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Esta dissertacdo apresenta uma estratégia de criagdo de um dicionario de
polaridades para apoiar as iniciativas de Andlise de Sentimento de textos escritos em
Portugués do Brasil. Para isso, seréo analisados diferentes métodos de classificagdo da
orientacdo de termos de forma a eleger o que melhor se adequa a esta tarefa, além de
permitir comparar o desempenho entre esses e outros métodos de combinacdo de
resultados aqui explorados. Além disso, a estratégia aqui proposta também considera a
inclusdo de termos extraidos a partir dos documentos analisados, adicionando
conhecimento especifico do dominio tratado ao dicionario final gerado. Como todo o
processo para a criagao do dicionario final sera apresentado, este trabalho também tem
a intencdo de repassar o conhecimento adquirido para que a geracdo de outros
dicionarios, com base em assuntos diferentes do analisado neste trabalho, seja

possivel.
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final dictionary will be presented, this work also intends to transmit the acquired
knowledge, making the generation of other dictionaries, based on different domains than

those analyzed in this work possible.
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11 ntrodu- «o

1.1 Motivacao

Saber 0 que as pessoas pensam ou como elas se sentem sempre foi objeto de
interesse (Pang & Lee, 2008). Seja para decidir qual roupa iremos a um evento ou qual
carro compraremos, considerar a opinido daqueles que ja passaram por experiéncia
similar semprdoi um dos fatores mais importantes para chegarmos a concluséo de qual
caminho seguir. Com a popularizacdo da Internet e o surgimento da Web 2.0, nossas
fontes de opinido deixaram de estar limitadas a conhecidos, parentes e amigos e passaram
a incluir tameém a multiddo que navega na Internet e o enorme volume de contelddo
subjetivol textos que expressam sentimento e opinidao sobre alguma entidade (Liu, 2010)

i gerado diariamente (Pang & Lee, 2008). Esta nova forma de expor opinides e
sentimentos trouxe a tarum novo comportamento da populacdo: as pessoas passaram a
ter maior confianca em produtos e servicos que tivessem sido bem avaliados em
plataformasonline e passaram a considerar a inteligéncia colétisexmo que define a
situacdo em que grupos de meEss cada uma com sua experiéncia individual, geram
conhecimentdMalone et al, 2009) como um dos insumos mais importantes do seu

processo de tomada de decisdo (Pang & Lee, 2008).

Essa nova atitude por parte dos consumidores fez com que a indudstria
demonstrasse interesse na andlise das opinides divulgadas na Internet devido ao alto
potencial de influéncia dessas informacdes. Aliado a isto, a partir do ano de 2001
aproxi madamente, novas tecnologias e possib
deaprendi zagem de m8quina para processament
2008) e a disponibilidade de grandes volumes de dados para serem analisados. A lista de
desafios oferecidos para os pesquisadores dispostos a se envolver na tarefa de analisar
esse conteudo, e extrair as opinides la descritas, completa o conjunto dos mais
significantes fatores que desencadearam a ascensao da area de estudo hoje conhecida por
Andlise de Sentimento (Pang & Lee, 2008). Tal ascensao define um marco no campo de
Extragio da Informacéo, onde o foco deixa de ser apenas o lado objetivo do texto, ou seja,

o fato, para passar a tratar também o lado subijetivo, ou seja, a opinido (Liu, 2010).

Neste contexto, a partir de 2006, popularigewna Internet uma nova forma de

comuntacéao, conhecida conmoicroblogging. Tal conceito ganhou destaque através da
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rede social Twitter (Honeycutt & Herring, 2009), que tinha como proposta inicial permitir

que seus usuarios informassem a sua rede de amigos o que eles estavam fazendo,
utilizandoapenas 140 caracteres e em tempo real (140 Characters, 2009). Com o passar
dos anos, a unido dessas caracteristicas com o elevado nivel de popularidade alcancado
por esta ferramenta e o uso dado a ela por seus usuarios, fez com que o Twitter passasse
a se considerado ndo mais uma rede social, mas sim uma rede de informacdes (Twitter,
2012) recheada com as opinides e sentimentos das pessoas que dela participam (Naaman
& Boase, 2010). No Brasil, isso representa ter acesso a opiniao de cerca de 41.200.000
pessoas que, em junho de 2012, somando apenas Séo Paulo e Rio de Janeiro, geraram
aproximadamente 2,3 bilhdes de mensagens, conhecidaswests exprimindo sus
sentimentos sobre diversos acontecimen@ssantogSemiocast2012).

Em 2010, um estudoabzado por(Kwak et a] 2010)visava avaliar justamente o
potencial do Twitter como uma rede de informacé&o. Tal estudo mostrou que cerca de 85%
dostweetgyerados estao relacionados a manchetes de gdeahais noticias divulgadas
na midia Além disso,em 2011, um trabalho cujo foco era classificar o sentimiento
identificar se o texto exprime raiva, felicidade, alegria ou tristeza, por exémppeente
emtweetsfoi realizado poKBollen et a 2011)e nele foi constatado o enorme potencial
do Twitterpara auxiliar na tarefa de analisar o sentimento da populagéo. Estes resultados
tornam o Twitter o candidato ideal para validar eéstbalhocujo objetivoé criar um
dicionario de polaridade=m portuguésjue permitanelhorar os resultados obtidosm

aclassificacdo automética de sentimentos presentes emdestesdioma

Aliado a isto, em (Li & Li, 2011) foi constatado ainda que 20%tdestsestao
relacionados a marcas e expressam opini«o
disso, uma pesquisa realizada (felzner 2012)mostra que 83% dos profissionais de
marketing veem as midias sociais como ferramentas importantes para aagmpres
que trabalham e o Twitter esta em segundo lugar entre essas midias, ficando atras apenas
do Facebook, outra rede social extremamente utilizada atualmente por usuérios de todo o

mundo. Sendo assim, analisar informacdes divulgadas no Twitter se também, uma

necessidade estratégica das empresas, devido ao alto nUmero de pessoas presentes nessas

redes, sendo influenciadas diariamente pela opinido de seus contatos (Li & Li, 2011).
Para esses profissionais e para toda a populacdo, seguindo nds#os ingturais, a
analise da orientacéo ou seja, identificar se as opinides sdo positivas, negativas ou

neutrasi das mensagens publicadas em servicosiideobloggingvao aoencontro as
2
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necessidades de saber o que as pessoas pensam e como elasorgageac@ntece no

dia a dia.

1.2 Problema

Na secéo anterior foi citado que um dos principais motivos para a ascensdo da
area de estudo foco deste trabalho foram os desafios oferecidos por ela. Dentre eles estéo:
verificar se o texto analisado é relevante mar@pico de interesse; verificar se o texto é
subjetivo; verificar qual € o sentimento expresso neste texto; e, por fim, identificar a
melhor forma de sumarizar as informacdes coletadas (Pang & Lee, 2008). Este trabalho
foca nestas questdes, principalmeméeanalise do sentimento contido no documento

analisado.

Este desafio ja foi amplamente explorado em divedsmsiniose através de
diversas estratégias, principalmente se considerarmos outros idiomas, como a lingua
inglesa. No entanto, se considerarm@sanalise de textos escritos em portugués,
identificamos poucos trabalhos na area, destacs@@mtre eles (Silva et al, 2010), cujo
objetivo foi construir um dicionario de polaridades com termos capazes de classificar
pessoas, e (Souza et al, 2011), geu um dicionario genérico a partir da uniao de trés
estratégias: traducéo de termos, incorporacdo do thesaurus ThR2i€r¢et al, 2003
e aplicacdo do algoritmo de similaridade de termos por coocorréncia apresentado por
(Turney, 2002). Além desteppdemos destacar também o trabalho desenvolvido em
(Carvalhoet al, 2009) com o objetivo de identificar frases que indicavam ironias em

textos extraidos de comentarios de um jornal brasiilioe

Esta escassez de trabalhos com foco na lingua postugabez seja uma
consequéncia do fato de que importantes recursos sejam construidos e melhorados apenas
para outros idiomas, dificultando assim a andlise de textos em portugués tomando como
base resultados de trabalhos ja realizados previamente. Al&u, djsando o0s
documentos tratados sdo gerados a partir de servigongcdeblogging novos desafios
sao apresentados devido as suas caracteristicas, ja anteriormente citadas, que geram textos
escritos de modo extremamente informal e inconsistente (Bralw2011). Em muitos
casos retirados do Twitter, a sentenca apresenta diversas girias, siglas e expressfes
préprias dos usuarios, dificultando ainda mais o processo de analise do sentimento
exposto no texto, especialmente quando termos especificos doialamiim séo

considerados.



Devido a alta popularidade do Twitter e ao seu potencial como gerador de
documentos subjetivodl@aman & Boase, 2010), diversos estudos e técnicas de analise
de tweetsna lingua inglesa j4 foram desenvolvidos e testados. No enta&to
conseguimos identificar um namero significativo de iniciativas de andlise de sentimento
desses textos em portugués. Dada a alta participacdo de usuarios brasileiros nessa rede,
acreditase que analisar o contetdo gerado por eles trara informacdestbasliosas
sobre 0 que as pessoas pensam em relacdo ao que acontece e ao que € produzido dentro

do pais.

1.3 Objetivo

O objetivo destdrabalhoé construir e avaliar um dicionario de polaridades
adaptado adominiodos documentos analisados, visando apomvraliacdo automatica
de sentimentos presentes em textos escritos em portugués. Como 0 processo de
construcao do Iéxico em questao sera apresentado desde o principio, este trabalho também
tem por objetivo servir como base para a criacdo de dicionarpaateades na lingua
portuguesa, focados em outrdeminios diferentes do tratado aqui. Através deste
trabalho, esperae gerar um importante artefato que seja capaz de aumentar a qualidade
dos resultados obtidos com as tecnologias de classificacdo mienesgos
disponibilizadas atualmente para o portugués e tanmdérera uma deficiéncia de
diversos métodos baseados na criacdo de dicionarios, que é ser independente de dominio
Tal caracteristica é considerada uma deficiéncia j@lgoeniosdistintos palem oferecer
polaridades distintas para uma mesma palavra, devido ao significado dado a ela em
determinaddema (Qiu et al, 2009)

1.4 Método proposto

O método proposto neste trabalho tem como base a estratégia de criacdo de
dicionarios utilizada erSilva et al, 2010)onde a juncéo de dicionarios féstentes e
a extracdo de palavras dorpuspermitiu a criacdo de um novo dicionario com foco em
palavras capazes de classificar pessoas. Sendo assmjgancar os objetivos descritos
anteriormente, o Btodo proposto neste trabalho segue trés etapas principais, sao elas

1. Criagao de um dicionéario iniciadem influéncia do dominio analisa@gpartir @
unido a léxicos gerados anteriormemter (Mazieroet al, 2008 por (Silva et
al, 2010) Esta etapaermitiu obter um dicionario composto por 114.268 termos,

com relagbes de sinonimia e antonimia, extraidas do dicionario gerado
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anteriormente pofMazieroet al, 2008) entre cerca de 39% deles. Além disso,
74.964 termos ja possuiam polaridade obtidaésrdo trabalho desenvolvido por
(Silva et al, 2010)

2. Incluséo de novos termos no dicionario, obtidos através da aplicacéo de regras de
extracdo de palavras do texto. Tais regras foram propostéSileanet al, 2010)

e generalizadas e adaptadas para drsutasas textuais consideradas neste
trabalho. Esta etapa permitiu que novos termos relacionados ao dominio tratado
nos documentos analisados fossem incluidos no dicionario.

3. Calculo e validacéo das polaridades dos demais termos do dicionario. Este calculo
se deu através de diferentes estratégias, considerando as rela¢des de sinonimia e
antonimia previamente estabelecidas entre os termos considerados e também
calculos de similaridade entre as palavras dos textos analisados, como veremos

mais adiante.

E impotante ressaltar que este trabalho se diferendiSildta et al, 2010)por ser
adaptavel adominiodos documentos analisados e ndo manter seu foco em apenas um
dominio. Além disso, diferentemente (&va et al, 2010) este trabalho ainda realiza
testescom diferentes estratégias de calculo de polaridades para definir, entre elas, qual

possui maior qualidade de resultados para tal tarefa.

Ao longo deste trabalho foi possivel identificar apenas uma iniciativa com
metodologia bastante similar a utilizadastee estudo e aplicada para o0 portugués,
realizada em (Santos et al, 2011). No entanto, este trabalho se diferencia de (Santos et al,
2011) portambémtratar termosque foram extraidos dos documentos analisados e,

portanto, sdespecificos do dominiexplorada

1.5 Organizacéo

Além deste capitulo de introducéo, este trabalho possuicmaiscapitulosNo
capitulo 2,0s conceitos demicroblogying e estudos relacionados ao Twitter sao
exploradosNo Capitulo 3, € apresentada uma revisébografica da area danalise de
sentimento.No capitulo 4, é apresentadon@todopara a geragcdo de dicionarios de
polaridades utilizado neste trabaligo capitulo 5 sdo apresentdos os resultados
encontrados e, por fim, o capitulo 6 apresenta as conclusfes, discute as limitagbes

existentes e apresenta possiveis trabalhos futuros.



2 Twitter: uma rede de | nf

2.1 Introducéo

Conforme dito anteriormente, a partir de 2006, os servi¢asici®bloggingse
popularizaram entre aqueles que faziam uso da Internet na época. Antes deles, a maneira
mais conhecida de se publicar na rede o que se queria dizer era atrawésgdos
(Honeyaitt & Herring, 2009). Apesar de existirem no formato atual desde 198&gss
se tornaram mais conhecidos a partir de 1999 (Herring et al, 2004) e até hoje o numero
deblogsna Internet continua a crescer, como mostra um estudo realizado pela NM Incite
que verificou que, entre 2006 e 2011, mais de 137.228.000 btvgsforam criados
(Nielsenwire, 2012). No entanto, 0s novos servicosideobloggingpermitiram que 0s
blogueiros pessoas que divulgam suas opinides atravbkdsi diminuissem o tempo
e o esforco gastos na criacdo de uma publicacéo tradicional, passando a gerar diversas

pequenapublicacdegliariamente (Java et al, 2007).

Um microblog nada mais € do que um novo tipo llleg onde as pessoas se
expressam em um numero limitadle palavras, geralmente até Ql4&aracteres, e
compartilham suas opiniées com o publico em geral ou com um grupo restrito de contatos.
Inicialmente, aqueles que utilizavam servigcosnaierobloggingtinham por objetivo
divulgar aquilo que estavam fazendo, rap@ba qual o primeiro slogan do Twitter,
ferramenta mais popular deicroblogging conti nha a frase A0 que
(Honeycutt & Herring, 2009). Com o passar dos anos e com o aumento de popularidade
entre 0s usuarios, 0s assuntos tratados nestisiscacoespassaram a conter desde
opinides sobre diversos acontecimentos no mundo até contedado promocional de servigcos

e produtos, além do seu enfoque inicial.

A adocdo em massa daoscroblogs trouxe uma mudanca nha maneira como as
pessoas produzem ensmmem conteudo na Internet. Segundo (Ebner & Schiefner,
2008), o sucesso dbgsse deu, principalmente, devido ao fato de serem faceis de usar,
conectarem pessoas com interesses similares e compartilharem sentimentos e
pensamentos proprios de uma passm dono dablog. J& 0 sucesso damicroblog
acreditase, detse por proporcionar as pessoas uma forma de gerar conteddo com rapidez
e dinamismo. Devido a publicagdo dos textos imediatamente ap0s serem escritos, de

qualquer lugar, e por serem curtos eetitsps, as pessoas passaram a expor mais seus
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sentimentos e pensamentos em relagdo a tudo que acontece a sua volta, no momento em
que o evento ocorre. Essa nova atitude gerou nas pessoas 0 comportamento de se
manterem atualizadas, sobre a vida pessoaBiowlns demais, através dogroblogs

lendo diversas vezes por dia, também de forma rapida e dinamica, as milhares de

publicacbes geradas por seus contatos.

Um fator muito importante para toda essa mudanca de paradigma foi a
popularidade alcancada pelo itter. Criado com o objetivo de oferecer uma maneira
simples das pessoas se comunicarem sobre suas atividades diarias, em pouco tempo
passou a agregar opinides de pessoas por todo 0 mundo. O nimero de usuarios que esta
ferramenta possui e 0 uso que essss@as dao a ela fizeram com que o Twitter deixasse
de ser uma rede social para passar a ser uma rede de informacdes, gerando contetdo rico
em subjetividade sobre qualquer evento que acontece nos quatro cantos do mundo
(Naaman & Boase, 2010por esta razf este capitulo se dedica a apresentar o Twitter,
tendo como foco a sua aplicagdo académica. Para isto, a secdo 2.2 explica o
funcionamento do Twitter e sua estrutura. A secao 2.3 trata dos estudos relacionados a
entender melhor as razbes que motivam o desta ferramenta e como é o
comportamento daqueles que a utilizam. A secdo 2.4 traz a visdo do conteddo que €&
gerado no Twitter e quais sao as aplicagdes atuais desses dados. E, por fim, a se¢éao 2.5

conclui este capitulo.

2.2 O que é o Twitter?

A atual autadefinicdo do Twitter diz que ele € uma rede de informacaafeio
mai s r8pido e f8cil de se manter perto de
afirmacao justificase principalmente pelo formato dessa ferramenta, que lsseia
publicacdo de mensagens, de até 140 caracteres, denomiveata®©stweetgpernitem
gue as pessoas cutbimgs histarias, ideiaspopisidesaesnotidias.e .m
tempo real, de maneira publica ou apenas para um grupo selecionado de pessoas (Twitter,

2012). Esta caracteristica define o conceitmagoblog

Por ter surgid@eomo uma rede social, o Twitter mantém algumas caracteristicas
comuns a esses sites, como a criagao de um perfil e a formacédo de redes com outros
usuarios. No entanto, a formagédo de redes nesta plataforma possui um comportamento
um pouco diferente das darm plataformas sociais. No Twitter, existem dois conceitos

de relacionamento: seguir e ser seguido. As pessoas seguem um usuario com o intuito de
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ler suas informacdes, e sdo seguidas porque alguém teve esse mesmo interesse em relacao
a elas. Esse relaciamento ndo precisa ser reciproco, ou seja, quem é seguido por uma
pessoa nao precisa sedmide volta e esta € uma das principais caracteristicas que define

a dindmica de uso do Twitter, como veremos adiante (Twitter, 2013a).

Outro diferencial do Twitteem relacéo a outras redes sociais € o foco no contetdo
gerado. As pessoas estdo no Twitter para observar publicagbes com informacdes
interessantes a elas, sejam essas sobre assuntos publicos ou pessoais. Por isso, diversas
funcionalidades foram desenvolasl para melhorar a comunicacdo entre as pessoas.
Citaremos aqui quatro desses mecanismos que consideramos mais relevantes para este
trabalho, séo eles (Twitter, 2013b):

1. RetweetsRepresenta a acao de um usudrio repassar aos seus seguidores um
tweet lido por ele por té€lo considerado interessante o suficiente para ser
compartilhado. Represemidambém dweetrepassado em.si

2. Mencdes: Sao representadas @@usuaride significam mencionar alguém em
uma mensagem. Essas mengdes sao apresentadasetssomolinks para os
perfis correspondentes, onde estardo listadas todas as publicacdes daquele
usuario, caso seu perfil seja publico.

3. Hashtags Criada pelos préprios usuarios, leshtagsindicam o tépico ou as
palavraschave dotweetque as cont ®m. S«o i dentifics
comumente se tornatnends que serdo explicadas a segtitas também sao
apresentadas conlioks, que seguem para uma listagentweetsque carregam
a mesmdnashtag ou seja, falam do mesmo assunto.

4. Trends Representam os topicos mais populares no Twitter, separados por regido.
Estes tOpicos sdo apresentados para os usuarios em forma de listagem, que permite

0 acesso adsveetsrelacionados.

Por ultimo, o Twitter possui um vocabulario préprio. Issdesee principalmente
ao fato de as pessoas precisarem se expressar com uma grande limitacdo de caracteres.
Por esse motivo, diversas abreviagdes e girias proprias da plataforma foram criadas pelos
usuarios ao longo do tempo, o que deu ao Twitter a cdsiict@rde ter um linguajar

diferenciado em seu conteudo.



23 Por que as pessoas iAtweetamo?

O titulo desta sec¢do se inspira no titulo de um dos primeiros trabalhos académicos
cujo foco era o Twitter, realizadgon (Java et al, 2007No inicio, o objetivo pringial da
academia era entender como e pgae as pessoas usavamlwitter e, no trabalho
realizado por (Java et al, 2007)j constatado que, na época, as pessoas utilizavam o
Twitter para comentar suas rotinas diérias, conversar com amigos, compartilhar
informacdes e reportar noticias, nesta ordem. Além disso, 0s usuarios se encaixavam em
trés grupos principais: as fontes déormacdo, os amigos e aqueles que buscavam

informacéo.

De 2007 para cd, pouca coisa mudou no que diz respeito ao modo como podemos
classificar os grupos de usuarios existentes no Twitter, conforme mostrado em (Xu et al,
2012). No entanto, o uso dado a#&enenta foi modificado ao longo dos anos e fez com
gue a rede passasse a tomar um novo rumo em relacdo ao conteudo gerado por seus
usuarios. Conforme citado anteriormente, em (Kwak et al, 2010), foi visto que o contetdo
gerado em relacdo as noticias diaags na midia passou a ser maioria entre 0s topicos
falados na rede, deixando para trds o objetivo inicial do Twhteeguir, tentaremos

entender, através dos trabalhos realizados na area, comgue g®sa evolucao ocorreu.

2.3.1 A motivacgao por tras do uso do microblog

Para entendermos esse processo de evolu¢ao dos assuntos comerftadtbern
€ preciso, primeiramente, buscas motivos que levam as pessaasdivulgarem

informagOes em plataformas decrobloge a quem elas estido conectadas.

Em(Zhao & Rosson, 2009uma analise foi conduzida para avaligsanos apos
o surgimento do Twitter, qual o papel nacroblogna comunicacao informal entre as
pessoas. Neste estudo, foi possivel identificanotivacdo por tras dos trés grupos de
usuérios identicados no trabalho ddava et al, 2007 confirmados em (Krishnamurthy
et al, 2008). O primeiro deles é o grupo de pessoas que busca, através das redes sociais,
estabelecer lagos com aqueles que, por algum motivo, estédo distantes fisicamente e n&o
fazem parte das atividades do seu dia a dia. Essas ligacées podem ser estabelecidas com
amigos, colegas de trabalho ou pessoas que ndo se conhecem pessoalmente, mas que
compartilham os mesmos interesses. O fato importante € que, nesses casos, as plataformas

demicroblogdesempenham o papel de substitutos das conversas informais que ocorrem



guando encontramos alguém que ha muito ndo vemos. Seguir alguém no Twitter,
significa ter acesso aos seus interesses e aos acontecimentos mais importantes de sua vida,
0 quecria uma sensacao de proximidade, mesmo que virtual. dlassatacbes vao ao
encontro ao estudo realizado édubermanret al 2008)que diz que apesar da enorme
quantidade de usuarios conectados a rede de uma pessoa, ela se comunica apenas com

uma pequenparte dela, apenas com aqueles que realmente interessam.

Segundo (Zhao & Rosson, 2009), trés caracteristicas propriagcoublogging
contribuem para que o Twitter seja visto desta forma. A primeira esta ligada a estrutura
de uso domicroblog que permiteque as pessoas divulguem de forma rapida e facil
qualquer informacédo que julguem ser interessante o suficiente para ser divulgada com os
demais. Sendo assim, 0s usuérios publicam diversos acontecimentos diarios apenas por
acharem pouco custoso escrevasés de no maximo 140 caracteres e dividir isso com
seus seguidores através do Twitter. A segunda caracteristica € a oportunidade de divulgar
uma informacdo em tempo real. Esta caracteristica estimula a conversagéo e torna o
Twitter uma fonte dos Ultimosantecimentos, sejam eles pessoais ou ndo. A unido destes
dois fatores da origem a terceira caracteristica citada por (Zhao & Rosson, 2009): o
Twitter € umfeedde noticias baseado em pessoas. Como exemplo dessa constatacéo,
temos o perfil @eiSecaRJ Atudmente, este perfil € utilizado como fonte de
informagdes sobre o transito na cidade do Rio de Janeiro em tempo real e todos os dados

publicados séo gerados pelos proprios usuarios do Twitter e seguidores do @LeiSecaRJ.

Ao aliar a caracteristica deeda enorme quantidade de usuarios e mensagens
diarias publicadas, o Twitter virou uma fonte muito rica para aqueles que buscam
informacé&o, e uma oportunidade de atingir milhdes de pessoas para agueles que buscam
divulgar informac6es os outros dois perfide usuarios encontrados em (Java et al,

2007). A unido desses interesses fez com que, ao passar dos anos, 0S usuarios passassem
a ver o Twitter como um meio de se manter atualizado sem precisar buscar pelas

informacdes, apenas esperando que elas venhatesté

2.3.2 Osrelacionamentos entre os usuarios

A partir de 2010, € nitida a alteragéo do foco de estudo sobre o Twitter. Até entéo,
a maioria dos trabalhos buscava entender a dinamica desta nova forma de comunicacgéo e
0 que estimulava as pessoas a fazerame plasta rede. Apds este primeiro momento, a

curiosidade dos pesquisadores se voltou para 0s usuarios e 0s seus relacionamentos.
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Nasubsecado anterior, classificamos os grupos de usideatificados en{fJava
et al, 2007pe acordo com suas motivacéespasar o Twitter. No entanto, h4 uma outra
perspectiva de caracterizacdo desses grupos, ligada a quantidade e ao tipo de

relacionamentos que eles possyédava et al, 2007§Krishnamurthy et al, 2008).

O primeiro deles, conhecido conk@ntes de informaip (Java et al, 2007)u
EmissoregKrishnamurthy et al, 2008), € composto pSuarios que possuem enorme
quantidade de usuarios seguidores se comparado ao niumero de usuarios que eles mesmos
seguem. Muitos &sss usuarios sao representantes de algumaraidempresa que faz
uso do Twitter para divulgar suas informag@mpanhas e promoc¢des para o publico
(Chu et al, 2010). Atualmente, muitas dessas empresas fazem uso de programas definidos
em (Chu et al, 2010) conayborgs, ou seja, programas que auaih ou sdo auxiliados
por humanos para divulgarem, automaticamente e periodicameveets com
informacdes e propagandas. Além desses, também existeotsogue sdo programas

capazes de gerar esse mesmo contetdo sem a necessidade de interagdo humana.

O =gundo grupo, conhecido como Amig@sava et al, 2007pu Conhecidos
(Krishnamurthy et al, 2008), é composto por usuarios que tendem a apresentar um
equilibrio entre a quantidade de seguidores que possuem e 0 nhumero de usuarios que
seguem. Acreditamos geste é o grupo de usudrios que corresponde ao comportamento
observado por (Mischaud, 2007) e citado por (Honeycutt & Herring, 2009), onde quase
60% das mensagens trocadas no Twitter estabeleciam algum tipo de conversacao.
Relacionando estes dados aos jéesgntados, este € 0 grupo de pessoas que busca
interagir com pessoas distantes e que, portanto, estabelece uma rede apenas com aqueles
com quem realmente querem trocar informacgfes e estabelecer um contato maior através
do microblog. Segundo (Honeycutt &ekfing, 2009), esta caracteristica viabiliza a
utilizacdo do Twitter para fins de colaboracédo, assim como observado por (Dunlap &
Lowenthal, 2009), que mostrou ser possivel utilizar a plataforma para fins de colaboracao

na educacao.

O terceiro e ultimo gmo corresponde aos Buscadores de informéizm et al,
2007), pessoas que seguem muito mais usuarios do que o numero de seguidores que
possui. Para (Krishnamurthy et al, 2008), essas pessoas se caracterizgspaomers
por seguirem o0 maior numero de usuarios possivel com a intencdo de que parte deles
passem a segio para que ele possa divulgar seusetgpara uma quantidade de pessoas
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cada vez maior. No entanto, esta definica8piEmmendao é apoiada em (Benevenato

al, 2010) j& que, no Twitter, ndo ha nenhuma obrigacdo em seguir algum usuario. Segundo
(Benevenuto et al, 2010gpammersao aqueles que buscam se infiltrar no Twitter
através da divulgacdo de mensagens relacionadas a assuntos altamente comentados e
buscados pelos demais, fornecendo links para conteidos maliciosos. Relacionando ao
trabalho realizado em (Chu et al, 2010), a necessidade deste perfil de usuério deu origem
aos chamadobots maliciosos, utilizados para divulgapamse conteddo malicioso

constantemente na rede.

2.3.3 A evolucdo do contetdo gerado

A juncéo da utilizacdo do Twitter como ui@ed baseado em pessoas com a
enorme quantidade de usuarios da platafgropicioua alteracdo do uso principal dado
aomicroblog Os topicos que antes apareciam ultimo na lista de atividades exercidas
no Twitter (Java et al, 2007)passram a aparecer em primeirdsso mostra que,
atualmenteo Twitter € de fato umaede de informacdes sobre tudo que acontece no
mundo, gerando conteddo mais relacionado aiastfmiblicas do que a acontecimentos

pessoais de seus usuariosvgk et aJ 2010).

Alguns fatores contribuiram para esta transformacao de contetdo. O primeiro
deles, e possivelmente o mais decisivo, é a facilidade de divulgar informacdes no
momento em quéemos contato com elas. Essa facilidade esyeprincipalmente, a
popularizacdo de celulares que disponibilizam o uso da Internet e a enorme variedade de
maneiras de publicar contetdo no Twitter através desses aparelhos (Castillo et al, 2011).
Esta caraeristica permite, por exemplo, que uma pessoa divulgue que ha um acidente
em uma via ao passar por ali ou que as pessoas comentem ou divulguem para as outras

alguma comunicacédo oficial das autoridades. Segundo (Castillo et al, 2011) esse

diferencialdo Twi t er f az com que fHnele seja um ambie

not2cias de %l tima hora direto da fonte |

Ao perceber este enorme potencial de comunicacdo que as ferramentas de
microblogoferecem, essaplataformas passaram a ser alvo de outros tipos de usuarios,
que também contribuiram para a alteracdo do uso da ferramenta. Esses usuarios podem
ser classificados como Emissores e representam, por exemplo, empresas e midias de
massa, como radios e emissode TVEssas empresas perceberam o potencial das redes

sociais, e principalmente do Twitter, como nova midia de comunica¢do com o publico e
12
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passaram a incldas em suas politicas de marketing (Chu et al, 2010). Conforme citado
anteriormente, os dadte/antados er{Stelzner 2012)comprovam este comportamento
e mostram que esta midia possui lugar de extrema importancia para as empresas

atualmente.

O fato de esses dois elementos serem motivadores da mudanca de contetudo do
Twitter é fortalecido por doigtores comportamentais: a credibilidade e a influéncia entre
usuarios. Segundo estudo realizado(@astillo et al, 2011)a credibilidade no Twitter
esta ligada a veracidade de uma publicacdo, ou seja, € ser possivel saber se os usuarios
vao acreditar omdo em uma informacéo divulgadameroblog Este estudo verificou
que a credibilidade aumenta quando a noticia € publicada por um usuério ja reconhecido
na rede, com alto nivel de influénciande ser influente no Twitter significa demonstrar
aos seusontatos ser participativo e envolvido com o assunto em questdo (Cha et al,
2010).Para apoiar a importancia destes fatores comportamentais esta o fato de as pessoas
se motivarem a divulgar informacdes que podem ajudar aos outros, por acreditarem estar
cortribuindo para a comunidade ou para ser reconhecido (Malone et al, 2009). Esta
caracteristica humana estimula a participacdo das pessoas e propicia 0 aumento de
publicacBes informativas consideradas veridicas, fortalecendo ainda mais o papel do

Twitter cono rede de informacgdes.

24 O gue as pessoas Atweetamo?

Uma outra perspectiva dos trabalhos académicos que exploram o Twitter séo as
aplicacbes dadas as informacles presentes twests publicados Cono vimos
anteriormente, cono passardos anosp uso dado adwitter e, por consequéncia, 0
conteudo publicado nessa rede foi mudando. Esta transformacéo aliasimexdo da
populado do Twitter fez com queo conteddo publicadpelos usuérios desta rede
passassaganhar notoriedade e ser aplicado em diversas decasalise de textos, com

diferentes objetivos, sendo os principais listados abaixo.

2.4.1 Deteccao e acompanhamento de eventos em tempo real

Uma das aplicacdes mais exploradas é a detecgdo e acompanhamento de eventos
em tempo realA motivacao por tras dessarntente de pesquisa esta nas possibilidades
oferecidas pelo proprio formato das ferramentamubeoblogging Quando algum fato
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inesperado acontece, € possivel perceber o aumento de mensagens relacionadas e assim

detectar um novo acontecimento ou compoetatm da populagéo (Earle et al, 2011).

Um dos primeiros trabalhos a explorar essa caracteristica do Twitter foi (Sakaki
et al, 2010). Assim como em (Achrekar et al, 20@Harle et al, 2011)Culotta, 2010k
(Vieweg et al, 2010)o objetivo era analisan contetudo divulgado no Twitter para
detectar a ocorréncia de situacbes emergenciais e conseguir prever, antes das autoridades,
localidades que precisariam de assisténcia médica ou resgate de vitimas. J& em (Cataldi
et al, 2010)(Mathioudakis& K oudas 2010) (Petrovicet al, 2010e (Fhuvipadawai&
Muratg 2010), oobjetivo era utilizar o$weetsgerados pela populacdo para descobrir
noticias de dltima hora, antes que as grandes midias jornalisticas tomassem
conhecimento. Por fim, ef@€onoveret al, 201), (Metaxaset al, 2011) e (Yunuset al,
2011),as opinides expressas nas mensagens publicadas no Twitter foram utilizadas para

avaliar a opinido publica sobre politicos e tentar prever o resultado de elei¢des.

Todos esses estudos fazem uso da capaadida@eitter em gerar grande volume
de conteddo em um curto espacgo de tempo e sempre muito proximo do instante e local
em que o evento tratado na mensagem ocorreu. Mais do que nunca, nesses casos, O
Twitter é utilizado como urfeedbaseado em pessoas eadds publicados por elas sdo

analisados para extrair eventos no momento em que eles ocorrem.

2.4.2 Analise de Sentimento de tweets

Outra aplicacdo amplamente explorada é a andlise do sentimento existente nos
tweetspublicados. Esta aplicacdo tem como principaisivacdes o volume de contetdo
gerado e a alta carga subjetiva dos textos, conforme citado anteriormente. Neste caso, a
analise de sentimento tem fins ndo apenas académicos, mas também de mercado, ao ser
utilizado para detectar a opinido das pessoasetagao a uma marca ou um produto,
como propde o estudo realizado @m& Li, 2011).

Paraatingir o objetivo de avaliar o sentimento presente terets diversas
estraégias ja foram utilizadas, algumas fazendo uso das caracteristicas do texto analisado.
Como em (Bk & Paroubek 2010),(Davidov et al, 201Q)(Li & Li, 2011), (hanget al,

2011), (Janget al, 2011), por exemplo, ondmoticong icones que transmitem o estado
emotivo da mensagem que acompanhapresentes nas mensagens foram utilizados

como forma de reduzir o esforco de identificacdo da emocdo presente. Além dos
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emoticonsem(Davidov et al, 201Q)ashashtaggambém foram utilizadas como forma

de identificar o sentimento expressotweet Ja em (i et al, 2013), as rela¢des entre 0s
usuérios e suas mensagens na rede do Twitter também foram consideradas para auxiliar
a Analise de Sentimento. Essa estratégia baseaa premissa de que o sentimento é
contagiante e, portanto, pessoas com relacad pogiama podem expressar uma mesma
emocao. Sendo assim, a relagéo de sentimento entre as mensagens foi utilizada como uma

nova estratégia para lidar melhor com as caracteristicas dos textos extraidos do Twitter.

Por fim, como um exemplo do uso de umaatégia tradicional de Analise de
Sentimento entweets um dos primeiros trabalhos cujo foco era a analise de emoc¢des no
Twitter buscou associar importantes eventos socioeconémicos e politicos as oscilacdes
de sentimento identificadas nas mensageabdgiBet al, 2011). Tal objetivo foi alcancado
através da comparacdo de termos presentes nos textos com termos previamente
associados a 6 categorias de humor, tornando possivel a classificacdo dos tweets de

acordo com cada um desses 6 sentimentos distintos.

2.5 Conclusao

Neste capitulo, os conceitos e as aplicagcbes que envolvem o Twitter foram
mostrados e foi possivel identificar diversas iniciativas de estudo em relacdo a andlise das
opinides expressas nas publicacdes realizadas através desta ferramenta. pentios 0s
citados, destacamos a dificuldade em lidar com a escrita informal dos textos produzidos,
0 que se tornou um novo desafio para os que desejam explorar 0 sentimento presente no

conteudo denicroblogs(Brew et al, 2011).

Através desta breve revisdoldaratura, também ficou clara a baixa produc¢éo de
material relacionado a andlise de textos em portugués se comparado a lingua inglesa, o
que evidencia a importancia deste trabalho. Em parte, isso se explica pela natureza
informal do texto, agravado peteenor nimero de recursbslicionarios, bases de teste
etc.T disponiveis neste idioma. Sendo assim, este trabalho visa fornecer um novo recurso
capaz de auxiliar na classificacdo destes textos, tornando possivel também incorporar os
termos informais encorados ao processo de classificacdo da orientagcdo das opinides

analisadas.
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3 An8l i se de Senti mento

3.1 Introducéo

Dentro da 8rea de Recupera-«o da | nfor me
sentimentos, avaliagdes, apreciacfes, atitudes e emocfes das pessoas em relacdo a
entidades como produtos, servicos, organizacgdes, individuos, problemas, eventos, topicos
eses at r éconhdcidaspor Analise de Sentimefhtio, 2012) Estaatividade busca
extrair sentimentos presentes em textos subjetivos e computacionalmente analisar e
entender se aquela informacao transmite uma opinido positiva, negativa ou neutra sobre
um determinado assunto ou objetoikeresse (Nssenet al, 2013. Por se tratar de um
problema de Processamento de Linguagem Natural, a Andlise de Sentimento engloba
diversas atividades de analise sintética e seméantica do texto para atingir seu objetivo,

como veremos mais adiante.

Apesar de atualmente esta area de estudo ser conhecida principalmente por esta
denominacéo, ao longo de sua evolucéo ela ja recebeu diversos outros nomes que estavam
intimamente relacionados as atividades especificas do prateasdlise do sentimento
e que, portanto, apesar de representarem igualmente uma mesma area de estudo, possuiam
ligeiras diferencas em suas definicdes (Liu, 2012). Dentre eles, podemos destacar 0s
nomes Mineracdo de Opinido, cujo foco € a extracdo dedoppresentes em textos,
Andlise de Subjetividade, que busca diferenciar textos subjetivos de textos objetivos
presentes em um documento, e, por fim, Analise de Sentimento, que tem por objetivo
classificar a polaridade de uma opini@ang & Lee, 2008)Os termos Analise de
Sentimento e Mineragdo de Opinido surgiram na mesma época, em 2003, e acabaram por
ser 0os mais adotados atualmente, apesar de Andlise de Sentimento ainda ser o mais

utilizado para representar esta area de egRaiog & Lee, 2008).

Nestecapitulo, exploraremos esta area que atualmente é considerada uma das mais
desafiadoras do campo de Recuperacéo da Inforn(sigésenet al, 2013)Para isso, na
secao 3.2 definiremos o problema tratado pela Analise de Sentimento e apresentaremos
os desabs da area, além de mostrarmos como eles ja foram abordados por outros
trabalhos. Na secéo 3.3 trataremos da criacdo de léxicos para auxiliar a analise de

sentimento. E na secao 3.4 faremos as conclusdes finais deste capitulo.
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3.2 Definicao do problema e seus desafios

Uma das principais caracteristicas do problema tratado pela Analise de
Sentimento é o carater subjetivo dos documentos por ela analisados. Diferente dos demais
sistemas de Recuperacao da Informacéo, o foco da area esta no sentimento expresso no
texto e ndo no fato a ele relacionado. Sendo assim, para que seja possivel explorar os
desafios e oportunidades oferecidos por esta area, primeiro € necessario entender o objeto

central de toda a andlise a ser realizada: a opinido.
SegunddLiu, 2012) umaopinido possui a seguinte definicao formal:

Definicdo (opinido): Uma opinido é uma quintupla,
(&, aj, S, h, t),
ondeg € uma entidade;jj@ um atributo de;gesj € um sentimento sobrg,a

h« € quem opina e € 0 momento em que aquela opmioi dada.

Esta representacdo demonstra que a opinido € uma emoc¢ao expressa por alguém
em um determinado momento sobre algum assunto. Ela também exp0e caracteristicas
essenciais que possuem extrema importancia para a Analise de Sentimento e que séo
capaes de justificar ndo s6 o processo geral da andlise de textos subggtressntado
na Figura 1, mas também por que a ascensao desta area de estudo se deu somente a partir
de 2001. Conforme dito anteriormente, esta area s6 ganhou destaque quandivébi poss
obter, entre outros fatores, um grande volume de dados subjetivos que pudessem ser
analisados. Esta necessidade é facilmente justificada pelo fato de que cada opinido esta
relacionada a apenas um individuo. Sendo assim, para que 0s objetivos @adanalis
opinides sobre um determinado topico sejam alcancados, por exemplo, avaliar os
provaveis resultados de elei¢des politicas, é preciso ter um conjunto de opinides que sirva
de amostra do que toda a populacdo pensa em relacdo ao cenario politico naquele
momento.Portantg a quantidade de opinides a ser tratada deve ser grande o suficiente
para ser capaz de representar essa populgg@teeser m fator impeditivo do processo

de Andlise de Sentimentinda atualmente.

s

Outra questdo importante € o fato deeqcada opinido esta relacionada ao
momento em que ela foi emitida. Esta caracteristica justifica a importancia de captar o
sentimento do individuo no exato momento em que ele vivenciou o acontecimento que

gerou aquela opinido. Dessa forma, a informagéo cEptada antes que outros fatores a
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influenciem e/ou diminuam a intensidade do sentimento gerdolmd8et al., 2005) e o
torne menos legitimoEsta também é uma das razfes pela guelramentas de

microblogging tém se mostrado interessantes para a igsmatle Sentimento, por

permitirem que essa captacao seja realizada em tempo real.

®

Extracdo dos
topicos de
interesse

Extracdo do
conteudo
subjetivo

Extracdo do
sentimento da
opinido

Sumarizagdo das
opinides
coletadas

e

Figura 1 - Processo geral da Analise de Sentimento baseado nas atividades de criacdo de uma
ferramenta de busca por opinido, conforme explicitado em (Pang & Lee, 2008).

Apo6sdefinirmos formalmente a opinido, temos insumos suficientesegplarar
0s objetivose s desafioglas atividades que compdem o processo gerAindéise de

Sentimentpque discutiremos a seguir.

3.2.1 Extragdo dos topicos de interesse

A primeira atividade do processo tem por objettlentificar quais documentos
fazem referéncia ao topico dénteresse da analiseou seja, a entidade a qual a opinido
se refere. Esta atividade pode ser dividida em duas tarefas principais: a categorizacdo e a
extracdo da entidade (Liu, 2012).

O processo de categorizagao temgdgetivolevantar os termos que egéncian
a entidade de interesse e 0s seus sindnientezer com que esse conjunto de palavras
seja tratado como apenas um topiladeau & Sekine, 2007), como exemplificado na
Tabela 1A natureza dos textos tratados pela Analise de Sentimento fazpdesssso
j 8
um determinado topico, tornando muito dificil descobrir todos os termos sindnimos de

um desafi o, gue cada pessoa em seu textc

um mesmo assunto ou objeto (Liu, 2012). @iret al., 201, esse problemfi tratado
através da analise ddgunstermosseede das palavras proximas a eles no documento.
Cada ocorréncia de ughessedermas gerou um vetor com a frequénciasdpalavras
consideradas na andligeum classificador NaivBayes foi treinado para idgficar
novos candidatos ao conjunto de termos que referenciam a entidade. Este, método
conhecido com®&U Learning conseguiu alcancgar 72% de preciséo.

Tabelali Exemplos de associa¢des entre termos do texto e o topico de integes

Big Brother Brasil big brother brasil
big brother
bbb

bbb13
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Ja o processo de extracdo da entidade se assemelha a t&etouleecimento
de Entidades Nomeadas (REN)ma subtarefa conhecida da Extrag@olnformacao
(Liu, 2012) Esse problema € anterior a Analise de Sentimejégassou por diversas
fases até alcancar seu estado gbatawagi, 2008)onde estratégias baseadas em regras

de extracdo e baseadas em modelos estatisticos trabalham juntas.

As técnicas dseadas nas regras de extracdo, em um primeiro momento, eram
altamente dependente dos pesquisadores, jA que tais regras precisavam ser definidas
manualmente. Nesta estratégia manual, € necessario realizar uma anébtiseude
estabelecer regras capadesxtrair do texto a informacao de intergSaawagi, 2008)

Um exemplo do uso desta técnica pode ser visto éwva (& al, 2010), onde regras
manualmente criadas sao utilizadas em um sistema para extrair adjattieagrados no

texto. No mesmo momemtja existia também a técnica baseada em aprendizado, onde
um conjunto de textos rotulados manualmente servem de exemplo para os sistemas de
aprendizagem de maquina aprenderem o padréo de texto que deve ser extraido dos demais
documentos doorpus(Sarawagi, 2008).

ApOs essa fase, as técnicas baseadas em regras passaram a aprender
automaticamente esses padrbes de extracdo e, além disso, surgiram os modelos
estatisticos (Sarawagi, 2008). Esses ultimos, atualmente, baseiamConditional
Random Feélds que sdo modelos estatisticos capazes de calcular a probabilidade de uma
determinada sequéncia de rotulos ser atribuida a uma sequéncia de trechos do texto
(Lafferty et al, 2001).

A juncao das tarefade categorizacaoextracdo dos topicos deteressgermite
a criacdo de ummorpuscom documentos que tratam do assunto de interesse da andlise e
gue, portanto, deverdo passar pelas proximas atividades do processo de Analise de
Sentimento. Todo esse processo de extracdo de topicos de intereissesprerealizado
também para os atributos da entidade, quando os mesmos séo considerados na analise
realizada (Liu, 2012).

3.2.2 Extracao do conteudo subjetivo

A segunda atividade trata do problemaeéparar os textos que contém opinides
daqueles que contém @enas fatos Inicialmente, este problema ndo era tratado de

maneira automatica e uma das primeiras iniciativas realizadas analisou, justamente, a
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classificagdo manual de trechos de noticias em subjetivos ou objetivos (Bruce & Wiebe,
1999). O trabalho reaado permitiu compreender os padrdes de concordancia existentes
entre as classificacbes realizadas e possibilitou, posteriormente, a utilizacdo de uma
estratégia de aprendizado supervisioriagoando instancias sdo manualmente rotuladas
para servirem dexemplo para os classificadores aprenderem o padrao de texto que se
procura encontrar, fazendo uso de um classificador NaBegyes capaz de indicar a
melhor classificacdo da subjetividade de um texto, quando o resultado obtido pela

classificacdo manual n&onsegue atingir um consenso (Wiebe et al, 1999).

A partir do ano 2000, as estratégias para indicar a subjetividade de um documento
passaram a analisar as propriedades das palavras existentes partegtddo identificar
sentencas que possuem trecbhpmativos Essa técnica foi utilizada, por exemplo, em
(Hatzivassiloglou & Wiebe, 2000)nde aorientacdoe a gradacdo de adjetivds
propriedade que indica se o adjetivo aceita ter seu significado intensificado ou diminuido
por advérbios que os acompanti foram utilizados como indicadores subjetividade.

Através de um modelo de regresséo linear foi possivel identificar o nivel de gradacéo de
cada adjetivo analisado e conchsie que a presengmquelesgque permitem ter sua
intensidade alterada € unorb indicativo de subijetividade da sentenBaorientacéo

também se encaixa como um bom fator de subjetividade por estar sempre associada a
sentencgas que contém opinido. Esse estudo manteve o foco apenas em adjetivos, pois em
(Bruce & Wiebe, 1999) foi coratado que a simples presenca de adjetivos na frase indica
55,8% de probabilidade de aquela sentenca apresentar contetdo subjetivo. Sendo assim,
partindo desta afirmacéo, o objetivo de (Hatzivassiloglou & Wiebe, 2000) era fazer uso
de outras propriedadess$as palavras para melhorar os resultados obtidos por (Bruce &

Wiebe, 1999), chegando a atingir acuracia de até 83% na predicdo de frases subjetivas.

Outras iniciativasde extracdo de conteudo subjetivo buscaram diminuir a
dependéncia de exemplos rotuladesnaneira manual, como realizado (@ttoff et al,
2003 onde regras de extragcdo de entidade foram utilizadas para identificar no texto,
automaticamente, palavras subjetivas. O principio € que palavras semanticamente
similares séo utilizadas em estrusitextuais parecidas e, portanto, a partir de um grupo
de regras estabelecidas com base em palseeak foi possivel identificar outros termos
considerados também subjetivos. Estes termos considerados subjetivos foram utilizados
para classificar senteag em subjetivas ou objetiva®m o auxilio de um classificador

NaiveBayes.
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Vale ressaltar que antes mesmo da popularizagcdo da area de Analise de
Sentimento, a analise da subjetividade do texto era utilizada para auxiliar a Recuperacao
da Informacao, auforme realizado em (Riloff et al, 2005). Através do trabalho realizado,
foi possivel observar que contetudos subjetivos podem confundir as estratégias de
extracdo da informacao por apresentarem palavras que ndo representam seu significado
literal naquelessuntg como casos em que metaforas séo utilizadas, por exemplo. Sendo
assim, conseguir separar textos subjetivos dos objetivos permitiu aumentar a preciséo do

sistema de recuperacdo em 3%, sem que a revocacao do mesmo fosse prejudicada.

Ja na area de Angé do Sentimento, esta atividade representa uma importante
fase do processo e, portanto, novas estratégias foram testadas para tentar obter melhores
resultados com a extracdo de textos subjetivos. Um exemplo foi o estudo realizado em
(Pang & Lee, 2004que fez uso deminimum cutgara distinguir frases subjetivas de
frases objetivas. Essa técnica é baseada na analise de um grafo onde os nés representam
as sentencas a serem classificadas e as arestas representam as associagfes entre essas
frases, com pesadlicativo da probabilidade de as duas pertencerem a uma mesma classe,
ou as associacfes entre uma Unica sentenca e as classes consideradas, nesse caso 0 peso
de cada aresta indica a probabilidade da frase ser subjetiva ou objetiva. Tais
probabilidades fora calculadas com base em um classificador NBaaes e o corte no
grafo com menor custo, representado pela soma dos pesos das arestas, indica em quais

pontos as sentencas se dividem entre subjetivas e objetivas.

Apesar de amplamente exploaadsta atividde ainda é vista como um desafio e
isso se deve, principalmente, a falta de padronizacdo dos texdtisados. Esta
caracteristicado permite estabelecer uma maneira Unica de identificar trechos subjetivos
de forma independente de formato, estilo elmigdormalidade da escrita utilizad?ang
& Lee, 2008.

3.2.3 Extracédo do sentimento da opinido

A terceira atividade do processo de Andlise de Sentimento tem conavficw
se a opinido coletada expressa um sentimento positivo ou negativambém qual é
a intensidade dess sentimento A definicdo de opinido também nos auxilia nesta fase
por deixar claro que cada opinido se refere & apenas uma entidade. E claro que as vezes o
texto analisado faz referéncia e apresenta sentimentos sobre diferentes d33UISETS,.

algumas iniciativas trabalham o texto previamente e passam a considerar sentencas
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contendo apenas uma opinido como o documento objeto da analise. No final, esta é apenas
uma diferenca de estratégia, pois as mesmas técnicas se aplicam tantses dma
documento como um todo quanto para trechos do texto original (Liu, 2012). Tais técnicas
estdo também baseadas em propriedades linguisticas dos textos analisados e ao longo

desta secéo exploraremos as mais frequentemente exploradas nos tralzams da

As iniciativas da extracdo do sentimento, geralmente, utilizam aprendizado
supervisionado, como feito em (Pang et al, 2002), uma das primeiras iniciativas de
classificacéo de criticas de filmes em positivas ou negativas. O objetivo principal do
estuwdo realizado foi avaliar se as técnicas de aprendizado de maquina utilizadas para a
classificagdo de tdépicos poderiam também ser utilizadas para a classificagcdo de
sentimentos ou se novos métodos precisariam ser desenvolvidos. Os testes foram feitos
com chssificadores NaivBayes, de Maxima Entropia e SVM e, apesar de os resultados
serem bons, foi verificado que a performance destes classificadores ficou abaixo da obtida
para a tarefa de classificar topicos, o que permitiu concluir que o nivel de ddieulda

classificacdo de sentimentos € realmente maior.

Uma das iniciativas mais influentes da area, no entanto, fez uso de aprendizado
nao supervisionado para classificar filmes como recomendado ou ndo recomendado,
através da andlise de criticas dadassa Elm Turney, 2002, a estratégia utilizada contou
com um algoritmo chamado PNR, capaz de avaliar a similaridade entre dois pares de
palavras ou sentencas através do calculo do Pointwise Mutual Information (PMI) entre
esses textos. Este célculo leva eamsideracdo a frequéncia das palavras, uma das
propriedades amplamente usadas nas técnicas de Andlise de Sentimento. Esta estratégia
também fez uso de uma outra propriedade linguistica muito utilizéet-of-Speech
(POS)i funcéo sintatica exercidafa palavra no texfiopara extrair bigramas compostos

por um advérbio ou adjetivo e uma segunda palavra que conferisse contexto a sentenca.

Utilizando como par©metro positivo de compa
e como parametro negativo®t mo fAr ui mo, cada um dos bigr a
agueles que obtiveram uma similaridade mai

termo Arui mo foram considerados positivos.
as criticas foram classificadas coasb na média das polaridades dos bigramas existentes

em cada uma delas.
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Em 2003, o PMIR foi estendido e utilizado novamente ehuiney& L ittman
2003. Neste novo estudo, os autores utilizaram n&do apenas uma palavra, mas um
conjunto de 7 palavras posiis e 7 negativas como parametro de comparacéo. Tais
palavras foram selecionadas por sua falta de dependéndantimiq ou seja, por
manterem sua orientacdo original independente dos termos que as acompanham. Tal
alteracdo na execucdo do algoritmo peuraiumentar a acurécia obtida anteriormente
em até 11%, chegando a atingir 95%. Esta pesquisa realizadBupoey& Littman,
2003) serviu como base para esse trabalho e, portanto, sera explorada detalhadamente

mais adiante, no capitulo 4.

Diversas inicitivas buscam explorar as palavras presentes nos textos e, para isso,
contam com o apoio de dicionarios. Como veremos a seguir, as estratégias para lidar com
esses dados mudam, porém é indiscutivel a importancia desse recurso para as iniciativas
de Analisede Sentimento. Tal valor foi constatado éfarfips et al, 2004)onde as
relagfes de sinonimia e antonimia presentes no Wordgietcipal dicionéario disponivel
para pesquisas na lingua inglédaram utilizadas para calcular a orientagdo semantica
de adgtivos. O método calculava a polaridade do termo avaliado atdavé&&mula
EVA(w) = d(w, ruim)i (d(w,bom)/d(bom,ruim)), onde d é o caminho mais curto entre
as duas palavraso grafo criado a partir do WordNéalavras com EVA(w) > 0 eram
consideradasgsitivas e as com EVA(w) <, @egativas. O valor absoluto obtido ainda

permitia designar a intensidade do sentimento presente naquele termo.

O trabalho realizado enKim & Hovy, 2004 faz uso de mais uma propriedade
linguistica do texto. Para classificas sentencas analisadas ele gera um dicionéario de
polaridades com base no WordNet e, ao verificar a presenca de palavras ja conhecidas no
texto, a existéncia de palavras de negacdo é considerada. Sendo assim, ao encontrar
palavras como ndo ou nunca anteogideum termo positivo, por exemplo, esse termo
sera considerado como negativo no calculo final da polaridade da sentenca. A criacdo do
dicionario é feita com base no calculo da probabilidade de uma determinada palavra

pertencer as classes de palavras praente rotuladas como positivas ou negativas.

Outro trabalho realizado com apoio no WordNet foi o@eldbole et al, 2007
cujo objetivo era o de classificar cada entidade encontrada em textos de blogs e noticias

como positiva ou negativa. Assim como @famps et al, 2004) e (Kim & Hovy, 2004),
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esta iniciativa conta a criacdo prévia de um Iéxico de apoio. Tal estratégia serviu como

base para este trabalho e seré detalhada mais adiante, no capitulo 4.

Observando a literatura, fica claro que este € o gffaededas pesquisas da érea,
sendo também o objetivo principal deste traballambém é possivel observar que apesar
das diversas iniciativas e bons resultados obtidos, esta ainda € uma atividade em evolucéo
e em busca de melhores métodos que possibilib@or acuracia na classificacdo do

sentimento da opinido.

3.2.4 Sumarizacao das opinides coletadas

Nesta ultima atividade, o foco estd esomo agrupar e representar 0s
resultados obtidosatravés das analises realizadas anteriormente (Pang & Lee, 2008).
Esta ativdade é de extrema importancia, pois o seu resultado gera o produto final
desejado por aqueles que utilizam a Analise de Sentimento para auxiliar 0 seu processo
de tomada de deciséo (Hu & Liu, 2004).

A sumarizacéo tradicional de textos pode ser realidadhuias maneiras: baseada
em apenas um documento ou baseada em um conjunto de documentos (Pang & Lee,
2008). Apesar de ja ter sido utilizada com textos opinativos (Pang & Lee, 2008), a
primeira estratégia ndo é a que melhor se aplica a Andlise de Sentienafustificativa
para isto esta na prépria definicdo de opinido, discutida anteriormente. Conforme falamos,
para obter o sentimento de um grupo de pessoas em relacdo a algum assunto, precisamos
analisar um conjunto de opinides e ndo apenas uma opsui@ola. Sendo assim, a
estratégia de sumarizacdo baseada em um conjunto de documentos se aplica melhor

guando estamos tratando textos subjetivos (Liu, 2012).

O fato de estarmos lidando com opinifes ainda exige uma diferenciacdo no que
diz respeito as téaas de sumarizacao utilizadas (Liu, 2012). Em métodos tradicionais,
o resultado da sumarizacdo de apenas um documento costuma ser a criacdo de um novo
texto, mais curto, contendo as principais informacées que foram extraidas do original. No
caso do métodgue faz uso de multiplos documentos, o resultado costuma trazer a
diferenca entre eles, descartando trechos considerados similares. Para a opinido, seguindo
sua definicdo, precisamos tratar as entidades e os atributos existentes, além do percentual

de opnibes positivas e negativas relacionadas a cada um deles (Liu, 2012).
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Seguindo este direcionamento, o trabalho realizado em (Hu & Liu, 2004) buscou
sumarizar criticas de produtos de forma a obter um resultado que indicasse a quantidade
de criticas positi@s e negativas que cada atributo de cada produto avaliado pelos
consumidores receberam. Para isso, primeiro foi necessario extrair os produtos e seus
atributos citados nas criticas, seguindo técnicas de extracdo similares as ja discutidas
anteriormente. Gsegundo passo foi relacionar as opinides as entidades extraidas e
identificar a orientagcdo dessas opinides. Por fim, a sumarizacdo dos resultados foi
realizada de forma que cada atributo encontrado foi apresentado estando relacionado néo
somente ao produtmmo também as opinides coletadas. Conforme podemos verificar na
Figura 2, este resumo estruturado nos permite visualizar, rapidamente, se 0 sentimento
em relacdo aquele atributo é positivo ou negativo, atingindo o objetivo final da etapa de

sumarizacao.

Digital camera I
Feature: picture guality
Positive: 233
<individual review sentences>
Negative: 6
<individual review sentences>
Featre: size
Positive: 134
<individual review sentences>
Negative: 10
<individual review sentences>

Figura 27 Adaptacdo do exemplo de sumarizacdo de opinides proposto por (Hu & Liu, 2004).

Outras formas de sumarizar opinides também ja foram estudadas, como, por
exemplo, a sumarizagéo de pares de opinides contrastantekire® Z hai, 2009, os
autores exploraram essa forma de sumarizacédo, onde o objetivo é encontrar sentencas
sobre um mesmo atributo de uma entidade, porém com sentimentos opostos. Para isso, as
sentencas precisam ser clusterizadas em positivas e negativas um emgundo
momento, a similaridade entre elas precisa ser calculada. Em (Kim & Zhai, 2009), duas
funcdes de similaridade foram utilizadas para avaliar as sentencas no nivel das palavras
presentes, uma verificando a existéncia de um mesmo termo nasrdeagasee a outra
verificando se os termos comparados eram similares semanticamente. Este método de
agrupamento e representacdo das opinides coletadas gera um resumo similar ao

exemplificado na Tabela 2.
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Tabela2i Exemplo de sumarizacao por contraste adaptado de (Kim & Zhai, 2009).

1 oh... and file transfers are fast & easy. you need the software to actually transfer files
the adjustment knob seemed ok, but when lowering
the router, i have to practically pull it down while
turning the knob.

| noticed that the micro adjustment knob and collet a
well madeand work well too.

The navigation is nice enough, but scrolling and

searching through thousand of tracks, hundreds of

albums orartists, or even dozens of genres is not
conducive to save driving

difficult navigationi
i wo ndt necessarily
i do noé6t enjoy the sc
there are 2 things that need fixing
first is the battery life.
it will run for 6 hrs without problems
with medium usage of the buttons

I imagine if i left my player untouched (no backlight) i
4 could play forconsiderably more than 12 hours at a lo
volume level

E importante ressaltar que a atividade de sumarizacdo das omioiéeslas &
altamente dependente dos resultados e das evolugdes das atividades que a antecedem (Liu,
2012), ja que o formato e a qualidade dos dados obtidos por essas fases influencia
diretamente a maneira como essas informacfes serdo apresentadasisédénasd
sumarizacdes realizadas nao precisam estar focadas apenas em representar os resultados
através de textos. Essa representacdo também pode ser realizada por meio de graficos,

por exemplo, fazendo uso das estatisticas dos resultados (Pang & Lée, 2008

3.3 Criacao de dicionérios para apoio a Andlise de Sentimento

Ao discutirmos as atividades do processo de Analise de Sentimento ficou clara a
enorme influéncia dos diciondrios para a arésses recursos costumam oferecer
informacgdes sobre as relacbes seticas e/ou as polaridades das palavras e podem ser
utilizados em diversas técnicas auxiliando, por exemplo, tarefas que buscam identificar
expressdes subjetivas no texto. A grande importancia do dicionario estd em permitir
melhorias nos resultados semrgta esfor¢co adicional, pois ele possui documentadas
informacdes sobre palavras ja conhecidas, podendo esses dados estarem atrelados a um

determinadddpicoou ndo Souzaet al, 201

Na lingua inglesa, o principal dicionario existente é o WordNet. Atuséram
sua terceira versao, ele possui cerca de 155.280 termos, entre eles substantivos, verbos,
adjetivos e advérbios, agrupados de acordo com seus significados semanticos. Sendo
assim, o WordNet fornece para os pesquisadores da area informacao selagdes de
sinonimia e antonimia entre um enorme conjunto de palavras e, como pudemos observar
na sec¢ao anterior, € amplamente utilizado em diversas técnicas de Analise de Sentimento
(WordNet, 2013
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Em 2006, o trabalho realizado €Bsuli & Sebastiani, AB) fez uso do WordNet
para criar um novo dicionario contendo as polaridades das palavras, o SentiWordNet. A
t®cnica wutilizada ® conhecida como fiestrat
informacfes de um dicionario ja existente sdo utilizadas paitaama criacdo de um
novo léxico. No caso de (Esuli & Sebastiani, 2006), eles partiram de um pequeno conjunto
de palavraseedpositivas e negativas e utilizaram o algoritmo publicado Esul( &
Sebastiani, 20Q5para calcular as novas polaridades. 98eslgoritmo, as relagcbes de
sinonimia e antonimia foram usadas para enriquecer o conjunto de paketas
posteriormente, as definicbes textuais dos significados das palavras presentes no
WordNet foram consideradas para calcular a similaridicatea\és de Similaridade por
Cossend entre novos termos avaliados e os terswed Por fim, as novas palavras

encontradas e classificadas foram adicionadas ao SentiWordNet.

Dicionarios gerados com base em outrosgxiétentes possuem a caracteristica
de seem independentes de dominio. Em Andlise de Sentimento esta caracteristica pode
ser considerada desvantajosa, pois a orientacdo de uma palavra pode ser alterada
dependendo ddominio do texto em que ela se encontra. Uma alternativa para este
problemaéutil zar a fiest rcarpud®g ipaarbaascaeada mo novo di
considerar o dominio ao longo do processo (Liu, 2012). Esta técnica foi utilizada, por
exemplg em @Hatzivassiloglou & McKeown 1997) para gerar um dicionario de
polaridades de agfjivos extraidos daorpus analisado. Para isso, um conjunto de
adjetivos que possuiam maior frequénciacongousforam utilizados para, através da
andlise de conjuncdes, extrair novos adjetivos do texto. Esses mesmos adjetivos foram
também manualmenteslas i fi cados e 0s novos termos que

foram considerados de mesma cl asse, e aquel

Apesar de na lingua inglesa ja existirem alguns Iéxicos bastante ricos disponiveis,
0 mesmo nao acontece panaootugués. Uma iniciativa bastante interessante foi a criagao
do TeP 1.0 e, posteriormente, a evolugéo para o TeP 2.0. Esse dicionario foi gerado com
estrutura similar ao WordNet e atualmente possui cercéd#0 termos, com suas
relacdes de sinonimiaaatonimia. Um ponto importante do TeP 2.0 é o fato de ele ser
todo em portugués do Brasil e, por isso, ele sera utilizado como um dicionario base deste
trabalho Mazieroet al, 2008.
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Em (Souza et al, 2011), o TeP 2.0 foi utilizado como base para aocdagin
novo dicionario, juntamente com outros léxicos. O objetivo dos autores era gerar um
dicionério de polaridades, em portugués de Portugal, somente com adjetivos e expressdes
idiomaticas capazes de classificar pessoas. Para isso, um grafo de patfoagerado
com base nas relacfes existentes nos léseede algumas polaridades iniciais foram
atribuidas manualmente. Além disso, os autores ainda utilizaram regras de extracdo para
obter novos adjetivos classificadores de caracteristicas humanas e agregaram ao novo
dicionario.A partir dai,a similaridade entresotermos foi calculada através diatancia
de menor caminho de Dijkstemtre o termo avaliado e um termo que representava cada
uma das classes de orientagésse modelo conseguiu atingir a acuraci®& o para
termos positivos, 45% para termos mesie82% para termos negativos e também servira

como base para o método utilizado neste trabalho.

Apesar da inquestionavel importancia dos léxicos para as iniciativas da area de
Andlise de Sentimento, infelizmente ndo € de nosso conhecimento a existéncia de um
dicionario com polaridades em portugués do Brasil. Em portugués de Portugal existe
ainda a iniciativa deSantos et al, 20)1porém tal recurso ndo se adequa totalmente a
textos em portugués do Brasil devido a diferenca na escrita de determinadas.fR¢avra
esse motivo, este trabalho tem por objetivo gerar um novo dicionéario para que os trabalhos
realizados nesse idioma possam usufruir de mais esse recurso linguistico em suas

analises.

3.4 Conclusao

Neste capitulo, os conceitass desafios e as iniciatvga realizadas em Analise
de Sentimento foram explorados. E possivel perceber que esta é uma area ainda em
evolucdo e que, a cada dia, novas estratégias e novos recursos linguisticos séo utilizados
com o objetivo de aprimorar os resultados obtidos atdevétassificacdo automéatica de
opinides escritas por humanos e atingir novos patamares de satisfacdo dos pesquisadores

com os resultados obtidos.

Vale ressaltar que recentemente este campo de estudo deixou de receber interesse
apenas da comunidade acad&ymas passou a atrair a atencao também de empresas que
buscam entender o que as pessoas pensam sobre seus produtos para definir suas proximas
acOes comerciais. Estas necessidades unidas aos desafios ainda existentes para o0s

pesquisadores da area prometmanter esta area de estudo viva (Liu, 2012), além de
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servir de justificativa suficiente para a criagdo de novos recursos linguisticos com foco

em portugués do Brasil.
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4 Cri a-«0 de dicion8ri o em po

No capitulo anterior, alguns trabalhos da area de Andlise de Sentimento foram
explorados. Tal andlise permitiu constatar ndo s6 a importancia dos dicionarios para as
estratégias propostas em solucdes anteriores, como também a necessidade da criacédo
deste ecurso para o idiomaortugués do Brasil. Por este motivo, este trabalho apresenta
a abordagem utilizada para gesatenovos diciondrios, utilizando diferentes métodos.
Neste capitulo, tais métodos serdo explorados detalhadamente de forma que seja possiv
entender como foi o processo de criagdo de cada umsdéisgmarios e, também,

justificar o uso de cada estratégia.

Vale ressaltar que este trabalho teve como base o estudo realizadlozet €5,
2010), porém se diferencia desse ao possibilitaria;do de dicionarios em diferentes
dominios ao realizar adaptacdes as técnicas previamente utilizadadyme(al, 20D)
para gerar um léxico com foco em pessoas. Além disso, este trabalho ainda permite
realizar uma comparacao de diferentes métatbosalculo de polaridade e, ao final,
permite identificar aquele que obtém melhor resultado na classificagcdo de palavras em
positivas, negativas e neutras. Por fim, como dito anteriormente,adsthtr mantém o
foco no idioma prtugués do Brasil, diferéemente de (&a et al, 20D), cujo foco era

0 portugués de Portugal.

Este capitulo apreserda técnicas de criacdo do dicion&sede dos métodos de
calculo de polaridade utilizados. Para isto, na se¢ideste capitulo apresentaremos o
processo decriacdo de dicionarios como um todo; na secao dis;utiremosos
dicionarios utilizadogara acriacdo do dicionariceed na secao 8, exploraremos a
técnica de inclusdo de termosawpus na secao 4.4lefiniremos os métodos utilizados
para calcular a orientacdo dos termos do dicionérippr fim, a secdo Bapresenta as

consideracdes finais deste capitulo.

4.1 O processo de criacdo do dicionario

Antes de abordamos cada atividade do processo de criacdaidnario de
maneira mais detalhada, na Figura 3 apresentamos uma visao geral de todos 0s passos
necessarios para a geracao deste recurso. Sao ao todo 6 passos que, no final, nos permitem

gerar um dicionario de polaridades adaptaddamoinioque se dega explorar.
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Criar dicionario Criar dicionario Calcular
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seed de polaridades inicial polaridades

Coletar documentos
do dominio desejado

Criar dicionario
de polaridades final

r

Extrair termos
do corpus

Figura 37 Processo de cria¢do do dicionéario de polaridades.

Como podemos observar na Figura 3, as duas primeiras atividades, que podem
ocorrer em paralelo, dizem respeito a geracdo de um dicioseee a coletade
documentos relacionados ao tépigoe se deseja explorar. A primeira atividade €
necessdria porque a descoberta das demais polaridades do dicionério precisam partir de
um ponto inicial E preciso ter algum conhecimento sobre pelo menos parte dos termos
gue compdem o dicionario para que eles sirvam de origem para os demais termos ainda
nao classificados, e também para aqueles que serdo extrawrpukposteriormente.

Sendo assim, esta etapa pode ser realizada de forma manual, coletando e classificand
termos, ou pode ser feita utilizando recursos ja existentes para o idioma que se deseja
tratar. J4 a segundéwadade, a coleta de documentggrara um importantrpusque
fornecera dados paraug novos termos, especificos do dominio analisadggam

encontrados, 0 que é realizado na etapa de extracdo de tercoopudo

Apbs essas 3 atividades, é possivel construir o que chamamos de dicionéario de
polaridades inicial. Este dicionario jA contém todos o0s seus termos, porém nem todos
estdo classificados. Na realidade, neste momento, s6 possuem orientacdo aqueles que
foram mamalmente classificados na etapa de criacao do dicioseeghou que tiveram
essa informacéo extraida de algum outro Iéxico previamente existente. A partir deste
ponto, todas as relacbes e informacdes obtidas sobre os termos até 0 momento seréo
utilizadaspara realizar o calculo das polaridades dos termos presentes no dicionario, a

préxima atividade do processo.
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Neste trabalho, foram utilizadas 7 maneiras de calcular essa orientacao e, por isso,
falamos que foram gerados 7 dicionarios de polaridadestdistja que cada estratégia
utilizada obteve o seu resultado. Portanto;skenecesséria a Ultima etapa, a de criacao
do dicionario de polaridades final, onde todos os resultados obtidos sédo analisados e
aqueles com melhor desempenho sédo adotados cqularédade do dicionario final

gerado.

Vale ressaltar que, para este trabalho, conseguir calcular a orientacéo das demais
palavras presentes no grafo é de extrema importancia, ja que as polaridades obtidas
através do SentiLex contemplam apenas 11% dos$epmesentes no TeP 2.0, e € ele

que possui termos unicamente em portugués do Brasil.

Nas proximas secdes, todas essas atividades serdo apresentadas com maior
detalhe. No entanto, ja é possivel perceber que o processo aqui apresentado permite gerar
novos dcionarios em qualquer idioma ou com base em quattprainiq permitindo que
a estratégia geral aqui explorada seja utilizada em outras oportunidades, possibilitando a

criacdo de Iéxicos voltados para o interesse da pesquisa em questao.

4.2 Criagédo do dicionéario seed

Seguindo uma das técnicas de geracao de novos dicionarios e também a estratégia
utilizada em (8va et al, 20D), o primeiro passo da abordagem utilizada neste trabalho
consta da construcao de um dicion&#edcriado com base em Iéxicos ja dgiges,
sendo eles o0 TeP 2.0 e o Sentil®¥primeiro, composto apenas por termos do portugués
do Brasil, € unido ao segundo para extrair desse as polaridades iniciais de parte das
palavras. Tais polaridades servirdo como ponto de partida para os algatéroalculo

de polaridade, que detalharemos mais a frente.

Para entender melhor a estrutura desse dicioségd vamos, primeiramente,

analisar o processo de criacdo de cada um dos léxicos de origem.

4.2.1 TeP 2.0: um thesaurus eletrénico para o Portugués do Brasil

O TeP 2.0 é a segunda versado do TePthewvaurusletrénico de sinbnimos e
anténimos, criado com o objetivo de oferecer aos usuarios da lingua portuguesa do Brasil
um dicionarp, disponivel na Internet, onde fosse possivel buscar op¢cdes de palavras

sinbnimas e antdnimas para o uso na producao de {(BxésslaSilva & Moraes, 2003).
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Composto por substantivos, adjetivos, adverbios e verbos, ele foi criado manualmente de
acordo com a estrutura do WordNet e possui na sua base informagdes provdoientes
WordNet.Br, uma versdo do WordNet para o Portugués do Brasil que possui, até o

momento, apenas verbos (D& Silva, 2010).

Por seguir a formatacdo do WordNet, o TeP 2.0 apresenta seus termos agrupados
em synsets(synonym sej}s Cadasynsetrelne palavras que representam um mesmo
conceito e Anque podem ser intercambi 8veis
2008), aléem de serem de mesma classe gramatical. Para gerar os 19.888 synsets que
atualmente compdem o TeP 2.0 (Maziero et &182(inco grandes dicionarios da lingua
portuguesa do Brasil foram analisados de forma que os significados de cada vocabulo
foram utilizados para extrair os termos sindnimos candidatos, como podemos visualizar
nas Figuras 4 e 5 abaixo (DidaSilva & Moraes, 2003).

lembrar

v. 1. Tr. dir. Trazer 4 memdria; recordar. 2. Tr. ind. Vir 3 idéia tornar-se

recordadoe. 3. Pron. Recordar-se, ter lembranca de. 4. Tr. dir. Fazer vir &

memoria por analogia ou semelhanca. 5. Tr. dir. Advertir, notar. 6. Tr. dir.
Sugerir. 7. Tr. dir. Recomendar.

Figura 47 Exemplo de verbete analisado para extrair conjuntos de sinénimos, adaptado de (Dias
da-Silva & Moraes, 2003).

{lembrar, recordar}
{lembrar, advertir. notar}
{lembrar, sugerir}
{lembrar, recomendar}
{lembrar-se, recordar-se}

Figura 57 Exemplo de conjuntos de sinbnimos extraidos do verbetia Figura 3, de acordo com os
diferentes significados identificados, adaptado de (Dieda-Silva & Moraes, 2003).

Esse processo permitiu a criagdo de conjuntos de sinbnimos que, apos serem
validados, eram adicionados ao dicionario. Essa validacao eratflEando o mesmo
procedimento para cada um dos termos sindnimos candidatos. Caso 0s mesmos conjuntos
de sindnimos fossem encontrados ao analisar a palavra candidata, tal conjunto era
considerado legitimo. Essa analise foi realizada com todos os teroodrados nos
dicionarios base analisados (D@eSilva & Moraes, 2003).

Foi também essa estratégia que identificou as relagbes de antonimia entre os
conjuntos de sinbnimos previamente estabelecidos. Ao analisar o significado de dois
termos, € possivel xéicar parafrases com sentidos opostos, como podemos visualizar ao

comparar os dois verbetes da Figura 6. Essa informacdo permite identificar, de acordo
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com o exemplo, que esquecer é antdnimo de lembrar. E possivel também concluir que, se
considerarmos umesmo significado, todos os sinGnimos de esquecer sao antdnimos de
todos sinbnimos de lembrar, justificando assim a razéo de a relacdo de antonimia ser
estabelecida entrgynsete ndo entre vocabulos individuais (D@eSilva & Moraes,

2003).

lembrar

v. 1. Tr. dir. Trazer a memonia: recordar. 2. Tr. ind. Vir a idéia. tornar-se

recordado. 3. Pron. Recordar-se, ter lembranca de. 4. Tr. dir. Fazervir a
memoria por analogia ou semelhanca 5. Tr. dir. Adwvertir, notar. 6. Tr. dir.
Sugerir. 7. Tr. dir. Recomendar.

esquecer

v. 1. Tr. dir. Deixar sar da memoria: perder a memaoria de; tirar da lembranca;
olvidar. 2. Pron. Perder a lembranca ou a memoria; olvidar-se. 3. Tr. dir. N&o
fazer caso de, por em esquecimento. 4. Tr. ind. e intr. Escapar da memoria, ficar
em esquecimento: Esqueceu-lhe o final do discurso. Seu prestigio foi
momentaneo, passou e esquecen. 5. Tr. dir. Descurar-se de: Nao esquecia as
suas tarefas. 6. Pron. Perder a ciéncia ou a habilidade adquiridas: Ja me esqueci
do latim. 7. Pron. Descuidar-se: Meu secretario esqueceu-se de tudo. 8. Intr.
Ficar dormente ou tolhido, perder a sensibilidade: Naquela ma posicio a perna
esquecew.

Figura 67 Exemplo de dois verbetes antdnimos deixando explicitas as parafrases que indicam tal
relacdo seméantica, adaptado de (Diada-Silva & Moraes, 2003).

Atualmente, o TeP 2.0 € disponibilizado através de uma intevigtmgue pernte
ao usudrio realizar consultas e visualizasyssetexistentes, além dos exemplos de uso
extraidos do WordNet.Br, quando presentes. O TeP 2.0 pode ainda ser incorporado a
qualquer sistema que busque um recurso capaz de fornecer relacdes de amptonimia
sinonimia entre as palavras. Sua base € disponibilizada em um arquivo de formato texto
e segue a formatacdo apresentada na Figura 7 abaixo. Nela podemos observar que 0s
synsets possuem apenas termos de mesma classe gramatical, conforme citado
anteriormente, e que os sindnimos de cada grupo séo separados por virgula. A informacéo
do synsetantdnimo, quando existe, € apresentada entre simbolos de maior e menor e

mostra o numero deynsefue realiza a funcéo de antbnimosymseem questao.
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. [Verbo] {exagerar, exceder, quinta-essenciar, rebuscar, refinar, requintar }
. [Verbo] {ababalhar, babar, escumar, espumar }

. [Verbo] {ababatlhar, sujar}

4. [Verbo] {aclarar, ahmmiar_ clarear, ihmminar }

. [Verba] {enegrecer, escurecer} <4=

- [Verbo] {limpar, purgar. purificar }

. [Verbo] {impurificar, sujar} <6>

8. [Verbo] {apurar, clarificar, limpar_ purgar, purificar}

9. [Verbo] {purgar} <7=

Figura 77 Trecho extraido da base do TeP 2.0 para demonstrar a formatacéo de apresentacéo dos
synsets

4.2.2 SentiLex: um dicionario em Portugués de Portugal, com foco em pessoas

O SentiLex € um l|éxico composto por adjetivos capazes de classificar e/ou
modificar substantivos que representam caracteristicas humanas, como por exemplo,
profissdes, titulos e pronomes pessddis. diferencial deste dicionario € a presenca de
adetivos extraidos do texto através do uso de regras manualmente criadas com foco no
tépicotratado pelo dicionario (Silva et al, 2010). Conforme dito anteriormente, o processo
de criacdo do SentiLex serviu como base para este trabalho, sendo adaptado quand

necessario para melhor atender aos objetivos aqui estabelecidos.

Tal processo de criacdo conta com dois principais insumos: um Iéxico de adjetivos
com suas categorias semanticas (humano ou n&o humano) e polaridades (positivo,
negativo e neutro) parcialme classificadas de forma manual; e dicionarios de
sindnimos e antdnimos, dentre eles o TeP 2.0. Além destes, também foram utilizados
dicionarios de nomes, sobrenomes e de profissdes, que serviram para criar as regras de

extracao de adjetivos, que verendesalhadamente mais adiante, na préxima secao.

As regras estabelecidas permitiram extrair, de um corpus de cerca de dez milhdes
de documentos escritos em portugués, mais de 8.500 adjetivos. Apés a fase de extracao,
foi necessario validar se tais adjetiveslmente estariam relacionados a substantivos
com categoria semantica humana. Para isso, foram utilizadas quatro métricas: a
quantidade de vezes que o adjetivo identificado aparecia no corpus; o numero total de
regras com as quais ele casou; a frequé&lemada regra com a qual ele casou; e quantas
vezes ele casou com alguma regra. Essas validagbes permitiram separar os adjetivos
altamente conectados a termos humanos dos que provavelmente eram ndao humanos. Os

primeiros foram adicionados ao dicionario.
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Esse processo de unido dos léxicos de sinbnimos com os adjetivos extraidos do
texto gerou o SentiLex, ainda parcialmente polarizado de forma manual. Para calcular a
polaridade dos demais termos, as relacdes entre as palavras foram consideradas e, através
do célculo da distancia de caminho mais curto de Dijkstra, as novas polaridades foram
calculadas. Este calculo levou em consideracdo as palavras antes manualmente
classificadas em positivo, negativo e neutro e, ao avaliar um adjetivo, aquela classe que

estivesse mais proxima a ele seria a classificagdo designada.

Pelo fato de o SentiLex ter sido criado com base no TeP 2.0, é possivel realizar a
unido desses dois Iéxicos e trazer para os termos do TeP 2.0 as polaridades estabelecidas
no SentiLex. Essanidao nogpermite obter um dicionariseedem portugués do Brasil
parcialmente polarizado e senfluéncia dadominioanalisadoNo entanto, conforme ja
observado em (Qiu etl, 2012), introduzir termos do domirao dicionario € altamente
desejado, pois nos pemmiter informacfes sobre a forma de utilizagcdo de termos ja
conhecidos dentro dos textos analisados, além de tornar possivel incorporar ao dicionério
novas palavras, especificasatsuntdratado. Para isso, a segunda etapa da abordagem,
onde a inclusdoaitermos daominiopudessem ser incorporados ao dicionario, se tornou

necessaria, conforme aconteceu em (Silva et al, 2010).

4.3 Incluséo de novos termos oriundos do corpus

Esta etapa é de grande importancia para a criacao de qualquer dicionario que tenha
a intencdo de refletir caracteristicas especificagdlainio tratado. No caso deste
trabalho, esta etapa é ainda mais importante devido a natureza dos textos selecionados.
Por se tratarem de textos oriundos do Twitter, diversos termos utilizados néo se
encontravam no dicionario inicial, como girias e outras constru¢cdes especificas dos
usuarios da plataforma. Sendo assim, esta etapa permitiu superar esta deficiéncia, além

defacilitar o tratamento de palavras escritas de maneira errada.

A técnica utilizada para a extracdo desses termos foi a mesma aplic¢giwam
et al, 20D), onde regras sintaticas foram criadas para identificar adjetivos no texto e
incorporalos ao diciodrio. Na Tabela 3, podemos observar essas regras e perceber que
grande parte delas eram dependentes de substantivos humanos, conforme mencionado na
secao anterior. Tais substantivos estdo identificados pelas seguintes siglas:

1 HREF- substantivos humanoggéricos, como pessoa e individuo;
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ERGOI nomes de profissbes ou cargos, como priraaiimstro e professor;
IREFT pronomes pessoais de terceira pessoa no singular;
N1 primeiro nome;

N Si1 combinacgéo de primeiro nome e sobrenome;

= =/ 4 -4 -4

S Si combinacéo de dosobrenomes seguidos um do outro;

Além disso, ainda sdo considerados verbos copulativos, como ser e estar,
representados através da sigla COP, e adveérbios e intensificadores, identificados pela
sigla MODIF.

Tabela3 1 Tabela de regras utilizadas no SentiLex, adaptado de (Silva et al, 2010).

301 N COP ADJ 401 N S COP ADJ 501 N S COP MODIF ADJ
302 IHREF COP ADJ 402 S S COP ADJ 502 S S COP MODIF ADJ
303 HREF COP ADJ 403 N COP MODIF ADJ 503 N S é umjuma ADJ
304 ERGO COP ADJ 404 N é umjuma ADJ 504 S S é umjuma ADJ
305 tu éslestas ADJ 405 ola ADJ do|da N 505 olaADJ do|da S S

306 umjuma HREF ADJ 406 ola ADJ do|da ERGO
307 um|uma ERGO ADJ 407 tu és|estas MODIF ADJ
308 um|uma ADHREF 408 HREF COP MODIF ADJ
309 umjuma ADJ ERGO 409 ERGO COP MODIF ADJ
410 IREF COP MODIF ADJ

411 IREF & um|uma ADJ
412 HREF é um|uma ADJ
413 ERGO é um|uma ADJ

414 um|uma HREF MODIF ADJ
415 umluma ERGO MODIF ADJ

Através da tabela acima, também podemos perceber que as regras foram aplicadas
a trés grupos distintos degnama e, no SentiLex, @asgrasrelacionadas aos trigramas
produziram os melhores resultados, extraindo 68% dos 8.579 novos adjetivos, distintos
ente si, coletados doorpusanalisado.

No caso deste trabalho, as regras para trigramas também se destacaram, sendo
responsavel pela extracdo 8&% dos 7.64610vos adjetivos encontrados nivgeets
analisados. No entanto, para se adequar as nossas necessidades, as regras do SentiLex
precisaram ser adaptadas para se tornarem mais genericas e conseguirem extrair 0s

adjetivos presentes nos textos analisados de forma menos dependetumidio
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humanoAlém disso, a partir da observacao dos documentos, algumas novas regras foram

propostas. Tais regras sao apresentadas na Tabela 4 abaixo, junto com as demais.

Tabela4 i Tabela de regras utilizadas neste trabalho.

301_ADP  WORD COP ADJ 403_ADP  WORD COP ADV ADJ
302 IREF COP ADJ 404_ADP WORD COP um|uma ADJ

306_ADP umjuma WORD ADJ 408_ADP IREF COP ADV ADJ

308 _ADP umjuma ADJ WORD 414_ADP um|uma WORD ADV ADJ

31 DET N ADJ 41 V NADJ N
32 V N ADJ
33 ADJ DETN

As regraspropostas neste trabalho podem ser identificadas pela numeracao, que
diferem da utilizada na identificacdo das regras do SentiLex, e pelo fato de basearem
apenas na funcao gramatical exercida pelas palavras. As sequéncias que definiram esses
padrbes dextracdo foram observadas repetidamente nos textos analisados e, portanto,
foram adicionadas ao conjunto de regras utilizadas para extrair novos adjetivos do texto.
Vale ressaltar que o conjunto final de padrdes utilizados neste trabalho ndo contou com
todas as regras estabelecidas no SentiLex. Isso se deve ao fato de, ao generalizar algumas
dessas regras, elas acabarem por englobar as demais, como no caso da 301_ADP, que
engloba as originais 301, 303 e 3Dste caso especifico, achamos interessanteemant
a 302 conforme a definicdo original para que a precisao deste padrédo fosse maior, ja que
a ocorréncia do mesmo tende a ser maior também. Por fim, resolvemos né&o utilizar as
regras de pentagramas por observarmos que sua influéncia nad@duial ndoera
significativa, possivelmente devido ao estilo de escrita do texto tratado.

Ao final desta etapa alkemos uma segunda versao do dicionario inicial, agora
com influéncia dodominio analisado. Para completar a geracdo do dicionario de
polaridades enportugués do Brasil, era necessario ainda calcular as polaridades para

agueles termos ainda néo classificados.
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4.4 Calculo das polaridades do dicionario gerado

Ao realizarmos a revisdo da literatura, identificamos trabalhos que obtiveram
resultados mais interessantes que os obtidos por (Silva et al, 2010), onde a acuracia do
sistema alcancou 67%. Sendo assim, resolvemos adaptar essas estratégias para avaliar a
sua eficacia ao serem aplicadas ao dicionario gerado pelos passos anteriores. Além disso,
decidimos também adicionar uma técnica ndo muito utilizada para este fim, que é a
andlise de Similaridade por Cosseno. Em toda a literatura que tivemos acessauste cél
de similaridade apenas foi utilizado, para auxiliar no calculo de polaridades de termos,
por (Esuli & Sebastiani, 2006pnde os significados das palavras do WordNet foram
usados para calcular a similaridade semantica entre os termos avaliadosy-salmprel

termos similares tendem a ter a mesma orientagéo.

Sendo assim, neste trabalho, os seguintes métodos foram estudados:

1. Calculo de polaridades através da analise de relacdes, proposto por (Godbole et
al, 2007);

2. Célculo de polaridades através do HRayek, algoritmo proposto para fins de
andlise de Internet por (Page et al, 1999) e, até onde pudemos observar, utilizado
para este mesmo proposito apenagEsali & Sebastiain 2007%);

3. Calculo de polaridades através do-BMI, proposto por (Turney & Littnmg
2003);

4. Calculo de polaridades através de Similaridade por Cosseno, utilizado para este
mesmo propodsito apemam (Esuli & Sebastiani, 2006);

5. Calculo de polaridades através @Gmogle Similarity Distance proposto por
(Cilibrasi & Vitanyi, 2007);

6. Célculode polaridades através dos Coeficientes de Jaccard e Dice.

Como veremos mais adiante, os dois primeiros algoritmos analisam a similaridade
semantica dos termos, ou seja, a semelhanca que existe entre os significados das palavras
analisadas, para calculap@laridade de termos ainda desconhecidos. Ja os demais, fazem
uso da similaridade sintagmatica, ou seja, avaliam a ocorréncia de um determinado termo
em relacdo aos demais j4 conhecidos para avaliar se sdo semelhantes e se podem,
portanto, receber a mesipalaridade. Esses dois tipos principais de avaliar a similaridade
entre termos séo, inclusive, o que diferem o uso da Similaridade por Cosseno neste

trabalho do uso dado em (Esuli & Sebastiani, 2006). Neste trabalho, esse algoritmo foi
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utilizado para avar a similaridade sintagmatica e ndo a similaridade semantica, como
feito em (Esuli & Sebastiani, 2006). Essa diferenciagcdo confere a este trabalho mais
conhecimento obtido a partir dorpus alinhandese com o obijetivo inicial do dicionério

aqui gerado.

Vale ressaltar que néo foi encontrada nenhuma ocorréncia de uso desses métodos
quando se trata do idioma portugués do Brasil. Além disso, também n&o foi possivel
encontrar nenhum trabalho que realizasse algum tipo de comparacgao entre o desempenho

dessesiferentes métodos ao classificar a orientacdo de termos.

4.4.1 Caélculo de polaridades através da analise de relagdes

Esta estratégia parte do principio de que o dicionario previamente criado pode ser
visto como um grafo, onde 0s nOs sao 0s termos e as a&stas relacdes de sinonimia
e antonimia existentes entre eles. Utilizada em (Godbole €0al7), ela foi escolhida
para este trabalho por se basear em importantes pesanisasres (Hatzivassiloglou &
McKeown, 1997; Wiebe, 2000; Kim & Hovy, 200dpor propor melhorias capazes de

considerar a diferenca de significados entre sinbnimos de uma mesma palavra.

O célculo de polaridades através da analise de relacdes se baseia nos caminhos
tracados entre as palavras ao longo de um grafo. Conforme pudesansohbo capitulo
anterior, diversas iniciativas de construcao de Iéxicos fazem uso desse principio ao partir
de um pequeno conjunto de palavsagde expandir esse grupo de termos a partir de
relacdes obtidas através do WordNet. Em (Godbole et al, 28658 primeiro passo nao
foi diferente. No entanto, a estratégia de (Godbole et al, 2007) se diferencia das demais
por considerar que a medida de similaridade entre dois termos € inversamente
proporcional a distancia entre eles no grafo, ou seja, quanbo adistancia, menos forte
€ a relacdo de sinonimia ou antonimia que os une. Podemos ver um exemplo desta
afirmacao na Figura 8, onde uma parte do grafo, gerado a partir do dicionario inicial
criado neste trabalho, é apresentada. Nela podemos obsewar@ v er bo famar 0
considerado sin!'nimo de fAmaravil haro. No en
de relacionados, ja sdo distintos e ndo poderiam ser substituidos em uma frase sem

prejudicar o sentimento expresso no texto original.
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Figura 87 Exemplo de alteracao de significado dos sinbnimos a medida que a distancia aumenta
entre eles no grafo.

Sendo assim, o algoritmo proposto em (Godbole et al, 2007), e utilizado neste
trabalho, visa considerar esse decaimetgosimilaridade no momento de calcular a
orientacdo repassada de uma palavra a outra. Para isso, ao analisarmos um caminho,
consideramos as seguintes situa¢gfes, assumindo que pol(A) denota a polaridade atribuida
ao termo A:

1 Se um né A é filho direto denuné B, pol(A) = pol(B), quando sinbnimos, e
pol(A) = (pol(B) *-1), quando antbnimos;

f Se um no6 A é filho indireto de um n6 B, pol(A) = pol(B)'%f), onde C>1ed
representa a profundidade de A em relacdo a B, no grafo. Para as relacbes de
antonimiaa orientacao final deve ser invertida;

1 A polaridade final do n6 A serd a soma de todas as polaridades atribuidas a ele,

ao longo dos diversos caminhos analisados.

Ao selecionar os caminhos existentes no grafo, ndo estamos livres de considerar
caminhos coriderados ndo confidveis por possuirem um grande numero de trocas de
orientacdo ao longo do mesmo, conforme no exemplo da Figura 9 abaixo. Por isso, em
um segundo momento do algoritmo, as polaridades provenientes de tais caminhos devem
ser desconsideradaa soma da polaridade final do no, influenciando neste calculo apenas
as polaridades originadas de caminhos considerados confiaveis. Neste trabalho, foram
considerados caminhos néo confiaveis aqueles que mudaram de covientég@e trés
vezes dado que arofundidade utilizada para selecionar tais caminhos variou de h=1 até

h =5, assim como no experimento original de (Godbole et al, 2007).
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Figura 97 Exemplo de caminho considerado ndo confiavel e, portanto, descartado do catctihal
de polaridade do termo.

Esta estratégia para calcular a orientacdo dos termos se aplica apenas aqueles com
polaridade ainda n&do calculada e que estejam presentes no dicionario inicial. Como neste
trabalho ndo tratamos a questao de buscar sinbreraogdnimos dos termos extraidos
do corpus esta estratégia ndo possui informacdes suficientes sobre tais palavras para
calcular suas polaridades. A opcao de nao tratar essas novas relacdes de sinonimia se deu

por acreditarmos ser tema de um ottatalho, apenas relacionado a este.

4.4.2 Calculo de polaridades através do PageRank

O segundo algoritmo utilizado para calcular a polaridade dos termos também se
baseia nas relacBes explicitadas através da visualizacdo do dicionario inicial como um
grafo e, paanto, também n&o abrange as palavras extraidasrgos Esta estratégia
faz uso do PageRank, que, até onde pudemos verificar, s foi utilizado para este fim em
(Esuli & Sebastiain 2007, onde os autores se basearam num grafo criado a partir do
WordNetpara avaliar o nivel de positividade e negatividade de cada palavra. Para isso,
eles utilizaram o PageRank em dois momentos, primeiramente apenas com termos origem
positivos e, depois, apenas com termos origem negativos. Tal experimento foi realizado
comdiferentes conjuntos de termos origem e obteve acuracia maxima de 67,5% para a

classe positiva e 71,6% para a classe negativa.

Para entendermos um pouco melhor gue o PageRank pode ser aplicado para
esta tarefa, precisamos, primeiramente, compreesdar comportamento e sua
motivacdo. Este método foi criado p&age et al, 199%com o objetivo de classificar

paginas da Internet de acordo com a importancia dagefsra as pessodsara isso,
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0s autores buscaram analisar o grafo formado pelalestarlinks daweh onde cada

né do grafo representa uma pagina e cada aresta represdimtadsmuma pagina A para

uma pagina B, e consideraram que as paginas mais importantes sdo aquelas que possuem
maior numero de apontamentos a partir de outras paginas também consideradas

importantes.
Sendo assim, defirge formalmente o PageRank da seguinteamna:

- Y U
0

&b

ondeR 0 (rapresenta o PageRank de unmungendd\y 0 numero ddinks que partem do
noveR 6 (oWageRank do ng ondev pertence ao conjunto de nés que apontam para

u. A constantec aparece como um fator normalizaddg @) indica a probabilidade de,
aleatoriamente, um no ser visitado a partir de um outro né anterior aleatério. A existéncia
deE(u)se faz necessaria para evitar calculos errbneos em casos em que 0 no visitado nao
possli nenhuma aresta saindo dele. Tal situacdo causaria um acumulo da classificacao
atribuida, j& que a mesma néo seria distribuida a nenhum outro n6. P&tay¢w;ta

esse problema e ainda funciona como um parametro de configuracédo do PageRank. Neste

trabalho, o valor utilizado foi E(u) = 0.15, 0 mesmo proposto por (Page et al, 1999).

O funcionamento do PageRank nos permite imaginar que, se aplicado a descoberta
de termos positivos e negativos, aquelas palavras que possuirem mais apontamentos
oriundos depalavras positivas, podem também serem consideradas de orientacédo
positiva. O mesmo se aplica para as demais classes de orientacdo. Tal suposicao foi
confirmada poi(Esuli & Sebastiain 2007 e também neste trabalho, que, apesar de se
diferenciar levememrtda estratégia d&suli & Sebastiain 2007, também obteve bons

resultados, conforme veremos no capitulo 5.

Outro ponto importante do PageRank é que, no algoritmo original, a probabilidade
repassada por qualquer aresta saindo de um determinado n6 é a mesma. Neste trabalho,
essa probabilidade é alterada ao especificarmos o0s pesos das arestas. Esses pesos
represetam a orientacéo da palavra do n6 origem multiplicada pelo valor da relagéo ali
presente, sendo 1 quando é sindnimelequando € antdnimo, quando o termo

considerado possui polaridade advinda do SentiLex. Quando essa informacéo nédo esta
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presente, o pesadaresta nao é informado e o algoritmo segue a probabilidade padréo

estabelecida.

4.4.3 Calculo de polaridades através do SO-PMI

Semantic Orientation from PMISO-PMI) (Turney & Littman, 2003) tem por
objetivo identificar a orientagdo de uma determinada pal®ae isso, ele utiliza o
Pointwise Mutual InformatiofPMI), mais especificamente o PNR (Turney, 2002),
para avaliar o nivel de associacdo semantica entre os termos e, a partir deste resultado,
designar a polaridade calculada. O IR adicionado a sighiMl referese & Recuperacéo
da Informagéao, representada pelas consultas a mecanismos de busca que fornecem os
dados necessarios para avaliar a associacdo existente entre os termos analisados. Como
esse algoritmo se baseia apenas na analise dos docuch@ntopus ele nos permite
calcular também as polaridades dos termos coletados dos textos através das regras de
extracdo de adjetivos.

Para determinar a polaridade, o termo que se deseja investigar deve ser avaliado
em relacdo a um conjunto de palavras jgpresentam a classe positiva e um outro grupo
representante da classe negativa. Cada uma das comparacdes, realizadas através do PMI,
visa verificar se 0 termo analisado esta associado ou ndo a uma das classes de orientacao.
Se a comparacao for positivegnsiderase que as palavras avaliadas tendem a estar
associadas. Se for negativa, assismea situacao contraria. A polaridade sera definida a
partir da subtragdo dessas duas comparagdes, definindo o termo como positivo, quando
SO-PMI(termo) > 0, e negat, se SGPMI < 0. Podemos definir formalmente o-&MI

da seguinte forma:

YQRO D€ & QOEGOGT aEtia i Q@& i Q0 QU O

YQ OO DEé & QOB WEEid@ T QRO QQOO QU G
YO 00 OQi a¢ 00OQI Md Qi aé 00 ®QilEed Qi aé
O PMI f oi utilizado como fun-«o0o de assoc

da associa-«0 semGntica entre palavraso (Tu
na probabilidade de coocorréncia dos termos considerados e, tanto em (Turney, 2002)

guando em (Turney & Littman, 2003), esses dados estatisticos foram obtidos através de
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consultas a um mecanismo de busca na Internet. Dado que a intencao € verificar se as
palavras analisadas tém maior probabilidade de ocorrerem juntas ou separadas, o nimero
de resultados obtidos ao consultar um determinado termo no AltaVista € sufieiente p

fornecer esta informacao. Sendo assim, podemos definir dAPNH seguinte forma:

o o b‘li Qi 6 a ®BEO L0 Qi a ¢
VLODOQI WEQI acl | C 5
I Qi 6 adMRKIOE | Qi 6 & dEQIE

[

ondeN é o numero total de documentos indexadossaltadosepresenta a quantidade

de documentos retornados para a consulta realizada.

A escolha do mecanismo de busca se deu devido a necessidade de uso do operador
NEAR Na época do estudo de Turney & Litm) o AltaVista era o Unico a permitir a
utilizacao deste operador para que os termos consultados estivessem a uma distancia de
até 10 termos entre eles. Atualmente, nenhum mecanismo de bwgehofarece esta
funcionalidade e esse foi um dos desafiosng@ementacao deste algoritmo, conforme

veremos no préximo capitulo.

Vale ressaltar que em (Turney & Littman, 2003) o algoritmo aqui apresentado
também utilizou como funcdo de associacd@i@nt Semantic Analysidando origem
ao SOLSA. No entanto, nosxperimentos realizados em (Turney & Littman, 2003), o
SO-PMI se mostrou superior ao SGA, principalmente por ser altamente escalavel,
além de alcancar resultados suficientemente satisfatérios ao obter acuracia entre 82% e

97%, dependendo do conjuntotdste considerado.

4.4.4 Calculo de polaridades através de Similaridade por Cosseno

O gquarto algoritmo utilizado também se baseia em verificar a similaridade entre
0S termos para, assim, conseguir designar a polaridade dos mesmos. A Similaridade por
Cosseno jadi amplamente utilizada em atividades de Recuperac¢éo da Informacao para
avaliar a similaridade entre documentos. Ela se baseia na representacdo dos documentos
através de vetores, onde cada componente do vetor corresponde a cada um dos termos
presentes noekto (Manning et al, 2008). Neste tipo de representacdo, todos os
documentos sao tratados cobay of wordse d&do origem a um conjunto de vetores que,

dispostos em um espaco vetorial, permitem analisar a distancia angular entre cada um
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deles, caracteristicutilizada pela Similaridade por Cosseno para atingir seu objetivo
(Manning et al, 2008).

Aqui neste trabalho, nosso objetivo é utilizar a Similaridade por Cosseno para
calcular o nivel de similaridade entre os termos e, assim, inferir a sua orientacao.
Inicialmente a utilizacdo desta estratégia para esta atividade era considerada em inédita,
mas ao longo deste trabalho encontramos a iniciativa de (Esuli e Sebastiani, 2006), onde
os significados das palavras do WordNet foram vetorizados para que fosiselposs
comparar a similaridade entre eles através deste calculo. Termos com significados
considerados semelhantes foram considerados de mesma orientacdo. Neste trabalho, a
estratégia procura calcular a Similaridade por Cosseno existente entre um conjunto de
documentos que contém o termo alvo e o0s conjuntos de documentos relacionados a termos
positivos e a termos negativos. Para encontrar esses documentos, 0s conjuntos de palavras
representativas de cada classe foram os mesmos utilizados pEMISEmo verenos

mais adiante.

Apés a selecdo dos conjuntos de documentos de cada orientacao e da vetorizacao
deles, calculse a similaridade entre o termo em questdo e cada um desses conjuntos da

seguinte maneira:

doabQ . . N ,
i "QaQ — ¢ 'Gi0® ww QI Qs @ Q
Bo BQ

Calculada as similaridades entre o termo e as classes, aquela que obtiver maior

semelhanca sera designada a classe do termo analisado.

Vale ressaltar que o vetor que representa os conjuntos de documentos possui, ha

realidade, o tidf de cada termo existente no texto considerado.

4.4.5 Calculo de polaridades através de Google Similarity Distance

Assim como nos dois ultimos algoritmos, aqui também experimentamos utilizar
um outro calculo de similaridade como insumo pardeeisdo sobre o repassa d
polaridade entre duas palavras. Neste caso, o algoritmo testado é o profQslibesi
& Vitanyi, 2007), que também se baseia na coocorréncia dos termos em documentos,
assim com o S@MI. A diferenca entre os dois esta nocoé realizadgoara obter a
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similaridadee no fato de que, n@oogle Similarity Distanceo mecanismo de busca

utilizado para obter os dados necessarios foi o0 Google.

A teoria por tras dasoogle Similarity Distancese baseia no fato de que a
guantidade degaginas da Internet indexadas pelo Google € tdo grande e o grupo de
pessoas que escrevem esses textos € tdo vasto e diversificado, que a maneira como as
palavras se apresentam nos documentos investigados representam o uso real e as
verdadeiras relacbes sa@nticas existentes entre essas palay@ibrasi & Vitanyi,

2007) Sendo assim, se essas palavras tendem a ocorrer juntas, significa que elas possuem
alta probabilidade de representar um mesmo significado. E com base neste conceito que
as frequéncias dotermos nos documentos sao utilizados para calcul@oagle
Similarity Distanceatravés do que os autores chamanNdemalized Google Distance

(NGD), de acordo com a seguinte formula:

God I T'aw 1 "o
1 T6C a Qi I"@o A 1°@o

0 "00

ondef(x) representa a frequéncia da palavra X, f(y) represente a frequéncia da palavra Y

e f(x,y) representa a frequéncia de X e Y em conjunto.

Neste trabalho, a NGD foi utilizada para calcular a similaridade entre um dado
termo e conjuntos de termos repraat@mos das orientacdes positiva e negativa. Aquela
orientacdo considerada mais similar ao termo em questdo estabelece a polaridade da

palavra investigada.

4.4.6 Célculo de polaridades através dos Coeficientes de Jaccard e de Dice

Buscando explorar um pouco masresultados que poderiamos obter ao aplicar
a similaridade sintagmatica a tarefa de classificar a orientacdo de termos, resolvemos
testar o desempenho de medidas classicas de similaridade quando aplivestasa
tarefa a qual submetemos os Ultimos atgws independentes das relacdes entre os
termos. No caso, escolhemos testicoeficientes de Jaccarde Dice, de acordo com

as férmulas apresentadas abaixo:
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onde x representa a frequéncia do termo x, y a frequéncia do termo y e xy a frequéncia

deles em conjunto.

45 Conclusao

Exploramos neste capitulo todo o processo utilizado neste trabalho para a criagdo
do dicionario em portugués do Brasil. Cada uma das estratégias utilizadas para calcular
as polaridades do termos foi definida formalmente, além da fase inicial de criacdo do

dicionarioseed

E importante dizer que todos os algoritmos aqui explicitados foram escolhidos por
obterem bons resultados prévios, seja ha execu¢ao desta mesma atividade ou de atividades
similares, apresentando alto potencial para se ajustar ao objesitetrthbalho. Como
veremos no proximo capitulo, alguns desses bons resultados se confirmaram e, em alguns
casos, puderam ser até melhorados, gerando ao final diferentes dicionérios de polaridades,

através de estratégias distintas.
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5 Resul tados

Conformedito anteriormente, os algoritmos apresentados no capitulo anterior
permitiram a criagdo de diferentes dicionarios de polaridade. Esses dicionarios ndo se
diferenciam entre si pelos termos que os compdem, mas sim pelos valores das orientacées
calculadas,j que cada estratégia utilizada classificou cada palavra de maneira diferente.
Por isso, 0 objetivo deste capitulo é apresentar e avaliar os resultados obtidos e, assim,
investigar se os calculos testados podem, realmente, ser aplicados na designagcdo da
polaridade de termos do portugués do Brasil. O foco principal é avaliar o desempenho de

cada estratégia, principalmente em relacéo a sua acuracia.

Além disso, no capitulo anterior, pudemos verificar que, salvas as adaptacdes
realizadas para este trabalhoatggoritmos selecionados ja haviam sido utilizados em ao
menos um outro trabalho. Sendo assim, neste capitulo, também faremos uma comparacéao
dos resultados aqui obtidos com os reportados por outros pesquisadores, afim de analisar
as vantagens, desvantageasdificuldades de trabalhar com as bases de dados,
ferramentas e dicionaricseed selecionadgse como essas escolhas influenciaram os

resultados alcancados.

Por fim, avaliaremos também as classificacbes obtidas quando as diferentes
estratégias sao cdderadas de forma conjunta. Para isto, na secBdeste capitulo
discutiremosos dados e ferramentas utilizados na implementagdo dos dicionarios; na
secdo 2, exploraremos os resultados obtidos através de cada estratégia; na secao 5.3,

por fim, analisaemos tais resultados

5.1 Ferramentas e bases de dados utilizadas

Antes de prosseguirmos aos resultados, € importante considerarmos os dados e as
ferramentas utilizadas em cada uma das estratégias de calculo de polaridades ja
explicitadas no capitulanterior. Todas as implementacdes deste trabalho foram geradas
com base na linguagem Java com o apoio de diferentes bibliotecas e ferramentas, que
exploraremos a seguir. Além disso, durante todo o processo, também foi utilizado o banco
de dados relacionaMySQL para armazenamento dos termos do dicionario, das

polaridades calculadas e demais informacgdes de apoio aos algoritmos.
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5.1.1 Ferramentas e bibliotecas

Uma das primeiras ferramentas incorporadas ao processo foi o G&€Reral
Architecture for TextEngineering juntamente com os diversos recursos por ele
oferecidos. O GATE € um projetpensourcede processamento de linguagem, que pode
ser utilizado através de um ambiente proprio ou incorporado ao cédigo Java, para que
seja possivel fazer uso dasimmeras funcionalidades de analise de textos nele existentes
(GATE, 2014). Neste trabalho, ele foi utilizado na fase de extracdo de novos termos do

corpuse os principais recursos usados foram o H@§ger e o JAPE.

Como vimos anteriormente, as regras deagfo de termos eram baseadas na
funcdo gramatical exercida por cada palavra em uma determinada sentenca. Por isso, a
utilizacdo de um POSagger foi essencial para que, antes da aplicacdo das regras, fosse
possivel identificar quais termos estavam exetoe funcdo de adjetivo, principalmente.

O GATE disponibiliza alguns PQEaggers, porém todos eles séo voltados para outros
idiomas. Sendo assim, o GATE foi utilizado para, através de um plugin para o LingPipe
I outra ferramenta de processamento de tgxé&ofaz uso de linguistica computacioinal

, apoiar a execucdo de um RD&yger criado com foco no portugués do Brasil,
implementado corilidden Markov Modetonforme descrito enManning& Schiitze

1999.

Além disso, o GATE também nos apoiou na aplicac&aegras e descoberta de
novos termos através do JAPBava Annotation Patterns Engin® JAPE faz uso de
expressao regular para encontrar determinados padrées no texto e achar a informacao
desejada (GATE, 2014). Sendo assim, as regras de extracao &warntad através do
JAPE e, com base nas anotacfes geradas peleT8§d®r, os novos termos foram

extraidos e incorporados ao dicionario.

Outra ferramenta importante foi o Neo4J, um banco de dados onde as informagdes
sdo armazenadas e representadas attdavgiafos (Neo4J, 2014). Ele foi necessario para
apoiar o algoritmo apresentado na subsecédo 4.4.1, que precisava visualizar os termos e
seus relacionamentos através de um grafo para que fosse possivel analisar as distancias e
0s caminhos tracados entrepadavras. Sendo assim, todo o dicion&eedgerado foi
incluido no Neo4J, onde os nos do grafo representaram 0s termos e as arestas

corresponderam aos relacionamentos extraidos do TeP 2.0.

50



Além dessas ferramentas, algumas bibliotecas também forazadagi para
apoiar a execucao de parte dos algoritmos de célculo de polaridades. A primeira delas foi
0 JUNGI Java Universal Network/Graph Frameworkna biblioteca Java que permite
modelar, analisar e visualizar dados expostos como grafos ou redes @RI Neste
trabalho, o JUNG foi utilizado para apoiar a execucéo do algoritmo Page Rank, conforme

apresentado na subsecéo 4.4.2, ja implementado por esta biblioteca.

A segunda foi o Apache Lucene, biblioteca amplamente utilizada em algoritmos
gue envolem a busca e recuperacao de textos (LUCENE, 2012). No caso deste trabalho,
o Lucene foi utilizado para apoiar a criacdo de um indice com base nos documentos do
corpusanalisado e, posteriormente, na execu¢ao de consultas em cima deste indice. Este
recursdoi utilizado pelos algoritmos apresentados nas demais subsecdes da se¢éo 4.4, ja
gue optowse por priorizar a analise do comportamento das palavras dentarpcs
tratado, ndo explorando a utilizagdo de mecanismos de busca genéricos disponibilizados

nalnternet.

5.1.2 Bases de dados

Conforme citado anteriormente, a base de dados utilizada neste trabalho teve
como origem o Twitter. Durante os meses de janeiro a marco de 2012, mais de 550.000
tweetssobre o programa de televisédo Big Brother Brasil foram colst#descolha desse
tema se deu devido a popularidade deste programa, que possibilita alta geracdo de
contetdo em um curto espaco de tempo. Além disso, pudemos observar que grande parte
desse conteudo é de texto subjetivo, j& que o assunto tende a @ées teapopulacao
ligadas a simpatia que sentem pelos participantes desli¢ey show o que acaba
resultando entweetsque emitem opinides e emocdes sobre os acontecimentos e as

pessoas do programa.

No entanto, o uso desta base apresentou algumasadhfies no que diz respeito
a andlise do comportamento das palavras nos textos. Devido as suas caracteristicas, ja
discutidas anteriormente, resolvemos avaliar os algoritmos dependentes pdis
também em outras bases para verificar se a estruturavdesspoderiam influenciar
negativamente a performance dos mesmos. Sendo assim, foram testadas outras duas
bases: RelLi, uncorpusde cerca de 1600 resenhas de livros escritas em portugués do

Brasil e manualmente rotuladas quanto a opinido nelas prebeaitag et al, 2012), e
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CETENFolha, uma base gerada a partir de textos do jornal Folha de S&o Paulo com cerca
de 330.000 documentos e 24 milhdes de termos (LINGUATECA, 2002).

Vale ressaltar que apesar do CETENFolha ser uma base de textos objetivos, iSso
ndo invalida a analise dos algoritmos através dos seus dados. Como os dois algoritmos
dependentes doorpus apresentados na subsecoes 4.4.3 e 4.4.4, tem como insumo a
coocorréncia e a frequéncia dos termos nos documentos, ainda é possivel obter as
informacd@s necessérias para calcular as similaridades entre os termos através de textos
gue ndo emitem opinido. Esta caracteristica do CETENFolha pode sim fornecer
informac0des distintas das que seriam obtidas a partir de textos subjetivos, no entanto
acreditamos @e esta questado nao afeta significativamente os resultados obtidos, como

veremos mais a frente.

Por fim, € importante dizer que todos os textos analisados passaram por um pré
processamento simples de retiradastg worde® s epar a- «o de o®gnj un- »

Afessaso, Anessaso, para que o0os documentos

Tagging.

5.1 Resultados

Para avaliar os resultados obtidos através de cada estratégia, primeiro precisamos
compreender a maneira como esta analise foi realizada. Cada algatdamos testados
foi avaliado sob o método de avaliacdo cruzad#ol) onde 10 subconjuntos de termos
sao alternados entre grupos de treino e de teste. O conjunto de termos que deu origem a
esses subconjuntos foi selecionado a partir do dicionadmligerado, de acordo com
dois critérios: o termo precisava ser oriundo do TeP 2.0 para garantirmos que ele seria
um termo do portugués do Brasil; e a orientacdo do termo extraida do Sentilex precisava
ter sido manualmente etiquetada, para tentarmos iredulimitacdo imposta pelos
resultados automaticos obtidos pelo algoritmo de classificacao utilizado por (Silva et al,
2010). Tais filtros permitiram selecionar um conjunto de termos cujas caracteristicas sao

apresentadas na Tabela 5 abaixo.

Tabela57 Quantidade e percentual de cada orientacdo dentre os termos utilizados na validacéde 10
fold

954 2252 429 3636
26,24% 61,94% 11,82% 100%
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Vale ressaltar que nenhum termo extraidacdipusparticipa desta validacao.
Isso se deve principalmente por n&o nos permitirem avaliar todos os algoritmos utilizados,
ja que ndo temos informacao sobre as relagcdes de sinonimia e antonimia que eles possuem
em relacdo aos demais termos do dicionario. Deqger forma, na secdo seguinte,
teremos oportunidade de avaliar alguns dos termos extraidos e a polaridade a eles

atribuida automaticamente.

5.1.1 Resultados do célculo de polaridades através da andlise de relacdes

Neste primeiro algoritmo, as relagbes entre tesnos possuem extrema
importancia, pois é através delas que acontecera o repasse de polaridades entre as
palavras, de acordo com a distancia entre elas. Aqui existem dois parametros que
precisam ser considerados: a constante utilizada para calculairoeleio da polaridade
ao longo do caminho, que chamamos de C, e a constante que indica quantas vezes um
caminho pode mudar sua orientacdo sem prejudicar a qualidade da informacéo repassada,

gue vamos chamar de O.

A variacdo de O esta relacionada a quamoigseremos em relacdo a mudanca
de orientag&o entre as relagdes. Quando utilizamos O = 0, descartamos qualquer caminho
que apresente mais de uma orientacdo em toda a sua extensdo. J4 quando consideramos
O =5, incluimos nos calculos todo e qualquer camiindependente das variacdes de
orientacdo, ja que estamos trabalhando com h = 5. Neste trabalho, utilizamos O = 3,
permitindo que cada caminho tenha até trés relac6es do tipo antbnimo, responséaveis pela
troca de orientacdo. Esse valor foi escolhido addicarmos que o mesmo obteve o
melhor resultado se comparado aos demais valores analisados, conforme podemos
visualizar na Tabela ®ara realizar esta andlise, avaliamos a acuracia média do algoritmo
de acordo com a varia¢do de O, mantendo C = 2jg&qggando C = 1 o decaimento nao

é considerado.

Tabela6i Acuracia média do algoritmo de analise de rela¢des de acordo com a variagédo de O,
mantendo C = 2.

66,0342%
69,6099%
73,9552%
75,1659%
74,9185%
74,9460%

g b W N B O
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Apos fixarmos o valor de O, analisamos o valor de C da mesma maneira. Ao
alterarmos o valor de C, modificamos quanto da polaridade de um termo sera repassado
a outro, ou seja, quanto é a contribuicdo de um termo sinébnimo ou anténimo na polaridade
de um outo termo. Assim como realizado com O, variamos 0s possiveis valores de C,
para avaliar, de acordo com a acuracia do algoritmo, qual teria melhor desempenho. Esta
andlise, apresentada na Tabela 7, mostrou que C = 15 atinge os melhores resultados,
mostrandoque apenas/is da polaridade de um termo é suficiente para compor a

polaridade de outro.

Tabela7 7 Acuracia média do algoritmo de andlise de relacdes de acordo com a variacédo de C,
mantendo O = 3.

2 75,1659%
3 76,1283%
4 77,0085%
5 77,1186%
10 77,6963%
15 78,0265%
20 78,0264%

Dadas estas observacdes, os valores de C e O foram ajustados para 15 e 3,
respectivamente, para que pudéssemos realizar outras analises, baseadas nos resultados

apresentados na Tab@&abaixo.

Tabela817 Precisdo e revocacéo médios do algoritmo de andlise de relagdes para cada orientacao.

69,4390% 88,3311% 28,5556%
87,0628% 85,8005% 16,5972%

Primeiramente, podemos observar que este algoritmo se mostrou eficiente na
classificacdo da orientacdo dos termos do dicionario, alcancando uma acuracia de 78%,
como apresentado na Tabela 8, se igualando ao nivel de corretude esperado de um
humano, que aeditase variar de 72% (Wiebe et al, 2006) a 85% (Golden, 2011). Além
disso, o desempenho da classe negativa é superior, 0 que pode ser explicado pela parcela
significativamente maior de termos negativos dentre as palavras consideradas. No
entanto, podemosbservar que o desempenho da classe positiva também € satisfatorio,
principalmente quando avaliada em relagéo a revocacdo desta orientagdo. Ja a classe
neutra apresenta resultados realmente aquém do desejado, possivel consequéncia do

baixo percentual detmos neutros no dicionario.
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Por fim, se compararmos o desempenho obtido com o reportado por (Godbole et
al, 2007), veremos que os resultados aqui descritos estdo bastante alinhados com os
apresentados pelo estudo origjrmbue demonstra que o algoritmaginal ndo perdeu
desempenho ao trabalhar com as bases utilizadas neste traball{@odbole et al,

2007), o algoritmo foi avaliado de acordo com as medidas de preciséo e revocacéao, sendo
que eles também observaram que o melhor desempenho € alcarayadio Qu= 3.Na
Tabela 9 abaixo s&o apresentados os resultados obtidos pelos Alat@stado original,

0s resultados para a classe neutra nao foram reportados.
Tabela97 Resultados reportados por (Godbole et al, 2007).

344 386
84% 82,7%
64,2% 69,4%

5.1.2 Resultados do calculo de polaridades através do Page Rank

O Page Rank é o segundo dos dois algoritmos que se baseiam nas relacbes de
antdbnimos e sinbnimos expostas através degrafo para calcular as polaridades dos
termos. Nesse algoritmo, todos os repasses sao baseados exclusivamente nas relacdes e
na probabilidade de um determinado n6 chegar até outro, de acordo com o que foi descrito
na secdo 4.4.2 do capitulo anterior.

O Pag Rank atingiu uma acuracia média satisfatoria de 73,8027%. Uma
desvantagem do Page Rank em relacdo ao algoritmo anterior é que ele ndo se mostrou
adequado para a classificacdo de termos neutros, obtendo médias de 0% para esta classe,
como podemos observaa Tabela 10. Isso se deve a natureza do algoritmo que assume
gue cada n6 tem probabilidade > 0 de ser visitado, sendo assim, nenhum né ao final do
algoritmo é associado a probabilidade = 0, o que, para este trabalho, indicaria o termo ser

neutro.

Tabela1071 Precisdo e revocacao médios do algoritmo Page Rank para cada orientacao.

54,0676% 89,9627% 0%
92,44%  80,0128% 0%

O desempenho superior da precisao da classe negativa se justifica pelas mesmas
razdes explicitadas em relagédo ao algoritmo de andlise de relagdes. Por existir um namero

maior de palavras negativas, obtéenmaior informacéo sobre essa classe, aumentando
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aschances de acerto quando encontramos novos termos pertencentes a esta orientacao.
Neste caso, a classe positiva ja foi mais prejudicada na sua preciséo, atingindo 54,0676%,
porém a revocacgao para esta orientacdo foi muito boa, mostrando que o algogip@ap é

de detectar corretamente a grande maioria das palavras positivas.

Conforme dito anteriormente, s6 observamos o uso do Page Rank para auxiliar no
calculo de polaridades em (Esuli & Sebastiani, 2007), onde os resultados obtidos foram
avaliados de acdo com a medida do coeficiente de Kendall. Ao interpretarmos esses
resultados, verificamos que foi alcancada uma taxa de acerto de 67,5% para termos
positivos e 71,6% para termos negativos. No caso de (Esuli & Sebastiani, 2007), as
relagBes entre os termfusam obtidas através do WordNet e as polaridadedatravés
do SentiWordNet.

A partir destes resultados, podemos concluir que o uso das informacdes do
dicionario seedadotado neste trabalho foram mais adequadas para o idioma tratado,
conseguindo até alcancar desempenho superior em relagdo a outra iniciativa de uso do

Page Rank para a classificacdo da orientacdo de termos.

5.1.3 Resultados do calculo de polaridades através do SO-PMI

Até o momento analisamos o0s resultados obtidos para aqueles algoritmos
dependentes das relacdes existentes entre os termos. CoRI S3sim como no caso
da Similaridade por Cosseno que veremos mais adiante, podemos calcular a polaridade
ndo apaas dos termos do diciondseed mas também das novas palavras extraidas do
corpusanalisado. No entanto, é importante dizer que, para efeito de comparacdo, os
resultados aqui apresentados se baseiam no mesmo grupo de termos utilizados até agora
para avhacdo dos demais algoritmos, mantendo a consisténcia da base utilizada para a

validagéo cruzada.

Conforme explicitado na secéo 4.4.3, o-BRIl se baseia na comparacédo de um
termo que se deseja investigar e um conjunto de palavras que representam uma
deteminada orientagcdo. No trabalho original realizado por (Turney & Littman, 2003),
dois conjuntos foram utilizados para representar cada uma das classes tratadas. Esses
conjuntos sdo compostos, cada um, por 7 palavras independedi@sitdé ou seja,
termosque mantém sua orientacdo independeatsighificado @ outros termos que 0s

acompanhantSao eles:
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G_POS = {good, nice, excelent, positive, fortunate, correct, superior}
G_NEG = {bad, nasty, poor, negative, unfortunate, wrong, inferior}

Neste trabalho,amavaliar este algoritmo, primeiramente optamos por manter os
mesmos grupos de palavras. Sendo assim, através de uma traduggadivesou em
consideracao também a ocorréncia dessas palavresrpgas obtivemos 0s seguintes

conjuntos representativoasiclasses positiva e negativa para o portugués do Brasil:
G_POS = {bom, legal, excelente, positivo, feliz, certo, melhor}
G_NEG = {ruim, chato, pobre, negativo, triste, errado, pior}

Os experimentos com esses conjuntos nos permitiram obter os resultados
apresentados na Tabela 11. Vale ressaltar que, diferente do estudo original de (Turney &
Littman, 2003), aqui as buscas foram realizadas através de um indice Lucene criado com
base noslocumentos doorpus ostweets Essa escolha foi realizada por querermos obter
informacdes sobre as palavras da maneira mais contextualizada possivel. Essa opcéo nos
trouxe também algumas desvantagens, como o fato de diversas palavras analisadas nao
coocarerem com os termos de G_POS e G_NEG nos documentos, impossibilitando esta
analise em relacdo a 63,6139%s8s palavras. Isso ocorre, principalmente, devido ao
fato de muitas palavras que compdem o conjunto de teste utilizado ndo estarem presentes
em texos comaweets Outro possivel fator influenciador € o fato de os textos analisados
serem bastante curtos, o que diminui a chance de duas palavras coocorrerem em um
mesmo documento. O impacto direto destas caracteristicas pode ser visto na acuracia
médiade 50,7232%, alcancada quando 0s grupos representativos das classes foram os

apresentados acima.

Tabelalli Precisdo e revocacao médios do algoritmo SEBMI para cada orientagdo, quando
utilizado o corpusde tweets

38,2382% 59,9323% 0%
49,9988% 61,7211% 0%

Em vista destes resultados e dos problemas apresentados, resolvemos avaliar o
SO-PMI utilizando documentos de tamanho maior e com escrita menos informal, em
busca de aumentar o nivel de coocorréncia entre as palavras avaliadas e os termos de

G_POS e G_NEG@, assim, diminuir a quantidade de termos do conjunto de testes que
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nao receberam classificacd®ara isso, 0 mesmo experimento foi realizado com a base

ReLie com o CETENFolha, conforme apresentado nas Tabelas 12 e 13, respectivamente.

Tabelal2i Preciséo e revocacao médios do algoritmo SPMI para cada orientacédo, quando
utilizado o corpusReLi.

30,7496% 57,1600% 0%
28,5898% 71,498%% 0%

Tabela1371 Precisdo e revocacao médios do algoritmo SBPMI para cada orientacéo, quando
utilizado o corpusCETENFolha.

40,0040% 61,2829% 0%
38,4753% 76,1243% 0%

Ao utilizamos a base CETENFolha, tivemos dois ganhos: redu¢cdo do numero de
palavras nao classificadas por falta de coocorréncia nos textos, como pode ser observado
na tabela 14; e melhora da acuracia em aproximadamente 5%, se comparado com 0s
resultados diidos na base original dereets Uma possivel justificativa para o resultado
inferior obtido pelacorpusReLi esta no tamanho da base que, apesar de apresentar textos
mais extensos, possuinunimero de documentos muitderior a quantidade dsveets
0 que reduz bastante a quantidade de informacéo existente sobre as palavras analisadas,
como podemos observar através do percentual de polaridades néo calculadas apresentado

na tabela abaixo.

Tabelal4i Percentual de polaridades ndealculadas com o SEPMI, de acordo com a base

utilizada.
Twitter 63,6139%
RelLi 83,3058%
CETENFolha 32,2057%

Apesar das melhorias alcancadas, resolvemos investigar se ainda seria possivel
melhorar os resultados obtidos. Sendo assim, optamos por alterar os conjuntos de palavras
usadas como referéncia de cada classe para que fossem compostos pelos termos que mais
ocorrem nos documentos das bases analisadas, com o objetivo de verificar se ao utilizar
termos mais frequentes para compor o G_POS e o0 G_NEG, o numero de coocorréncias
encontradas nos documentos também aumentaria. Para isso, calculamos a frequéncia de

cadatermo nos textos analisados e utilizamos novamente a base CETEN#&qglinaa
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mesmaobteve melhor desempenho, para avaliar o algoritmo, verificando qual seria o
ganho na acurcia se trabalhdssemos com grupos de palavras de diferentes tamanhos, que

chamarenos de N. Esta andlise pode ser vista na Tabela 15 abaixo.

Tabela157 Acuracia média do algoritmo SOPMI para a base CETENFolha, de acordo com a
variacdo de N.

7 45,7922%
10 50,4623 %
15 52,4566%
20 513960 %

Através desta andlise, pudemos observar que mesmo alterando 0s grupos
representativos de cada classe e os seus tamanhos, ndo foi possivel obter um resultado
superior ao obtido com os grupos de referéncia utilizados pel®MiCQoriginal.
Acreditamos que issse deve ao fato de alta frequénciacagpusnéo implicar em alta
coocorréncia com os termos do conjunto de treino e teste e, por isso, o desempenho obtido
anteriormente foi melhor. No entanto, observamos que ao utilizar e aumentar o tamanho
desses grumoretirados daorpus conseguimos diminuir a quantidade de termos com
polaridade ndo calculada, conforme apresentado na Tabela 16 abaixo. Este dado
demonstra que a utilizagcdo de G_POS e G_NBfaposto por termos frequentes n
corpus permite aumentar guantidade de termos etiquetados, mas ndo necessariamente

nos traz mais informacé&o sobre a coocorréncia destes termos.

Tabela 161 Percentual de polaridades ndo calculadas com o SEMI para a base CETENFolha, de
acordo com a varigéo de N.

7 16,0616%
10 15,8141%
15 15,5391%
20 15,0440%

Vale ressaltar que ao utilizarmos estes conjuntos de G_POS e G_NEG para a base
detweetse para drell, os resultados foram melhores do que os obtidos anteriormente,
porém nao superiores ao obtido com o CETENFolha ao trabalharmos com os conjuntos
originais de G_POS e G_NEG. Essa diferencalempenhe@ntre as bases se da
justamente pelo comportamentotiito dos termos em cada uma delas e pela diferente

frequéncia das coocorréncias, dado o conjunto de termos analisado neste experimento.
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Se comparado com os resultados obtidos por (Turney & Littman, 2003), que
chegaram a atingir 87% de acuracia quandzatia toda a base de teste, o resultado aqui
reportado ficou abaixo dyue era esperado alcanaarutilizar este algoritmdNo entanto,
devemos considerar que aqui as informacfes sobre as coocorréncias das palavras foram
obtidas dentro do prépraorpus tornando os resultados mais influenciados gehainio
analisadp porém mais limitados as informacdes presentes nos documentos analisados.
Sendo assim, os resultados obtidos, principalmente através do CETENFolha, demonstram
que este algoritmo, quando exemo da maneira aqui proposta, possui potencial para
calcular a polaridade de termos em portugués do Brasil. Sendo assim, para obter
resultados mais satisfatorios, é preciso apenas adequar a base utilizada aos termos
avaliados de forma que seja possivetax mais informacfes sobre a coocorréncia das

palavras nos documentos considerados.

5.1.4 Resultados do calculo de polaridades através de Similaridade por
Cosseno

Conforme dito anteriormente, a Similaridade por Cosseno também € um algoritmo
gue nao depende dadacbes de sinonimia e antonimia entre as palavras. Na verdade, ele
se baseia na distancia entre os vetores que representam os termos avaliados para dizer se
eles apresentam ou ndo alguma similaridade. Neste trabalho, essa informacao é utilizada

para avhar se eles devem ser classificados como termos de uma mesma orientagéo.

O primeiro passo foi identificar quais termos serviriam como representantes de
cada uma das classes. Para isso, utilizamos estratégia semelhante a utilizada no algoritmo
SO-PMI, utilizando como termos referéncia das orientacdes os termos fixos designados
por (Turney & Littman, 2003) e traduzidos livremente por nés. Essa estratégia foi
utilizada por ndo termos a informagao de quais documentos eram positivos e quais eram
negativos em tas as bases. Por isso, precisamos optar por um modo de classificar esses
documentos e escolhemos seguir por este caminho. Além disso, para este algoritmo,
optamos por nao trabalhar com outros conjuntos de termos referéncia por identificarmos
que o conjurd utilizado conseguiu abranger um numero consideravel de palavras
presentes noorpusatravés da recuperagdo dos documentos a elas relacipnadase
fazendo necessario alterar esses termos com o objetivo de melhorar o alcance dos vetores

gerados para algoritmo.
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O segundo passo era representar esses conjuntos de termos como vetores. Por isso,
para construir cada um dos vetores utilizados em cada comparacao utilizamos o seguinte

algoritmo:

1. Para cada termo representativo de cada classe, buscar os dosuden
corpusa ele associados.

2. Construir um indice baseado apenas nesses documentos recuperados do
corpusgeral.

3. Para cada documento retornado, buscar as palavras existentes que nédo sejam
stop words

4. Para cada palavra encontrada, calcular -mftfdela no corpus gerado
especificamente para a orientacdo em questéo, através do passo 2.

5. Se o tfidf dela for diferente de O, coloda no vetor resultante.

Esse passo a passo nos permitiu criar os vetores representantes da classe positiva,
da classe negativa emt@ém do vetor que estava sendo investigado, isoladamente, para
s6 entdo partir para a etapa seguinte.

O terceiro passo consistiu em unir esses 3 vetores iniciais de forma a gerar outros
3 vetores que contivessem informacédo sobre todas as palavras easomirdderenca
entre cada um desses vetores esta no valoridiod® cada termo. Essas diferengas entre
as frequéncias das palavras em cada vetor é suficiente para fazer uso da férmula
apresentada ha secao 4.4.4 e conseguir calcular a distancia éatuencdos vetores. O
resultado final indica que se a distancia entre o vetor do termo investigado e o vetor da
classe positiva for menor do que a distancia entre ele e a classe negativa, ele pode ser

considerado um termo positivo. Caso contrario, elec@rgiderado um termo negativo.

Ao aplicar este algoritmo a basetdeets utilizando os termos referéncia citados
anteriormente, obtivemos os valores médios reportados na Tabela 17. No entanto,
percebemos que o numero de polaridades ndo calculadas $ilesémel, atingindo
33,5%. Esse percentual de termos ndo consideradosseéea@ fato de nédo existirem
documentos neorpusgeral que contivessem tais palavras e, portanto, ndo foi possivel
gerar vetores que as representassem. Sendo assim, para biestaganmelhor este
algoritmo, realizamos testes com as outras bases ja ciadagste com o RelLi se

mostraam pouco produtivos, alcangcando uma acuracia de apenas 39,7792% e com um
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percentual de 51,2% de termos nao classificad@m®mbém por ndo conseguios
encontrar documentos que contivessem 0s termos presentes nos conjuntos de treino e teste
utilizados Ja os resultados com a base CETENFolha foram mais promissores, conforme

apresentado na Tabela 18.

Tabelal771 Preciséo e revoacao médios do algoritmo Similaridade por Cosseno para cada
orientacao, quando utilizado ocorpusde tweets

50,1905% 58,4009% 10,9973%
3,6570% 84,9110% 11,9093%

Tabela 181 Preciséo e revocacao médios do algoritmo Similaridade por Cosseno para cada
orientacdo, quando utilizado ocorpusCETENFolha.

34,2857% 60,1106%  4,2063%
0,6793% 95,1385% 4,2662%

Ao observarmos os resultados reportados acima podemos verificar que a
Similaridade por Cosseno possui potencial para atuar também nesta atividade,
necessitando apenas de gorpusque seja capaz de oferecer informacdes suficientes
sobre os termos investigados. Ao utilizarmos a base do Reli, a acuracia obtida foi bem
abaixo do esperado e, ao observar a quantidade de termos néo classificados, fica claro
que o tamanho da base impactagativamente no desempenho do algoritmo. J4 com a
base do CETENFolha, menos de 10% dos teanaksadosiao tiveram suas polaridades
calculadas, o que demonstra que quanto maiordorpuse quanto mais informacao ele

tiver, melhor serd o desempentoSimilaridade por Cosseno.

5.1.5 Resultados do célculo de polaridades através de Google Similarity
Distance

Devido aos resultados obtidos nas estratégias anteriergsra efeitos de
comparacao com os demais resultadesplvemos adotar o CETENFolha conumpus
padréo para os 3 ultimos algoritmos. Essa escolha se deu por avaliarmos que esta base foi
a que melhor se adequou ao objetivo de avaliar o potencial de cada algoritmo para realizar
a tarefa em questéo, dado que ele é o que fornece mais informalgieas palavras
consideradas nos experiment@s também por ter obtido desempenho superior nos

algoritmos ja avaliados.
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Assim como nos dois ultimos algoritmos anteriores, a estratégia de calcular a
similaridade entre um determinado termo e um conjuntgalavras previamente
classificadas como positivas e negativas também se manteve Googke Similarity
Distance Nesse caso, voltamos a explorar o0 uso de termosrgas ja que voltamos a
tratar da frequéncia isolada dos termos selecionados e, poctéartopnjuntos de termos
referéncia mais frequenteentro do dominio analisagmderia influenciar o resultado
final. Através de testes similares aos realizados comBIgDobservamos que a melhor
acuracia @lcancada ao utilizar grupos de 10 termassrfrequentes noorpus conforme

podemos observar nas Tabelas 19 e 20 abaixo.

Tabela197 Acuracia média do algoritmo NGD para a base CETENFolha, de acordo com a
variacdo de N ou com o uso dos termos referéncia fixos.

Fixos 47,3422%
7 54,0848%
10 55,8676%
15 52,6564%
20 51,19044

Tabela2071 Precisdo e revocacdo médios do algoritmo NGD para cada orientacdo, quando utilizado
0 corpusCETENFolha.

32,9554% 60,764% 0%
20,3141% 84,5633%6 0%

As similaridades foram calculadas para cada par de termos e, ao final, foi
calculada a média desses valores e a polaridade correspondente ao grupo de termos mais

similar foi atribuida adermo investigado.

A acuracia obtida através do NGD pode ser considerado um bom resultado, ainda
mais se considerarmogaixo custo dos célculos realizados. No entanto, a Similaridade
por Cosseno ainda apresentou resultado sup€ndro ponto a se obser € que, assim
como no SGPMI, neste trabalho n&o foi utilizada o mesmo mecanismo de busca do
experimento original realizado em (Cilibrasi & Vitanyi, 2007). Todas as frequéncias
foram obtidas internas ao corpus do CETENFolha, o que aumenta o nivel de
conextualizacdo, mas diminui a quantidade de informacao sobre os termos, conforme ja

dito anteriormente.
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E importante citar que, para este algoritmo, pudemos observar qoeows
oriundo do Twitter obteve resultado superior ao obtido atravéscaipus do
CETENFolha. Esse e outros resultados podem ser visuadinaddpéndice | deste

trabalho.

5.1.6 Resultados do calculo de polaridades através dos Coeficientes de
Jaccard e de Dice

Os Coeficientes de Jaccard e de Dice também foram testados em relacdo aos
conjntos de termos referéncia, assim como os demais algoritmos de similaridade
sintagmaticaAssim como com @oogle Similarity Distangeestes doisambémforam
avaliadosa partir do célculo denédia da similaridade enttema determinada palavea
cada um dosgermos referéncia de uma determinada clddseserem muito similares, ja
gue analisam o mesmo aspecto sobre as palavras, diferenciando apenas o calculo

utilizado, resolvemos abordar os resultados encontrados em uma mesma secéao.

Para o Coeficiente de czard, o melhor resultad, com base naorpus
CETENFolha,foi obtido quando os conjuntos representativos de ceidgntacdoeram

compostos por 15 termoBal resultado pode ser visualizado na Tabela 21 abaixo

Tabela217 Precisdoe revocac¢do médios do algoritmo de Jaccard para cada orientacéo, quando
utilizado o corpusCETENFolha.

23,6772% 59,4486% 0%
5,6068% 92,5219% 0%

Por serem muito parecidos, os resultamliilos com o Coeficiente de Dice foram
muito proximos aos de Jaccard, sendo alcancados com a mesma configuracdo dos grupos
de termos referéncia do algoritmo anterior. Tal resultado pode ser visualizado na Tabela
22 abaixo

Tabela22i Preciséo e revocacdo médios do algoritmo de Jaccard para cada orientacéo, quando
utilizado o corpusCETENFolha.

23,3071% 59,4653%6 0%
5,9301% 92,006%%6 0%
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5.1.7 Combinacéo dos resultados

Comouma ultima estratégia de calculo das polaridades resolvemos analisar o
desempenho alcancado ao combinar os resultados obtidos previamente. Claramente
alguns algoritmos tiveram melhores resultados que outros, principalmente se
considerarmos 0s acertos dela orientagdo de forma diferenciada. Sendo assim, para
tentar buscar resultados ainda mais satisfatorios, foi realizada a combinacdo dessas
classificacbes de forma a explorar o que cada algoritmo trouxe de melhor para o

dicionario.

Para realizar esta aig# foram utilizadaduasestratégias: combinar os resultados
por meio de vot@ soma. Essas estratégias foram escolhidas por representarem métodos
adequados para alcancar, através da combinacdo dos resultados iniciais, melhores
acuracias e, segundo (Xia al, 2011), serem algoritmos que alcancam resultados
satisfatérios com menor custo de processamento. Cada uma destas estratégias foi avaliada
da mesma maneira que os classificadores individuais foram avaliados para que
pudéssemos realizar uma comparagé® résultados obtidos por cada um deles, como

veremos mais adiante.

5.1.7.1 Por Voto

Nesta estratégia o objetivo é verificar, dentre as 4 polaridades recebidas para cada
termo, qual delas foi a mais votada pelos algoritmos utilizados para a classificagao (Xia
et d, 2011). Sendo assim, na TabeBabaixo, podemos observar os resultados obtidos

através desta técnica de analise dos resultados em conjunto.

Tabela23i Valores médios para a combinagao por voto.

63,2076% 69,9472% 22,9474%
38,09346 90,0579%  8,2413%

Os resultados acima apresentados demonstram que esta estratégia consegue
alcancar resultados até superiores a alguns dos algoritmos previamente apresentados,
elevando em até pouco mdis12% a acuracia daqueles que obtiveram pior desempenho.
Sendo assim, ela pode ser considerada um boa estratégia para melhorar os resultados
obtidos individualmente, principalmente quando todo os conhecimento sobre os termos é
extraido diretamente dmrpuse omesmo nao fornece informagdes suficientes para 0s

calculos anteriores.
65



5.1.7.2 Por Soma

Nesta estratégia, somase as 4 classificacOes atribuidas aos termos para gerar a
classificacao final obtida através da combinacao destes resultados. Segundo (Xia et al,
2011), esta técnica é semelhante a realizar a média dos resultados, porém com melhores
resultados por ser capaz de lidar melhor com erros de estimativa. Na thhbEX®,

podemos observar os resultados obtidos através deste método.

Tabela241 Valores médios para a combinag&o por soma.

57,2343%6 69,9862% 17,492%%
38,70386 90,2316%  3,4048%

Os resultados acima apresentados demonstram que esta estratégia alcanca
resultados bastante similares aos da Combinag&o por Voto, porém ficando ligeiramente
abaixo da primeira. Mesmo assim, ela também poderia ser considerada um boa estratégia

para melhoraos resultados obtidos individualmente.

5.2 Analise dos Resultados

Nesta secdo, analisaremos os resultados reportados acima e realizaremos uma

comparacao dos mesmos, com base nas Figuras 10 e 11, apresentadas abaixo.
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Figura 107 Comparagdo entre as acuracias maximas obtidas através de cada algoritmo de calculo
de polaridades tomando como base corpusCETENFolha.
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Figura 117 Comparacgdo entre as acuracias obtidas através de cada algoritmo de combinagis
polaridades.

Analisando o0s resultados expostos acima, fica claro que os alg®ritm
independentes doorpus que se baseiam no conhecimento das relagdes de sinonimia e
antonimia dos termos, foram muito superiores aos demais. Esse resultado deamonstra
importancia dessa informacéo para o objetivo deste trabalho e sugere que, se soubermos
as relacbes que existem entre os termos, conseguiremos gerar dicionarios de polaridades
com altissima precisdo e dependentedaminiq ja que as palavras extraidas dextos
também poderiam ser avaliadas desta maneira caso soubéssemos suas relacdes com o0s

outros termos oriundos dos dicionarseed

Os algoritmos dependentes da analise dos documentosrpias no entanto,
apresentaram desempenhos piores. Ao limitar €*SDaos documentos dmrpus e
nao utilizar a Internet como feito no experimento original, o seu desempenho caiu muito
em relacéo ao reportado pelos seus autores. Em contrapartida, ficquactands que o
fato de muitos termos considerados nesta avaliacdo ndo aparecerem em conjunto com 0s
termos do grupo de referéncia, prejudicou consideravelmente o desempenho deste
algoritmo e, talvez, esta seja a razao para (Turney & Littman, 2003) teszado esse
conheimento na Internet e ndo em uma base especifica Similaridade por Cosseno
demonstrou também ser altamente dependente das informagdes presentes na base, porém,
ainda assim, superou ndo so o-BKl como os demais algoritmos utilizadash estas

condi¢cbes. Sendo assim, acreditamos que este algoritmo possui potencial para auxiliar na
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atividade do célculo de polaridades de um dicionario, precisando apenas contar com uma

base que possua informagéao suficiente sobre os termos que serd@msvalia

Apesar de os algoritmos de combinagdo melhorarem os resultados obtidos pelos
algoritmos dependentes dorpus ainda assim eles tiveram um resultado inferior aos
algoritmos baseados nas relacdes dos termos. Sem davida, as estratégias de similaridade
semantica se destacaram, mostrando ser esse tipo de analise o caminho principal para a
construcdo de um dicionario de polaridades, seja ele contextualizado ou ndo. Além do
desempenho superior, essas estratégias também mostraram ser bastante consistentes,
atingindo uma taxa de concordancia nas classifica®&y,13%, como podemos ver na

Figuras 12 e 13 abaixo.
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Figura 127 Percentuais de concordancia entre as classificacfes obtidas a partir de cada algoritmo.
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Figura 137 Percentuais de concordancia entre as classificacfes obtidas a partir de cada algoritmo.
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Outro fator que vale ser analisado é a cobertura do calculo das polaridades dos
termos do TeP 2.0. Como dito anteriormente, no dicioséed apenas 11% do TeP 2.0
possui informagéo sobre sua orientagdo oriunda do SentiLex. Apdés realizar os célculos
propostos, o numero de termos com polaridade calculada chegou a alcancar 100% para

alguns dos algoritmos utilizados, como podemos observagneaFi4 abaixo.

100,00%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00%
&

Figura 147 Percentuais de cobertura das classificacdes dos termos presentes no TeP 2.0, por cada
algoritmo avaliado.

Além disso, € importante dizer que, apesar de suas caracteristicas, awasésde
demonstrou ser capaz de alcancar resultados satisfatéripicipalmente se
considerarmos que seu desempenho ficou no maximo 6% pior que o melhor desempenho
dos algoritmos baseados cmrpus obtidos com a base do CETENFqglbamo podemos
ver na Figura 15 abaixdsso demonstra que textos extraidos do Twitter podem ser
utilizados para este fim e que essa perda de desempenho ¢€ justificada com o ganho de
informacfes obtidos ao se conseguir trabalhar e extrair termos de textos pouquissimo
estruturados, porém com alifea influéncia na vida das pessoas atualmddetalhes
sobre os resultados apresentados na Figura 15 séo apresentados no Apéndice | deste
trabalho.
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Figura 15517 Comparacgéo entre os desempenhos de cada base, de acordo com aitdgmde
similaridade sintagmatica utilizado.

Por fim, apresentamos na Tabela 25 abaixo alguns termos extraidoagpdse
classificados como positivos. Na Tabela 26, seréo apresentados termos classificados
como negativos. Essas classificacdes foram abttravés da técnica de combinagéo por

voto.

Tabela251 Exemplo de termos positivos extraidos doorpus

Termo Orientacéo

Irmé&o Positivo
Musicas Positivo
Fake Positivo
Brasileiro Positivo
Super Positivo
Top Positivo
Inteira Positivo

Legalzinha Positivo
Mée Positivo

Bombastica  Positivo
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Tabela261 Exemplo de termos negativos extraidos doorpus

RS Negativo
Fisiologica  Negativo
Ecaa Negativo
Adolescente  Negativo
Fofocar Negativo
Chatinha Negativo
SOS Negativo
Turbinada Negativo
Zicas Negativo
Monstro Negativo
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6 Concl us«o

Este trabalho apresentou uma estratégia para a criagdo de um dicionario de
polaridades em portugués do Brasil. Através de diversos experimentos foi possivel
identificar algoritmos capazes de cumprir esta tarefa com sucesso, permitindo a criacao
deste recwso de extrema importancia para a area de Andlise de Sentimento e ainda
inexistente no nosso idioma. A proposta aqui apresentada também permite incluir no
dicionario palavras extraidas dos documentos analisados, agregando conhecimento do

dominioao Iéxico @rado.

Esse trabalho apresenta ainda as seguintes contribuicdes originais:

1. Criacdo de um dicionario de polaridades em portugués do Brasil, contendo termos
extraidos deorpusanalisado;

2. Comparacéo do desempenho de diferentes métodos de calpoladgades;

3. Implementacédo, para o portugués do Brasil, de estratégias ja utilizadas para outros
idiomas;

4. Aplicacdo de tais estratégias em oarpuscomposto por documentos oriundos
do Twitter e escritos em portugués do Brasil

5. Proposta do uso de estrasgicompostas, que resultaram em desempenhos

superiores aos de algumas das estratégias isoladas.

Como foi visto, a estratégia aqui apresentada parte de dois dicionarios de origem,
um contendo informacdes sobre as relacdes de sinonimia e antonimia erdseet@rm
portugués do Brasil, o TeP 2.0, e o outro contendo informacdes sobre a polaridade de
termos em portugués de Portugal, o SentiLex. Como o0 segundo foi criado com base no
primeiro, foi possivel extrair desses dicionarios um conjunto de termos claksfica
manualmente, escritos em portugués do Brasil e com as informacdes sobre seus
sinbnimos e antbnimos. Esse conjunto de 3636 termos foram utilizados como base para
0s experimentos de validagdo cruzada realizados para cada um dos classificadores
analisados

No total, foram 7 algoritmos avaliados, gerando 7 polaridades distintas para cada
termo. Os dois primeiros algoritmos baseassmnas relacbes entre os termos para
calcular seu repasse de polaridades. O de Andlise de Relag¢des atingiu acuracia de 78% ao

calcular as polaridades dos termos sindnimos e anténimos considerando o decaimento do
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valor repassado a medida que a distancia entre os termos em um grafo aumenta. Ja o Page
Rank alcancou acuracia de quase 74% ao ser utilizado para calcular o quanto da

polaridade de cada termo seria repassado para o seguinte ligado a ele.

Os outros métodos baseavamem medidas capazes de analisar a similaridade
existente entres os termos. O primeiro deles, 4°81) atingiu acuracia daté55% ao
analisar a coocorrénciasltermos para calcular a probabilidade de os dois fazerem parte
de uma mesma orientacdo. Esse algoritmo demonstrou ser altamente dependente do
corpus utilizado, melhorando seu desempenho ao ser testado em bases com maior
guantidade de informacéo sobre onpmrtamento dos termos no texto. O segundo deles,
a Similaridade por Cosseno, inicialmente considerado uma contribui¢cdo inédita ao ser
aplicado para esta atividade, demonstrou bom desempenho ao ser aplicada para o
propésito de calculo de polaridades, at@armdo acuracia daté 58%. Além desse,
também foi avaliado o algoritmo Google Similarity Distance, com acuracia dexfi%ase
e célculos classicos de similaridade, como os Coeficientes de Jaccard e de Dice, que
obtiveram resultadasiuito similarese chegaram a uma acuracia de quase.

Esses Ultimos algoritmos, assim como a estratégia de extracdo de termos do
corpusatravés da aplicacdo de regras com base na estrutura sintatica dos textos, foram
avaliados em cimde umcorpuscriado a partir da deta detweetssobre o Big Brother
Brasil. A intencdo era explorar um assunto bastante comentado e com grande carga
subjetiva para avaliar o desempenho da estratégia aqui proposta ao trabalhar com textos
altamente nédo estruturados, como os gerados atlavewitter. Devido a estrutura dos
textos oriundos do Twitter e também para avaliar o impacto dessa estrutura nos
resultados, outras bases foram analisadas e o Twitter demonstrou desempenho inferior de
apenas 6%, mostrando que € possivel utiiz@ara es atividade e usufruir dos

beneficios de conseguir incorporar termos especificos dessaioao dicionario.

Como Ultima estratégia, as diferentes polaridades geradas ainda foram
combinadas por voto e por soma, chegando a alcancar acuracia,dded@¥tio em até

11% alguns dos resultados obtidos previamente.

Alguns pontos nao puderam ser explorados neste trabalho e se apresentam como
oportunidades futuras. Ao longo de toda a pesquisa realizada, ficou clara a falta de

estratégias que consigam identifioavos sinbnimos e antdbnimos semanticos a partir da
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analise de textos. Como pudemos observar, essas relacées sdo de extrema importancia
para conseguirmos desvendar a polaridade de termos ainda desconhecidos e continuar
este trabalho por este caminho sertaressante por permitir incluir esta informac¢éo no

dicionario, também em relacdo aos termos extraidasighns

Além disso, neste trabalho optampsr avaliar o SEPMI dentrodo corpus
analisadopara extrairmos informagdes sobre o comportamento dosstextmais
contextualizadas possivel. No entanto, seria interessante avaliar este mesmo algoritmo
utilizando informacdes oriundas de mecanismos de busca da Internet. Essas ferramentas
possuem vasta informacao sobre a coocorréncia de termos e podem mauxilehoria

dos resultados aqui obtidos.

Outra oportunidade futura seria também avaliar o ganho na classificacdo de textos
em portugués do Brasil ao fazer uso do dicionario aqui gerado, tantos em textos vindos

do Twitter como em qualquer tipo de texto.

Por fim, podemos concluir que a estratégia de criacdo de dicionarios de
polaridades aqui apresentada pode, de fato, ser aplicada a geracao de Iéxicos em portugués
do Brasil. Esta constatacao € bastante importante para as iniciativas da area de Analise de
Sentmentos por tornar possivel que elas tenham acesso a este importante recurso, antes
inexistente para o nosso idioma. Além disso, todo o processo aqui explicitado pode ser
reproduzido para qualqudominiode interesse, permitindo que cada iniciativa cansig
agregar conhecimento contextualizado sobre os termos que compdem seus dicionarios,
contribuindo para a melhoria dos resultados obtidos pela Analise de Sentimento no nosso

idioma.
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Ap°ndii®¢Yal bres num®ri cos par

resul tados al can-ados

Este apéndice apresenta todos os resultados obtidos para todas as bases utilizadas
ao avaliarmos os algoritmos délculo de polaridadetJm resumalos melhoreslestes
resultados é apresentado no capitujarip aos resultados dos algoritmos independentes

do corpus onde uma anélise sabos mesmos também é realizada.
1. Resultados da Analise de Relagcbes

Tabela2771 Valores médios do algatmo Analise de Relag8es para cada orientagéo.
Acuracia: 78,0265%

Hisescler | 69,4390% 88,3311%  28,5556%
Seelecieclo] 87,0628%  85,8005% 16,5972%

2. Resultados do Page Rank

Tabela2871 Valores médios do algoritmo Page Rank para cada orientacéao.
Acuracia: 73,8027%

Fieelszor | 54,0676% 89,9627% 0%
Slelelecieco]  92,44%  80,0128% 0%

3. Resultados do SO-PMI

Tabela2971 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacéo,utilizando G_POS e
G_NEG originais, quando usadoo corpusde tweets

Acurécia: 50,7232%

Hicelscer | 38,2382% 59,9323% 0%
Slelleleciezio] 49,9988% 61,7211% 0%

Tabela307 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse com N=7, quando usado corpusde tweets

Acuracia: 51,865%%
Hiceiscler | 37,9818% 63,8934% 0%
Slellelesiezo] 56,4514% 61,7211% 0%
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Tabela3171 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse com N=10, quando usado corpusde tweets

Acuracia: 54,748%
Feelscor | 41,1860 62,2053% 0%
Sleelecieclo] 4664280  70,8422% 0%

Tabela321 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacéo, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse com N=15, quando usado corpusde tweets

Acuracia: 50,777%%
Hiseicsler | 3630530 61,0530% 0%
Slelleleiezlo) 48,6550 62,555 0%

Tabela3371 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse com N=20, quando usado corpusde tweets

Acuracia: 51,489%
Feelscor | 3576330 60,3872%6 0%
Sleelecieclo] 42,48990  66,9483% 0%

Tabela341 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao,utilizando G_POS e
G_NEG originais, quando usado ocorpusReLi.

Acuracia: 49,784%%
Hiseiscer | 30,749660 57,1600% 0%
Sleelecieclo] 28589860  71,498%% 0%

Tabela3571 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse comN=7, quando usado ccorpusReL.i.

Acuracia: 509223%
Siselssler | 295241%  58,259%%6 0%
Slellelecezo) 30,9755% 72,2363 0%

Tabela3671 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse comN=10, quando usado corpusReLi.

Acuréacia: 50,8582%
szl 34,60720  51,975% 0%
Slelleleziezo) 18,93026 80,146%% 0%




Tabela371 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacéo, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse comN=15, quando usado aorpusReL.i.

Acuracia: 49,8263%6
Sz | 30,6216860 57,4646%0 0%
Slelleleciezlo) 2931426 71,1823% 0%

Tabela3871 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientagdo, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse comN=20, quando usado aorpusReLi.

Acuracia: 50,4766
Heelscor | 3416086 57,321%% 0%
Sleelecieclo] 26925860  735841% 0%

Tabela3971 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacéo,utilizando G_POS e
G_NEG originais, quando usado ocorpusCETENFolha.

Acuracia: 55,2012%
Ficelcle | 40,0040% 61,2829% 0%
Seelecieco] 38,4753% 76,1243% 0%

Tabela4071 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacéo, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse comN=7, quando usado ccorpusCETENFolha.

Acuréacia: 45,7922%
St | 27,822%0 58,7543 0%
Slellelesiezn) 41,182%  56,9548% 0%

Tabela41i Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse comN=10, quando usado corpusCETENFolha.

Acuréacia: 50,4623%
Siseistler | 29,04480 59,8631% 0%
Slellelesiezo) 31,3088  69,7352%6 0%

Tabela42i Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientacao, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse comN=15, quando usado aorpusCETENFolha.

Acuracia: 52,4566%
szl 3304490  48119%% 0%
Slellelecieclo) 2880840  74,1244% 0%




Tabela431 Valores médios do algoritmo SGPMI para cada orientagdo, utilizando G_POS e
G_NEG extraidos docorpuse com N=2Q quando usado aorpusCETENFolha.

Acuracia: 51,3960%
Feelscor | 2963520 54,2981% 0%
Sleelecieclo] 27,24320 71,1553% 0%

4. Resultados da Similaridade por Cosseno

Tabela441 Valores médios do algoritmoSimilaridade por Cossengara cada orientacgao,
utilizando G_POS e G_NEG originaisgquando usado ocorpusde tweets

Acuracia: 52,2068%
Ficelle | 50,1905% 58,4009% 10,9973%
Seeecieco]  3,6570%  84,9110% 11,9093%

Tabela4571 Valores médios do algoritmo Similaridade por Cosseno para cada orientagéo,
utilizando G_POS e G_NEG originaisguando usado ocorpusReLi.

Acuréacia: 39,7792%
Hielscor | 38,73600  536208%  10,3894%
Slellelecezo) 16800400 56,79080  20,727%8%

Tabela461 Valores médios do algoritmo Similaridade por Cosseno para cada orientagéo,
utilizando G_POS e G_NEG originaisguando usado ocorpusCETENFolha.

Acuracia: 58,2991%
Hicelscler | 34,2857% 60,1106%  4,2063%
Slelleeciezo)  0,6793% < 95,1385%  4,2662%

5. Resultados da Google Similarity Distance

Tabela471 Valores médios do algoritmoNGD para cada orientacdo, utilizando G_POS e G_NEG
originais, quando usado ccorpusde tweets

Acuracia: 50,839®%
szl 34,0008% 64,098P46 0%
Sleeecieclo] 52,4005% < 60,560%% 0%




Tabela481 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagéo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse comN=7, quando usado @orpusde tweets

Acuracia: 55,8653%

Hiceleler | 36,1729% 61,89464 0%
Slellelesezo) 30,1360%  79,406P6 0%

Tabela4971 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagéo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse com N=10, quando usado @orpusde tweets

Acuricia: 56,7648%
Hisescer | 37,0749% 6153840 0%
Slellelecieco) 2547336  83,201%% 0%

Tabela5071 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagéo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse com N=15, quando usado @orpusde tweets

Acuracia: 55,6869%
Feelscor | 34,5351%  60,9824% 0%
Sleelecieclo] 24,3825%  81,7476% 0%

Tabela5171 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagéo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse com N=20, quando usado @orpusde tweets

Acuracia: 55,4331%
Hliseccior | 3495580 61,4717 0%
Slellelesiezo) 28,7679  79,185%% 0%

Tabela521 Valores médios do algoritmoNGD para cada orientacao, utilizando G_POS e G_NEG
originais, quando usado aorpusReLi.

Acuracia: 54,76536
Hiseistler | 36,5781% 63,7117 0%
Slellelesiezo) 42727%%6  71,3196% 0%

Tabela531 Valores médios do algoritmoNGD para cada orientacao, utilizando G_POS e G_NEG
extraidos docorpuse com N=7, quando usado @orpusReLi.

Acuréacia: 52,8656%
Hicelcor | 30,7241% 59,9249 0%
Slellelesiezo) 26,3535  76,023%% 0%



Tabela541 Valores médios do algoritmoNGD para cada orientacdo, utilizando G_POS e G_NEG
extraidos docorpuse com N=10, quando usado acorpusReLi.

Acurécia: 52,959%4%
Siceiscle 30831% 5985090 0%

Slelleleciezlo) 2588000 764110% 0%

Tabela5571 Valores médios do algoritmoNGD para cada orientacdo, utilizando G_POS e G_NEG
extraidos docorpuse com N=15, quando usado @orpusReLi.

Acuracia: 51,371%6
Hicelsgler | 3014326 59465640 0%
Slelleleciezlo) 29,6719%  71,9381% 0%

Tabela561 Valores médios do algoritmoNGD para cada orientacao, utilizando G_POS e G_NEG
extraidos docorpuse com N=20, quando usado @orpusReLi.

Acuracia: 51,1126%
Sz | 31,60680 60,5050 0%
Slellelesiecln) 3649640  68,1943% 0%

Tabela571 Valores médios do algoritmoNGD para cada orientacdo, utilizando G_POS e G_NEG
originais, quando usado corpusCETENFolha.

Acurécia: 47,3422
Siseissler | 3143720 63,8887% 0%
Slellelesiezlo) 56,1791%  52,759%% 0%

Tabela5871 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagéo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse com N=7, quando usado acorpusCETENFolha.

Acuracia: 54,0848%
Hicelcor | 3640200 609070% 0%
Slellelesiezo) 25,5B1%  79,024%% 0%

Tabela5971 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagédo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse com N=10, quando usado @orpusCETENFolha.

Acuréacia: 558676%
szl 32,9554% 60,764% 0%
Sleeecieclo] 20,3141% 84,5633% 0%




Tabela6071 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagédo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse com N=15, quando usado @orpusCETENFolha.

Acuracia: 52,656%%
Heelscor | 29,5207% 60,6876 0%
Sleelecieclo] 26,3985%  76,081P% 0%

Tabela611 Valores médios do algoritmo NGD para cada orientagédo, utilizando G_POS e GIEG
extraidos docorpuse com N=20, quando usado @orpusCETENFolha.

Acuracia: 51,190%%
Fleelele | 29,9283% 61,4196% 0%
Sleelecieclo] 34437006  69,5887% 0%

6. Resultados do Coeficiente de Dice

Tabela621 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_NEG originais, quando usado eorpusde tweets

Acuracia: 52,6242
Heelscor | 30,0709  56,2423% 0%
Sleelecieclo] 39,206860  69,8568% 0%

Tabela6371 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos docorpuse com N=7, quando usado @orpusde tweets

Acuréacia: 56,5332%
Hiseissler | 391609% 64,25926 0%
Sleeeciec] 41,70290  78,0241% 0%

Tabela641 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientagdo, utilizando
G_POS eG_ NEG extraidos docorpuse com N=10, quando usado @orpusde tweets

Acuréacia: 57,0083%
Hisescer | 379729 62,5489% 0%
Slelleleiezo) 29,4443%  81,6208%6 0%




Tabela651 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicgpara cada orientacao, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos docorpuse com N=15, quando usado @orpusde tweets

Acuréacia: 55,1751%
Hiseiscle | 3423230 61,7798% 0%
Slellelecieclo) 28662006  78,843%% 0%

Tabela661 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicgpara cada orientacéo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos docorpuse com N=20, quando usado @orpusde tweets

Acurécia: 55,878%6
Hicelseler | 3653160 62,643%% 0%
Slelleleciezlo) 28,7679%  84,550%% 0%

Tabela671 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicgpara cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_NEG originais, quando usado eorpusReLi.

Acuracia: 54,76536
Szl | 35,588%0 63266206 0%
Sleelecieclo] 41962860  70,5678% 0%

Tabela681 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientagéo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos doorpuse com N=7, quando usado @orpusReLi.

Acuracia: 52,7242%
Siseissler | 2935540 5952500 0%
Slellelesiezo) 23,300260 77,194%% 0%

Tabela691 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicgpara cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos deorpuse com N=10, quando usado @orpusReL.i.

Acuracia: 52,8166%
Hisescior | 29,06720 59439640 0%
Sleeleciecle] 22,24286  77,8512% 0%

Tabela7071 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos deorpuse com N=15, quando usado @orpusReL.i.

Acuréacia: 52,0568%
Hiselscle | 2669380  59,4%13% 0%
Slellelesiezlo) 26,20086  74,7150% 0%




Tabela711 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicgpara cada orientacéo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos deorpuse com N=20, quando usado @orpusReLi.

Acurécia: 51,725%0

Hicegler | 30,3709% 6021196 0%
Slelleleciezo) 30,6550 72,071 0%

Tabela 721 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientacéo, utilizando
G_POS e G_NEG originais, quando usado @rpusCETENFolha.

Acurécia: 52,0403

Fieelcle | 33,3628%  66,0748% 0%
Sleeiecieclo] 51,083%60  62,94225% 0%

Tabela 7371 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientagéo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos daorpuse com N=7, quando usado corpusCETENFolha.

Acuracia: 52,388%%
Siselcsle | 2414980  584671% 0%
Slellelesiezo) 19945660 80,4346 0%

Tabela741 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicepara cada orientagéo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos deorpuse com N=10, quando usado corpusCETENFolha.

Acurécia: 55,670%6
Siselclo 21322000 59,0944% 0%
Slellelesecn)  6,6612% @ 89,7833% 0%

Tabela7571 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicgpara cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos deorpuse com N=15, quando usado corpusCETENFolha.

Acuracia: 56,7752%
Hicelscor | 23,3071% 5946534 0%
Sleeiecieclo] 59301%  92,006%% 0%

Tabela7671 Valores médios do algoritmoCoeficiente de Dicgpara cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos doorpuse com N=20, quando usado corpusCETENFolha.

Acurécia: 55,777%6
Hiseiscler | 254523%  59,7428% 0%
Sleeecieclo] 105371%  88,2805% 0%




7. Resultados do Coeficiente de Jaccard

Tabela7771 Valores médiosdo algoritmo Coeficiente de Jaccargara cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_NEG originais, quando usado eorpusde tweets

Acuracia: 53412%
Szt | 3356030 62,3090 0%
Sleeecieclo] 36,0200  72,753%% 0%

Tabela 7871 Valores médios do algoritmo Coeficiente dé@accard para cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos docorpuse com N=7, quando usado @orpusde tweets

Acuracia: 56 8225%
Hiseissler | 39,1609% 64,2592%6 0%
Slellelesieco) 394392%  76,07726 0%

Tabela7971 Valores médios do algoritmo Coeficiente dédaccard para cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos docorpuse com N=10, quando usado @orpusde tweets

Acuréacia: 57,2976%
Siseicsler | 38,32400 62,44266 0%
Slellelesiezo) 28,36236 82,6394% 0%

Tabela8071 Valores médios do algoritmo Coeficiente ddaccard para cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos docorpuse com N=15, quando usado @orpusde tweets

Acuracia: 55,4613%
Sicelclo 3439346 61,68166 0%
Sleelecieclo] 27,591460  79,8543% 0%

Tabela811 Valores médios do algoritmo Coeficiente déaccard para cadaorientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos docorpuse com N=20, quando usado @orpusde tweets

Acuracia: 56,1976%
Hiseiscler | 36,87320 62,566%%0 0%
Slelleleciezn) 32,323%0 78,8113 0%

Tabela821 Valores médios do algoritmo Coeficiente ddaccard para cada orientacéo, utilizando
G_POS e G_NEG originais, quando usado @orpusReLi.

Acuracia: 54,3610%
Szl | 35,820360 63,208P0 0%
Slelleleciezo) 40,9636 71,62086 0%




Tabela831 Valores médios do algoritmo Coeficiente dé@accard para cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos deorpuse com N=7, quando usado a@orpusReL.i.

Acuracia: 52,855%
Hiseiecer | 29,1931% 59,4539% 0%
Slelleleciec) 22,4052% 77,8798% 0%

Tabela841 Valores médios do algoritmo Coeficiente d@accard para cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos deorpuse com N=10, qguando usado @orpusReLi.

Acuracia: 52,9824%
Sicelscor | 29,0024% 59,3956% 0%
Slelleleciezo) 21,4625% 78,5372% 0%

Tabela8571 Valores médios do algoritmo Coeficiente dédaccard para cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos deorpuse com N=15, quando usado @orpusReL.i.

Acuracia: 52,1880%
Sz | 29,6095% 59,3878% 0%
Slellelesiez) 25,4208% 75,3402% 0%

Tabela8671 Valores médios do algoritmo Coeficiente ddaccard para cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_NEG extraidos deorpuse com N=20, quando usado @orpusReL.i.

Acuracia: 51,7920%
Sz | 302374% 60,1036% 0%
Seeecece] 29,8751% 72,5889% 0%

Tabela871 Valores médios do algoritmo Coeficiente ddaccard para cada orientacéo, utilizando
G_POS e G_NEG originais, quando usado @orpusCETENFolha.

Acuracia: 52,0163%6
Hicelscer | 33,8357% 65,2492% 0%
Slellelesiezo) 50,5248% 63,1961% 0%

Tabela881 Valores médios do algoritmo Coeficiente ddaccard para cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos daorpuse com N=7, quando usado corpusCETENFolha.

Acuracia: 52,3427
Sliselscler . 23,9435% 58,2788% 0%
Selelesec] 14,4578% 80,6682% 0%




Tabela891 Valores médios do algoritmo Coeficiente dé@accard para cada orientagdo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos deorpuse com N=10, quando usado corpusCETENFolha.

Acurécia: 55,7871%

Hiselsgler | 20,9510% 59,0104% 0%
Slelleleciec)  6,1251%  90,2590% 0%

Tabela9071 Valores médios do algoritmo Coeficiente ddaccard para cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos deorpuse com N=15, quando usado corpusCETENFolha.

Acurécia: 56,9737%
Hiselscer | 23,6772% 59,4486% 0%
Slelleleciezo]  5,6068%  92,5219% 0%

Tabela9171 Valores médios do algoritmo Coeficiente ddaccard para cada orientagédo, utilizando
G_POS e G_ NEG extraidos deorpuse com N=20, quando usado corpusCETENFolha.

Acuracia: 55,777%%6
Feelscor | 25,4523% 59,7428%6 0%
Seeecieco] 10,5371% 88,28084 0%




