Abaixo alguns exemplos de aplicacdes:

Analise em tempo real: O  Twitter  sentiment  analysis
(http://smm.streamcrab.com/) ¢ uma aplicagdo que fica buscando novos
comentarios em tempo real no Twitter”, a partir de um termo informado pelo
usuario, e fica atualizando os resultados dos sentimentos. Ele realiza a busca
de qualquer termo digitado;

Observatério da Web: Desenvolvido por pesquisadores da UFMG e
parceiros, este projeto consiste em uma ferramenta gratuita dedicada ao
monitoramento de importantes fatos, eventos e entidades na rede mundial de
computadores em tempo real (http://observatorio.inweb.org.br/). Pesquisa
Politica: O Eleitorando (www.eleitorando.com.br/) ¢ wuma aplicagdo
desenvolvida exclusivamente para buscar e analisar comentarios de

candidatos nas redes sociais em tempo real.

As aplicagdes citadas acima sdo produtos que atualmente estdo em uso. Mas

pensado em projetos que podem ser desenvolvidos e em algo mais genérico podem-se

também citar algumas:

Reviews em websites: Um sistema desta categoria pode funcionar como um
motor de busca, pesquisando em comentarios de websites opinides positivas
e negativas sobre produtos (PANG e LEE, 2008);

Aplicagdo para governanga de empresas: O principal foco de qualquer
usudrio que utiliza um sistema de analise de sentimentos ¢ a tomada de

decisdo. Pang e Lee (2008) em sua obra “Opinion Mining and Sentiment

Analysis” traz a seguinte situagdo: porque os consumidores compram um

notebook da empresa X e ndo da empresa Y, sendo que os produtos possuem
caracteristicas semelhantes. Para responder tal questdo ¢ necessario
desenvolver um sistema que verifica se o produto da empresa Y possui

muitos comentarios negativos, € procurar pelos comentarios do produto
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equivalente da empresa X e entdo, a partir deste ponto, verificar se estdo
falando algo positivo do produto;

e Ordenagdo de produtos ou resultados de pesquisas: Geralmente os produtos
em websites de compra sdo ordenados pelo menor preco, maior preco e
assim por diante. O que pode ser feito € ordenar uma listagem de produtos de
acordo com 0s comentarios positivos ou negativos, pois muitas pessoas nao
estdo preocupadas em comprar produtos pelo preco, mas sim pela qualidade
e aprovagdo de outras pessoas. Ou mesmo um motor de busca pode ordenar
os resultados de acordo com o quanto positivo sdo os textos ou comentarios

de usudarios sobre a pagina.

2.4 — Etapas da Analise de Sentimentos

O desenvolvimento completo de um sistema de classificagdo de sentimentos €
considerado complexo, por isto ele geralmente ¢ dividido em etapas, e muitos trabalhos
concentram-se apenas no aperfeicoamento de uma dessas etapas, como o trabalho
apresentado por LIMA, (2011), o qual tem como objetivo central a extragao de
caracteristicas de entidades (i.e. se consideramos a entidade “pizza”, uma das
caracteristicas positivas seria ela estar quente e uma negativa estar gelada).

Basicamente, um sistema considerado completo, ¢ composto pela coleta,

processamento, andlise e apresentacdo de resultado MATIOLI, (2010), como mostra a

Figura 1.
sanlimant by Farcen
f_/‘_‘ﬂf—“‘_‘x._\ £ 5 ke
Q\_Clmim)di/j Processamento Analisador
i dados :
L L |

— L

Figura 1 — Etapas comum de um analisador de sentimentos.

Estas etapas se caracterizam por:
e Coleta dos dados: nesta etapa ¢ definida qual serda a fonte de dados
utilizada, a qual pode ser textos da Web, comentarios, blogs, textos de RSS,

entre outras;
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J4

e Preparacio dos dados: esta etapa ¢ conhecida também como pré-
processamento, sendo a etapa na qual os dados passam por um tratamento
para tentar corrigir os problemas com a escrita, abreviaturas, girias, ditos
popular, etc. Nesta etapa muitos sistemas também realizam outras operagdes,
como no caso deste trabalho no qual ¢ realizada a tradugdo dos comentarios;

e C(Classificacio dos sentimentos: ¢ a etapa principal de um sistema deste tipo.
E nela que as técnicas de analise sdo aplicadas e os textos sio classificados
como positivo, negativo ou neutro. Esta classificacdo pode ser realizada
utilizando-se de algoritmos de aprendizagem de maquina ou técnicas
baseada em recursos léxicos.

e Sumarizacio dos resultados: esta ¢ a tltima etapa de um sistema de analise
de sentimentos. E importante que os resultados sejam mostrados de forma
clara para que o usudrio possa compreender facilmente. Geralmente os
resultados sdao exibidos em forma textual ou em graficos. A apresentagdo dos
resultados em forma textual tende a deixar os usuarios confusos, devido a
abundancia de dados, por este motivo a apresentagdo em graficos ¢ mais
utilizada, principalmente quando os dados sdo de carater estatistico, devido a
facil compreensao.

A Figura 2 mostra o resultado apresentado por um sistema deste tipo, a palavra

pesquisada para o exemplo foi “obama”, utilizando o sistema Sentiment140®.

bentlmentl 4U W Tweet {404 K Curtir <191 T +1

obama English :|| Search Save this search
Sentiment analysis for obama

Sentiment by Percent Sentiment by Count

Positive (43

Figura 2 - Resultado apresentado pelo Sentiment140®

Outra maneira de apresentacdo dos resultados que também ¢ utilizada ¢ mostrada

por (PANG e LEE, 2008). Ela possibilita a sumarizacdo de resultados de varios
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produtos em um mesmo grafico, facilitando a visualizacdo e comparagdo por parte dos

usuarios, como mostra a Figura 3;
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Figura 3 - Apresentagdo de resultado proposto por (PANG e LEE, 2008).

Neste ultimo caso, o sistema vai armazenando um historico de pesquisa do

usuario € no momento que for solicitado a visualizagdo o conjunto de resultados ¢

exibido.

2.5 - Técnicas Baseadas em Recursos Léxicos

Esta técnica geralmente utiliza uma base que contém termos previamente
classificados, a qual associa a cada termo notas positivas ou negativas. Neste contexto
cada termo presente no texto a ser analisado ¢ comparado com os termos da base Iéxica
e o seu retorno somado ao valor final do texto. Quando este valor for maior que zero, o
sentimento sera positivo e se for menor, serd negativo. Para uma melhor compreensao,

suponha que uma base X é composta pelas palavras “excelente”, “bom” e “certeiro”,
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com notas positivas de valor +1 e “ruim” com nota negativa de valor -1. Observe o

exemplo da seguinte frase e a andlise realizada em nivel de documento:

O Messi é um excelente (+1) jogador, ele tem um chute certeiro (+1).

Neste caso temos duas palavras encontradas na base X que possuem valores
positivos, por isto a frase é considerada positiva, com valor +2. E interessante observar
que no momento da andlise o contexto do texto a ser analisado ndo ¢ levado em
consideragdo, apenas as palavras em si.

Agora observe a frase a seguir:

Aquele jogador nao tem nada de ruim (-1), e o jogo foi bom (+1).

Considerando a base X, a palavra “ruim” ¢ considerada negativa, porém devido
a presenga da palavra “ndo” ela possui um sentido positivo para quem estd lendo Em
seguida a frase “mas o jogo foi bom” tem sentido positivo. Somando os valores das
duas palavras encontradas na base temos a nota final 0 e, consequentemente, o texto
sera considerado neutro pelo analisador, contrario ao seu real valor que deveria ser
positivo, pois a negativa presente na primeira frase inverte o valor da palavra “ruim”. A
despeito destes tipo de problemas, a grande vantagem deste tipo de abordagem ¢ o fato
de que a analise pode ser realizada sem que o dominio de negbcio seja levado em

consideragao.

2.6 — A SentiWordNet®

A SentiWordNet® é uma base Iéxica, em formato de arquivo de texto, utilizada
na analise de sentimentos. Ela foi desenvolvida utilizando a base de palavras da
WordNet® (http://wordnet.princeton.edu/), a qual é composta por substantivos, verbos,
adjetivos e advérbios agrupados em um conjunto de sindnimos cognitivos (synsets),
cada um expressando um conceito distinto (http://wordnet.princeton.edu/). Atualmente,
a SentiWordNet® esta na versio 3.0 e & publicamente disponivel para fins de pesquisas.

A SentiWordNet® ¢ resultado da anotagio automatica de cada synser da
WordNet®, na qual foi atribuido a cada termo dois valores numéricos, indicando o Pos

(Positivo) e Neg (Negativo). O valor neutro ¢ implicito na base do SentiWordNet®,
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sendo necessario aplicar a equagdo Obj = 1 — (Post+Neg) para obter o valor
correspondente. O valor maximo somando as trés classificacdoes sempre serd igual a 1.
Outro ponto a ser considerado ¢ que dependendo do contexto que um termo ¢ utilizado

o seu valor ¢ diferente. A Figura 4 mostram um exemplo.

good#1

having desirable or positive qualities especially those suitable for a thing specified; "good
she was very very good"; "a good knife is one good for cutting”; "this stump will make a
paint"; "a good secretary”; "a good dress for the office”

P:0750:025N: 0

Figura 4 - Resultado de pesquisa no website SentiWordNet©.

Nos dois caso a palavra good aparece como adjetivo. Na Figura 4 ela tem como
valor Pos: 1, Neg: 0 e Obj: 0 e na Figura 5 o Pos: 0,625, Neg: 0 e Obj: 0,375.

A SentiWordNet® mantém uma interface Web para disponibilizar consultas aos
termos, retornando todos os resultados disponiveis. J& para utilizagdo no sistema
analisador € necessario fazer o download de um arquivo texto disponivel. A Tabela 1

mostra um exemplo deste arquivo.

Tabela 1 - Estrutura da SentiWordNet®.

Classe Valor | Valor
Id Termos/Qtd. | Frase
Gram. Pos. |Neg. |Ocorréncias
Adjetivo 00059028 |0 0.125 |inflamed#3 |Adorned with tongues of flame
Substantivo | 08178741 |0 0 population#2 | A group of organisms of the same
species  inhabiting a  given
area;"they hired hunters tokeep
down the deerp opulation”
o 00370046 |0.25 |0 incisively#1 |In anincisive manner; "hew as
Advérbio incisively critical"
02737724 10.75 |0 belong#2 Be suitable or accep table; "This
Verbo students ome how doesn't belong"




21

3 - DESCRICAO DO SISTEMA
DESENVOLVIDO

Para se desenvolver um projeto de andlise de sentimentos de comentérios, textos,
noticias, entre outros, ¢ necessario estudar os modelos e técnicas disponiveis e verificar
quais sao os mais uteis ao tipo de problema a ser resolvido. Por exemplo, ¢ importante
avaliar se a analise vai ser restrita a um determinado dominio ou ndo, pois isto ajuda a
determinar as técnicas mais apropriadas.

Para a classificagdo de sentimentos este trabalho baseou-se na abordagem de
DENECKE, (2008), a qual utiliza a SentiWordNet® por meio da tradugdo do texto
original a ser analisado para a lingua inglesa, a lingua nativa da SentiWordNet®, e,
entdo, faz a aplicag¢do do algoritmo para realizar a classificagdo das palavras do texto.

Outro ponto a ser considerado ¢ a escolha da fonte da qual os dados serdo
obtidos. Considerando o aumento de usudrios nas redes sociais € o consequente
aumento da quantidade de informagdes compartilhadas, neste trabalho foi escolhida a
utilizacdo da rede social Twitter™ para servir como fonte de dados.

Tendo em vista que ndo foi encontrado trabalho que aborde a utilizagdo da
SentiWordNet® especificamente para a lingua portuguesa, este trabalho tem por objetivo
utilizar a SentiWordNet®, juntamente com um mecanismo de traducdo da lingua
portugués para a inglesa, para classificar comentarios em portugués.

Um fator que prejudica muito os resultados apresentados por um sistema deste
tipo, i.e. que analisa principalmente redes sociais, ¢ 0 uso de termos coloquiais por parte
dos usudrios. Com intuito de tentar resolver esse problema foi criado um dicionario de
girias e abreviaturas, como detalhado a seguir.

Para maior disponibilidade e facilidade de acesso, o protdtipo possui uma
interface Web, tendo sido desenvolvido utilizando-se da linguagem de programagdo

Java.
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3.1 - Arquitetura Geral do Sistema
A Figura 5 ilustra a arquitetura geral do protétipo desenvolvido. Os modulos que

compde o sistema sdo: a busca, o pré-processamento, o analisador € a sumarizacao de

resultados.

o |
Busca - Twitter P!
- -

e

Abreviaturas
e Girias

r ,.--’""-J

Pré-Processamento Wl
.- Tradutor

Analisador

Sentivwordret

Resultadao

Palavras

Sumarizagdo dos ‘
Descartadas

Figura 5 - Arquitetura do projeto desenvolvido.

Para o funcionamento do sistema € necessario que o usuario forneca o nome da
entidade que ele quer pesquisar. A partir deste nome o modulo de busca ¢ acionado
fazendo uma solicitagdo ao sistema T° witter®, o qual, em geral, retorna em torno de
noventa a cento e dez tweets para cada pesquisa.

Para a avaliacdo das opinides contidas nos tweets ¢ necessario fazer um pré-
processamento, no qual sdo aplicadas técnicas para deixar o texto mais interpretavel
para o analisador. Devido a grande utilizacdo de abreviaturas e girias por parte dos
usuarios, o sistema consulta um dicionario de girias e abreviaturas, mantido pelo
proprio sistema, fazendo a injecdo de palavras completas para tentar minimizar este

problema.
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O modulo analisador € o centro do sistema, sendo responsavel por classificar as
opinides expressas no fweets em portugués como positivas, negativas ou neutras. Para
realizar esta classificacio foi utilizada a SentiWordNet® a qual contém milhares de
synsets com dois valores de opinides atribuido a cada um. Como este arquivo esta na
lingua inglesa foi necessaria a utilizacdo de um tradutor do portugués para o inglés. As
palavras que ndo forem encontradas na SentiWordNet® serio armazenadas para analise
futura.

Apbés andlise dos comentarios, a proxima etapa do sistema ¢ responsavel pela
apresentacao dos resultados ao usudrio que, de acordo com a literatura estudada, pode
ser realizado de forma textual ou na forma gréafica. Neste trabalho, por se tratar de um
prototipo, foram utilizados recursos textuais para a sumarizagdo dos resultados, porém
sistemas comerciais como o Sentiment]40® utilizam-se mais de graficos, por tornar

mais facil a compreensdo por parte do usudrio.

3.2 -0 Moédulo de Busca

Este modulo tem a responsabilidade de consultar a fonte dos dados, no caso o
Twitter®™, e extrair os comentarios para que seja realizada a analise de sentimentos. Os
comentarios sdo extraidos de forma automatica, por meio do nome de uma entidade
informada pelo usudrio. Essa entidade ¢ o objeto sobre o qual se deseja saber as
opinides, podendo ser um produto, pessoa ou até mesmo um servigo.

Basicamente a extracdo de comentarios da rede de informagdes Twitter” pode

ser realizada de duas maneiras. A primeira forma ¢ a Twitter Search API

(https://dev.twitter.com/docs/api/1/get/search), uma API disponivel no proprio website

do servigo, a qual disponibiliza os dados no formato JSON (www.json.org/), o que
facilita seu processamento por diversas linguagens, sendo necessaria somente a leitura
do arquivo no formato texto.

Para realizar a consulta ¢ preciso montar uma query a partir dos parametros

disponiveis. A Tabela 2 mostra alguns exemplos.
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Tabela 2 - Alguns pardmetros aceito pela API do Twitter®.

Pardmetros Descrigdo Requerido
q Parametro para realizar a consulta sim
result_type Tipo de resultados da pesquisa nao

“mixed”: retorna comentarios recentes ¢ populares
“recent”: retorna comentarios postados recente
“popular”: retorna comentarios populares

locale Especifica qual idioma sera pesquisado nao

O codigo abaixo mostra um exemplo da URL de requisi¢do e o resultado.

GET http://search.twitter.com/search.json?q=Twitter20API&result_type=mixed

{ Tcreated at": "Wed, 19 Jan 2011 19:55:10 +0000", profile image url":
"http://a0.twimg.com/profile images/585494683/13038 613894593395
24403188 35452430 7524658 n normal.jpg",

"from user id str": "1493373",

"id_str'": "27816354073550848",

"from user": "mirandafte",

"text": "(@mirandafte testing some twitter API - ness",

"to user id": 1493373,

"metadata": {
"result_type": "recent”

}s

"id": 27816354073550848,

"geo": null,

n.n

"to_user": "mirandafte",

"from_user id": 1493373,

"iso language code": "en",

"source": "&lt;a href=&quot;http://twitter.com/&quot;&gt;web&lt;/a&gt;",
"to_user id str": "1493373"

A segunda forma faz uso da linguagem Java, para qual ¢ disponibilizada uma
biblioteca open source que realiza o acesso a APl do Twitter®. Segundo
WINTERWELL, (2011) essa biblioteca ¢ classificada como robusta e de facil uso. No
caso da consulta, uma das vantagens de sua utiliza¢do ¢ o fato de o seu retorno ser um
objeto, caracteristica comum dentro da linguagem Java.

O codigo abaixo mostra um exemplo de cddigo da utilizacdo da mesma.

Twitter t = new Twitter();
List<Status> listas = t.search("maringa");
for (Status s : listas) {
System.out.println("usuario: " + s.getUser());
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System.out.println("Mensagem: " + s.getText()); }

Para o presente trabalho escolheu-se esta tltima abordagem, devido ao fato do
desenvolvimento da aplicagdo se dar em cima da linguagem Java.

A partir do momento que o sistema obtém o resultado da pesquisa, todos os
comentarios sdo armazenados em um banco de dados em seu formato original, bem
como o termo que o usudrio digitou e a data em que a pesquisa foi realizada. Todos os
comentdrios sdo armazenados no banco para que futuramente possam ser analisados
possiveis erros com a traducdo e o processamento do texto, buscando outras formas de

melhorar a classificagao.

3.3 - 0O Médulo de Pré-Processamento

A etapa de extragdo de texto ¢ comum a quase todos os sistemas que trabalham
com processamento e analise de textos, principalmente quando os mesmo sao retirados
da Web, na qual a utilizagcdo de linguagens informais ¢ muito utilizada.

Esta ¢ uma das etapas mais importantes de um sistema de andlise de

sentimentos, pois ¢ quando se realiza toda a preparacao dos dados para futura andlise.

3.3.1 — Dicionario de Abreviatura e Girias

Como ja mencionado anteriormente, um dos maiores problemas enfrentados
atualmente na area de analise de sentimentos ¢ a forma com que os usudrios escrevem,
utilizando-se de abreviaturas, girias e linguagens informais. Muitas vezes o usuario
sente-se forcado a usar tais linguagens, pois, por exemplo, o Twitter” permite somente
posts com no maximo 140 caracteres. Na tentativa de resolver tal problema, este
modulo conta com um dicionario de abreviaturas e girias, criado manualmente pela
observacao de diversas redes sociais e extraindo os termos informais utilizados e que
pode ser observado. A base foi construida de forma ad hoc, e conforme os termos foram
aparecendo.

A primeira etapa do pré-processamento € a troca das abreviaturas e girias pela

forma extensa da palavra. O exemplo da Tabela 3 mostra a estrutura e alguns termos do
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dicionario, sendo que na primeira coluna encontra-se a palavra na forma original, na
segunda seguida pelo delimitador # a abreviatura/giria. A final tem-se uma frase retirada

do Twitter® na forma original e apds a substituicio dos termos.

Tabela 3 - Estrutura do diciondrio de abreviaturas e siglas.

nao #1
mensagem #msg
tambem #tmb
vocé #ve
brasil #br

Exemplo aplicacio base:
Antes: vc gostou do br jogando?
Depois: vocé gostou do brasil jogando?

3.3.2-Traducao

Para realizar a andlise de sentimentos de comentdrios na lingua portuguesa
inicialmente € necessario que os mesmos sejam traduzidos para o inglé€s, que ¢ a lingua
oficial da SentiWordNet®. No entanto, sabe-se que muitos textos podem até mesmo
perder o sentido devido a falta de contexto no momento da tradugdo.

A tradugdo foi realizada pelo servico de traducdo Google Translate®
(translate.google.com.br/), um dos mais conhecidos atualmente, fornecendo suporte a
traducdio para inimeras linguas. A traducio de textos do Google Translate® recusa
alguns documentos devido a alguns caracteres especiais, um exemplo ¢ o #, o qual deve
ser retirado do texto. Outro problema nele encontrado ¢ a substituigdo dos espagos em
branco pela sequéncia %20.

Como o servico de APl ndo ¢ gratuito, sendo cobrado pela quantidade de
caracteres traduzidos, algumas partes dos comentérios que nao influenciam no resultado
da analise foram removidas no momento do processamento de textos como, por

exemplo, /inks para paginas na Web.
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3.3.3 - 0 Stemming

O processo de stemming tem como objetivo diminuir as palavras a sua raiz,
reduzindo, assim, o nimero de termos a serem processados. Por exemplo, se em um
texto se encontrar o termo “cars” ele € convertido para “car”. Essa etapa ¢ necessaria
porque caso a palavra no plural acima citada for procurada na SentiWordNet® nada sera
retornado, pois a SentiWordNet® ndo contém plurais.

Para realizar tal tarefa foi utilizado neste trabalho o Apache Lucene
(http://lucene.apache.org/core/), o qual ¢ um framework usado principalmente para a
indexacdo de documentos, mas que contém varias fungdes para o
processamento/extracao de textos de documentos Web. Dentre estas funcdes existe uma
que realiza o processo de stemming para a lingua inglesa, e esta parte ¢ utilizada neste
trabalho. O stemming € realizado somente no momento da busca da palavra no
SentiWordNet®. Esta etapa ndo ¢ aplicada na frase como um todo, de forma que ela é
armazenada no formato original apos a traducdo, possibilitando, assim, processamentos
futuros. Apds o processamento de cada etapa que compde este modulo a frase ¢

atualizada no banco de dados.

3.4 - A Classificacao dos Comentarios

Para aferir a taxa de acerto do sistema, ¢ necessaria antes da classificacao
automatica a realizacdo de uma classificagdo manual dos comentarios para servir de
base de comparacao.

Um motivo para que a classificagdo manual seja sempre anterior a do sistema ¢
para que a resposta do sistema nao venha influenciar quem a estiver realizando. Outro
motivo, ¢ que o avaliador, tem que conhecer o dominio de negocio do tema pesquisado.
No caso desta base, a classificagdo foi realizada pelo préoprio autor. Por exemplo, se
uma pessoa que nao tem o minimo conhecimento de futebol for avaliar o comentério da

Figura 6, ela pode ndo saber o que ¢ série B.
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Esperto € o palmeiras que vai comemorar 0s 10 anos do titulo da
Serie B na propria serie B.

Figura 6 - Comentdrio no Twitter”.

Adicionar Mensagem Totalizar Total Termos: 3 Acertos: 3 Positivos Humano: 0 Negativos Humano: 0 Neut
Neutro Sistema: 0 Acertos Pos.: 0 Acertos Nega.: 0 Acertos Netro: 0
Lista das mensagens

D Frase Original Frase Final Frase Ingles
- . R nao trate como viagem a disney no treat for trip to disney who
215 ?:;;f:if&?::&aggg (aZaEr)gi]riy quem te trata quem te trata como excursao ao treats you like the tour beto
) beto carreiro. path.
Preparem-se para o JUMP2013 no Beto Carreiro preparem-se para o jump2013 no prepare for the jump2013 the
216 World! http://t.co/mVcygTgf Aguardem, em beto carreiro world! em breve mais path beto world! more
breve mais informagdes! Sera PODER! Quem informagoes! sera poder! quem information coming soon! will
vai? RT vai? rt power! who will? rt
Esperando acabar o jogo do timao arrumar esperando _acabar 0 jogo do timao _ hoping to finish th_e game the
217 minhas coisas amanha Beto Carreiro arrumar minhas coisas, pq amanha | wheel pack my things,
- P4 beto carreiro &#39;cause tomorrow beto pa

Figura 7 - Resultado pos Processamento.

A Figura 7 mostra uma tela do sistema apds as etapas de processamento de texto,

traducao e da analise manual realizada, com os textos prontos para realizar a analise.

3.5 - O Modulo Analisador

Este modulo ¢ considerado o centro do sistema, pois € nele que a classificacao
automatica dos comentarios € realizada. Como dito anteriormente, esta tarefa foi
realizada utilizando-se da linguagem de programacao Java e da base de palavra da
SentiWordNet®, a qual retorna diversos significados para uma mesma palavra. Por
exemplo, a palavra good possui como adjetivo 27 significados diferentes, 4 como
substantivos e 2 como advérbios, totalizando 33 retornos.

Para calcular a nota de cada palavra contida no texto ¢ utilizada a Equagao 1, na
qual a variavel si é o score de cada significado retornado do SentiWordNet® e t ¢é o

tamanho do conjunto dos scores individuais SOUZA, (2011), por exemplo, o termo

good, pode possuir 2 ocorréncias, ora como adjetivo e ora como advérbio.
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Equacgdo 1- Calculos dos scores individuais.

Ao final se obtera o score final da palavra, no qual:

1. Se o score final > = (0,75, a palavra ¢ considerada fortemente positiva.

2. Se o score final > 0,25 e < 0,75, ¢ considerado positivo.

3. Seo score>0e<=0,25, apalavra ¢ fracamente positiva.

4. Se o score =0 a palavra ¢ neutra.

5. Seo score <0 e>=-0,25 ¢ considerado pouco negativo.

6. Se o score <-0,25 e >=-0,75 ¢ considerado negativo.

7. Se o score for < -0,75 ¢ considerado muito negativo.

Estes dados servem para verificar o quanto cada palavra pode influenciar nos

textos.

Com cada palavra que compde o

texto classificada, tem-se que verificar o

sentimento de todo o documento, sendo necessario somar todos os scores finais

individuais. Por fim ¢ feita uma andlise, sendo considerado negativo os textos que

assumirem um valor menor do que 0 e, consequentemente, positivos os aqueles que

assumirem valor maior que zero, € neutro os que o score final ¢ igual a zero.

Assim como o pré-processamento, o resultado da andlise e o valor da avaliagado

do comentario sdo armazenados na base de dados, permitindo consultas posteriores. A

Figura 8 mostra a imagem de uma tela do sistema.

Totalizar Total Termos: 100 Acertos: 46

Sistema: 45 Neutro Sistema: 6 Acertos Pos.: 8 Acertos Nega.: 38

Adicionar Mensagem

o] Frase Original Frase Final
tim. vc sem fronteiras, sem tim. vc sem fronteiras, sem

7 sinal, sem conseguir falar com sinal, sem consequir falar com
ninguem, sem internet 3g no ninguem, sem internet 3g no
celular etc celular etc
Existe algo pior que o 3G da existe algo pior que o 3g da

8 Tim! Eu nao sei o que, mas tim! eu nao sei 0 que, mas

deve existir... deve existir.

brasil fica no top 10 dos paises
que mais utilizam
smartphones com android ou
ios e rede 3g!

Brasil fica no top 10 dos paises
9 que mais utilizam smartphones
com Android ou 105 e rede 3G!

Positivos Humano: 14 MNegatives Humano: 76 Neutro Humano: 10
Acertos Netro: 0
Lista das mensagens

Frase Ingles Sentimento Hum. Sent. Sist.

tim. vc no boundaries, no
signal, unable to talk to
anyone, without 3g internet on
mobile etc.

Negativo NEGATIVO

There is something worse than
3g tim! I do not know what,
but it must exist.

Negativo NEGATIVO

Brazil is in the top 10 countries
that use more smartphones
with android or ios and 3g
network!

Positivo POSITIVO

Figura 8 - Comentdrios com as classificagoes.
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3.6 — Tratamento das Palavras nao Encontradas

As palavras que ndo forem encontradas na SentiwordNet® sdo armazenadas em
um arquivo para que manualmente seja feita uma andlise e verificado o motivo do
descarte.

Verificando esta base de palavras, pdde-se observar que a maior causa de ndo
retorno de valores foi devido a linguagem informal utilizada pelos usuarios, outra causa
foram palavras comuns na lingua portuguesa que nao foram traduzidas como, por
exemplo, a palavra otimo (sem acento).

O que pode ser feito com muitos descartes € substitui-los no momento anterior a
traducdo, adicionando a palavra no diciondrio de abreviaturas e siglas. Utilizando o
exemplo da palavra dtimo, a mesma pode ser substituida por bom ou acentua-la, desde

que permaneca o mesmo sentido da frase sem prejuizo do resultado.
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4 —Avaliacao do Protétipo Proposto

Neste capitulo sdo descritos a metodologia empregada na realizacdo dos teses
realizados para a avaliagdao do protdtipo proposto, assim como os resultados obtidos e os

problemas encontrados.

4.1 — Metodologia de Avaliacao

Oficialmente, ndo foi encontrada nenhuma base de comentarios para a lingua
portuguesa com suas respectivas classificagdes para realizar os testes de desempenho do
prototipo desenvolvido. Portanto foi criada uma base especifica para este trabalho, a
qual foi classificada manualmente. Esta base contém comentarios extraidos
principalmente do Twitter®, alguns de videos do Youtube® e classificagdes de
vendedores do Mercado Livre®.

A base conta com aproximadamente 1000 comentarios. Para tanto, foram
realizadas varias consultas no Twitter®, com retornos de 100 comentarios cada. As
consultas foram realizadas utilizando diferentes termos, sempre procurando diversificar
os dominios de negdcios como, por exemplo, marcas de produtos, locais, pessoas, etc.
Isto ¢ importante, pois pode ser observado que dependendo do dominio de negdcio o
publico que faz os comentarios, além de ser diferente, utiliza também uma linguagem
caracteristica do dominio para se expressar, o que sempre altera o resultado. Todas as
consultas do Twitter” foram realizadas utilizando a interface do sistema.

Em uma segunda etapa foi feita a inclusio de comentarios do Youtube® e do
Mercado Livre® para comparar os diferentes tipos de ambientes. Isto foi realizado pois
no Twitter” muitos comentarios ndo possuem carater opinativo, e a maioria das vezes
ndo diz respeito ao termo pesquisado, diferente do que ocorre no Youtube® e Mercado
Livre®, nos quais o usudrio escreve quase que sempre um comentario opinativo sobre o

objeto principal. Os comentario do Youtube®™ e Mercado Livre foram incluidos
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manualmente A tabela 4 mostra os termos que foram usados nas pesquisas para

construgao da base.

Tabela 4 - Termos pesquisados.

Termo Pesquisado Area Fonte

Beto Carreiro Diversao Twitter®

3G Tecnologia Twitter”
Boticario Beleza Twitter®
Fernando Haddad Politica Twitter®

Jose Serra Politica Twitter®
Palmeiras Clube de Futebol Twitter®
Flamengo Clube de Futebol Twitter®

Busca Implacavel 2 Filme Twitter®
Neymar Pessoa Twitter®

Golf Carro Twitter®

Terror Sobre Rodas — Negativos [Filme YouTube®
Falcado Negro em Perigo —Filme YouTube®
Positivos

Roupa Nova 30 Anos — Positivos |Grupo Musical YouTube®
Comentarios vendedor —Pessoa Mercado Livre®
Positivos

Comentarios vendedor Negativos[Pessoa Mercado Livre®

A inclusio de comentarios do Youtube® e do Mercado Livre® também esta
relacionada ao fato de que a maioria das bases de testes encontradas foram construidas
utilizando websites de reviews, porém todos para a lingua inglesa. Como exemplo
bases

dessas pode-se citar o Cornell movie-review, disponivel no website

http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review-data, o qual consiste de um

conjunto de comentarios de filmes composto por 1.000 comentarios positivos ¢ 1.000
negativos (PANG e LEE, 2008). Outro Exemplo ¢ o Multiple-aspect restaurant reviews,
o qual conta com 4.448 comentarios, nos quais para cada revisdo ¢ dada uma
classificacdo de 1 a 5, em cinco aspectos diferentes: alimentagdo, ambiente, servigo,

valor e experiéncia geral.
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4.2 — Os Testes do Protétipo

Os testes do sistema proposto foram realizados separadamente, ou seja,
primeiramente forma realizados testes utilizando os comentéarios do Twitter®, seguido
pelos do YouTube® e do Mercado Livre®.

A primeira fase dos testes foi realizada com os comentérios retirados do
Twitter™, que totalizaram 1000 comentéarios, os quais, por meio da avaliagio manual,
foram considerados 54% positivos, 32% negativos € 14% neutros. Esse grupo foi
dividido em 10 subgrupos com 100 comentarios cada, com um nimero varidvel de
positivos, negativos e neutros.

A Tabela 5 traz todo o conjunto da classificacio manual e a realizada pelo

sistema e seus respectivos acertos.

Tabela 5 - Classificagbes dos comentdrios retirados do Twitter®.

FLAMENGO
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
57 17 26 51 43 6 40
PALMEIRAS
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
11 84 5 47 51 2 56
GOLF
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
29 4 67 43 34 23 34
BOTICARIO
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
81 10 9 70 24 4 69
BUSCA IMPLACAVEL 2
NEG. NEU. NEG. NEU.
POS. HUM. | HUM. HUM. POS. SIST. | SIST SIST. ACERTOS
92 7 1 23 75 2 27
JOSE SERRA
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
29 67 6 67 24 9 35
FERNANDO HADDAD
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
79 15 6 52 35 15 54
NEYMAR
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
73 26 1 57 36 7 59
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3G
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
14 76 9 51 44 5 43
BETO CARREIRO
POS. HUM. NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
74 16 9 46 40 14 47

Analisando a possibilidade da utilizagdo do sistema na tomada de decisdo, pode-
se observar que em apenas trés casos houve contradicdo para mais, ou para menos, de
positivos e negativos entre a classificagdo manual e a automatica, sendo eles: Busca
Implacavel 2, Jose Serra e 3G. Isto € um sinal positivo de que poderiamos utilizar este

sistema para auxiliar seus usuarios a tomar decisdes sobre o tema de seu interesse.

A Tabela 6 mostra em percentual o total das classificagdes realizadas pelo

avaliador humano e pelo sistema.

Tabela 6 — Matriz de Confusdo — Comentdrios Twitter”.

. Real
Sistema "> .
Positivo Negativo Neutro
Positivo 299 145 53
Negativo 203 146 67
Neutro 37 31 19
Total 539 322 139

Os dados da Tabela 6 mostram os totais da classificagdo real e os acertos do
sistema em cada classe. A partir da tabela foram calculadas as taxas de verdadeiro
positivos, verdadeiros negativos e verdadeiros neutro, que representam 55%, 45% e
14%, respectivamente e também os falsos positivos, falsos negativos e falsos neutros,
que obtiveram respectivamente 44%, 55% e 86%. Estes resultados mostram claramente
uma grande dificuldade em determinar quando uma opinido ¢ neutra.

A média geral de acertos deste conjunto foi de 46,4% com desvio padrao de
12,38%, a qual ¢ um valor baixo, porém dentro da faixa de valores encontrados na
literatura para este tipo de fonte de informagdo. Como os resultados apresentado por
DENECKE (2008), no qual as taxas de acertos ficaram entre 51% e 69%, inicialmente
esperavam-se 0s mesmos niveis de acerto para este trabalho, porém em apenas quatro
casos as porcentagens de acertos estiveram entre esta média. Alguns pontos foram

levantados para tentar entender o que contribuiu para uma baixa taxa de acertos. A
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seguir sao apresentados alguns casos tipicos que podem influenciar no momento da

analise. Observe as frases da Tabela 7.

Tabela 7 - Exemplo de opinides retiradas do Twitter®.

Comentério 1: Hoje é sexta-feira, filme XYZ, uhull.
Comentario 2: Fui ao cinema, gostei muito do filme XYZ, ele é muito bom... excelente. Bem
melhor que o filme X, que é ruim.

Comentarios como estes, i.e. que utilizam esse tipo de linguagem, sdao muito
comuns no Twitter”. Se considerarmos o termo “uhull”, como uma comemoragdo pelo
fato de que supostamente o usudrio ird ver o filme XYZ, o comentario pode ser
considerado pela avaliagdo humana como positivo. Porém para o sistema fica dificil de
se chegar a esta avaliacdo, pois 0 comentario ndo possui palavras por ele consideradas
positivas.

Agora considere o caso em que o usuario esteja pesquisando pelo filme X. O
comentario 2 ¢ considerado de carater opinativo e o resultado de sua classificacdo do
sistema sera positiva aos invés de negativa. Isto ocorrerd porque na ultima sentenga, que
realmente fala sobre o filme X, tem um termo que o classifica como negativo. Para
problemas como este ¢ interessante considerar a analise de sentengas, o que nao foi feito
neste trabalho.

Refor¢ando o que ja foi dito anteriormente, os comentérios do Twitter™ muitas
vezes sdo apenas fatos sem valor de opinido, os usudrios citam um determinado termo e
fazem comentarios sem fazer mencao das qualidades ou defeitos do termo. A Figura 9

mostra um exemplo de comentario retirado do Twitter®.

Adormir!

.m -~

desanimo da vida quando vejo Ronaldo indo para uma campeonato
de golf na china. SENHOR PQ UNS TANTO E OUTROS TAOD
PQUCO?

h man pega um golf gt eh ta tudo blz hahah — néo curto, ask.fm
fa/121313a2

im -

Figura 9 - Comentdrios retirado do Twitter®
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Nestes casos o termo digitado foi a palavra golf, referindo-se ao carro.
Comecando a analise pelo primeiro comentario, podemos observar que na mensagem
em si o termo golf ndo € encontrado, porém o resultado veio na lista de respostas da
consulta realizada porque o termo ¢ utilizado como parte de nome do usuario. O
segundo resultado refere-se ao jogo de golf. Somente o terceiro comentario ¢ que esta
dentro do contexto do termo intencionado pelo usudrio. No primeiro teste realizado, na
consulta efetuada utilizando o termo citado acima, 67 ocorréncias foram classificadas
como neutras. A solugdo neste caso seria realizar a desambiguacao do termo em cada
comentario.

Outro ponto que influencia nos acertos, no caso do Twitter®, sio os Retweets,
que nada mais sao que o compartilhamento de uma mensagem de um amigo para os
seus seguidores. Nas consultas realizadas pode-se notar que em um determinado termo
pesquisado em uma lista de 100 comentarios, chegou-se a ter 15 comentarios iguais. A
primeira hipotese a se considerar para solucionar o problema seria excluir os repetidos,
mas deve-se levar em conta o fato de que se uma pessoa estd compartilhando algo ¢
porque sua opinido a respeito do assunto ¢ a mesma. O problema no momento da
andlise ¢ que, se o sistema errar na classificagdo de uma mensagem no grupo por falta
de desambiguacdo do termo, ele automaticamente cometerd 15 erros. Este problema
requer um estudo mais profundo para verificar o quanto os Retweets sdo importantes.

Apds a andlise dos resultados, mediante a baixa taxa de acertos, algumas
hipoteses foram levantadas. O fator geral que influenciou diretamente na média final da
taxa de acertos foi a fonte de comentarios utilizada, neste caso o Twitter”, seguido por
razdes que estdo ligadas aos tipos de linguagens utilizadas pelos usuarios, que na
maioria das vezes sdo informais. Dos termos que obtiveram baixas taxas de acertos,
algumas caracteristicas podem ser elencadas, como a ambiguidade, o fato de que os
comentarios realizados no Twitter” ndo estdo ligados diretamente a um produto e/ou
servicos, o fato de que muitas vezes os usuarios citam determinada entidade sem fazer
mengdo opinativa sobre a mesma, e também a utilizacdo de palavras consideradas
negativas pelo classificador para comentar algo positivo. Ja os termos que apresentaram
as taxas de acertos dentro da média esperada, no momento em que oS comentarios

foram extraidos estavam em destaque na midia, este ¢ um fator que influencia as
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pessoas a postarem suas opinides a respeito, € geralmente sao mais claros e objetivos.
As taxas de acerto também sobem a medida que a linguagem utilizada ¢ mais formal.
Como o trabalho desenvolvido por DENECKE (2008) realizou seus testes
empregando de comentarios retirados de websites de reviews de filmes, para avaliar
nosso prototipo de forma mais equitativa realizamos mais alguns testes utilizando-se de
fontes equivalentes a dele, no caso o Youtube® no Brasil. Além disso, avaliamos
também comentarios vindos de outro website de reviews, no caso o Mercado Livre®,
pois este website conta com a classificacdo do comentario feita pela propria pessoa que
0 postou, o que ¢ interessante pois retira o viés de uma avaliacao posterior indireta.
Nesta fase os testes foram realizados  utilizando a base construida
exclusivamente com opinides positivas e negativas, previamente classificadas, que
foram retirados do Youtube® ¢ do Mercado Livre®. A primeira base conta com 300

comentarios retirados do Youtube®, sendo 200 positivos e 100 negativos. A Tabela 8

mostra o resultado das classificagdes e acertos.

Tabela 8- Classificacdo de comentdrios - Youtube®.

Positivo — Youtube® — Roupa Nova 30 Anos

POS. HUM. | NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS

100 0 0 95 5 0 95
Positivo — Youtube® — Filme Terror Sobre Rodas

POS. HUM. | NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS

0 100 0 21 74 5 74
Positivo — Youtube® — Filme Falcio Negro em Perigo

POS. HUM. | NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS

100 0 0 88 12 0 88

A tabela 9 traz em percentual o total das classificagcdes humana e do sistema.

Para a base de comentarios do Youtube® pode ser observado que a taxa de acerto

Tabela 9 — Matriz de Confusdo - Youtube®.

. Real
Sistema " .
Positivo Negativo Neutro
Positivo 183 21 0
Negativo 17 74 0
Neutro 0 5 0
200 100 0

subiu consideravelmente, quando comparado a base de comentarios do Twitter”. Os
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dados da Tabela 9 mostram os totais da classificacdo real ¢ os acertos do sistema em
cada classe. A partir da tabela foram calculadas as taxas de verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos, que representam 92% e 74%, respectivamente e também os
falsos positivos e falsos negativos, que obtiveram respectivamente 8,5% e 26%. Neste
caso a média de acertos total foi de 85.67% com desvio padrao de 8,73.

O proximo caso de teste conta com 200 comentarios retirados dos reviews de
compradores do Mercado Livre®, sendo 100 considerados positivos e 100 negativos,
neste caso os comentarios ja sao classificados pelas proprias pessoas que o realizam. A

Tabela 10 mostra o resultado das classificagdes e de acertos.

Tabela 10 - Classificacdo de comentdrios - Mercado Livre®.

Positivo — Vendedores Mercado Livre®

POS. HUM. | NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
100 0 0 75 19 6 75

Negativo — Vendedores Mercado Livre®
POS. HUM. | NEG. HUM. | NEU. HUM. | POS. SIST. | NEG. SIST | NEU. SIST. | ACERTOS
0 100 0 21 71 2 71

A Tabela 11 traz em percentual o total das classificagdes humana e do sistema.

Tabela 11 — Matriz de Confusdo - Mercado Livre®.

. Real
Sistema " .
Positivo Negativo Neutro
Positivo 75 21 0
Negativo 19 77 0
Neutro 6 2 0
100 100 0

Assim como na base de comentarios do Youtube®, pdde-se notar uma alta taxa
de acerto, se comparado ao Twitter”. Os dados da tabela 9 mostram os totais da
classificacdo real e os acertos do sistema em cada classe. A partir da tabela foram
calculadas as taxas de verdadeiro positivos e verdadeiro negativos, que representam
75% e 77%, respectivamente e também os falsos positivos e falsos negativos, que
obtiveram respectivamente 25% e 24%. Neste caso a média geral de acertos foi de 76%

com um desvio padrao de 1.
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4

O primeiro questionamento ao se analisar os trés testes ¢ a razdo de tanta
diferenca entre as médias de acertos. A principal diferenca entre as trés bases de teste ¢
a origem dos dados. O Twifter” é um ambiente mais aberto, estando sujeito ao uso de
uma linguagem mais livre, enquanto o Youtube® ¢ o Mercado Livre® sio ambientes nos
quais os usuarios estdo ali especificamente para dar uma opinido e, portanto, utilizam a
linguagem de forma mais consciente. Nos websites de reviews o usudrio vai escrever
algo para avaliar um objeto e, quase sempre, usa palavras de sentimentos extremos, ou
seja, palavras que possuem um forte valor positivo ou negativo como, por exemplo,
excelente, muito bom, muito ruim, etc.

Verificando os comentario do Youtube® e Mercado Livre® e a notéria diferenca
nas taxas de acertos, pdde concluir, que a diferenga ¢ devido a linguagem utilizada.

Ao final dos testes pdde-se notar que realizar a andlise de comentéarios do
Twitter™ é complicado, pois inameros fatores contribuem para um baixo rendimento na
taxa de acerto. O Twitter” teve uma média de 46,4% de acertos comparando com as
outras fontes avaliadas — Youtube®™ e Mercado Livre®, que obtiveram respectivamente
85,67% e 76%). Deste modo, pode-se provar que quando o ambiente ¢ mais fechado a
taxa de acerto sobe consideravelmente, pois neste caso os usuarios se utilizam de termos
especificamente de carater opinativo para fazer o comentario. Porém,
independentemente deste problema, o Twitter® se constitui uma excelente fonte de

informagdes por estar em constante crescimento.
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5 - CONSIDERACOES FINAIS

A analise de sentimentos € uma area de pesquisa recente com poucos trabalhos
desenvolvidos, principalmente para comentarios em portugués. Tendo em vista tal
cenario, ¢ baseando-se no trabalho apresentado por (DENECKE, 2008), este trabalho
apresentou um prototipo para classificar o sentimento dos comentarios do Twitter™ em
portugués utilizando-se da SentiWordNet®.

DENECKE (2008) obteve para a lingua inglesa e alema, os valores de 51% a
62% e 59% a 66% de acertos respectivamente. Considerando tais resultados,
inicialmente esperava-se que o prototipo desenvolvido atingisse tais marcas, 0 que nao
aconteceu, ficando com a média geral de 46,4% com desvio padrao de 12,38%. Apos
alguns levantamentos pdde-se observar que quando pesquisa-se algo no Twitter®,
referente a uma entidade, muitos comentarios considerados fatos sdo retornados, e estes
nao tem valor opinativo.

O trabalho de DENECKE (2008) foi realizado em cima de comentérios de
filmes. Para igualar os testes deste trabalho ao dele, foram coletados também
comentarios do YouTube® e Mercado Livre®, e pdde-se constatar que as taxas de acertos
subiram consideravelmente. O fator relevante ¢ que quando uma pessoa estd em uma
pagina de um produto os comentdrios realizados por este individuo serdo relativos ao
produto, diferente das redes sociais nas quais uma entidade ¢ citada em um comentario
sem que seja citado algo positivo ou negativo sobre ela.

Outro ponto a ser considerado na justificativa para o baixo indice de acertos ¢ a
excessiva utilizacdao de abreviaturas, girias e/ou termos informais por parte dos usudrios
do Twitter”, o que consequentemente contribui para uma baixa taxa de acerto. Mesmo
utilizando um diciondrio de abreviaturas este problema ndo foi completamente
resolvido, pois a todo o momento novos termos sdo criados o que desatualiza o
dicionario.

Existe também o problema da necessidade da tradu¢ao dos comentarios, pois por

vezes alguns termos que podem influenciar nos resultados ndo sdo traduzidos a
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traducao. Além disso, neste trabalho nao foi realizada a desambiguag¢do dos termos
devido ao custo computacional, o que devera ser feito em trabalhos futuros.

Um ponto considerado relevante neste trabalho € que devido a técnica utilizada o
protétipo realiza a analise de qualquer tipo de texto na lingua portuguesa, indiferente do
dominio de negdcio. Apesar da taxa de acertos ser considerada baixa nos comentarios
do Twitter®, o prototipo respondeu bem na andlise das opinides do YouTube® e do
Mercado Livre®.

Como trabalhos futuros sugerem-se a ampliagdo do pré-processamento do texto
para distinguir os diferentes tipos de elementos sintaticos e verificar se existe alguma
influéncia direta destes sobre o resultado das classificagdes; o projeto de um
webcrawler especifico para buscar comentarios que possuem carater opinativo, tentando
identificar a entidade principal e extrair as caracteristicas da entidade; a aplicacdo de
técnicas de processamento de linguagem natural para tentar resolver os problemas de
ambiguidade; e o desenvolvimento de um classificador que utilize a aprendizagem de

maquina, com facil adaptacdo a varios dominios de negocio.



42

REFERENCIAS

BACCIANELLA, S.; ESULI, A.; SEBASTIANI, F.. SENTIWORDNET 3.0: An
Enhanced Lexical Resource for Sentiment Analysis and Opinion Mining. Istituto di
Scienza e Tecnologie dell“Informazione, Consiglio Nazionale delle Ricerche , 2010.

DENECKE, K.. Using SentiWordNet for multilingual sentiment analysis.Data
Engineering Workshop. ICDEW 2008. IEEE 24th International Conference on, 2008

G1. Globo. Brasil é o segundo pais em nUmero de usudrios no Twitter, 2012. Disponivel

em: <http://gl.globo.com/tecnologia/noticia/2012/02/brasil-e-0-segundo-pais-em-
numero-de-usuarios-no-twitter-diz-estudo.html>. Acesso em: 10-03-2012.

GUTEMBERG, N.. BestChoice: Classificagdo de Sentimento em Ferramentas de
Expressao de Opinido. Monografia — Centro de Informatica da Universidade Federal de
Pernambuco. Recife,2010..

LIMA, D C. L. de A.. PairExtractor: Extracdo de Pares Livre de Dominio para Anélise
de Sentimentos. Monografia Centro de Informatica da Universidade Federal de
Pernambuco. Recife, 2011.

LIU. B.. Web Data Mining, Exploring Hyperlinks, Contents, and Usage Data, Chicago,
Spring, 2007. p. 479-514.

LOPES, T. O que vocé acha da mineragdo?, 2009. Disponivel em:
<http://www.thlopes.com/2009/06/mineracao-texto-dados-opinioes/>. Acesso em: 15-
03-2012.

MATIOLI, L.. Protétipo para mineracao de opinides em redes sociais: Estudo de casos
selecionados usando o Twitter. Monografia Departamento de Ciéncia da Computagdo
da Universidade Federal de Lavras. Minas Gerais, 2010.

OHANA, B. and TIERNEY, B.. Sentiment Classification of Reviews Using
SentiWordNet. Dublin Institute of Technology, 9th. IT & T Conference, 2009.

PANG, B. e Lee, L. Opinion Mining and Sentiment Analysis, In Foundations and Trends
i Information Retrieval, 2008.

SENTIMENT140. For Academics, 2012. Disponivel em: <http://help.sentiment140.
com/for-students>. Acesso em: 20-06-2012.

SILVA, N. R.; LIMA, D.; BARROS, F.. SAPair: Um Processo de Analise de Sentimento
no Nivel de Caracteristicas. Brazilian Conference on Intelligent System, 2012.



43

SOLUCIONA. Equipe. E-commerce brasileiro fatura R$ 18,7 bilhoes e cresce 26% em

2011, 2012. Disponivel em: <http://www.comprafacilempresas.blog.br/e-commerce-2/e-

commerce-brasileiro-fatura-r-187-bilhoes-e-cresce-26-em-2011/>. Acesso em: 10-03-
2012.

SOUZA, L. V.. Andlise de sentimentos no 7witter utilizando SentiWordNet. Monografia
— Centro de Informatica da Universidade Federal de Pernambuco. Recife, 2011.

WINTERWELL, Associates. JTwitter - the Java library for the Twitter API, 2011.
Disponivel em: <http:// www.winterwell.com/software/jtwitter.php>. Acesso em: 23-
04.2012.



