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RESUMO

Nos dias de hoje tornou-se comum e até previsivel a disputa acirrada entre as
grandes empresas em qualquer ramo no mercado, sobretudo no que diz respeito a
imagem de seus produtos perante o publico consumidor. Hoje a internet,
principalmente por meio de sites de e-commerce, apresenta-se como uma fonte de
opinides que permite pré-julgar a qualidade de um produto, por meio dos
comentarios de outros consumidores. Apesar de ser considerada uma 6tima fonte
de opinides, devido a enorme quantidade de dados disponiveis, e diante da
necessidade da classificacdo de cada opinido encontrada, a agdo humana nesta
tarefa, apesar de eficiente, pode acabar sendo muito lenta. Assim, para sanar tal
problema, nota-se a necessidade de automatizar o processo de classificagdo, o que
pode ser feito, por exemplo, por meio de técnicas de mineracdo de opinido (opinion
mining), que sao derivadas da mineragdo de dados. Neste contexto, o presente
trabalho teve como objetivo desenvolver, por meio de tal técnica, um algoritmo para
classificagdo automatica de opinides. Para atingir esse objetivo um corpus de
opinides foi montado e serviu de base para construgdo de um sistema, que explora
as potencialidades dos padrdes de superficie de texto. O método proposto utiliza
como base a frequéncia de palavras (unigramas, bigramas e trigramas), no processo
de classificagdo. Os resultados obtidos mostram que o sistema conseguiu atingir
uma precisao de 82% na tarefa de classificacdo de opinibes, mostrando o potencial
do método sugerido.

Palavras-chave: PLN. Mineracéo de Opinido. Analise de Sentimentos.



ABSTRACT

Nowadays it become usual and even predictable the fierce dispute between
large firms in any branch market, especially as regards of their images of products
before consumer public. The internet today, mostly by e-commerce sites, is
introduced as an opinion source that permits prejudge the quality of a product, by
others comments from consumers. Despite it is consider a great opinion source, due
a huge amount of available data, and before need for classify each found opinion, the
human action in this task, even though efficient, can be really slow. So, to remedy
this problem, it is noticed the need to automate the classification process, what can
be done, for example, via opinion mining techniques, which is derivative of mining
data. In this context, the present study aimed to develop via this technique, an
algorithm for automatic opinion classification. To reach this aim, an opinion corpus
was constructed and it served from basis to build a system that explore the potential
patterns of surface text. The proposed method uses as basis the word frequencies
(unigrams, bigrams and trigrams) in classification process. The obtained results show
that the system could reach an 82% of precision in opinion classification task,
demonstrating the potential of the method suggested.

Key-words: PNL. opinion mining. feelings analysis
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1 INTRODUCAO

Nos dias de hoje tornou-se comum e até previsivel a disputa acirrada entre as
grandes empresas em qualquer ramo no mercado. Segundo Modé (2010), “nunca foi
tdo forte na industria brasileira a percep¢do de aumento da concorréncia”. Essa
situacdo faz com que tais empresas tenham de tomar medidas para conhecer
melhor o mercado, visando criar estratégias para melhorar as vendas. Uma delas é
entender melhor a opinido de seu publico-alvo ja que, conforme citado por Baisch et
al (2006), “em um periodo de profundas transformacdes e concorréncia acirrada, a
busca do conhecimento do cliente torna-se extremamente relevante para as
empresas que almejam a perpetuagao no mercado.”.

Sendo assim, é de vital importancia para qualquer empresa saber a opinido
do publico sobre seus produtos j& langados, uma vez que deste modo, torna-se
possivel identificar quais pontos devem ser mudados e qual a melhor forma de lidar
com as insatisfacdes.

Identificada a necessidade de saber a opinido do publico, outra questéo a ser
discutida é em qual meio buscar tal expresséo por parte dos clientes, ja que se deve
levar em consideragcdo a veracidade e autenticidade de tais dados para que se
possa confiar em qualquer resultado proveniente dessas informagdes. (NANNI;
CANETE, 2009). Assim, é natural pensar na internet como fonte, uma vez que se
tornou indispensavel nos dias de hoje e, com 0 aumento do seu uso e facilidade que
ela proporciona para comunicagdo entre as pessoas, cresceu também a utilizacao
das redes sociais, que tem como objetivo centralizar as relagfes interpessoais
dentro da internet. Tal fato tornou este tipo de midia um grande centro de vinculag&o
de opinides. “Numa sociedade sintonizada com a internet, as redes sociais atuam
como peca-chave para fortalecer circulos de amizade, conhecer pessoas de
diferentes culturas, trocar experiéncias e compartilhar ideias.”. (NANNI; CANETE,
2009).

No cenério atual, tem-se como principal rede social o “Facebook”, por causa
da sua facilidade de vinculacdo de ideias como ferramenta e, principalmente, por
causa de sua grande popularidade. “Desde fevereiro de 2004, a rede ja recebeu
201.6 bilhdes de conexdes. Atualmente, ela conta com mais de 1.2 bilhdo de

usuarios ativos mensais (s6 no Brasil sdo 83 milhdes)” (OS NUMEROS..., 2014), o
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que a torna a escolha mais acertada para busca dos dados, sendo uma excelente
fonte para sistemas de processamento de lingua natural como, por exemplo, 0s
sistemas automaticos de analise de opiniao.

Apesar de ser considerada uma o6tima fonte de opinides, devido a enorme
quantidade de dados disponiveis, e diante da necessidade da classificacdo de cada
opinido encontrada, a acdo humana nesta tarefa, apesar de eficiente, pode acabar
sendo muito lenta. Assim, para sanar tal problema, nota-se a necessidade de
automatizar o processo de classificagéo, o que pode ser feito, por exemplo, por meio
de técnicas de mineracdo de opinido (opinion mining), que sdo derivadas da
mineracao de dados. Segundo Becker e Tumitan (2013):

A mineracdo de opinido é definida em como qualquer estudo feito
computacionalmente envolvendo opinides, sentimentos, avaliagdes,
atitudes, afeicBes, visdes, emocdes e subjetividade, expressos de forma
textual.

Neste contexto, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver, por meio
de tal técnica, um algoritmo para classificacdo automética de opinifes. Tal sistema
foi baseado em um treinamento por meio de opinides coletadas no site do
“Buscape”.

Se considerarmos o foco particular do processamento da lingua portuguesa,
serdo relevantes as contribuicdes deste trabalho, ndo sé para a validacdo de uma
metodologia de andlise de sentimentos sobre empresas, como também para as
proprias tarefas de processamento de conteddo textual, sobretudo na web,
principalmente porque ha muito poucos recursos para o processamento da lingua
portuguesa, e ndo existem atualmente muitos sistemas especificos de

processamento de documentos nessa lingua.
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2 OBJETIVOS
2.1 OBJETIVO GERAL

Explorar as potencialidades dos padrbes de superficie de texto para o
desenvolvimento de um protétipo de sistema de analise de sentimentos, usando um
repositorio com opinides sobre empresas (Buscapé') como um corpus, contribuindo

para os avancos dos estudos nessa area em lingua portuguesa.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Realizar um levantamento bibliografico dos métodos a serem utilizados;

e Montar um corpus linguistico? para a realizagéo do processamento desejado,
utilizando o site Buscapé;

e Criar clusters (abordagem bag-of-words®) de termos positivos e negativos
(unigramas, bigramas e trigramas) para classificacado de opinides sobre algum
produto;

e Pontuar tais palavras ou expressbes conforme sua frequéncia em
determinado tipo de opinido;

e Implementar o prottipo, que processe os documentos segundo a
metodologia proposta;

e Testar e interpretar os resultados obtidos a partir do protétipo em

funcionamento.

! http:/Avww.buscape.com.br/

2 Corpus linguistico é um conjunto de textos escritos ou falados numa lingua que serve como base de
analise

® Abordagem na qual cada documento é representado como um vetor de palavras que ocorrem no
documento
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3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A inteligéncia artificial pode ser definida como a capacidade de uma méaquina
de pensar de maneira semelhante a um ser humano, sendo que um sistema
inteligente seria aquele que tem a capacidade de raciocinar, planejar, resolver
problemas, armazenar conhecimento, comunicar-se através de uma linguagem e
aprender. (GONGORRA, 2007).

Porém para Alan Turing (1950), o pensamento é uma atividade interior muito
especial, sendo impossivel descrever cientificamente. A partir de tal pensamento,
Turing chegou a conclusdo, que para um computador ser considerado de fato
inteligente, ele deveria primeiramente ser submetido a um teste préatico, onde o
computador participaria de uma espécie de “jogo da imitagdo”, sendo que um
interrogador faria perguntas diretamente para um interrogado que ndo deve ser
visto, podendo ele ser um humano ou computador, e para ser aprovado, O
interrogador ndo deve conseguir distingui-lo de um ser humano. (GONGORRA,
2007; NAVEGA, 2000; PEROTTONI et al., 2001; ZILIO, 2009; VON ZUBEN, 2007).

Fato é que nenhum computador conseguiu passar no teste de Turing até os
dias de hoje, apesar de serem inegaveis os grandes avangos na area de Inteligéncia
Artificial, com grande numero de ramificacbes e especificidades. E uma destas
ramificagdes que sera abordada posteriormente, € o processamento de linguagem
natural, surgido com o objetivo de ajudar a satisfazer tal teste, tem grande relevancia
também em outros objetos de estudo, como por exemplo, a minera¢éo de dados e

opinides, deste modo sendo de vital importancia também no presente trabalho.

3.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é o tratamento computacional
dos aspectos da linguagem humana que leva em consideragdo formatos, estruturas
e contextos. Segundo Rosa (2011, p.137) “[...] o Processamento de Linguas
Naturais pode ser definido como a habilidade de um computador em processar a
mesma linguagem que os humanos usam no dia a dia.”, assim basicamente, pode-
se dizer que o PLN visa fazer o computador se comunicar em linguagem humana,
ndo necessariamente em todos os niveis de entendimento, sendo eles fonético ou

fonologico (sons das palavras), morfologico (origem de cada palavra), sintatico
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(papel estrutural das palavras ou sentengas dentro do texto), semantico (significado
das palavras e expressfes dentro do contexto) e pragmético (mudanga do
significado das palavras e sentencas em diferentes contextos) (SILVA et al., 2007;
DA COSTA; RALHA; RALHA, 2006; ROSA, 2011, grifo nosso).

3.1.1 Histérico

Desde o inicio da introducdo dos computadores ao cotidiano das pessoas, 0
computador tem passado grandes processos de evolugéo principalmente quando se
trata da interacdo entre homem e maquina. (SILVA et al., 2007).

O conceito de linguagem de programacao surgiu a partir da necessidade de
fazer com que as maquinas fossem capazes de entender e executar tarefas, tendo
com o passar do tempo um grande desenvolvimento imposto pela necessidade de
fugir da logica computacional e se aproximar da forma humana de compreenséo.
(SILVA et al., 2007).

Necessidade essa que também cresceu, levando cada vez mais
pesquisadores a estudar a fundo, com o objetivo de criar computadores cada vez
mais inteligentes que pudessem compreender e até mesmo responder a linguagem
humana. E assim, hoje esta ramificagdo do desenvolvimento computacional tornou-
se de grande importancia, com estudos e pesquisas nas mais diversas areas do
Processamento de Linguagem Natural. (SILVA et al., 2007).

Como citado anteriormente, houve com o passar dos anos, muitas pesquisas
e desenvolvimentos nos mais diversos nichos do processamento de linguagem
natural, o que acaba por dificultar a agdo de determinar um eixo principal sobre a
evolugdo da area. (SILVA et al., 2007).

Porém dentre todas as areas a se levar em consideracédo, uma se destaca, a
tradugdo automatica, uma vez que é considerada pela maioria como o0 marco inicial
na utilizagdo dos computadores para o estudo das linguas naturais, e também pode
servir como base para um resumo da evolucdo de todo o campo. (SILVA et al.,
2007).

Os estudos institucionais sobre o PLN tiveram inicio na década de 1950 nos
Estados Unidos, apdés grande motivacdo da fundagdo “Rockfeller” exatamente
tratando da traducé@o automética, o que levou universidades renomadas como MIT e

Harvard, a também pesquisar e debater sobre a area. Porém ap6s mais de uma
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década de estudos, os resultados continuavam insatisfatorios, por ndo haver um
embasamento linguistico aprofundado, ndo havia ainda uma traducao automética de
fato, os resultados obtidos eram possibilidades de traduc&o, que posteriormente
deveriam ser avaliadas por tradutores humanos, levando a um grande
desaquecimento e descredito a area. (SILVA et al., 2007).

Esta realidade foi modificada somente em meados da década de 1970,
guando pesquisadores passaram a ter uma atitude mais académica e realista,
levando assim, a um numero significativo de experiéncias bem sucedidas,
reaguecendo as pesquisas e projetos nao apenas sobre o assunto em especifico,
mas também em outros ramos do processamento de linguagem a partir da década
de 1980, tornando um importante objeto de estudo. A Figura 1 mostra um breve
resumo dos pontos importantes da evolucao da PLN em cada década. (SILVA et al.,
2007).

Figura 6 — Evolucéo da PLN.

>

Década de 50: A Traducio automatica
= sistematizacdo computacional das classes de palavras da gramdtica tradicional
= identificacdo computacional de poucos tipos de constituintes oracionais

Década de 60: Novas aplicacoes e criacao de formalismos
= primeiros tratamentos computacionais das gramaticas livres de contexto
= criacdo dos primeiros analisadores sintdticos
= primeiras formalizacdes do significado em termos de redes semanticas

Década de 70: Consolidac¢iao dos estudos do PLN
= implementacdo de parcelas das primeiras gramdticas e analisadores sintaticos
= busca de formalizac@o de fatores pragmaticos e discursivos

Década de 80: Sofisticacao dos sistemas
= desenvolvimento de teorias lingiiisticas motivadas pelos estudos do PLN

Década de 90: Sistemas baseados em “‘representacoes do conhecimento”
= desenvolvimento de projetos de sistemas de PLN complexos que buscam a integracao
dos vdrios tipos de conhecimentos lingiiisticos e extralingiiisticos e das estratégias de
inferéncia envolvidos nos processos de producio, manipulagdo e interpretacao de
objetos lingiiisticos

Fonte: Silva et al. (2007).
Nota: Adaptada pelo autor.
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3.1.2 Aplicagdes

O Processamento de Linguagem Natural como abordado anteriormente, pode
ser ramificado de forma bem ampla e diversificada, apesar ter sua principal origem
na aplicagdo da traducdo automaética, tem uma grande variedade de aplicacdes
possiveis e interessantes de serem abordadas. (SILVA et al., 2007).

Uma delas é a manipulacdo de base de dados por meio de uma interface,
onde o sistema de processamento de linguagem natural ou simplesmente SPLN tem
a funcdo de servir de mediador entre o usuario e a base de dados. Neste tipo de
aplicacdo o sistema ira “traduzir” frases recebidas em linguagem natural, para a
linguagem do sistema de gerenciamento dos dados que ird manipular tais
informagdes, num denominado “sistema de perguntas e respostas”. (SILVA et al.,
2007; LUGER, 2004, grifo nosso).

Outra aplicagdo seria em sistemas tutores de forma em que, diferentemente
dos sistemas tradicionais de aprendizado por computador, onde as informagdes s&o
previamente estruturadas e ramificadas pelo projetista do sistema, cria uma
interagdo com o aluno por meio de um sistema inteligente, que usa uma rede de
conhecimento composta de fatos, regras e relagdes entre conteddos, criando um
didlogo com o usuério e, assim, consegue simular a relagdo entre aluno e professor.
(SILVA et al., 2007).

Ja em um sistema de automacgdo de tarefas administrativas, o SPLN pode
auxiliar em tarefas de rotina e administrativas de uma empresa, dependendo das
necessidades internas, pode manipular objetos e icones do monitor do computador
por meio de comandos orais, ou até mesmo responder duvidas sobre a empresa, ou
certa rotina administrativa, entre outras aplicagdes. (SILVA et al., 2007).

H&a também outras inUmeras aplicagdes possiveis do PLN em um sistema,
como em sistemas académicos ou em programacgao automatica, ou até mesmo num
sistema de processamento de textos cientificos, dando uma amostra de como pode
ser utilizado um SPLN. Outra aplicagdo bastante atual que merece destaque é a
utilizacdo de tais sistemas em tarefas de andlise de sentimentos, o que justifica a

escolha do tema desta investigagao.
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3.1.3 Construcéo de um SPLN

Conhecendo as aplicacfes possiveis e mais relevantes para um sistema de
processamento de linguagem natural, € possivel entender que ele se trata também
de um sistema automatico de conhecimentos, uma vez que pode fazer revisdes
ortograficas, andlises sintaticas, fazer perguntas e respostas, entre outras coisas.
Deste modo, pode-se entender o estudo do PLN como uma “engenharia do
conhecimento linguistico” e, deste modo, utilizar conceitos deste campo para o
proprio desenvolvimento. (SILVA et al., 2007).

Assim, pode-se dividir o ato da concepgéo de um SPLN em trés fases, sendo
elas a “Fase Linguistica”, onde h&4 um estudo mais aprofundado sobre a linguagem,
montando-se um corpo de conhecimentos sobre ela, compreendendo todos os
fendmenos linguisticos relevantes para o sistema. (SILVA et al., 2007, grifo nosso).

Apos isso, h4 a “Fase Representacional”, que é fase da constru¢éo conceitual
do sistema, propondo sistemas formais de representagdo linguistica e
extralinguistica, computacionalmente trataveis. (SILVA et al., 2007, grifo nosso).

E, por Jdltimo, a “Fase Implementacional” que codifica todas as
representacdes concebidas na fase anterior em linguagens de programacao, além
de fazer o planejamento global do sistema. (SILVA et al., 2007, grifo nosso).

Tais fases visam principalmente, dentro da area de estudo do PLN, criar
programas que facilitem a comunicacdo entre o usuario e o computador, utilizando-
se de um conjunto de programas capazes de interpretar e gerar informagdes em
mensagens linguisticamente construidas. (SILVA et al., 2007). Um dos recursos
mais utilizados para a construgdo de SPLN séo os corpora linguisticos que serdo

descritos na secao seguinte.
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3.1.3.1 Corpus

Corpus € uma palavra originaria do latim que significa conjunto, corpo. Sendo
usualmente compreendido com o um conjunto tematico de dados, informacdes
textuais e documentos. (MELLO; SA, 2006; SARDINHA, 2004).

A partir da compreensao e uso de tal definicdo surge o conceito de corpus
linguistico que se baseia na coleta e exploracdo dos corpora, ou seja, conjuntos de
dados linguisticos textuais que sdo coletados criteriosamente com o proposito de
servir para a pesquisa de uma lingua ou variedade linguistica e, assim, dedicando-
se a exploracdo da linguagem por meio de evidéncias empiricas, extraidas pelo
computador. Pode-se entender entdo que um corpus linguistico € a representacéo
de uma determinada realidade em determinado tempo, ou seja, € a representacao
de um contexto previamente definido para a pesquisa. (MELLO; SA, 2006;
SARDINHA,2004).

3.1.3.2 Abordagem Bag-Of-Words

A abordagem Bag-of-Words surgiu a partir da necessidade de organizar
textos obtidos através da mineracdo de textos. A técnica visa facilitar o trabalho da
aprendizagem de maquina, transformando através de um pré-processamento tais
textos desestruturados em informagdes organizadas que poderéo ser utilizadas pela
maioria dos algoritmos com tal fim. (MARTINS; MATSUBARA; MONARD, 2003).

Tecnicamente, a abordagem Bag-Of-Words recebera o corpus formado na
mineracdo de textos, e atribuird cada palavra deste texto a um grande vetor, sendo
que assim, cada palavra ocupara uma posicdo deste, facilitando assim a acéo
computacional em relagcdo a manipulacdo das palavras, tornando possivel entdo
uma classificagdo de cada grupo de palavras, atribuicdo de valores pertinentes ao
algoritmo que o utilizara, além de uma possivel representacdo visual de tal texto.
(MARTINS; MATSUBARA; MONARD, 2003).
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3.1.4 Arquitetura de um SPLN

A arquitetura de um SPLN pode variar de acordo com cada sistema, uma vez
que cada aplicagdo pode demandar um numero variado de funcionalidades. Porém,
h& pelo menos dois elementos béasicos a quase todos eles, podendo ocorrer em
conjunto ou isoladamente, que séo as fases de interpretacdo e geragcao, sendo que
a primeira faz a transformagéo da linguagem humana para uma forma mais proxima
a linguagem computacional, e a segunda gera sentengas em linguagem humana a

partir de dados na linguagem do computador. (SILVA et al., 2007).

3.1.4.1 Arquitetura de um sistema de interpretacao

Um sistema de interpretagdo de lingua natural tem sua arquitetura baseada
em dois tipos de elementos para ser vidvel, sendo eles os moédulos de
processamento, e 0S recursos e conhecimentos especificos necessérios para o
processamento, uma vez que cada fase de processamento se baseia em um recurso
de conhecimento, como pode ser visto na Figura 2. (SILVA et al.,, 2007; ROSA,
2011).
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Figura 7 — Arquitetura de um sistema de interpretacao.

Sentenca

' Analisador Léxico
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Estrutura Simtatica

Representagdo Semantica

@ Representagdo seméntica estendida
- !

v v v Representacdo do Contetdo e dos Objetos Comunicativos

Fonte: Silva et al. (2007).

Como se pode observar através da Figura 2, um sistema de interpretagédo
passa basicamente por cinco processos de analise até chegar ao objetivo, apesar de
em alguns nos quais ndo ha a necessidade da interpretacdo de uma sentenca, a
arquitetura pode ser simplificada, assim como outros sistemas podem ter a
necessidade de um processamento adicional, como uma analise morfologica por
exemplo. (SILVA et al., 2007).

Contudo, analisando a Figura 2 é possivel notar uma arquitetura simples, que
€ constituida por processos mais complexos, uma vez que cada tipo de analise leva

em consideracédo varios aspectos para ocorrer. (SILVA et al., 2007).
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Assim, seguindo a arquitetura apresentada, a sentenga deve primeiramente
passar pelo analisador léxico também chamado de scanner, que ira identificar e
separar todos os componentes significativos (Tokens), sejam palavras ou simbolos
de pontuacdo, além de associar atributos gramaticais ou seméanticos a cada token
definindo a relacdo entre eles, formando uma estrutura linguistica. (SILVA et al.,
2007; LUGER, 2004, grifo nosso).

Apos este processo, a sentenca é submetida ao analisador sintatico ou parser
do latim pars orations (parte do discurso), que devera recuperar a estrutura sintética,
sendo guiado por uma representacdo gramatica da lingua, que por sua vez, converte
as sentencas em arvores gramaticais, visando os aspectos relevantes a aplicacéo,
para assim diminuir a complexidade do analisador. (SILVA et al., 2007; LUGER,
2004, grifo nosso).

O analisador semantico vem em seguida, sendo responsavel pela
interpretacdo da sentencga, ou de partes dela, segundo Coppin (2012) “[...] analise
semantica € a andlise que usamos para extrair significado de uma declaracédo.”,
baseando-se diretamente no Modelo do Dominio, que servira de consulta,
destruindo ambiguidades de sentido, através da combinagdo entre todos os
componentes. (SILVA et al., 2007; COPPIN, 2012).

Havendo a andlise semantica, entra em acédo o analisador do discurso, que
tera o trabalho de analisar o significado de cada sentenga como um todo, a partir
das sentengas anteriores a ela, criando uma representagdo expandida do significado
das sentencgas. (SILVA et al., 2007; COPPIN, 2012).

E por fim, ha o analisador pragmético, que analisard as possiveis
ambiguidades de sentido das sentengas, uma vez que uma so frase pode ter varios
sentidos diferentes (ambiguidade seméntica) se analisada de forma isolada, porém
havendo sentido claro quando analisada dentro de um contexto mais amplo, o
analisador pragmatico ter4 o papel de definir o real sentido de uma sentenga ou
prover a desambiguacdo, baseado nos sentidos das sentencas anteriores, ou seja,
no contexto, chamado de modelo de mundo . (SILVA et al., 2007; COPPIN, 2012).
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3.2 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados (data mining) teve seu inicio a partir da década de
oitenta, quando profissionais perceberam o0 grande crescimento de dados
armazenados nos computadores das empresas, e que nao tinham utilidade para
elas. Assim, sendo necessaria uma forma automatica de avaliagdo de todos os
dados pertinentes, para poder classifica-los e, consequentemente, descartar o que
ndo fosse necessario armazenar, economizando espaco de armazenamento, e
consequentemente, dinheiro. (AFONSO; GUEDES; MAGALHAES, 2010).

Posteriormente, com o crescimento da web e das informagdes que circulam
nela, cresceu também a quantidade de dados pesquisados de maneira remota neste
meio, € como tais dos estédo situados em todas as partes do mundo, notou-se que
para viabilizar tal crescimento, como seria de grande utilidade de tal conceito
aplicado a este tipo de ambiente, surgindo assim o conceito de web mining.
(AFONSO; GUEDES; MAGALHAES, 2010).

A web mining, tem sua aplicagdo baseada em trés subéareas, a mineragéo de
estruturas, que visa categorizar as paginas web a partir da estrutura de seu link; a
mineracado de logs, que estuda o comportamento dos usuarios em determinado site;
e a mineragdo de conteddo, que pesquisa os contetdos de tais paginas, tais como
textos, imagens além de outros componentes. (AFONSO; GUEDES; MAGALHAES,
2010).

E exatamente da Gltima subarea citada que se deriva a mineracdo de
opinido, que visando o texto de determinadas paginas web, servira como base para

o presente trabalho.

3.2.1 Mineragéo de Opiniao

Como dito no tépico anterior, a mineracao de opinido deriva da mineragéo de
conteddo da web mining, que por sua vez surgiu a partir do conceito de mineracao
de dados, s6 que aplicada ao ambiente web. (AFONSO; GUEDES; MAGALHAES,
2010).

Assim como a web mining se diferencia da mineragcdo de dados de acordo
com a sua aplicagcédo, a mineracéo de opinido se diferencia da area de origem, pois

através do Processamento de Linguagem Natural e da analise de sentimentos, tem
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como objetivo a extracdo de opinides e sentimentos de usuérios sobre determinados
temas ou produtos, contidas em sites especializados, para posteriormente ocorrer a
classificagdo de cada opinido, e descobrir o sentimento associado a cada uma delas.
(AFONSO; GUEDES; MAGALHAES, 2010; BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

3.2.1.1 Recuperacao da informagéo

A recuperacgdo da informacéo é parte vital da mineracéo de opinido, uma vez
que € ela que busca, filtra, armazena e organiza os dados que viabilizam a
montagem do corpus linguistico, que serve de base a praticamente todos os
sistemas deste seguimento. (AFONSO; GUEDES; MAGALHAES, 2010).

Deste modo, a recuperagdo da informacgéo é a area da computagdo que lida
com o armazenamento de documentos e recuperacdo automatica de informacdes.
Basicamente, a recuperagdo da informag&o ird buscar os dados necesséarios a
determinado fim em bases de dados, sejam relacionais ou isoladas, e principalmente
dentro da web, uma vez que é a maior fonte de dados existente. Deste modo,
visando em um maior aproveitamento de resultados, foca em mecanismos de
buscas e diretérios de pesquisa, por serem essenciais para mecanismos de
recuperacéo de informag&o na web. (AFONSO; GUEDES; MAGALHAES, 2010).

3.2.1.2 Andlise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos surge praticamente como sindbnimo de mineracao
de opinides, e tem como objetivo identificar o sentimento expresso em textos
opinativos, textos esses que s&o subjetivos, uma vez que nao apresenta fatos
concretos como os objetivos. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

Para chegar a tal objetivo, a Analise de Sentimentos visa indicar a polaridade
das opinides, classificando-as em positivas, negativas ou neutras. Basicamente, a
polaridade de um texto é expressa a partir de palavras opinativas, sejam adjetivos,
advérbios e até mesmo substantivos. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

A andlise pode ser realizada em trés niveis que diferenciam profundidades
dentro do texto. O nivel de documento, onde observa o sentimento expresso no
texto como um todo. Em seguida o nivel de sentenca classifica a polaridade de cada

sentenca dentro do texto. E em nivel mais profundo, o nivel de caracteristica que
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indica a polaridade de cada atributo do objeto analisado, conseguindo uma viséo
refinada de cada opinido. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

Para conseguir seus resultados, a Analise de Sentimentos se baseia em um
processo complexo, sendo que um sistema completo pode ser dividido em quatro
etapas. A primeira é a deteccdo de subjetividade, que ira identificar se um texto &
mesmo subjetivo ou objetivo. Em segundo h& a extracdo de caracteristicas, que
identificard as caracteristicas do objeto analisado, sendo indispensavel quando a
andlise é feita em nivel de caracteristica. Para definir a polaridade das opinides,
entra em a agdo a etapa de classificagdo de sentimentos. E a quarta e ultima etapa
€ a visualizacdo de resultados, que ira apresentar ao usuério os resultados da
andlise, seja em gréficos, tabelas, ou até mesmo em linguagem natural. (BARROS;
LIMA; SILVA, 2012).

Como é possivel notar, é nas duas etapas intermediarias que se da de fato a

andlise de sentimentos, tais etapas serdo detalhadas nos topicos a seguir.

3.2.1.2.1 Extracdo de caracteristicas

Assim como abordado no tépico anterior, a extragdo de caracteristicas tem
seu foco nas caracteristicas do objeto sob analise. Na maior parte das vezes, a
extragdo de caracteristicas se baseia em comentarios online sobre o produto ou
servico em questdo. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

As técnicas empregadas na extracdo de caracteristicas variam de acordo com
o formato dos comentarios que servirdo como base. Para os comentarios em
formato de prés e contras, sdo necessérias técnicas de aprendizado de maquina,
empregada a um corpus com as opinides ja classificadas, conforme a divisao
encontrada na fonte. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

Ja para os comentarios em texto livre, que contem opinides positivas
misturadas as negativas em sentencas mais elaboradas, existe a utilizacdo de
técnicas de linguistica e estatistica, onde os substantivos mais frequentes no texto
sdo tomados como as caracteristicas. Posteriormente as palavras opinativas com
sentido mais proximo aos dessas caracteristicas sdo considerados para
caracteristicas infrequentes. Este método requer um corpus de tamanho
consideravel, uma vez que para existir uma diferenciagdo clara entre as

7

caracteristicas mais frequentes e as menos, é necessario um namero grande de
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informacdes. Porém, diferentemente das opinides de prés e contras, ndo é
necessario haver uma divisdo dentro deste corpus. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

3.2.1.2.2 Classificacdo de sentimentos

A classificacdo de sentimentos € a principal etapa dentro de uma analise de
sentimentos, pois sera ela que identificara de fato a polaridade do texto. (BARROS;
LIMA; SILVA, 2012).

De acordo com os autores supracitados, assim como na extracdo de
caracteristicas, a abordagem de aprendizado de maquina também aparece na
classificagdo de sentimentos, necessitando de um corpus de treinamento
precisamente dividido e etiquetado, sendo necessério categorizar a polaridade de
expressbes de menor frequéncia, 0 que a torna a0 mesmo tempo mais precisa e
também muito mais custosa.

Deste modo surge como alternativa, a utilizagdo dos métodos estatisticos e
linguisticos, que em geral se baseiam em listas de palavras previamente
classificadas, e na falta de tal lista, a tarefa de classificacdo fica a cargo do usuério,
gue nem sempre é capaz de realiza-la. Entretanto, existem ferramentas que auxiliam
neste tipo de classificacdo automética. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

Todo esse processo de analise de sentimentos pode ser realizado no
contexto de web mining, permitindo a utilizacio de sites online para identificagéo e
monitoramento de polaridade em mensagens compartilhadas que carregam
emocdes expressas pelos usuérios. Assim, considerando o foco deste trabalho e o
uso potencial do processo de mineracdo de opinido, é descrita na se¢do seguinte o
site Buscapé, que pode ser considerado uma fonte de opinides para constru¢do de
um corpus voltado ao processo de desenvolvimento de uma ferramenta de analise

de sentimentos.
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3.2.1.3 Buscapé

O Buscapé é uma empresa brasileira criada em meados de 1999 junto com a
popularizagdo da internet no Brasil que tem como principal objetivo proporcionar ao
usuério um meio de comparacdes de precos e servicos. (ARRUDA; PENIDO;
ROSSI, 2011).

Criado por trés alunos de engenharia de computagéo da Escola Politécnica da
Universidade de S&o Paulo, o Buscapé tem seu funcionamento baseado na
tecnologia Spider, também desenvolvida por eles, que permite um grande
armazenamento de informacdes de sites de e-commerce e as organiza para permitir
a comparacgao. (ARRUDA; PENIDO; ROSSI, 2011).

Seu modelo de negdcios é administrado pela “Central de negdécios” criada
para viabilizar o cadastro de produtos, de forma em que as empresas se associam
ao site, para disponibilizarem suas informagdes, como preco, localidade da loja,
formas de pagamento, etc. A empresa apenas paga ao site quando um de seus
anuncios é clicado, assim definindo um preco a pagar ao site por cada cliqgue (CPD)
numa espécie de “leildo de cliques”, sendo que hd um pre¢co minimo, e quanto mais
se investir nele, melhor serd a posi¢cdo da empresa nos resultados de pesquisa.
(ARRUDA,; PENIDO; ROSSI, 2011).

Hoje em dia o Buscapé ja conta com mais de 500 mil empresas listadas no
site, além de uma gama de 14 milhdes de produtos e nimero médio de 20 milhdes
de usuérios por més. Sendo que cada empresa pode ser classificada pelos usuarios
segundo sua confiabilidade e qualidade de servigo, levando-se em consideragao
principalmente o prazo de espera pelo produto, e se o usudrio voltaria a comprar.
Além da opinido, que pode ser deixada abertamente em relacdo a cada produto
listado, as pessoas podem julgar também o servico da empresa ou um item em
especifico, seja por sua qualidade em relacdo aos outros, ou as impressdes que
obtiveram ao adquiri-lo. (ARRUDA; PENIDO; ROSSI, 2011).

Com milhares de opinides disponiveis, o Buscapé torna-se um potencial
repositorio de informagdes que podem ser exploradas por aplicacdes de mineracdo
de opinido, o que o torna um excelente objeto de estudo e foco de pesquisas na
area de mineracao de textos. Essa grande quantidade de opiniGes torna impraticavel
a assimilagdo por uma pessoa de todas as informacfes sobre um produto

especifico, tornando imprescindivel uma ferramenta que seja capaz de realizar a
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“leitura” desses repositorios ajudando no processo de decisdo de compra de um
produto. Assim, as opinibes dos usuarios deixadas no site podem ser processadas
automaticamente, informando ao usuario sobre um conjunto de opinides que podem

estar falando positivamente ou negativamente sobre o produto desejado.

3.3 ENGENHARIA DE SOFTWARE

Segundo Pressman (2011, p.38) “Software tornou-se profundamente
incorporado em praticamente todos os aspectos de nossas vidas [...]°, sendo
inegavel sua acado no cotidiano do homem moderno, porém para que o software seja
tdo importante, outro conceito teve de surgir. Juntamente com a evolugcdo da
utilizacéo do software, que passou a ganhar mais importancia a partir dos anos 60
com o0 surgimento dos sistemas operacionais com caracteristicas de
multiprogramacéo, e com o crescimento da utilidade e eficiéncia da computagéo, o
conceito de Engenharia de Software nasce a partir da necessidade de producéo de
softwares mais complexos em relagdo as aplicagbes simplistas que vinham sendo
desenvolvidas até entdo. (MAZZOLA, 199-?).

“Software, em todas suas formas e em todos os seus campos de aplicacéo,
deve passar pelos processos de engenharia.” afirma Pressman (2011, p. 39). Assim
a Engenharia de Software surge para mostrar que um programa € mais do que um
simples “conjunto de instrucdes que executadas juntamente, produzem uma
determinada funcédo”, para ser tratado entdo como um produto. Para Sommerville
(2007, p.12) “Os produtos de software consistem em programas desenvolvidos e
documentacdo associada.”, uma vez que este produto ndo seri destinado ao
programador, e sim ao grande publico, que no geral tem pouco conhecimento desta
area, gerando também grande preocupacdo com a interface, além de uma grande
bateria de testes para identificar e corrigir todos os possiveis erros, uma vez que um
usuério comum ndo seria capaz de tal tarefa, garantindo assim ao usuario um
desfruto maximo do produto adquirido. (MAZZOLA, 199-7?).

Deste modo, pode-se entender que a Engenharia de Software tem como
objetivo prover a tecnologia necessaria para produzir um software de alta qualidade
e com baixo custo, a partir de um conjunto de atividades em ordem especifica,

visando o produto final desejado. Existem trés principais atividades comuns a todos
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0os modelos de processos de desenvolvimento: a fase de definicdo; a fase de
desenvolvimento; e a fase de manutencéo. (MAZZOLA, 199-?).

Na Fase de Definicdo sera definido o que serd feito no projeto, é quando o
profissional deve identificar as informagdes que serdo manipuladas, fungdes a serem
processadas, desempenho desejado, interface, restricbes do projeto e critérios de
validacdo, por meio de trés etapas especificas: a Analise do Sistema; o
Planejamento do Projeto de Software; e a Analise de Requisitos. (MAZZOLA, 199-7?).

Ja4 na Fase de Desenvolvimento, sera determinado como as funcdes do
software serdo realizadas, e define aspectos tais como a arquitetura do software,
estruturas dos dados, procedimentos a serem implementados, como transformar o
projeto em linguagem de programacado, geracdo de codigo os procedimentos de
teste, sendo organizada por trés processos principais: o Projeto de Software; a
Codificacéo; e os Testes de software. (MAZZOLA, 199-?).

E por fim a Fase de Manutencéo, iniciada a partir da entrega do software,
encarregada de corrigir erros das fases anteriores, incluséo de novas fungdes, ou
adaptacao do software a novas configuragdes de hardware. (MAZZOLA, 199-?).

Assim, tal conceito aplica-se perfeitamente ao presente trabalho, uma vez que
serd visado um produto final, com a funcdo de resolver um problema do usuério,
com eficiéncia, clareza de funcionalidades e com em menor tempo e custo

possiveis, havendo de incluir ao processo pelo menos, as fases descritas acima.



28

4 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta secéo serdo apresentados alguns trabalhos correlatos que nortearam
esta pesquisa.

Araujo, Benevenuto e Golgalves (2013) descrevem uma série de métodos
utilizados para analise de sentimentos no Twitter, tendo, entretanto, como foco a
lingua inglesa. Na investigacdo € realizada uma analise comparando 8 métodos
distintos (emoticons, LIWC, SentiStrength, SenticNet, SASA, Happiness Index e
PANAS-t) populares de analise de sentimentos. A andlise comparou esses métodos
em termos de medida de cobertura e em termos identificacdo correta de
sentimentos. Eles também desenvolveram um novo método que combina
abordagens existentes com o objetivo de prover melhores resultados de cobertura
de um modo eficiente. O método desenvolvido foi testado por meio de uma
ferramenta denominada iFeel, um servico web que prové uma API aberta para
acesso e comparacao de resultados por meio de diferentes métodos para um certo
texto.

Ja Weitzel et al. (2013) também aplicam métodos de analise de sentimentos
voltados ao Twitter na lingua inglesa. Em seu trabalho, porém, focam na linha do
tempo de usuarios para aplicarem duas abordagens diferentes, a analise |éxica e a
andlise sintética, retirando os caracteres especiais que sejam dispensaveis com a
primeira abordagem, e estruturando o texto para a classificagdo. Deste modo,
tiveram como objetivo comprovar se com a retirada de stop words (palavras sem
peso para o significado da frase), haveriam resultados diferentes dos encontrados
sem a exclusdo das mesmas, e se seria possivel relacionar a popularidade dos
usuérios testados com a polaridade dos tweets. Os autores concluem gque ndo existe
diferenca significativa na classificagdo dos sentimentos com a retirada das stop
words e que também n&o hé relagéo entre a popularidade dos usuarios com tipo de
sentimentos expressos em seus comentéarios dentro do site.

E por fim, Lopes (2009), com a ferramenta “opsys” que tem como principal
finalidade a classificagdo de opinides encontradas na web com foco nas empresas.
A empresa deve se cadastrar para poder fazer uma avaliagdo de sua marca e a
ferramenta busca, de forma automatica, opinides sobre ela em intervalos regulares,
e ao longo do tempo fazendo um histérico com as avaliagbes dos produtos e da

marca, permitindo ao empresério ter uma nogdo mais clara sobre a evolugédo da
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empresa. Baseando em técnicas do Processamento de Linguagem Natural, e com
estrutura similar a do presente trabalho que podera ser visto a partir da metodologia

descrita no préximo topico.
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5 METODOLOGIA

Segundo Gil (2010), as pesquisas exploratérias tém como propoésito
proporcionar maior familiaridade com o problema, com vistas a torna-lo mais
explicito ou a construir hipoteses. Seu planejamento tende a ser bastante flexivel,
pois interessa considerar os mais variados aspectos relativos ao fato ou fendmeno
estudado. O autor também afirma que a maioria das pesquisas realizadas com
propoésitos académicos, pelo menos num primeiro momento, assumem o carater de
pesquisa exploratdria, pois neste momento € pouco provavel que o pesquisador
tenha uma defini¢cdo clara do que iré investigar.

Portanto, este projeto é inicialmente uma pesquisa exploratéria, pois estudou
e implementou uma abordagem que possibilitou o desenvolvimento de um prototipo
de sistema de andlise de sentimentos para a lingua portuguesa. Basicamente, para
cumprimento de tal objetivo foram necessérios dois passos: a definicdo da
arquitetura e funcionamento do sistema e o processo de formagédo de um corpus

linguistico. Tais passos sdo descritos nas se¢des seguintes.
5.1 ARQUITETURA E FUNCIONAMENTO DO SISTEMA PROPOSTO
Tendo em vista a recuperagdo e manipulagcdo das opinides citadas

anteriormente, o presente trabalho foi dividido basicamente em cinco processos

conforme a Figura 3 ilustra.
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Figura 8 — Arquitetura do projeto.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Assim como ilustrado na Figura 3, para a elaboracdo do protétipo do sistema
de andlise de sentimento, em primeiro lugar houve a recuperacdo das opinides
contidas dentro do site do “Buscapé”, tal processo ocorreu de maneira automatizada,
0 que possibilitou a formagéo do corpus linguistico, que foi o resultado da unido de
todas as opinides obtidas a partir da recuperacédo. Esse corpus foi dividido em dois
clusters com a abordagem de Bag-Of-Words, um contendo as opinides positivas e
outro contendo as negativas. Posteriormente, tais clusters foram submetidos a
ferramenta de analise de corpus, o “Corpégrafo”, que indicou a frequéncia de
unigramas”, bigramas e trigramas mais significativos, que puderam, assim, ser
pontuados (recebendo um peso), visando criar um ranking de palavras indicativas de
opinido que foram utilizadas no processo de andlise de sentimentos. Para esta

investigacao foi considerado que a palavra/expressao que possuisse a maior

* Os unigramas s&o palavras Unicas, ja os bigramas e trigramas so, respectivamente, sequéncias de duas ou trés
palavras.
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frequéncia dentro de um cluster positivo ou negativo, receberia 0 peso maximo (1
para positivo e -1 para negativo); e as demais receberam pesos proporcionais a sua
frequéncia no corpus. A utilizagdo de pesos entre -1 e 1 foi escolhida por ser algo
comum em sistemas de processamento de lingua natural, os quais utilizam
frequéncias relativas no processo de ponderagéo de textos. As expressodes repetidas
entre ambos tiveram seus pesos somados. Tal pontuagdo de expressdes serviu
como base para o analisador de sentimentos, que comparou as palavras e
expressfes da opinido recebida com as de sua base, atribuindo o peso pré-
estabelecido no processo anterior, tornando, assim, possivel a soma de todos esses
pesos, possibilitando através do resultado final, determinar se tal opinido é positiva
ou negativa. Ao fim deste processo, opinides cujas pontuagdes (soma dos pesos
recebidos) estejam acima de zero, provavelmente indicam um carater positivo, ja
aquelas abaixo de zero tem um carater negativo.

Para exemplificar o método descrito acima, suponha uma opinido sobre um
smartphone como “E um 6timo smartphone, ndo trava, tem uma camera boa, apesar
do preco”, obtida de um site da web. Essa opinido foi submetida & aplicagéo, que
tem em sua base de conhecimento as expressfes (unigramas, bigramas e
trigramas) j& com seus devidos pesos pré-estabelecidos, assim, cada expressao
contida na opinido foi comparada com as da base. Para o exemplo dado, as
expressbes “smartphone” e “boa” foram encontradas dentro da base de
conhecimento. Deste modo, estas expressdes foram pontuadas conforme os valores
agregados juntamente com as expressOes, obtendo-se entdo como peso
“smartphone” com peso positivo de 0.31, e negativo de -0,06, e a palavra “boa”
obteve peso 0.17. A partir dai as expressfes foram trabalhadas apenas por seus
pesos para determinar a polaridade da opinido, onde opinidées com peso final menor
que zero séo consideradas negativas, e acima de zero sao consideradas positivas.
Para o exemplo a soma da opinido foi: 0.31 + (-0.06) + 0.17= 0.42. Como resultado
final, a opinido obteve peso 0.42 e, assim, é classificada com polaridade positiva.

Apos a andlise, os resultados indicados pelo analisador foram avaliados para
viabilizar a conclusdo ao final do presente projeto. Para isso foi considerada a
medida de precisdo. A precisdo indica qual o percentual de acerto do sistema,
considerando o numero de opinides classificadas corretamente em positivas ou

negativas.
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Nos préximos tépicos as etapas referentes & construcdo do sistema serdo

detalhadas.

5.2 CRIACAO DE UM CORPUS DE OPINIOES

Como abordado na segéo 2, o presente trabalho teve como principal objetivo
o desenvolvimento de um protétipo de sistema de andlise de sentimentos para a
definicdo automética de opinibes encontradas na web.

Para tanto foi utilizado como repositorio de opinifes o site do “Buscapé” onde
se encontram listas com opinides positivas e negativas acerca de produtos
especificos pesquisados.

As Figuras 4 e 5 mostram exemplos de comentérios, tanto positivo quanto
negativo, que sao encontrados no site e que foram utilizados no processo de
mineracdo de opinido. Tais comentarios serviram como base para a montagem de
um corpus linguistico utilizado no treinamento de um sistema de andlise de

sentimentos.

Figura 9 — Opinido positiva.

|‘ Recomendo este produto

Otimo custo-beneficio

Otimo produto, com tamanho ideal, étimos recursos. Nessa faixa de pregos creio

que é a melhor opcao.

Fonte: Smartphone... (2014).
Nota: Adaptada pelo autor.

A Figura 4 como se pode perceber, mostra uma opinido positiva com relagéo
a um produto especifico, neste caso um smartphone. Observa-se que 0 usudrio,
além de escrever os comentérios que julga pertinente, também faz uma avaliacdo
por meio de estrelas. Em tal avaliagdo quanto maior o nimero de estrelas, melhor
julgado o produto e quanto menor, pior avaliado. Ha também um item de
recomendagéo, sendo ela positiva ou negativa, juntamente com uma listagem de

pros e contras pré-definidos no site.
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Com uma leitura rapida ja é possivel encontrar elementos em comum dentro
do texto escrito como, por exemplo, a palavra “6timo”, encontrada em duas vezes na

opinido explicitada na Figura 4.

Figura 10 — Opini&do negativa.

l' N&do recomendo este produto

Muito ruim!

Muito sensivel a impactos o vidro frontal e fraco, pois com apenas um impacto de

15 cm de altura e um tapete trincou toda o vidro.

Fonte: Smartphone... (2014).
Nota: Adaptado pelo autor.

Jé na Figura 5, em contraponto a Figura 4, € explicitada uma opinido negativa
em relacdo a outro smartphone, sendo possivel notar 0 menor nimero de estrelas
na avaliagdo, o que indica uma recomendacao negativa do produto.

Deste modo, para haver a criacdo do presente corpus, foram utilizadas cerca
de cinco mil opinibes semelhantes aos exemplos destacados anteriormente.
Entretanto, ndo foi adotado nenhum critério de balanceamento no numero de
opinides positivas e negativas. Captadas através de uma extensdo do navegador
“google chrome” chamada “Web Scraper”, que tem o papel de capturar de forma
automatica o contetddo de determinadas divisdes dentro de uma péagina indicada,
retornando um arquivo tipo CSV para cada produto em especifico. Tais arquivos
foram posteriormente reunidos em um Unico arquivo TXT para opinides positivas e
para as opinides negativas.

Tal processo foi aplicado a opinidbes sobre nove smartphones diferentes,
sendo eles 0 Samsung Galaxy Notes 3, Samsung Galaxy S 5, Samsung Galaxy S 4,
Samsung Galaxy S 3, Iphone 5s, Lg G3, Lg Nexus 5, Motorola Moto X e Sony Xperia
Z 2. Tais modelos foram escolhidos por conta da sua popularidade no mercado.

Apos a unido de todas as opinides em um Unico arquivo de texto para cada
polaridade, tais arquivos foram submetidos a um processo de pré-processamento
para diminuir a probabilidade de conflitos referentes a acentuagdo, caracteres
especiais e entre letras mailsculas e minasculas. Além disso, também foram

retiradas as stopwords cujo a lista pode ser vista através do APENDICE A deste
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trabalho, que s&o palavras que ndo adicionam sentido nenhum dentro qualquer
possivel contexto. Tal processo se deu de forma automatizada por meio de uma
aplicacdo criada especificamente para este fim, utilizando-se a linguagem de
programacgao PHP.

Este processamento tornou possivel a submissao de tais textos a ferramenta
do corpografo, que através da contagem de frequéncia, identificou as palavras e
expressfes mais relevantes dentro de cada polaridade do corpus formado. Assim,
foi possivel identificar os unigramas, bigramas e trigramas que mais foram
frequentes dentre todas as opinides recuperadas nos processos anteriores.

Destaca-se que optou-se por uma filtragem de termos realizada de modo
manual, para que houvesse maior controle dos dados que seriam utilizados
posteriormente, priorizando a qualidade dos dados. Para a lista de unigramas, por se
tratar de palavras Unicas, a ferramenta acabou por listar todas as palavras contidas
no corpus, deste modo definiu-se que para o presente projeto seriam utilizadas em
torno das cinquenta mais frequentes, com excecdo das palavras que denotam
marcas como Samsung, Apple ou Sony, e também palavras relacionadas a nomes
de modelos de smartphones como Iphone, Moto X ou Nexus.

Com relagdo aos bigramas e, principalmente aos trigramas, este processo se
deu de maneira a serem escolhidas as expressfes que fariam sentido e que
representassem a real ideia de seu corpus como, por exemplo, ao se analisar os
bigramas positivos foram desconsideradas expressfes como “ndo gostei” ou “deixa
desejar”. Durante a analise dos termos negativos, expressdes como “muito bom” e
“recomendo produto” foram descartadas, além de haver o mesmo critério de
descartar marcas e nomes de modelos utilizado nos unigramas, sendo aproveitadas
todas as expressoes consideradas relevantes.

Assim, ao final de todo este processo, foram consideradas para a aplicagéo
um total de 98 unigramas, sendo 50 positivos e 48 negativos, 70 bigramas, 48
positivos e 22 negativos e 32 trigramas, sendo 29 positivos e 3 negativos.

Finalizada a etapa de andlise das expressdes que seriam utilizadas no
processo de pontuacdo pela aplicagcdo, foram estabelecidos os pesos que seriam
atribuidos a cada expressado. Primeiramente, como citado anteriormente, definiu-se
que as expressoes teriam peso entre 1 e -1. Para isso, todas as expressfes mais
frequentes tiveram atribuidos a elas peso 1 positivo, se fosse um grupo de

expressfes positivas(unigramas positivos, bigramas positivos e trigramas positivos)
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e peso -1 se fossem dos grupos negativos. Deste modo, para as expressdes
subsequentes, seu peso foi definido pela divisdo de sua frequéncia, pela frequéncia
da expressao com peso 1, por exemplo, para 0s bigramas positivos, a expresséao
mais frequente foi “muito bom”, ocorrendo 697 vezes dentro do corpus, e a
expressdo “Otimo produto” ficou em quinto lugar com 174 ocorréncias. Desta
maneira, para se definir o peso da expressao “6timo produto” dividiu-se 174 por 697,
o que lhe gerou de peso final 0,24. Este procedimento foi aplicado para todas as
outras expressdes obtidas nas etapas anteriores, gerando o peso de cada uma
delas.

Na secdo seguinte, ser4 abordado o processo de desenvolvimento do
software para a analise de sentimentos, que faz uso das expressbes e pesos

definidos nesta fase.

5.3 DESENVOLVIMENTO DO SOFTWARE

Como abordado no inicio da secdo anterior, o presente trabalho teve como
principal objetivo o desenvolvimento de um protétipo de sistema de analise de
sentimentos para a definigdo automética de opinides encontradas na web. Deste
modo, a presente se¢do se desenvolve com o objetivo de explicar o funcionamento
do software desenvolvido.

Primeiramente, para possibilitar o desenvolvimento do software, todas as
expressbes selecionadas e pontuadas, conforme descritas na secdo 5.2, foram
inseridas dentro de um banco de dados MySQL, tal escolha para o sistema de
gerenciamento de banco de dados se deve ao fato de ser um sistema gratuito, além
de ter grande compatibilidade com a linguagem de programagédo adotada para o
software, o PHP.

As opinides foram dispostas em seis tabelas, com o intuito de facilitar a
manipulacdo futura das expressdes inseridas no banco, sendo elas as tabelas de
unigramas, bigramas e trigramas divididos em positivos e negativos.

Para o software a linguagem de programagdo escolhida para o
desenvolvimento foi o PHP, devido as proprias caracteristicas da linguagem, tais
como: suporte a aplicagbes web, sistema multiplataforma, suporte a um grande

ndmero de banco de dados além de possuir seu cadigo fonte aberto.
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Assim, o programa foi desenvolvido com o objetivo de analisar o sentimento
expresso dentro de uma opinido qualquer, neste caso sobre smartphones (uma vez
que o corpus no qual ele se baseia esta relacionado a este tipo de produto).

O software é constituido de quatro fases simples, a entrada de dados via
interface, como ilustrado na Figura 6, o pré-processamento do texto de entrada, a

andlise e o retorno, mostrados na Figura 7.

Figura 6 — Interface do Software.
Classificador

Opiniao

comten | o

Fonte: Elaborada pelo autor.

Como pode ser observado a partir da Figura 6, a interface do programa é
muito simples, constituida de uma area para a inser¢éo do texto e dois botdes, um
visando a classificacdo, e outro para limpar a &area de texto, além do contetdo
textual indicando a fung@o do programa. Nesta area o usuario deveréa inserir sua
opinido a fim de classifica-la.

Apos a ativacdo do botdo “classificar”, o programa entra em um estado de
processamento que ndo esta visivel para o usuario.

Nesta fase, primeiramente o0 texto inserido passard por um pré-
processamento, onde a opinido inserida ter4d um tratamento idéntico ao dado para o
corpus anteriormente, exatamente com o proposito de deixar os textos que seréao
comparados em formatos semelhantes, sem acentos, caracteres especiais e sem as
stopwords, minimizando, assim, as possibilidades de conflito.

Ja com o texto pré-processado, esta opinido sera disposta em um vetor, como

uma Bag-of-words, que serd comparado aos vetores recuperados do banco de
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dados com as expressdes do corpus na fase de analise. Cabe destacar que optou-
se inicialmente por utilizar de forma concomitante, tanto os unigramas quanto
bigramas e trigramas para a classificacdo da opinido. A hipotese era de que os trés
de forma conjunta seriam capazes de classificar satisfatoriamente, uma opinido.

Para a pontuacao da opinido, o vetor formado sera percorrido, e comparado
aos vetores recuperados das tabelas inseridas no banco de dados, primeiramente
aos trigramas, bigramas e unigramas (nesta ordem) positivos, e depois pelo mesmo
processo para 0s negativos. A comparagao consiste em confrontar as expressoes,
sendo que se ela estiver contida no vetor recuperado do banco, a opinido recebera a
pontuacdo dada a expressao anteriormente, somando-se assim a que ja havia sido
atribuida.

Ao final, somam-se os resultados obtidos a partir das expressdes positivas e
negativas, e a que obtiver uma pontuagdo maior, definir a polaridade da opinido, ou
seja, se ela é positiva ou negativa.

Apé6s o fim da fase de analise e com a opinido classificada, o programa

mostrara o resultado obtido ao usuario por meio de um alerta, como na Figura 7.

Figura 7 — Retorno do Software.

Classificador

O celular é rapido, cdmera perfeita, muito melhor que o
iPhone, muito leve, peso de uma pena.

A pagina em localhost diz:
Opiniao

Esta opiniao e positiva

OK

coton [ o

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a avaliacdo do sistema, as etapas de interface e retorno foram retiradas
do processamento, para possibilitar que o processo fosse feito de forma
automatizada. Tal avaliagdo sera descrita de maneira mais aprofundada na proxima

secao.
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6 RESULTADOS

Ao fim do desenvolvimento, a aplicacdo foi submetida a testes de precisao
que visaram verificar a sua eficiéncia na tarefa de classificagdo. Os testes também
foram definidos de forma a verificar se a hipotese inicial de utilizar de forma
conjunta, tanto 0os unigramas quanto bigramas e trigramas para a classificacdo da
opinido traria, de fato, os melhores resultados, ou se haveria alguma outra
combinagéo que pudesse melhorar a precisao do sistema.

Para esta verificagdo, um corpus de teste foi formado com opinides
disponiveis em varios sites e-commerce na internet, tais como “americanas.com.br”,
“shoptime.com.br”, dentre outros. Visando uma maior confiabilidade, ndo foram
utilizadas opinides contidas no site do “Buscapé”, uma vez que 0 mesmo serviu
como repositorio do corpus de treinamento da aplicagéo.

No total o corpus de teste foi formado por 100 opinides, sendo 50 positivas e
50 negativas. O sistema foi testado em diferentes situagdes, avaliando-se sempre a
porcentagem de acertos (precisédo) em cada uma das situagdes propostas.

No total a aplicacéo foi testada de oito maneiras diferentes, sendo elas:

e Teste liutilizando todo o repositério formado ao logo do processo,
portanto, unigramas, bigramas e trigramas positivos e negativos;

e Teste 2: utilizando a tabela de unigramas negativos modificada e sem
a palavra “ndo” inclusa, uma vez que observou-se que houve grande
diferenca de frequéncia entre a palavra “ndo” e as demais, sendo
importante avaliar a sua influéncia no resultado;

e Teste 3: ndo foram retiradas as “stopwords” na etapa de pré-
processamento da opinido;

e Teste 4: a opinido foi confrontada apenas com as tabelas de
unigramas;

e Teste 5:apenas os bigramas foram comparados a opinido;

e Teste 6: foram unidos os unigramas aos bigramas;

e Teste 7: uniu 0s unigramas e os trigramas

e Teste 8 que testou a unido dos bigramas com os trigramas,

O quadro apresentado na Figura 8 traz um resumo das configuragdes

testadas.
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Figura 8 — Resumo das configuracdes dos testes.

Palavra | Retirando Unigramas Bigramas Trigramas
“nao” Stopwords

Teste 1 X X X X X
Teste 2 X X X X
Teste 3 X X X X
Teste 4 X X X

Teste 5 X X X

Teste 6 X X X X

Teste 7 X X X X
Teste 8 X X X X

Fonte: Elaborada pelo autor.

Todos os testes supracitados foram comparados as mesmas opinibes, de
forma automatizada, uma vez que todas as opinides colhidas para testes foram
inseridas em uma nova tabela no banco de dados, juntamente com a sua polaridade
correta. Deste modo um contador era incrementado toda vez em que ocorriam
avaliacdes corretas, e outro quando erros foram cometidos, além de também
identificar o nimero de opinibes positivas e negativas identificadas corretamente,

possibilitando uma avaliagdo quantitativa do sistema.
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Figura 9 — Teste 1: Configura¢des originais.

12%

8%

1%

m Total de acertos:
m N&o classificadas:
= Opinides negativas classificadas como positivas:

m Opinides positivas classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao final do Teste 1 (utilizando todo o repositério), foi computado um total de
79% de acerto do sistema em relacdo a polaridade da opinido, sendo que 8
opinides negativas foram classificadas erroneamente como positivas, 12 opinides
positivas foram classificadas como negativas e uma opinido nao foi classificada,
assim como apresentado no grafico da Figura 9. Tais resultados mostram que o
sistema obteve boa taxa de preciséo, uma vez que obteve quase 80% de opinibes
corretamente classificadas. Dentre seus erros, observa-se uma pequena taxa de
incapacidade de classificacdo (apenas 1%), e um numero maior de opinides
positivas classificadas como negativas do que o contrario, o que pode ser um indicio
de um possivel erro quanto aos pesos atribuidos as expressdes negativas, uma vez
qgue seu repositério de opinides foi significativamente menor do que o de opinides
positivas.
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Figura 10 — Teste 2: Sem a palavra “ndo” nos unigramas negativos.

5%

33%

60%

H Total de acertos:
m Ndo classificadas:
= Opinides negativas classificadas como positivas:

m Opinides positivas classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Teste 2 que utilizou-se de uma tabela de pesos sem a inclusédo da palavra
“ndo” dentre os unigramas negativos, obteve uma taxa de precisdo de 60%, sendo
que 33 opinides negativas foram consideradas positivas e o contrario aconteceu 5
vezes, além de duas opinides ndo classificadas, conforme a Figura 10. Deste modo,
houve um decréscimo da precisdo em relagdo aos testes que utilizaram unigramas
acrescidos da palavra “ndo”. Sua grande taxa de opinides negativas classificadas
como positivas, sugere um grande desequilibrio no nimero de expressdes
reconhecidas como positivas em relacdo as negativas, uma vez que a palavra mais

frequente dentre as opinides negativas foi descartada.
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Figura 11 — Teste 3: Sem retirar Stopwords.

11%

1%

H Total de acertos:
H N&o classificadas:
m Opinides negativas classificadas como positivas:

m OpiniGes positivas classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

No Teste 3 em que as “stopwords” ndo foram retiradas da opinido submetida
ao sistema, a taxa de precisao obteve um total de 80% de acertos, sendo que dentre
as classificadas erroneamente, ocorreram 8 erros em relacdo as opinides negativas
(classificadas como positivas), e 11 em relacdo as opinides positivas, além de uma
delas néo ter sido classificada, de acordo com a Figura 11. Esta configuragéo teve
um aumento infimo de precisdo em relagdo a primeira configuracdo (teste 1), ndo
sendo possivel indicar com certeza que a permanéncia das stopwords dentro da

opinido submetida ao teste torne o sistema mais preciso.
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Figura 12 — Teste 4: Apenas 0s unigramas.

13%

4%
1%

m Total de acertos:

H N&o classificadas:
m Opinides negativas classificadas como positivas:

m Opinides positivas classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ap6s o Teste 4, no qual foram considerados apenas 0s unigramas para a
comparagdo com a opinido submetida, o sistema mostrou-se ligeiramente mais
preciso, com uma taxa de acerto de 82%, com uma opinido nao classificada, além
de 4 opinides negativas classificadas como positivas, e 13 positivas classificadas
como negativas, conforme indicado na Figura 12. Apesar de um ligeiro aumento na
taxa de opinibes negativas classificadas como positivas, a taxa de opinides
negativas classificadas como positivas caiu pela metade com esta configuragéo, o
gue pode ser devido um maior equilibrio entre 0 nimero de expressdes negativas e
positivas reconhecidas no processo. Isso se deve ao fato haver um namero parecido
de unigramas positivos e negativos o que, por sua vez, diminuiu a influéncia de um
namero de opinides negativas coletadas para treinamento ser bem menor do que o

ndmero de opinides positivas.
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Figura 13 — Teste 5: Apenas os bigramas.

5%

m Total de acertos:
m N&o classificadas:
= Opinides negativas classificadas como positivas:

m Opinides positivas classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 13 ilustra os resultados obtidos a partir do Teste 5, no qual apenas
as expressfes dentro dos bigramas foram comparadas as opinibes do corpus de
teste. Observa-se uma queda no numero de opinides classificadas corretamente,
com uma taxa de precisdo de 30%, e com 65% das opinidbes ndo sendo
classificadas, além de 5 opinides positivas serem classificadas como negativas. Tal
gueda de precisdo na classificacédo das opinides pode ser decorrente da diminuigcdo
do numero de expressbes deste tipo em relagdo aos unigramas, e da maior
dificuldade em se ocorrer este tipo de expressédo, fazendo com que a maior parte

das opinides ndo fosse sequer classificada com alguma polaridade.
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Figura 14 — Teste 6: Apenas unigramas com bigramas

12%

1%

H Total de acertos:
m Nao classificadas:
= OpiniBes negativas classificadas como positivas:

m OpiniBes positivas classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

O sexto teste, como apresentado no gréafico da Figura 14, uniu 0s unigramas
aos bigramas para a classificagdo da opinido e obteve uma alta taxa de preciséo,
com 80% de acerto e sete opinides negativas classificadas como positivas, 12
positivas classificadas como negativas e uma opinido nado classificada. Porém se
comparados esses resultados com o do Teste 4 no qual apenas os unigramas foram
considerados, este teste teve uma queda de precisdo, 0 que sugere que a adicdo
dos bigramas foi prejudicial a taxa de precisdo do software, isso pode ser
decorréncia do desequilibrio encontrado no nimero de expressdes dos bigramas

positivos e negativos.
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Figura 15 — Teste 7: Apenas unigramas com trigramas

13%

4%
1%

m Total de acertos:
m Nao classificadas:
m Opinides negativas classificadas como positivas:

m Opinides positivas classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

O gréfico de resultados apresentado pelo Teste 7 (Figura 15), que incluiu na
classificagcdo das opinides os unigramas juntamente aos trigramas, € idéntico ao
gréafico apresentado ao final do Teste 4, que utilizou-se apenas dos unigramas para
a classificacdo. Tal resultado indica que a incluséo dos trigramas juntamente com 0s
unigramas néo influenciou os resultados obtidos, em relacdo aos testes unicamente
com 0s unigramas, sugerindo que os trigramas acabaram por ser pouco relevantes
para as classificagbes. Isso pode se dar ao fato de a possibilidade de unido de 3
palavras em determinada ordem ocorrer com uma probabilidade pequena, o que
acarretou em um namero pequeno de trigramas significativos serem encontrados
para o corpus da aplicacdo e, consequentemente, diminuindo a relevancia dos

trigramas no sistema.
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Figura 16 — Teste 8: Apenas bigramas com trigramas.

6%

m Total de acertos:

m Nao classificadas:

m Opinides negativas
classificadas como positivas:

m Opinides positivas
classificadas como negativas:

Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, o dltimo teste realizado que uniu os bigramas aos trigramas, assim
como indicado pelo grafico da Figura 16, indica resultados muito semelhantes aos
do Teste 5 que utilizou apenas os bigramas, com a Unica diferenca, que uma opinido
gue néo foi classificada pelo Teste 5 passou a ser classificada erroneamente como
negativa. Apesar de ser uma diferenca pequena, este teste mostra que os trigramas
influenciam a classificagdo feita pelo sistema, porém ainda € necessario uma
melhora em seu conjunto de expressoes relevantes.

A tabela ilustrada na Figura 17 mostra resumidamente todos o0s testes

realizados para o sistema, dando uma viséo geral dos resultados obtidos.



49

Figura 17 — Resumo dos resultados.

Teste 1 Teste2 Teste3 Teste4 Teste5 Teste6 Teste7 Teste 8

Total de acertos: 79 60 80 82 30 80 82 30
Total de erros: 20 38 19 17 5 19 17 6
Nao classificadas: 1 2 1 1 65 1 1 64

OpiniBes negativas
classificadas como
positivas: 8 33 8 4 0 7 4 0

OpiniBes positivas
classificadas como
negativas: 12 5 11 13 5 12 13 6

Precisdo: 79,00% 60,00% 80,00% 82,00% 30,00% 80,00% 82,00% 30,00%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao final de todos os testes, foi possivel notar a importancia dos unigramas
dentro do sistema que utiliza o0 método de classificacdo proposto nesta investigacéo,
uma vez que eles potencializam a taxa de precisdo quando utilizados sozinhos e
fazendo-a diminuir quando néo utilizados, como pode ser visto a partir da Figura 18.
Tal ocorréncia se deve ao fato unigramas serem mais facilmente reconhecidos
dentro de um texto, uma vez que sdo palavras Unicas e no presente projeto estarem

em maior numero do que 0s outros tipos de expressodes.



Figura 18 — Precisdo dos testes

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

0,00%

79,00% 80,00% ©4YU% 80,00% 82,00%

Precisdo:

m Teste 1: Configuragdes originais

| Teste 2: Sem a palavra "ndo" nos unigramas negativos
H Teste 3: Sem retirar Stopwords

m Teste 4: Apenas 0s unigramas

m Teste 5: Bigramas

m Teste 6: Apenas Unigramas com bigramas

m Teste 7: Unigramas com trigramas

m Teste 8: bigramas com trigramas

30,00%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Também pode ser observado na Figura 18 que a frequéncia da palavra “nao”

dentro dos unigramas negativos € de grande importancia para uma classificacéo

mais precisa das opinides, além de uma baixa representatividade dos trigramas para

0 sistema.
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7 CONSIDERAGOES FINAIS

Os resultados obtidos a partir do presente trabalho contribuem para pesquisas
no campo do processamento de linguagem natural em lingua portuguesa, uma vez
gue o método proposto obteve uma taxa de precisao de 82% na classificacao das
opinides submetidas ao sistema, o que pode ser considerado como uma abordagem
com um bom potencial.

Porém o presente método também apresentou limitagdes, como as indicadas
durante a discussao dos resultados, como a deficiéncia do sistema em classificar as
opinides corretamente sem a inclusdo dos unigramas. Isso decorre, provavelmente,
do fato de haverem poucas opgOes de expressdes dentre bigramas e trigramas.
Como possibilidade de extensdo desta pesquisa, sugere-se um foco maior na coleta
de mais expressoes deste tipo, 0 que pode gerar melhores resultados.

Outra limitagdo encontrada refere-se ao processo de coleta do repositério de
opinides, em que o numero de opinides positivas encontradas foi muito maior do que
0 numero de negativas, o que afetou a diversidade e numero de expressdes
negativas utilizadas no sistema. Para trabalhos futuros com a mesma tematica
sugere-se a utilizac&o de outro repositério de opinibes, mais consistente, balanceado
e com numero maior de opinides negativas em seu escopo. Também podera ser
realizada por especialistas uma coleta mais seletiva das opinibes utilizadas para o
corpus, que pode melhorar a qualidade do repositorio.

Deste modo, conclui-se que o método proposto e implementado por meio de
um software, apesar de simples, tem um grande potencial, ja que se alcangaram
bons indices de precisdo ao classificar opinides, sendo pouco custoso ja que
trabalha apenas no nivel superficial do texto. Deste modo, o presente trabalho
contribui para pesquisas ligadas ao processamento de linguagem natural,
principalmente em lingua portuguesa, uma vez que ha poucos trabalhos especificos
nesta lingua. Porém ainda ha muito a ser melhorado e novas propostas podem

contribuir ainda mais para o crescimento de pesquisas deste tipo.
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APENDICE A - LISTA DE STOPWORDS

a, agora, ainda, alguem, ante, antes, ao, aos, apos, aquela, aquelas, aquele,
aqueles, aquilo, as, ate, atraves, cada, coisa, com, como, contudo, da, daquele,
daqueles, das, de, dela, delas, dele, deles, depois, dessa, dessas, desse, desses,
desta, destas, deste, deste, destes, devera, deverao, deveria, deveriam, devia,
deviam, disse, disso, disto, dito, diz, dizem, do, dos, e, é, ela, elas, ele, eles, em,
enguanto, entre, era, essa, essas, esse, esses, esta, esta, estamos, estao, estas,
estava, estavam, estavamos, este, estes, estou, eu, fazendo, fazer, feita, feitas, feito,
feitos, foi, for, foram, fosse, fossem, ha, isso, isto, ja, la, lhe, lhes, lo, mas, me,
mesma, mesmas, mesmo, mesmos, meu, meus, minha, minhas, na, nas, nem,
nenhum, nessa, nessas, nesta, nestas, ninguem, no, nos, N0ssa, nossas, NOSSO,
Nnossos, num, huma, nunca, o, 0s, ou, outra, outras, outro, outros, para, pela, pelas,
pelo, pelos, pequena, pequenas, pequeno, pequenos, per, perante, pode, pude,
podendo, poder, poderia, poderiam, podia, podiam, pois, por, porem, porque,
primeiro, primeiros, propria, proprias, proprio, proprios, quais, qual, quando, quanto,
guantos, que, quem, sao, se, seja, sejam, sem, sempre, sendo, sera, serao, seu,
seus, si, sido, so, sob, sobre, sua, suas, talvez, tambem, tampouco, te, tem, tendo,
tenha, ter, teu, teus, ti, tido, tinha, tinham, toda, todas, todavia, todo, todos, tu, tua,
tuas, tudo, ultima, ultimas, ultimo, ultimos, um, uma, umas, uns, vendo, ver, vez,

vindo, vir, vos.
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Abstract. The internet today is introduced as an great opinion source that permits
prejudge the quality of a product. Due a huge amount of data, and before need for
classify each found opinion, the human action in this task can be really slow. To
remedy this problem, it is noticed the need to automate the classification process,
what can be done via opinion mining techniques. So, the present study aimed to
develop an algorithm for automatic opinion classification. To this, an opinion
corpus was constructed and it served from basis to build a system that explore the
surface text. The obtained results show that the system reached an 82% of precision
in the opinion classification, demonstrating the potential of the method suggested.

Resumo. Hoje a internet se apresenta como uma grande fonte de opiniGes que
permitem pré-julgar a qualidade de um produto. Devido a enorme quantidade de
dados, e diante da necessidade da classificagdo de cada opinido encontrada, a agéo
humana nesta tarefa pode acabar sendo muito lenta. Para sanar tal problema, nota-
se a necessidade de automatizar o processo de classificacdo, o que pode ser feito
por meio de técnicas de mineracdo de opinido. Assim, o presente trabalho teve
como objetivo desenvolver um algoritmo para classificagdo automatica de opinides.
Para isso um corpus de opinides foi montado e serviu de base para construcdo de
um sistema que explora os padrdes de superficie de texto. Os resultados obtidos
mostram que o sistema atingiu uma precisdo de 82% na classificacdo de opinides,
mostrando o potencial do método sugerido.

1. Introducéo

Nos dias de hoje tornou-se comum e até previsivel a disputa acirrada entre as grandes
empresas em qualquer ramo no mercado. Segundo Modé (2010), “nunca foi tdo forte na
industria brasileira a percepcéo de aumento da concorréncia”. Essa situacdo faz com que tais
empresas tenham de tomar medidas para conhecer melhor o mercado, visando criar estratégias
para melhorar as vendas. Sendo assim, é de vital importancia para qualquer empresa saber a
opinido do publico sobre seus produtos ja langcados, uma vez que deste modo, torna-se
possivel identificar quais pontos devem ser mudados e qual a melhor forma de lidar com as
insatisfacoes.

Apesar de ser considerada uma 6tima fonte de opinibes, devido a enorme quantidade
de dados disponiveis, e diante da necessidade da classificacdo de cada opinido encontrada, a
acdo humana nesta tarefa, apesar de eficiente, pode acabar sendo muito lenta. Assim, para
sanar tal problema, nota-se a necessidade de automatizar o processo de classificacdo, o que
pode ser feito, por exemplo, por meio de técnicas de mineracdo de opinido (opinion mining),
que sdo derivadas da minerag&o de dados. Segundo Becker e Tumitan (2013):

A mineracdo de opinido € definida em como qualquer estudo feito

computacionalmente envolvendo opiniGes, sentimentos, avaliagdes, atitudes,
afeicOes, visdes, emocoes e subjetividade, expressos de forma textual.

Neste contexto, o presente trabalho teve como objetivo desenvolver, por meio de tal
técnica, um algoritmo para classificagdo automatica de opinides. Tal sistema sera baseado em
um treinamento por meio de opinides coletadas no site do “Buscapé”.
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2. Processamento de linguagem natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é o tratamento computacional dos
aspectos da linguagem humana que leva em consideragdo formatos, estruturas e contextos.
Segundo Rosa (2011, p.137) “[...] o Processamento de Linguas Naturais pode ser definido
como a habilidade de um computador em processar a mesma linguagem que os humanos
usam no dia a dia.”, assim basicamente, pode-se dizer que o PLN visa fazer o computador se
comunicar em linguagem humana, ndo necessariamente em todos os niveis de entendimento.
(SILVA et al., 2007; DA COSTA; RALHA; RALHA, 2006; ROSA, 2011, grifo nosso).

O Processamento de Linguagem Natural tem uma grande variedade de aplicagdes
possiveis e interessantes de serem abordadas. (SILVA et al., 2007). Uma delas é a utilizacdo
de tais sistemas em tarefas de andlise de sentimentos, o que justifica a escolha do tema desta
investigacao.

Pode-se entender o estudo do PLN como uma “engenharia do conhecimento
linguistico” e, deste modo, utilizar conceitos deste campo para o proprio desenvolvimento.
(SILVA et al., 2007).

Assim, pode-se dividir o ato da concepgdo de um SPLN em trés fases, sendo elas a
“Fase Linguistica”, onde h4 um estudo mais aprofundado sobre a linguagem, montando-se um
corpo de conhecimentos sobre ela, compreendendo todos os fendmenos linguisticos relevantes
para o sistema. (SILVA et al., 2007, grifo nosso).

Apos isso, ha a “Fase Representacional”, que é fase da construgdo conceitual do
sistema, propondo sistemas formais de representacdo linguistica e extralinguistica,
computacionalmente trativeis (SILVA et al., 2007, grifo nosso).

E, por dltimo, a “Fase Implementacional” que codifica todas as representacdes
concebidas na fase anterior em linguagens de programacdo, além de fazer o planejamento
global do sistema (SILVA et al., 2007, grifo nosso).

Tais fases visam principalmente, dentro da area de estudo do PLN, criar programas
que facilitem a comunicag&o entre o usuario e o computador, utilizando-se de um conjunto de
programas capazes de interpretar e gerar informagfes em mensagens linguisticamente
construidas. (SILVA et al., 2007). Um dos recursos mais utilizados para a construcdo de
SPLN s&o os corpora linguisticos.

2.1 Corpus

O conceito de corpus linguistico se baseia na coleta e exploragdo dos corpora, ou seja,
conjuntos de dados linguisticos textuais que séo coletados criteriosamente com o propdsito de
servir para a pesquisa de uma lingua ou variedade linguistica e, assim, dedicando-se a
exploracdo da linguagem por meio de evidéncias empiricas, extraidas pelo computador. Pode-
se entender entdo que um corpus linguistico € a representacdo de uma determinada realidade
em determinado tempo, ou seja, é a representacdo de um contexto previamente definido para a
pesquisa. (MELLO; SA, 2006; SARDINHA,2004).

2.2 Bag-Of-Words

A abordagem Bag-of-Words surgiu a partir da necessidade de organizar textos obtidos
através da mineracdo de textos. A técnica visa facilitar o trabalho da aprendizagem de
maquina, transformando através de um pré-processamento tais textos desestruturados em
informac®es organizadas que poderdo ser utilizadas pela maioria dos algoritmos com tal fim
(MARTINS; MATSUBARA; MONARD, 2003).

3. Mineracéo de opinido

A mineracdo de opinido tem como objetivo a extragdo de opinides e sentimentos de
usuérios sobre determinados temas ou produtos, contidas em sites especializados, para
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posteriormente ocorrer a classificacdo de cada opinido, e descobrir o sentimento associado a
cada uma delas. (AFONSO; GUEDES; MAGALHAES, 2010; BARROS; LIMA; SILVA,
2012).

4. Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos surge praticamente como sindnimo de mineragdo de
opinides, e tem como objetivo identificar o sentimento expresso em textos opinativos, textos
esses que sdo subjetivos, uma vez que ndo apresentam fatos concretos como 0s objetivos.
(BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

Ela pode ser realizada em trés niveis que diferenciam profundidades dentro do texto. O
nivel de documento, onde observa o sentimento expresso no texto como um todo. Em seguida
o nivel de sentenca classifica a polaridade de cada sentenca dentro do texto. E em nivel mais
profundo, o nivel de caracteristica que indica a polaridade de cada atributo do objeto
analisado, conseguindo uma visdo refinada de cada opinido. (BARROS; LIMA; SILVA,
2012).

Para os comentarios em formato de pros e contras, sdo necessarias técnicas de
aprendizado de maquina, empregada a um corpus com as opinides ja classificadas, conforme a
divisdo encontrada na fonte. (BARROS; LIMA; SILVA, 2012).

A classificagdo de sentimentos é a principal etapa dentro de uma anélise de
sentimentos, pois serd ela que identificara de fato a polaridade do texto. (BARROS; LIMA;
SILVA, 2012).

De acordo com os autores supracitados, assim como na extracdo de caracteristicas, a
abordagem de aprendizado de méaquina também aparece na classificagdo de sentimentos,
necessitando de um corpus de treinamento precisamente dividido e etiquetado, sendo
necessario categorizar a polaridade de expressdes de menor frequéncia, o que a torna ao
mesmo tempo mais precisa e também muito mais custosa.

Todo esse processo de anélise de sentimentos pode ser realizado no contexto de web
mining, permitindo a utilizacdo de sites online para identificagdo e monitoramento de
polaridade em mensagens compartilhadas que carregam emogdes expressas pelos usuarios.
Assim, considerando o foco deste trabalho e o uso potencial do processo de mineragédo de
opinido, o site Buscapé, que pode ser considerado uma fonte de opinides para construcéo de
um corpus voltado ao processo de desenvolvimento de uma ferramenta de anélise de
sentimentos.

5. Metodologia

Este projeto é uma pesquisa exploratoria, pois estudou e implementou uma abordagem
que possibilitou o desenvolvimento de um prototipo de sistema de analise de sentimentos para
a lingua portuguesa. Basicamente, para cumprimento de tal objetivo foram necessérios trés
passos: a defini¢do da arquitetura, funcionamento do sistema e o processo de formagéo de um
corpus linguistico (GIL, 2010)

Tendo em vista a recuperagdo e manipulacdo das opinides citadas anteriormente, o
presente trabalho foi dividido em cinco processos conforme a Figura 1 ilustra.
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Figura 1 — Arquitetura do projeto

Assim como ilustrado na Figura 1, para a elaboracdo do protétipo do sistema de
analise de sentimento, em primeiro lugar houve a recuperacéo das opinides contidas dentro do
site do “Buscapé”, tal processo ocorreu maneira automatizada, o que possibilitou a formagéo
do corpus linguistico, que foi o resultado da unido de todas as opiniGes obtidas a partir da
recuperagdo. Esse corpus foi dividido em dois clusters com a abordagem de Bag-Of-Words,
um contendo as opinides positivas e outro contendo as negativas. Posteriormente, tais clusters
foram submetidos & ferramenta de andlise de corpus, o “Corpdgrafo”, que indicou a
frequéncia de unigramas®, bigramas e trigramas mais significativos, que puderam, assim, ser
pontuados (recebendo um peso), visando criar um ranking de palavras indicativas de opinido
que foram utilizadas no processo de andlise de sentimentos. Para esta investigacdo foi
considerado que a palavra/expressdo que possuiu a maior frequéncia dentro de um cluster
positivo ou negativo, receberia 0 peso méximo (1 para positivo e -1 para negativo); e as
demais receberam pesos proporcionais a sua frequéncia no corpus. A utilizacdo de pesos entre
-1 e 1 foi escolhida por ser algo comum em sistemas de processamento de lingua natural que
utilizam frequéncias relativas no processo de ponderacdo de textos. As expressdes repetidas
entre ambos tiveram seus pesos somados. Tal pontuagéo de expressdes serviu como base para
0 analisador de sentimentos, que comparou as palavras e expressdes da opinido recebida com
as de sua base, atribuindo o peso pré-estabelecido no processo anterior, tornando, assim,
possivel a soma de todos esses pesos, possibilitando através do resultado final, determinar se
tal opinido é positiva ou negativa. Ao fim deste processo, opinides cujas pontuagbes (soma
dos pesos recebidos) estejam acima de zero, provavelmente indicam um carater positivo, ja
aquelas abaixo de zero tem um carter negativo.

Para haver a criagdo do corpus, foram utilizadas cerca de cinco mil opinides
Entretanto, ndo foi adotado nenhum critério de balanceamento no nimero de opinides
positivas e negativas. Captadas atraves de uma extensdo do navegador “google chrome”
chamada “Web Scraper”, que tem o papel de capturar de forma automética o conteldo de
determinadas divisGes dentro de uma pagina indicada, retornando um arquivo tipo CSV para
cada produto em especifico. Tais arquivos foram posteriormente reunidos em um Unico
arquivo TXT para opinides positivas e para as opinides negativas.

Apos a unido de todas as opinides em um Unico arquivo de texto para cada polaridade,
tais arquivos foram submetidos a um processo de pré-processamento para diminuir a
probabilidade de conflitos referentes a acentuagdo, caracteres especiais e entre letras
mailsculas e mindsculas. Além disso, também foram retiradas as stopwords, que sdo palavras
que ndo adicionam sentido nenhum dentro qualquer possivel contexto. Tal processo se deu de

® Os unigramas s&o palavras Gnicas, ja 0s bigramas e trigramas sao, respectivamente, sequéncias de duas ou trés
palavras.
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forma automatizada por meio de uma aplicacdo criada especificamente para este fim,
utilizando-se a linguagem de programagéo PHP.

Destaca-se que optou-se por uma filtragem de termos realizada de modo manual, para
que houvesse maior controle dos dados que seriam utilizados posteriormente, priorizando a
qualidade dos dados. Para a lista de unigramas, por se tratar de palavras Unicas, a ferramenta
acabou por listar todas as palavras contidas no corpus, deste modo definiu-se que para o
presente projeto seriam utilizadas em torno das cinquenta mais frequentes, com excecdo das
palavras que denotam marcas como Samsung, Apple ou Sony, e também palavras
relacionadas a nomes de modelos de smartphones como Iphone, Moto X ou Nexus.

Com relagdo aos bigramas e, principalmente aos trigramas, este processo se deu de
maneira a serem escolhidas as expressdes que fariam sentido e que representassem a real ideia
de seu corpus como, por exemplo, ao se analisar os bigramas positivos foram desconsideradas
expressdes como “ndo gostei” ou “deixa desejar”. Além de haver o mesmo critério de
descartar marcas e nomes de modelos utilizado nos unigramas, sendo aproveitadas todas as
expressdes consideradas relevantes.

Assim, ao final de todo este processo, foram consideradas para a aplicacdo um total de
98 unigramas, sendo 50 positivos e 48 negativos, 70 bigramas, 48 positivos e 22 negativos e
32 trigramas, sendo 29 positivos e 3 negativos.

Finalizada a etapa de andlise das expressdes que seriam utilizadas no processo de
pontuacdo pela aplicacdo, foram estabelecidos os pesos que seriam atribuidos a cada
expressdo. Primeiramente, como citado anteriormente, definiu-se que as expressdes teriam
peso entre 1 e -1. Para isso, todas as expressdes mais frequentes tiveram atribuidos a elas peso
1 positivo, se fosse um grupo de expressdes positivas e peso -1 se fossem dos grupos
negativos. Deste modo, para as expressdes subsequentes, seu peso foi definido pela diviséo de
sua frequéncia, pela frequéncia da expressdo com peso 1, por exemplo, para os bigramas
positivos, a expressao mais frequente foi “muito bom”, ocorrendo 697 vezes dentro do corpus,
e a expressao “Otimo produto” ficou em quinto lugar com 174 ocorréncias. Desta maneira,
para se definir o peso da expressdo “6timo produto” dividiu-se 174 por 697, o que Ihe gerou
de peso final 0,24. Este procedimento foi aplicado para todas as outras expressdes obtidas nas
etapas anteriores, gerando o peso de cada uma delas.

6. Arquitetura e funcionamento do sistema

Para possibilitar o desenvolvimento do software, todas as expressdes selecionadas e
pontuadas, foram inseridas dentro de um banco de dados MySQL, tal escolha para o sistema
de gerenciamento de banco de dados se deve ao fato de ser um sistema gratuito, além de ter
grande compatibilidade com a linguagem de programacdo adotada para o software, o PHP.

O software € constituido em quatro fases simples, a entrada de dados via interface,
como ilustrado na Figura 2, o pré-processamento do texto de entrada, a analise e o retorno,
mostrados na Figura 3.
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Figura 2 — Interface do Software

Como pode ser observado a partir da Figura 2, a interface do programa é muito
simples, constituida de uma &rea para a inser¢cdo do texto e dois botdes, um visando a
classificagdo, e outro para limpar a &rea de texto, além do contetdo textual indicando a funcéo
do programa. Nesta area o usudrio devera inserir sua opinido a fim de classifica-la.

Apbs a ativagdo do botdo *“classificar”, o programa entra em um estado de
processamento que ndo esté visivel para o usuério.

Nesta fase, primeiramente o texto inserido passara por um pré-processamento, onde a
opinido inserida tera um tratamento idéntico ao dado para o corpus anteriormente, exatamente
com o proposito de deixar os textos que serdo comparados em formatos semelhantes, sem
acentos, caracteres especiais e sem as stopwords, minimizando, assim, as possibilidades de
conflito.

J& com o texto pré-processado, esta opinido serd disposta em um vetor, como uma
Bag-of-words, que serd comparado aos vetores recuperados do banco de dados com as
expressdes do corpus na fase de analise. Cabe destacar que optou-se inicialmente por utilizar
de forma concomitante, tanto 0s unigramas quanto bigramas e trigramas para a classificagéo
da opinido. A hipotese era de que os trés de forma conjunta seriam capazes de classificar
satisfatoriamente, uma opiniéo.

Para a pontuacdo da opinido, o vetor formado serd percorrido, e comparado aos
vetores recuperados das tabelas inseridas no banco de dados, primeiramente aos trigramas,
bigramas e unigramas (nesta ordem) positivos, e depois pelo mesmo processo para 0S
negativos. A comparacdo consiste em confrontar as expressoes, sendo que se ela estiver
contida no vetor recuperado do banco, a opinido receberd a pontuacdo dada a expressdo
anteriormente, somando-se assim a que ja havia sido atribuida.

Ao final, somam-se os resultados obtidos a partir das expressoes positivas e negativas,
e a que obtiver uma pontuacdo maior, definir a polaridade da opinido, ou seja, se ela é
positiva ou negativa.

Apo6s o fim da fase de andlise e com a opinido classificada, o programa mostrard o
resultado obtido ao usuério por meio de um alerta, como na Figura 3.
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Figura 3 — Retorno do Software

Para a avaliagdo do sistema, as etapas de interface e retorno foram retiradas do
processamento, para possibilitar que o processo fosse feito de forma automatizada. Tal
avaliacdo serd descrita de maneira mais aprofundada na proxima se¢&o.

7. Resultados

Ao fim do desenvolvimento, a aplicacdo foi submetida a testes de precisdo que
visaram verificar a sua eficiéncia na tarefa de classificacdo. Os testes também foram definidos
de forma a verificar se a hipotese inicial de utilizar de forma conjunta, tanto os unigramas
quanto bigramas e trigramas para a classificacdo da opinido traria, de fato, os melhores
resultados, ou se haveria alguma outra combinagdo que pudesse melhorar a precisdo do
sistema.

Para esta verificagdo, um corpus de teste foi formado com opinibes disponiveis em
varios sites e-commerce na internet, tais como “americanas.com.br”, “shoptime.com.br”,
dentre outros. Visando uma maior confiabilidade, ndo foram utilizadas opinides contidas no
site do “Buscapé”, uma vez que 0 mesmo serviu como repositério do corpus de treinamento
da aplicacéo.

No total o corpus de teste foi formado por 100 opinides, sendo 50 positivas e 50
negativas. O sistema foi testado em diferentes situagGes, avaliando-se sempre a porcentagem
de acertos (precisdo) em cada uma das situagdes propostas.

No total a aplicacdo foi testada de oito maneiras diferentes, sendo elas: Teste 1:
utilizando todo o repositdrio formado ao logo do processo, portanto, unigramas, bigramas e
trigramas positivos e negativos; Teste 2: utilizando a tabela de unigramas negativos
modificada e sem a palavra “ndo” inclusa, uma vez que observou-se que houve grande
diferenca de frequéncia entre a palavra “ndo” e as demais, sendo importante avaliar a sua
influéncia no resultado; Teste 3: ndo foram retiradas as “stopwords” na etapa de pré-
processamento da opinido; Teste 4: a opinido foi confrontada apenas com as tabelas de
unigramas; Teste 5:apenas o0s bigramas foram comparados a opinido; Teste 6: foram unidos os
unigramas aos bigramas; Teste 7: uniu 0s unigramas e 0s trigramas; Teste 8: que testou a
unido dos bigramas com os trigramas.

A tabela 2 a seguir mostra resumidamente todos os testes realizados para o sistema,
dando uma viséo geral dos resultados obtidos.



63

Testel | Teste 2 | Teste 3 | Teste 4 | Teste 5 | Teste 6 | Teste 7 | Teste 8

Total de acertos: 79 60 80 82 30 80 82 30
Total de erros: 20 38 19 17 5 19 17 6
Nao classificadas: 1 2 1 1 65 1 1 64

Opinides negativas
classificadas como
positivas: 8 33 8 4 0 7 4 0
Opinides positivas
classificadas como
negativas: 12 5 11 13 5 12 13 6
Precisdo: 79,00% | 60,00% | 80,00% | 82,00% | 30,00% | 80,00% | 82,00% | 30,00%
Tabela 2 — Resumo dos resultados
Ao final de todos os testes, foi possivel notar a importancia dos unigramas dentro do
sistema que utiliza o método de classificacdo proposto nesta investigacdo, uma vez que eles
potencializam a taxa de precisdo quando utilizados sozinhos e fazendo-a diminuir quando n&o
utilizados, como pode ser visto a partir da Figura 16. Tal ocorréncia se deve ao fato unigramas
serem mais facilmente reconhecidos dentro de um texto, uma vez que sdo palavras unicas e no
presente projeto estarem em maior nimero do que 0s outros tipos de expressdes.

8. ConsideracGes finais

Os resultados obtidos a partir do presente trabalho contribuem para pesquisas no
campo do processamento de linguagem natural em lingua portuguesa, uma vez que o método
proposto obteve uma taxa de precisdo de 82% na classificagdo das opinides submetidas ao
sistema, 0 que pode ser considerado como uma abordagem com um bom potencial.

Porém o presente método também apresentou limitagdes, como as indicadas durante a
discussdo dos resultados, como a deficiéncia do sistema em classificar as opinides
corretamente sem a inclusdo dos unigramas. Isso decorre, provavelmente, do fato de haverem
poucas opcdes de expressdes dentre bigramas e trigramas. Como possibilidade de extenséo
desta pesquisa, sugere-se um foco maior na coleta de mais expressdes deste tipo, o que pode
gerar melhores resultados.

Outra limitacdo encontrada refere-se ao processo de coleta do repositério de opinides,
em que 0 nimero de opinibes positivas encontradas foi muito maior do que o nimero de
negativas, o que afetou a diversidade e nimero de expressdes negativas utilizadas no sistema.
Como trabalhos futuros com a mesma temética sugere-se a utilizacdo de outro repositorio de
opinides, mais consistente, balanceado e com nimero maior de opinibes negativas em seu
escopo. Também podera ser realizada por especialistas uma coleta mais seletiva das opinides
utilizadas para o corpus, que pode melhorar a qualidade do repositorio.

Deste modo, conclui-se que o método proposto e implementado por meio de um
software, apesar de simples, tem um grande potencial, ja& que se alcangou bons indices de
precisdo ao classificar opinides, sendo pouco custoso j& que trabalha apenas no nivel
superficial do texto. Deste modo, o presente trabalho contribui para pesquisas ligadas ao
processamento de linguagem natural, principalmente em lingua portuguesa, uma vez que ha
poucos trabalhos especificos nesta lingua. Porém ainda hd muito a ser melhorado e novas
propostas podem contribuir ainda mais para o crescimento de pesquisas deste tipo.
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