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Resumo

A opiniao de outras pessoas sempre foi um dado relevante no processo de tomada de
decisao. Com o aparecimento da Internet, em especial das redes sociais, a quantidade
de comentarios de utilizadores sobre a qualidade de servigos e produtos aumentou
exponencialmente. Sendo que esta informacao comecgou a ter cada vez mais rele-
vancia para os utilizadores que antes de tomarem uma decisao sobre um servigo ou
um produto procuram ter mais informagao dos comentérios e opinides de outros. A
influéncia que as opinides das outras pessoas exercem tem feito aumentar o interesse
nas ferramentas de analise de opinides. Muitas vezes essas opinides sao publicadas
em redes sociais em que o tipo de texto presente é geralmente nao estruturado,
apresentando diversos desafios de analise.

O presente trabalho propoe um conjunto de ferramentas capazes de extrair in-
formacao de texto que contenha opinioes, recorrendo a técnicas de Processamento
de Linguagem Natural e abordagens de Texzt Mining.

Como tal, foi desenvolvida uma biblioteca com um conjunto de ferramentas
necessarias para a analise de opinioes. O trabalho foca-se em texto extraido de redes
sociais, que se caracteriza como sendo um texto nao estruturado, menos cuidado,
com abreviaturas, pités e muitas vezes nao respeita as regras ortograficas e sintaticas.
Todas as ferramentas desenvolvidas permitem a analise de texto escrito na Lingua
Inglesa bem como na Lingua Portuguesa. Para além do tipo de texto que se analisa,
um dos principais desafios foi o desenvolvimento das ferramentas para a Lingua
Portuguesa, uma vez que existem relativamente menos recursos disponiveis, o que
se refletiu nos resultados obtidos que foram sempre inferiores aos alcancados na
Lingua Inglesa.

Todas as ferramentas aqui desenvolvidas estao integradas com a plataforma Wiz-
dee preparadas para serem usadas em produtos comerciais.

Palavras-Chave: Processamento de Linguagem Natural, Extracdo de Opinides, Redes
Sociais, Aprendizagem Automética, Extracdo de Informacgdo, Text Mining






Abstract

The opinion of others has always been an important element in the process of making
decisions. With the advent of the Internet, and in particularly, social networks, the amount
of comments from users, regarding the quality of services and products, has increased
exponentially. Following this, information began to have an increasing importance for
users. Now, a user looks for more information before making a decision about a service or
product, by using reviews and the opinions of others. The influence that the opinion of
others exert, resulted in an increasing interest for tools capable of opinion mining. Often,
we can find these opinions on social networks, where the challenge of unstructured text
must be dealt.

The work presented in this thesis proposes a set of tools to extract information from
subjective text, using Natural Language Processing techniques and Text Mining approa-
ches.

As such, a library containing a set of tools for opinion mining was developed. The
supported languages are FEnglish and Portuguese. As mentioned, the work focuses on text
extracted from social networks, which is characterized as being unstructured text. Often
it does not respect the syntactic rules of the language and contains spelling errors.

Furthermore, while there are challenges concerning the handling of unstructured text in
both languages, one of the major challenges was the development of tools for the Portuguese
language, since there are relatively fewer resources available. This was reflected in the
results, where the Portuguese results were always lower than those achieved by the English
tools.

All tools developed during this project are integrated with the platform Wizdee and
are prepared for its use in commercial products.

Keywords: Natural Language Processing, Opinion Mining, Social Networks, Machine
Learning, Information Extraction, Text Mining
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Capitulo 1

Introducao

As redes sociais, como o Twitter e o Facebook, tém apresentado um aumento de populari-
dade, o que originou uma grande quantidade de informagao disponivel em forma de texto
(Aggarwal, [2011). Na ultima década as redes sociais tém sido alvo de estudos que preten-
dem analisar as relacoes entre as pessoas e extrair novas informagoes através de padroes
nessas interagoes (Aggarwal, [2011). Naturalmente, a extracdo automatica de informacao a
partir de texto é um desafio, principalmente quando se refere a texto proveniente das redes
sociais, pois este caracteriza-se como sendo um texto pouco estruturado, muitas vezes com
erros ortograficos, com diversas abreviacoes e com a introducao de novos tipos de tokens,
como os smiles, hashtags, entre outros (Hu and Liu, 2012). Em algumas redes sociais,
como o Twitter, & imposto um limite ao tamanho do texto a publicar, o que introduz
outros desafios, uma vez que se pode perder a contextualizagdo dessa mensagemni.

A area de Processamento de Linguagem Natural (Jurafsky and Martin|, [2008)
ocupa-se do estudo da linguagem dos seres humanos, com o objetivo de construir ferramen-
tas que permitam compreender, analisar e gerar linguagem natural. Ao longo dos anos, um
conjunto de tarefas foram criadas e desenvolvidas, como por exemplo a extracao de classes
graméticas, identificacdo de frases, desambiguagdo de palavras, entre outras. Uma outra
area que também se ocupa da andlise de texto, é a Extracao de Conhecimento em Texto ou
Text Mining (Aggarwal and Zhai, 2012a), que pretende extrair informagao util do texto,
tendo como algumas aplicactes a classificacdo de texto, extracgao de topicos, reconheci-
mento de entidades mencionadas, entre outras (Aggarwal and Zhai, 2012al). Estas duas
areas, sao trabalhadas muitas vezes em conjunto, sendo que Text Mining utiliza muitas
analises introduzidas pelo [PLN] (Aggarwal and Zhail |2012al).

O objetivo deste trabalho foi a criagdo de ferramentas de Text Mining para o proces-
samento de texto proveniente de redes sociais. Mais especificamente, foi desenvolvido um
conjunto de ferramentas, que extraem informacao de texto que contém opinides. A analise
de opinides tem vindo a tornar-se importante, pois saber o que outras pessoas pensam
sempre fol um tipo de informagdo muito requisitado no processo de tomadas de decisdao
(Pang and Lee, [2008). Ainda antes da Internet, recorria-se a opinido de amigos e familia-
res para recomendar determinados produtos, explicar qual era o partido em que pretendia
votar, etc. A Internet trouxe a possibilidade de captar essas opinides de uma quantidade
de pessoas muito maior, que podem ser experientes no assunto, de diversas culturas e con-
textos (Pang and Lee, 2008]). Estudos avancam que muitas pessoas recorrem a opinides
publicadas na Internet para o seu processo de decisdo. Cerca de 81% dos utilizadores de
Internet ja fizeram, pelo menos uma vez, pesquisa online sobre um determinado produto,
e 20% dos utilizadores fazem-no no seu dia a dia (ComScore and Group), [2007) (Horrigan,
2008). O interesse manifestado pelos utilizadores nas opinides online sobre produtos e ser-
vicos, e a influéncia que essas opinides exercem, é algo que as empresas que vendem esses
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produtos e servigos tém prestado cada vez mais atencdo (Hoffman| 2008). O Texto que
expressa uma opiniao/sentimento é caracterizado como texto subjetivo. As opinides estao
geralmente associadas a uma entidade (por exemplo um produto ou uma empresa), a um
aspeto (caracteristica especifica da entidade) e possuem uma polaridade (se a opinido é
positiva, negativa ou neutra) (Liu and Zhang) 2012).

E este tipo de problema que este trabalho se propos a resolver. Mais especificamente,
para se atingir os objetivos deste trabalho este trabalho, foi necesséario tratar dos seguintes
pontos:

e Obtencao de textos de varias redes sociais, como o Facebook e o Twitter;

e A extracdo da polaridade de texto subjetivo, classificando-o em positivo, negativo
ou neutro;

A extracido das entidades a que uma opinido se refere;

A extracdo do aspeto especifico da entidade a que a opinido se refere;
e A extracao da polaridade associada ao aspeto ou entidade.

Todas as ferramentas desenvolvidas foram integradas no produto Wizdee, e suportam
duas linguas diferentes: o Portugués e o Inglés. O trabalho proposto é composto por
uma forte componente de investigacao, que comecou pelo estudo de diferentes abordagens
usadas em diversos trabalhos, como por exemplo o uso de abordagens mais classicas da
aprendizagem computacional, como as Maquinas de Vetor de Suporte ou abordagens que
estao a ser utilizadas em trabalhos mais recentes, como o uso de algoritmos de Deep
Learning. As abordagens exploradas para o desenvolvimento das ferramentas podem-
se, essencialmente, dividir em duas categorias: técnicas de aprendizagem automaética e
abordagens linguisticas. A ferramenta de extracdo de polaridade, foi desenvolvida usando
Magquinas de Vetor de Suporte, um algoritmo de Aprendizagem Automatica. Ja o resto das
ferramentas foram desenvolvidas usando técnicas de Processamento de Linguagem Natural
e Text Mining, optando assim por uma abordagem mais linguistica.

Resumidamente, as contribuicoes deste trabalho sao as seguintes:

e Estado da arte no dominio do Processamento de Linguagem Natural, Text Mining e
Analise de Opinioes.

e Biblioteca desenvolvida para a extracdo da polaridade de uma opinido tanto para
Inglés como para Portugués, com resultados alcancados no valor de 63% e 59% de
Medida-F, respetivamente.

e Biblioteca que permite a extracao de informacoes relevantes sobre uma opinidao, como
as entidades e os aspetos, tanto para Inglés como para Portugués, com resultados
entre 0os 65-67% e 57% de Medida-F, respetivamente.

e Conjunto de diciondrios relevantes para cada ferramenta desenvolvida, criados para
ambas as linguas suportadas.

e FExperimentacao realizada nas diferentes ferramentas, e o desenvolvimento de dife-
rentes corpora anotados manualmente e desenvolvidos para cada ferramenta.

e Integracdo de todas as ferramentas com a plataforma Wizdee.

Por fim, quanto & estrutura do presente documento, este esta dividido em oito capitulos
que serao descritos de seguida:



Capitulo 2 - Conhecimento Prévio e Estado da Arte: Neste capitulo descrevem-
se os principais conceitos relevantes para o presente trabalho. Comeca-se pela introducéao
da area de Processamento de Linguagem Natural, que é a base do processamento de qual-
quer texto. De seguida, é feita uma introducao ao Text Mining e as suas aplicagbes. Ainda
nessa secgao, é apresentado, um conjunto de algoritmos de aprendizagem automatica apli-
cados em texto. Posteriormente, é introduzido o tépico de extracao de opinides, onde é
feita uma anélise do tipo de texto alvo e é apresentado o processo de criagao de informacao
estruturada e relevante a partir de texto que contém opinides. Ainda nesta seccao, é feito
um levantamento de alguns trabalhos realizados na area de extracao de opinioes. Por fim,
¢ feita uma introducdo das redes sociais, seguido da apresentacdo de alguns recursos e
ferramentas relevantes para o desenvolvimento do trabalho proposto.

Capitulo 3 - Analise de Competidores: Neste capitulo, sdo apresentados alguns
produtos ja existente no mercado que fornecem o mesmo tipo de analises que este trabalho
se propde a desenvolver. E feita uma anélise a cada uma delas, comparando-as no fim do
capitulo.

Capitulo 4 - Abordagem: Este capitulo comeca por uma anélise aos requisitos do
trabalho, de seguida sao apresentados os riscos envolvidos no seu desenvolvimento e os
testes que serdo feitos. E também feita uma apresentacdo da arquitetura do sistema, onde
as ferramentas desenvolvidas serdo integradas, e os componentes que serdo desenvolvidos.

Capitulo 5 - Metodologia e Planeamento: E descrita a metodologia adotada
durante o desenvolvimento deste trabalho. E apresentado o planeamento seguido e a dis-
tribuicdao do trabalho feita durante do desenvolvimento do mesmo.

Capitulo 6 - Implementagao: Neste capitulo sao apresentados as abordagens e de-
talhes da implementagdo das diferentes ferramentas desenvolvidas, bem como a descri¢ao
de cada dicionario desenvolvido.

Capitulo 7 - Testes: Neste capitulo sao apresentados todos os testes desenvolvidos
para cada ferramenta. Para cada uma das ferramentas, é feita uma descricdo dos testes
realizados e uma apresentacao do corpus de teste usado. De seguida, sdo apresentados os
resultados obtidos em cada teste, assim como, a andalise de cada um deles.

Capitulo 8 - Conclusao: Por fim, neste capitulo, é apresentado um resumo do
trabalho proposto, assim como as contribui¢oes resultantes. Ainda neste capitulo sao
sugeridos alguns melhoramentos possiveis a realizar futuramente.






Capitulo 2

Conhecimento Prévio
e Estado da Arte

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos e estudos mais relevantes para a realizacao e
compreensao do trabalho proposto. Na seccdo [2.1| é introduzido o conceito de Processa-
mento de Linguagem Natural, os diferentes Niveis de Conhecimento e as principais tarefas
associadas. Na seccao sao apresentados os objetivos e principais processos de Text
Mining. FEsta seccao apresenta ainda a descricao das principais aplicagoes de Text Mi-
ning e os diferentes algoritmos de aprendizagem automatica geralmente aplicados a texto.
Posteriormente, na seccao sobre a extracdo de opinides, € feita uma anéalise da sua re-
presentacao e os passos principais, como a extragao da polaridade e a extragdo de aspetos e
entidades. Nestes nltimos, é feito um estudo onde se expoe diversos trabalhos que tentam
resolver este problema. O conceito de redes sociais e o seu efeito nas tarefas de PLN sao
introduzidos na sec¢ao[2.4] Por fim, na secgao e sdo apresentados, de forma sucinta,
alguns recursos e ferramentas disponiveis, tanto para a Lingua Portuguesa como para a
Lingua Inglesa.

2.1 Processamento de Linguagem Natural

O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é um campo da Inteligéncia Artificial
(Jurafsky and Martin, 2008)) cujo o objetivo é compreender, analisar e gerar a lingua
natural para os Humanos, de forma a que, eventualmente, seja possivel nos dirigirmos a
um computador da mesma forma que nos dirigimos a uma pessoa. Naturalmente, nos
altimos anos, esta area tornou-se bastante popular, devido ao acesso massivo e facilitado
a informacao através da Internet, tornando-se, para além de cativante, imprescindivel
(Jackson and Moulinier| |2007).

Uma das grandes dificuldades no é o facto da linguagem natural possuir uma
caracteristica que a torna dificil de interpretar: a ambiguidade (Jackson and Moulinier}
2007). A ambiguidade existe quando nao ¢ possivel atribuir apenas um significado a
uma determinada expressdo. Normalmente, uma pessoa consegue facilmente interpretar
corretamente o que lhe estéd a ser comunicado devido a sua experiéncia, as regras sintaticas,
ao contexto ou a cultura. No entanto um computador nao tem a capacidade que lhe
permite ter em conta todos esses pontos. A ambiguidade pode ocorrer nos diferentes niveis
de conhecimento: fonético, morfolégico, sintatico, seméantico, pragmatico e de discurso. De
seguida, sdo apresentados com mais detalhe os diferentes niveis de conhecimento e as suas
principais aplicagoes.
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2.1.1 Niveis de Conhecimento

Para que um sistema de PLN seja robusto necessita de, pelo menos, contemplar algumas
tarefas base. Cada uma dessas tarefas concentra-se em resolver parte de um problema
maior. Por exemplo, a analise fonética pretende analisar as palavras tendo em conta a
maneira como estas sao pronunciadas. A andlise morfologica estuda as palavras de forma
isolada, classificando e extraindo a classe gramatical, o lema e o radical. Ja a anilise
sintatica, faz o estudo das palavras tendo em conta a relacdo entre elas numa frase. A
andlise seméantica pretende dar significado as palavras de forma a que seja possivel perceber
o que realmente o texto pretende transmitir. Por fim, a analise pragmatica e de discurso
preocupa-se essencialmente com o contexto do texto. De seguida, sdo descritas com mais
detalhe as analises base necessirias num processador de linguagem natural.

Analise Fonética

A anélise fonética consiste no estudo dos sons de uma lingua. A fonética divide o discurso
em fonemas que podem ser, essencialmente, vogais ou consoantes. Neste nivel, a ambigui-
dade esté presente através das palavras homéfonas, ou seja palavras cujas pronincias sao
semelhantes. Embora o som seja semelhante, as palavras possuem significados e represen-
tacoes diferentes. E facil encontrar este tipo de palavras no nosso vocabulario, como por
exemplo, cozer e coser ou houve e ouve. Este tipo de anélise nao serd muito aprofundada,
uma vez que esta incide sobre o discurso e neste trabalho pretendemos lidar exclusivamente
com texto escrito.

Analise Morfolégica

Esta tarefa concentra-se no estudo e classificacao de palavras isoladas. Separa o texto em
atomos ou tokens, fazendo um estudo a cada um desses dtomos isoladamente. Os atomos
podem ser palavras, sinais de pontuacgio, digitos entre outros. Aos dtomos que formam
palavras é feita a identificagdo da sua classe gramatical, o seu lema e o seu radical.

A classe gramatical identifica qual é a funcdo dessa palavra, ou seja, se é um verbo,
nome, pronome, etc. Para além da classe gramatical também identifica outras caracteris-
ticas como o género (masculino ou feminino), o numero (singular ou plural) e o grau (1°
pessoa, 2° pessoa ou 3° pessoa). Aos verbos acrescenta-se ainda o tempo (por exemplo,
pretérito perfeito) e o modo (por exemplo, modo indicativo).

Quanto & ambiguidade, esta acontece quando a mesma palavra pode pertencer a dife-
rentes classes gramaticais. Um exemplo disso é a palavra “caminho”, que tanto pode ser
um verbo, tal como na frase “Eu caminho muito pouco.”, como um substantivo, como na
frase “O melhor caminho é pela autoestrada.”.

Analise Sintatica

A andlise sintatica, ou parsing, pretende estudar a relacdo entre as palavras na frase.
Permite, por exemplo, reconhecer que um determinado adjetivo estd a classificar um de-
terminado nome numa frase. Saber que uma determinada palavra pertence a uma classe
gramatical ajuda a determinar que tipo de palavras sdo as mais provaveis de serem suas
vizinhas (Jurafsky and Martin, [2008). Por exemplo, na Lingua Portuguesa, um pronome
pessoal é geralmente seguido de um verbo.

Quanto a ambiguidade, é facil perceber que esta tarefa consegue resolver a ambiguidade
existente na andlise morfolégica descrita anteriormente. Por exemplo, na frase “ Fu canto
todas as noites.” a palavra “
no entanto a andlise sintatica classifica-a como um verbo, pois o seu precedente é um

canto” tanto poderia ser um verbo como um substantivo,
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pronome pessoal. Como se pode perceber esta tarefa tem uma importancia significante,
uma vez que ¢ fulcral tanto para tarefas de Recolha de Informagcao (RI), como para a tarefa
de Desambiguagdo do Sentido das Palavras (DSP]). Apesar de resolver alguns niveis de
ambiguidade, esta continua presente. Por exemplo, na frase “FEu ontem wvi-te no carro.”
nao é possivel determinar com certeza quem é que estava 1no carro, se era eu ou a pessoa
que eu vi.

A analise sintatica permite construir uma arvore de constituéncidl| e uma arvore de
dependénciaﬂ Na arvore de constituéncia, exemplificada na Figura a representacao de
uma, frase passa por explicitar as relagoes entre os constituintes dela, como por exemplo o
sintagma adverbial ou sintagma nominal. A &rvore de dependéncia representa unicamente
a relacdo entre as palavras, como é exemplificado na Figura E]

S Legenda:
S - Frase
SN - Sintagma Nominal
SN SV SV - Sintagma Verbal
Artigo Nome Verbo SN
Definido
Determinante Nominal
Nome Adjetivo

Figura 2.1: Arvore de Constituéncia para a frase "A Joana é wma jovem intelectual."

sabe
Legenda:
SP - Especificador
= SJ - Sujeito
que
e C - Complemento
/ Pred - Predicado
) ‘/SO\
eu crague
um

Figura 2.2: Arvore de Dependéncias para a frase "A mde sabe que eu sou um craque."

'Em inglés, Constituency-based Parse Tree.
’Em inglés, Dependency-based Parse Tree.
3 Anotacao do CINTIL-Treebank (Branco et al., [2011)
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Analise Semantica

Todas as anéalises anteriores sdo importantes para a interpretacao e classificacdo das frases,
no entanto o significado do texto ainda nao foi abordado. Conseguir perceber a frase “ Fu
vou fazer uma viagem pela Furopa.” ndo é uma tarefa simples, uma vez que é necesséria a
tradugao da linguagem natural para uma linguagem formal, sem ambiguidade, de forma a
que as maquinas consigam interpretar o sentido das palavras.

A analise semantica concentra-se nesse objetivo, ou seja, pretende clarificar o significado
das palavras num texto. Apds esta andlise obtém-se um texto em linguagem formal,
passivel de ser compreendido por um computador, ou seja, um texto sem ambiguidade,
pois 86 assim é possivel representa-lo em linguagem formal.

Ao longo dos anos foram criadas diversas representagoes formais como: logica de predi-
cados (Smullyan| 1995), grafos direcionais e frames semanticas (Fillmore, |[1982). Na Figura
2.3 na Figura 2.4 e na Figura [2.5] sdo exemplificadas as diferentes representagoes.

é(biblioteca, local)

tem(biblioteca, livros)

Figura 2.3: Representacao do significado da frase “ A biblioteca é um local com livros.” usando

logica de predicados.
Biblioteca

Livros

Figura 2.4: Representacao do significado da frase “ A biblioteca é um local com livros.” usando
grafos direcionais.

Biblioteca:
é: local
tem: livros

Figura 2.5: Representacao do significado da frase “ A biblioteca é um local com livros.” usando
frames seméanticas.

Analise Pragmatica e de Discurso

A anilise pragmatica consiste em determinar a relacio entre a linguagem e o contexto. O
contexto inclui perceber como a lingua se refere a pessoas e objetos, como o discurso esta
estruturado e como este é interpretado pelo ouvinte (Jurafsky and Martin, [2008). A prag-
mética defende que o significado do texto também depende do contexto e do conhecimento
prévio entre as partes envolvidas.
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Esta anélise permite resolver algumas situagoes de ambiguidade sintatica, no entanto,
num contexto em que os intervenientes nao partilham o mesmo contexto, a ambiguidade
podera continuar presente. Um exemplo é a frase “Hoje estd fresco!” que s6 é totalmente
interpretada se ambos os agentes conhecerem o conceito de “estar fresco” do emissor. Para
um esquimo estar fresco pode querer dizer que estao -15°C, no entanto para um portugués
pode apenas querer dizer que estao 0°C.

Neste tipo de andlise é necessario compreender que a linguagem nao consiste em pa-
lavras/frases isoladas mas em frases relacionadas e agrupadas. A esse grupo de frases
chamamos-lhe discurso que segundo a pragmaética, a sua interpretacao é influenciada pelo
contexto (Jurafsky and Martin|, 2008]).

A anélise a nivel do discurso estuda as relacoes entre as frases, identificando relacGes
entre unidades maiores que uma frase, de forma a compreender o contexto necessario a
interpretacdo da frase. Algumas das suas funcoes passam pela identificacio de anaforas
(expressoes que se referem a outras na mesma frase ou texto), a identificagao de figuras de
estilo, a perce¢do de coeréncia no discurso, entre outras (Jurafsky and Martin, 2008)).

2.1.2 Tarefas

Os niveis de analise anteriormente descritos dividem-se muitas vezes em tarefas mais pe-
quenas, como por exemplo o isolamento dos dtomos. Em seguida, sdo descritas algumas
dessas tarefas base.

Identificacao de Frases e Atomo

Esta tarefa é uma das mais simples, cujo objetivo é dividir o texto em elementos atémicos.
Esses elementos podem ser palavras, nimeros, pontuagao, entre outros. Apesar de simples,
ainda apresenta alguns desafios. Assungoes basicas, como assumir que a pontuagao assinala
o fim de uma frase sdo revistas. Um exemplo é “O Sr. Augusto vai hoje ao médico!”, em
que o primeiro sinal de pontuagao ndo representa o fim da frase. As redes sociais também
vieram dificultar esta tarefa, pois foram introduzidos novos tipos de atomos, como por
exemplo os smilesﬁ e as hashtagsﬁ. Por exemplo, a frase:
“O Alfredo ndo esté a trabalhar.”
¢é transformada no seguinte conjunto de atomos:

[O] [Alfredo| [nao] [esta| [a] [trabalhar] |[.]

Identificacao da Classe Gramatica

Esta tarefa pretende identificar a funcdo de cada palavra na frase. Perceber qual é a classe
gramatical de uma palavra pode diminuir a ambiguidade a nivel semantico. Cada dtomo é
representado por uma etiqueta que define a sua funcdo, tal como se pode ver no exemplo
em baixo. Um dos conjuntos de etiquetas mais usados é o Penn Treebank TagSetFj .
A frase:
"Eu hoje vou as compras.”

4Em inglés, Sentence Splitting e Tokenization.

>Por exemplo, :) ou :D.

6Uma hashtag é representada pelo simbolo # seguido de uma palavra, por exemplo #viagem
ou #tenhofome.

"Em inglés, Part-of-Speech Tagging ou POS Tagging.

8Ver conjunto de etiquetas em https://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/1ing001/
penn_treebank_pos.html


https://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/ling001/penn_treebank_pos.html
https://www.ling.upenn.edu/courses/Fall_2003/ling001/penn_treebank_pos.html
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¢ anotada da seguinte forma}
[Eu/PRP| [hoje/RB| [vou/VB] [as/DT] [compras/NN]|

Legenda:

PRP Pronome Pessoal
RB Advérbio

VB Verbo

DT Artigo Definido
NN Substantivo

Lematizacao e Stemming

A Lematizacdo consiste na identificacdo do lema de uma palavra, ou seja a sua forma
canodnica. No caso dos verbos, geralmente o lema é representado pelo verbo no seu infinitivo.
No caso dos substantivos e adjetivos sao, geralmente, representados pela palavra no modo
masculino e singular. Por exemplo, o lema de “goster” é “gostar”, o lema de “boas” é “bom”
e o lema de “mesas” é “mesa”.

Ja o Stemming converte a palavra no seu radical, ou seja, na sua forma minima. Por
exemplo, o radical de “gostar” é “gost”, o radical de “esperto” e “espertinho” é “espert” e o
radical de “encantar” é “encant”.

Desambiguagao do sentido das palavras

Desambiguacao do Sentido das Palavras é uma, tarefa que pode ser considerada
um problema de classificacdo, onde se pretende desambiguar palavras que podem assumir
varios sentidos (Yarowsky, 2010)). Um exemplo basico, é a desambiguagao tendo em conta
as classes gramaticais, como se pode ver na Figura [2.0] em que a palavra “baizo” pode
ser desambiguada sabendo apenas que é um adjetivo. No entanto, no mesmo exemplo, a
palavra “banco” deve se aplicar outro método de desambiguacdo, pois a classe gramatical
nao é suficiente para distinguir os diferentes conceitos que esta pode assumir. A partir
de uma palavra e uma lista de possiveis significados, a [DSP] escolhe o significado mais
apropriado tendo em conta o contexto. O contexto tem em conta as palavras mais proximas
da palavra em questao dando-lhes uma maior importancia comparado com as palavras mais
afastadas (Yarowsky, 2010).

Resolugao de Co-referéncias

Nesta tarefa pretende-se identificar expressoes que se referem a entidades no mesmo texto.
Por exemplo, na frase “O Rui mudou de casa. FEle agora vive no centro.” pretende-se
perceber que a expressao “ Fle” se refere & entidade “ Rui”.

2.2 Text Mining

O aparecimento das redes sociais introduziu um crescimento significativo da quantidade
de informacao em texto existente, o que leva a que cada vez mais sejam procuradas formas
de aglomerar essa informacao de uma forma mais estruturada, com o intuito de a tornar
util. Text Mining assemelha-se muito ao Data Mining ou Extracdo de Conhecimento de

% Anotacdes de acordo com o sistema disponibilizado pelo LX-Center em http://lxcenter.di.
fc.ul.pt/


http://lxcenter.di.fc.ul.pt/
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unidade
estabelecimento peca de mobilia hospitalar

“Este

pancole muit

que tem altura instrumanto

tipo de voz
inferior & média de cordas

Figura 2.6: Exemplo de desambiguacao do sentido da palavra “banco” e “baizo”.

Base de Dados, que pretende extrair informacao tutil através de um conjunto de dados,
no entanto o primeiro concentra-se em dados textuais, ou seja aplica-se a informacao nao
estruturada, ao contrario do ultimo que se direciona para dados estruturados (Feldman,
2006). Naturalmente, esta area oferece grandes vantagens a nivel comercial, uma vez que
a maior percentagem de informagao produzida, hoje em dia, ¢ na forma de texto (Tan)
1999).

A interpretagdo do texto € um grande desafio, uma vez que quando escrevemos, 0 nosso
intuito é este ser lido por uma pessoa e nao por uma maquina. Ou seja, quando lemos
um texto temos algum conhecimento extra que nos permite interpretar mais facilmente a
informacao transmitida, e por isso somos melhores a identificar ironia do que uma maquina.

O texto possui caracteristicas que tornam a sua anélise mais dificil. O texto é esparso e
de grande dimensionalidade, ou seja, uma lingua é capaz de conter mais de 1 milhao pala-
vras diferentes mas apenas uma percentagem relativamente baixa é usada frequentemente
(Aggarwal and Zhai, 2012a). Assim, se escolhermos representar texto usando o modelo
Saco de Palavras ou Bag-of- Wordsm teremos um vetor com milhares de entradas em que
maior parte delas estdo a zero. O Text Mining pode-se dividir nos seguintes passos:

¢ Extracao de Caracteristica: E feita a transformacao de texto para um con-
junto de caracteristicasE-] que vao representar o texto. Conseguir representar toda
a informacao do texto num vetor é uma das tarefas mais complexas e também das
mais importantes. Geralmente esta transformacgao é feita usando técnicas de Pro-
cessamento de Linguagem Natural faladas em Nesta fase, obtém-se um vetor
de representagao do texto, tal como exemplificado na Figura 2.7]

e Criacio do Modeld®} Usando as caracteristicas extraidas no ponto anterior,
aplicam-se algoritmos de aprendizagem automatica’] que criam um modelo de
acordo com o objetivo do sistema.

Na Figura é apresentado o processo de extracao de conhecimento em texto numa
forma simplificada.

10Representa o documento num vetor com valores 0 ou 1 que determina a presenca ou auséncia
de determinados termos no documento. Esses termos sao palavras que aparecem, pelo menos uma
vez, numa colecao de documentos.

1Em inglés, Feature Extraction.

2Em inglés, features.

3Em inglés, Feature Extraction.

“Em inglés, Machine Learning.
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“A Joana guer comer. A Carla também quer.”

Construgao do dicionario: Tarefas de PLN:

ID Palavra e |dentificagdo de frases e tokens

A e Eliminagéo de simbolos.
Joana

quer
comer
Carla
também

(o)) B SNV I S P

“A Joana quer comer.” =[1,1,1,1,0,0]

“A Carla também quer.” =[1,0,1,0,1,1]

Figura 2.7: Exemplo simplificado de extracao de caracteristicas de um texto.

Texto
- Algoritmo de

Aprendizagem
Computacional

Extragao de
Caracteristicas

Exemplo: Bag-of-words,
pT,:_|D?:‘___ Exemplo: Support Vector

7 Machines, ...

 J

Modelo
Exemplo: Modelo capaz de
classificar texto

Figura 2.8: Processo simplificado usado para analise de texto.

2.2.1 Aplicacoes

A érea de Text Mining tem diversas aplicacoes, sendo que muitas delas usam como base
tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLNJ). Algumas das aplicagoes mais
populares sao descritas em baixo.

Classificacao de Texto

A Classificagao de Texto (Feldman) 2006) permite a partir de um conjunto pré-definido de
classes (por exemplo, email “ Importante” e “ Nao Importante”), classificar o texto de acordo
com essas classes. Geralmente, necessita de uma colecao de documentos ja classificados de
forma a construir um modelo e sempre que tiver um novo documento este é classificado
com o modelo criado, atribuindo-lhe assim pelo menos uma classe. Classificar documentos
permite filtrar ou até organizar hierarquicamente documentos.

Uma tarefa relevante para este trabalho é a classificacio de polaridade. A classificagio
de polaridade pretende, através de um texto, extrair a polaridade da opinido expressa
relativamente a uma entidade (por exemplo, um produto) ou um aspeto (por exemplo, a
bateria de um produto). O objetivo é conseguir classificar o texto tendo em conta a opinido
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do autor, por exemplo, opinido positiva, negativa ou neutra. Esta tarefa estd descrita com
mais detalhe na seccao |2.3.2

Agrupamento de Texto

O Agrupamento de TextoE] (Weiss et al., 2005) tem como objectivo agrupar textos que
sejam semelhantes entre si. A maior diferenca entre a classificacdo e o agrupamento de texto
é que na primeira é necessario construir previamente um conjunto de tépicos pretendidos
enquanto que no agrupamento isso nao é necessario. Por exemplo, uma empresa que
recebe milhares de reclamacoes quer perceber que tipo/categorias de reclamagoes tem de
uma forma automatica, ndo querendo restringir & partida as categorias.

O Agrupamento de Texto, usa informagcao de semelhanca entre os textos para os agru-
par, ou seja cada texto pertence a um grupo ou cluster que contém textos semelhantes
entre si. Soft Clustering (Kobayashi and Aono, 2007), tem um processo semelhante, no
entanto permite que cada documento esteja associado a varios grupos, ou seja calcula o
grau de semelhanca que o documento tem com diversos grupos.

Extracao de T(‘)pico

O processo de Agrupamento de Texto pode ser visto como uma representacdo de pouca
dimensionalidade do documento, no entanto é muito dificil caracterizar cada grupo ou
cluster de uma forma percetivel.

Extracao de Topicos (Crain et al., [2012)) tenta de certa forma integrar Soft Clustering
com reducdo de dimensionalidade. Cada tépico representa um conjunto de palavras que
sdo frequentemente encontradas no mesmo contexto, e cada palavra tem associada uma
probabilidade de pertenca a um topico (Aggarwal and Zhai, 2012¢). A Figura comega
por representar dois topicos diferentes, com diversas palavras associadas a cada um deles
e as suas probabilidades. Por exemplo, no primeiro tépico a palavra “futebol” tem uma
associacao mais forte do que a palavra “taca”. Ainda na mesma figura, é representado um
documento que também estd associado aos dois tépicos, no entanto com uma probabilidade
maior para o primeiro, cerca de 75%.

Topico #1 Topico #2
Futebol 70% Mercado 30%
Ronaldo 80% Comprar 70%
Benfica 50% Vender 75%
Taca 20% Dinheiro 50%
Jogo 30% Loja 20%

\/

Documento #1

Tépico #1 75%
Tapico #2 25%

Figura 2.9: Exemplo de Extracdao de Tépicos.

5Em inglés, Text Clustering
6 Em inglés, Topic Modeling.



14 Capitulo 2. Conhecimento Prévio e Estado da Arte

Extracao de Informacao

O objetivo da Extracdo de Informagao (Jiang, 2012) é representar, de uma forma auto-
matica, informacao ndo estruturada de uma forma estruturada, que pode depois ser usada
nos motores de pesquisa. Extracao de Informacao é composta por diversas tarefas, como
Reconhecimento de Entidades Mencionadas e Extragdo de Relagoes.

¢ Reconhecimento de Entidades Mencionadas: O Reconhecimento de Entidades
Mencionadas (REM)) tem como objetivo reconhecer e classificar entidades do mundo
real num texto, como por exemplo, nome de pessoas, organizacoes, localizagoes, entre
outras (Chinchor, 1997). O [REMlpode inclusive ajudar na tarefa de Identificacao de
Classes Gramaticais, identificando desde logo algumas entidades o que pode ajudar
na classificagdo dos atomos vizinhos. O uso de listas pré-concebidas de entidades
conhecidas para comparacao de 4tomos, muitas vezes nao é suficiente para as detetar
todas, uma vez que o conjunto de entidades possiveis vai sendo alargado (Jiang,
2012). Um exemplo de extracao de entidades observa-se na frase: “A Carolina é de
Aveiro.” em que é possivel reconhecer duas entidades tal como se pode verificar na

Figura [2.10]

A/Carolina é de Aveiro .

Nome de Local
Pessoa Cidade

Figura 2.10: Exemplo de

e Extracao de Relacgoes: Identificar relacoes entre entidades, como “casado com”
ou “fundador de”. Por exemplo, na frase “A Maria comprou um carro”, é possivel
extrair uma relacao, como se pode ver na Figura[2.11

A Maria comprou um carro.

|

Maria comprou ».Carro

Comprar(Maria, carro)

Figura 2.11: Exemplo de Extracdo de Relagoes.

2.2.2 Algoritmos

De forma a extrair informagao relevante de um texto, comeca-se por transformar esse texto
num vetor de caracteristicas de modo a que lhe seja aplicado um algoritmo que consiga
aprender e extrair a informacgdo importante. O tipo de algoritmo usado é dependente
da finalidade do sistema, por exemplo se o objetivo for classificar o texto entre “spam” e
“ndo spam”, devemos usar um algoritmo de classificacdo, como uma Maquina de Vetores
de SuporteE] (Feldman, 2006). Basicamente, como entrada no sistema, € necessério uma
matriz ou corpus de instancias. Cada instancia é um caso independente representado por
um vetor, por exemplo num texto uma instancia pode representar uma frase. Ao conjunto

"Em inglés, Support Vector Machines.
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de instancias da-se o nome de dataset ou corpus que é representado por uma matriz. Cada
instancia tem um namero fixo de atributos, geralmente numéricos, que sdo caracteristicas
representativas dessa instancia. Na Figura pode se observar um exemplo de corpus.
Por fim esse corpus, serve como entrada a um determinado algoritmo que tenta aprender
um ou mais conceitos.

Atributo #1 Atributo #2 Atributo #M
Instancia #1 3 32.2 501
Instancia #2 7 56.5 658
Instancia #3 1 74.9 978
Instancia #N 2 54.3 546

Figura 2.12: Demonstracao de um corpus e as suas instancias.

O modo de aprendizagem pode ser dividido em trés grandes grupos: Aprendizagem su-
pervisionadalzg], nao-supervisionada e semi-supervisionada. Aprendizagem supervisionada
(Witten et al., 2011) é uma aprendizagem feita a partir de corpus ja pré-classificado, ou
seja para aprender é necessario um corpus cujas instancias ji tém a sua classe definida.
Ja a aprendizagem ndo supervisionada (Witten et al., 2011), ndo necessita de corpora
pré-classificados. Por fim, uma aprendizagem semi-supervisionada (Witten et al., |2011)
permite que sejam utilizados corpora classificados e também nao classificados. Devido
& dificuldade de encontrar um corpus pré-classificado, muitas vezes € usado um pequeno
corpus etiquetado juntamente com um corpus muito maior nao etiquetado (Witten et al.|
2011)).

Classificacao

Os algoritmos de classificagao pretendem atribuir, a determinados casos ou instancias, uma
classe dentro de um conjunto de classes. De seguida, sao descritos alguns dos principais
algoritmos aplicados na andlise de texto.

e Algoritmos que geram Arvores de Decisio Uma Arvore de Decisio (Feldman,
2006) é uma estrutura que cujos nds internos correspondem as caracteristicas ou
atributos das instancias, as ligacoes entre nés tém pesos associados aos atributos
e as folhas representam as classes (ver Figura . Muitas vezes as Arvores de
Decisao sao aplicadas a problemas de classificagdo bindria. Uma das vantagens é
permitir que se perceba quais as decisdes que o sistema tomou, ou seja, facilmente
se percebe qual foi a caracteristicas mais importante para o sistema, ao contrério
de outros sistemas de classificagdo. Para a construcao da arvore podem ser usando
varios algoritmos como:

— ID3: O algoritmo ID3 (Bell, 2014) Calcula a entropia de cada atributo e
depois divide o corpus em subgrupos de acordo com o menor valor de entropia
calculado. Este calculo é repetido iterativamente usando os outros atributos.
O no raiz é escolhido de acordo com a informagao ganha, ou seja é o ndé com
maior informacao.

8Em inglés, Supervised Learning.
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— C4.5: Tal como o ID3, o algoritmo C4.5 (Bell, 2014)) é baseado na métrica de
quantidade de informagdo. Uma das maiores diferencas é o facto de conseguir
trabalhar com atributos continuos.

Céu

Humidade Sim Vento

Nao Sim Sim Nao

Figura 2.13: Exemplo de Arvore de Decisdo.(Witten et al., 2011)

e Maquinas de Vetores de Suportelzgl Maquina de Vector de Suporte (MVS])
(Feldman, 2006]) é um dos algoritmos mais popular para problemas de classificacao
de polaridade de texto. Geometricamente, as binérias produzem um hiper-
plano que separa as instancias positivas das negativas. Esse hiperplano é escolhido
durante o treino do modelo e é visto como o tnico hiperplano que separa as duas
classes de instancias com a maior distancia entre elas. Tal como se pode ver na
Figura [2.14] a distancia entre as classes ou margem ¢ vista como a distancia entre o
hiperplano e o ponto positivo e negativo mais préximo dele. Usando diferentes ker-

O e o
O o o O
A o O
ﬁ A O o ©
A Vector de A Vector de © O
FAN ASuporte () Suporte o o
AN AN D O o
A
AN
TN
A A A Q\..p@’b
P

Figura 2.14: Visualizacido do melhor hiperplano encontrado pela [MVS]

nels € possivel gerar separagoes nao lineares das classes, como por exemplo usando
0 kernel polinomial, RBF, entre outros. Os kernels sao fungdes que permitem ma-
pear os dados numa dimensao diferente & original. Como se pode ver na Figura
inicialmente (imagem & direita) temos os dados em duas dimensdes que nao
sdo linearmente separaveis. Como tal, sdo mapeados para trés dimensdes usando

9Em inglés, Support Vector Machines.
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13ge1 Z

uma funcao de kernel e ai ja sdo linearmente separaveis (ver figura a esquerda) pelo
plano representado pela cor verde.

Data projected to R~2 (hyperplane projection shown)

Data in R"3 (separable w/ hyperplane)

0.5

0.0

¥ Label

-0.5

LS oo
~1.0 . ® see® ®°

3 e o

_1'—51.5 -1.0 s 0.0 0.5 10 15

X Label

Figura 2.15: Exemplo de utilizagdo de uma fungao kernel nas MVS (Kim), [2013).

¢ Redes Neuronais As Redes Neuronais (Aggarwal and Zhai, |2012b)) s3o geralmente
representadas por um sistema de neurénios interligados entre si que transformam os
valores de entrada, de forma a produzir valores de saida. O neurénio é a unidade
bésica das Redes Neuronais, e cada um tem um peso associado. Usando o peso €
o valor de entrada associado ao neurénio em questao, calcula-se o valor de saida
de acordo com a funcao de ativacao escolhida. Basicamente, é necessario treinar o
sistema de forma a que ele escolha os melhores pesos associados a cada neurénio.
Uma das ideias é inicializar esses pesos com valores aleatérios e gradualmente esses
pesos sao retificados sempre que um erro acontece. Quando a Rede Neuronal é
composta por diversas camadas, esse erro tem de ser propagado por todas as camadas
(a0 que chamamos back propagation), obtendo assim uma rede feedforward. O grau
de atualizacao dos pesos é regulado pela velocidade de aprendizagem pré-definida.
Ou seja, se o grau de aprendizagem for muito alto os valores dos pesos vao ser
alterados de forma mais abrupta. A rede neuronal mais simples é o perceptrao,
representado na Figura[2.16] que possui apenas duas camadas, a de entrada e saida.

Este tipo de rede é basicamente um classificador linear.

Entradas Pesos Saida
Wy

Figura 2.16: Exemplo de um perceptrao.
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¢ K-Vizinhos Mais Pr(’)ximoﬂ K-Vizinhos Mais Proximos (Witten et al., 2011))
é, para além de um classificador, um algoritmo baseado nas insténciaﬂ em que os
novos casos sao classificados através das instancias ja classificadas e mais parecidas
com a nova . Basicamente, no K-Vizinhos Mais Préximos, os novos casos sao com-
parados com as K instancias mais préximas ja classificadas, usando uma métrica de
distancia. A métrica de distancia deve ser pré-definida, sendo que geralmente usa-se
a distancia euclidiana (ver formula em (Witten et al) [2011). As K instancias
mais proximas do novo caso ajudam a classificar a nova instancia. Existem vérios
métodos para classificar a nova instancia, sendo que o mais simples € atribuir a classe
mais comum no grupo de instancias mais proximas (Jackson and Moulinier, 2007).

Distéancia Euclidiana = \/(p1 —q1)2+ (p2— @)%+ -+ (pn — qn)? (2.1)

e Naive Bayes Naive Bayes é uma classificador que assume uma abordagem proba-
bilistica. Usa a Regra de Bayes (ver formula em , que representa a probabilidade
de uma instancia X pertencer a uma determinada classe C;. Assume a independén-
cia das variaveis representativas das instancias, ou seja assume que cada carateristica
contribui independentemente para a probabilidade da instancia pertencer a uma de-
terminada classe, o que na vida real é uma assuncao simplista, no entanto funciona
eficientemente nos datasets reais (Witten et al.| [2011]).

P(X|C;) x P(Cy)
P(X)

P(Ci|X) = (2.2)

Um problema que pode ocorrer é o caso de, numa nova instancia, existir um valor de
um atributo que nunca foi associado a determinadas classes durante o treino (Witten
et al., 2011). Imaginemos um caso cujas variaveis sao as condi¢oes meteorologicas e
as classes sdo: poder ir jogar ou nao (“sim” e “nao”). Nos casos de treino, a variavel
“céu”="so0l” esta sempre associada a classe “nao”, entao a P(sol|sim) = 0. Ou seja,
a partir desses casos de treino sempre que estiver “sol”, a instincia nunca val ser
associada & classe “sim” segundo a Regra de Bayes, o que pode representar uma
falha no modelo, porque os casos de treino ndo apresentaram todas as possibilidades
(Witten et al., [2011)).

Reducao de Dimensionalidade

E comum representar documentos usando o modelo de Saco de Palavras ou Bag-Of- Words,
no entanto esta representacao resulta em vetores de grande dimensionalidade (cada di-
mensdo é um termo da lingua), o que pode tornar o sistema computacionalmente pouco
eficiente. Uma das solu¢oes é reduzir a dimensionalidade desse vetor (Crain et al., [2012).
Existem diferentes métodos que o permitem fazer, sendo que em alguns se perde o signi-
ficado de cada dimensdo, como no caso dos métodos apresentados em baixo. Idealmente,
cada nova dimensao devia estar associado a um novo e compreensivel conceito. Para tal,
podemos usar métodos de extracdo de tépicos, sendo os tépicos a nova dimensdo.

e Analise dos Componentes Principais A ideia principal da Analise dos Compo-
nentes Principais (Jolliffe, [2002) é reduzir o nimero de dimensées do corpus

20Em inglés, K-Nearest Neighbor.
2l'Em inglés, Instance-Based Algorithm.
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retendo a méaxima vari?mcia@ nos dados. Basicamente, a [ACP| projeta os valores
na direcao onde estes mais variam. Essa direcao é calculada através da matriz de
covaridncia e os seus eigenvetor. Uma representacao do é observada na Figura
que transforma um corpus de duas dimensdes num corpus de uma dimensao.

Carateristica #2 4 ° Diregao da Componente
° o Principal
o ° 6 ©
o
°40 o
© o®. projecdo
Q .
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Figura 2.17: Representagao da andalise de componentes principais.

e Linear Discriminant Analysis A ideia principal é, como na [ACP| procurar
a melhor representacao linear do corpus, no entanto Linear Discriminant Analysis
(LDAJ]) (Aggarwal and Zhai, |2012b) pretende encontrar uma projegao que evidencie a
diferenca entre as classes desse corpus, ao contrério de que ignora a informagao
sobre as classes. Na Figura [2.18] é possivel visualizar a transformagio conseguida
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Figura 2.18: Representacdo da Linear Discriminant Analysis.

22 Medida que representa o quio dispersos sdo os valores. Uma varidncia de 0 significa que

todos os valores sao idénticos, enquanto que uma variancia alta significa que os valores estao todos
longinquos.
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Previsao de Estrutura

Num contexto textual, muitas vezes é importante nao s6 as caracteristicas de um instancia
em particular mas também das instancias vizinhas. Por exemplo, se pretendemos cons-
truir um sistema de identificagdo de classes gramaticais, para além de definir a palavra
a classificar é importante saber quais sdo as palavras anteriores na frase. Se a palavra
anterior for um artigo definido, a palavra posterior tem uma grande probabilidade de ser
um substantivo.

o Conditional Random Fields (Quando se pretende classificar determinadas pala-
vras de acordo com as suas classes gramaticais, é normal existir uma correlacao entre
as caracteristicas que selecionamos para representar essas palavras. Quando uma ca-
racteristica tem uma grande correlacdo com outras caracteristicas, esta torna-se é
redundante. Como tal, um dos grandes problemas de ter caracteristicas correlaci-
onadas é que estas estao a acentuar determinados aspetos nos dados, o que pode
influenciar a performance do sistema, principalmente se este assume que as carac-
teristicas sao totalmente independentes umas das outras. Varios modelos tentam
criar uma distribui¢do de polaridade conjunta P(y,z), através das variaveis de en-
trada e saida. No entanto, se as caracteristicas tiverem dependéncias complexas,
construir essas probabilidades é dificil. Uma das solu¢des é modelar através de uma
distribui¢ao condicional P(y|x), onde as dependéncias deixam de ser importantes,
que ¢ basicamente o que as Conditional Random Fields (CRF) fazem (Sutton and
McCallum), 2010).

Deep Learning

Deep learning é um conjunto de técnicas de aprendizagem automaética que pretendem ex-
plorar diferentes niveis de representacao e abstracao, com o objetivo de captar complexas
relagoes existentes nos dados (Deng and Yu, 2014). As representagoes de niveis mais altos
sao definidas pelas representacoes dos niveis mais baixos. O interesse nestas técnicas tem
crescido nos ultimos anos e uma das razdes é o facto da capacidade de processamento ter
aumentado drasticamente (Deng and Yu, [2014). FEstas técnicas tém provado o seu su-
cesso em diversas areas como, o reconhecimento de voz e escrita, processamento de dudio,
processamento de linguagem natural, ente outras (Deng and Yu, 2014). Deep Learning é
composto por diversos algoritmos como Deep Belief Networks (Hinton and Salakhutdinovl,
2006), que ¢, basicamente, uma pilha de Maquina Restritas de Boltzman (Bengio, [2007),
também uma técnica de Deep Learning. Outra técnica é o Deep Autoencoder (Deng and
Yu, 2014)), muito semelhante a um perceptrao com diversas camadas escondidas, no entanto
a informacao de saida é os proprios dados de entrada (Deng and Yu, 2014)). Por fim, outra
técnica que tem vindo a aumentar de popularidade na tarefa de extragao de polaridade sdo
as Redes Neuronais Convolucionais (RNCJ). Varios trabalhos com essa abordagem e resul-
tados promissorios foram publicados como: (Ebert et al., 2015)), (Severyn and Moschitti,
2015), (Chintalal [2012)) e (dos Santos and Gattil [2014)). Como tal, as RNCl sao explicadas
em mais detalhe de seguida.

e Redes Neuronais Convolucionais Um dos tipos de [RNC] (LeCun et al., [1998])
mais populares é a LeNet-5. Na Figura|[2.19|é possivel observar uma LeNet-5 de uma
forma simplista e aplicada a imagens para uma melhor compreensao, no entanto a
sua aplicacdo a texto é semelhante.

Recebe como entrada uma imagem, ou texto (representado por vetores/matrizes).
Cada camada seguinte recebe um conjunto de varidveis (por exemplo, os valores
de um pixel e os seus vizinhos). De forma a oferecer independéncia de relacoes
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Figura 2.19: Arquitetura de uma[RNC| mais concretamente uma LeNet-5.

espaciais (numa imagem, conseguir detetar o numero "2"independente se ele esta
localizado mais & esquerda ou mais a direita), usa a camada convolucional,
que funciona como os filtros usuais das imagens (Deng and Yul 2014)). A camada de
subsampling reduz os dados, por exemplo, agrupando os pixeis dois a dois, ficando
com uma imagem com metade do tamanho original (Deng and Yu, 2014). Na ultima
camada pode ser aplicado um algoritmo de classificagao. tem-se mostrado um
algoritmo com bons resultados principalmente quando aplicado a reconhecimento de
imagens (Ciresan et al., [2012]).

2.2.3 Avaliacao

De forma a percebermos se o sistema que construimos satisfaz o objetivo é necessario
avalid-lo. Existem varios métodos de avaliacao e alguns deles sdo descritos de seguida.

e Treino, Validacao e Teste Uma das métricas mais basicas é a medigdo do erro,
que ¢é basicamente a percentagem de casos num corpus que o sistema erra (Witten
et al., 2011). Embora tenhamos um corpus de treino, este ndo é fidvel para avaliagdo,
uma vez que o sistema ja aprendeu aqueles casos, e por isso o normal é obter um
resultado otimista. Se esse sistema fosse avaliado com os dados de treino, este poderia
estar a fazer overfitting, o que se traduz numa performance fraca quando o sistema
encontra, casos que nunca processou. De forma a prevenir o overfitting, para além do
corpus de treino, deve-se criar um corpus de teste cujas instancias nunca serdao usadas
para treino. Basicamente, treina-se com o primeiro corpus e, de seguida, processa-
se as instancias do corpus de teste, aplicando um método de avaliacdo. Embora o
erro obtido seja mais relevante do que no primeiro caso, o sistema pode ainda fazer
overfitting, uma vez que a tendéncia é ajustar os pardmetros do sistema de acordo
com o erro no corpus de teste. Para resolver este problema, acrescenta-se mais um
corpus para validagdo. Basicamente, o sistema é composto por 3 fases, inicialmente
treina-se 0 modelo com o corpus de treino, de seguida ajusta-se os parametros de
acordo com os erros obtidos com o corpus de validacdo e, por fim, calcula-se o erro
no corpus de teste que representa o erro final e mais generalizado do sistema.

e Cross-Validation Uma das formas de estimar o erro do modelo criado é separar
dados de treino em dados de teste usando o método Holdout (Witten et al., 2011)).
Holdout ¢ um dos métodos mais basicos que permite reservar uma quantidade de
instancias para teste, por exemplo 70% das instancias sao para treino e os restantes
para teste. Naturalmente, este tipo de separacdo pode resultar num corpus pouco
representativo, por exemplo se na separacao resultar a existéncia de poucas instancias
de uma determinada classe no corpus de treino, o que ird refletir no sistema de
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uma forma negativa. Um outro algoritmo mais popular é K-folds, onde se divide
igualmente os dados num nimero fixo de parti(;()esEg], e em cada iteragao é escolhido
uma particdo dos dados para teste e o resto para treino. A particio escolhida para
testes é sempre diferente até todas as particoes terem sido usadas para teste. Por
exemplo, no 10-fold cross validation, divide-se as instancias em 10 partigdes iguais,
testa-se com /19 dos dados e itera-se 10 vezes alterando sempre a particiao de teste.
Em cada uma dessas iteragoes obtém-se o erro e, no fim, é feito uma média desse
erro.

Estimar o Custo Num problema de classificacdo binario, ou seja com apenas duas
classes, cada valor previsto pelo sistema pode resultar em Falso Negativo (FN), Falso
Positivo (FP), Verdadeiro Positivo (VP) ou Verdadeiro Negativo (VN) como se pode
observar na Figura (Witten et al., [2011)).

O sucesso do sistema pode ser medido usando a seguinte férmula:

. VP+VN
Exatidio = o N T FP L PN (23)

O sucesso é basicamente o nimero de classificacGes corretas, dividido pelo nimero
de classificacdes corretas e incorretas.

Naturalmente, o erro é calculado pela férmula:

VP+VN
Erro = 1 — Exatiddo = 1 — 2.4
o randao VP+ VNt FPtFN (24)

Outras das medidas usadas é o célculo da Precisid®}] Abrangéncia| e Medida-FF°}

P
Precisao = ‘/‘P‘/_l_FP (25)
P
Abrangéncia = ‘/VP‘:—FZV (26)
MedidaF — 2 x Precisao x Abrangéncia @2.7)

Precisao + Abrangéncia

Valor Real

Sim Nao

VP FP
Sim i

Verdadeiro | o166 Positivo

Valor Positivo

Previsto FN VN

Nao i
Falso Negativo Vs rdad_e Iro
egativo

Figura 2.20: Matriz de Confusao para um problema de classificagao binario.

23Em inglés, folds.
24Em Inglés, Precision.
25Em Inglés, Recall.
26Em Inglés, F-Score.
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2.3 Extracao de Opinioes

O texto pode se dividir em dois grandes grupos: texto objetivo e texto subjetivo (Liu,
2010). O primeiro expressa uma informacao factual, como por exemplo uma noticia. Uma
frase objetiva por vezes pode conter uma opinido implicita, como por exemplo a frase “O
meu telemdvel estragou-se em 2 dias.” é objetiva, no entanto apresenta uma opinidao. O
texto subjetivo expressa uma opinido.

Extracdo de Opinides ou Opinion Mining é o estudo computacional de opinides ex-
pressas em forma de texto (Liu, 2010]). Até ha pouco tempo esta area tinha muito pouco
desenvolvimento, porque antes da Internet muitas opinides nao eram registadas, eram ape-
nas expressas em formato oral. Conseguir interpretar as opinioes dos outros é importante
e atil, pois sempre que queremos tomar uma decisdo, por exemplo, se devemos comprar
ou ndao um determinado produto, gostamos de ter outras opinides.

As opinides podem ser dividas em dois tipos: opinido direta ou opiniao comparativa
(Liu, 2010)). As opinides diretas ocorrem quando se expressa uma opinido sobre um objeto
de forma isolada, como por exemplo, na frase “O meu telemédvel é mau!”. A opinido
comparativa, tal como o nome sugere, ocorrem quando se expressa a opinido usando uma
relacao entre dois ou mais objetos, por exemplo, a frase “O meu telemovel é pior que o
teuw.”.

Tendo um texto subjetivo, para além de o interpretar, pretende-se conseguir representé-
lo de uma forma mais estruturada. Uma das representagdes mais popular é o quintuplo
de uma opinido, cujas caracteristicas sdo: Data, Autor, Entidade, Aspeto e Polaridade. A
data representa a data em que a opinido foi publicada, enquanto que o autor é a pessoa
ou organizacao que a expressa. Nem sempre o autor da publicacao é o autor da opiniao,
como por exemplo na seguinte frase: “O Jodo odiou o gelado.” em que o “Jodo” é o autor
da opinido e ndo a pessoa que transmitiu a informacao. A extracao de entidades, aspetos e
polaridade sao tarefas mais complexas, como tal, sdo explicadas em mais detalhe na seccao
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2.3.1 Extracao de Entidade e Aspeto

As opiniGes expressas tém um determinado alvo a que se chama entidade. As entidades
podem ser produtos, servigos, pessoas, organizacoes, entre outros. Podem ser simples
ou compostas por relacées de pertenca, como por exemplo a entidade “computador” tem
diversos sub componentes como peso, memoria, processador, etc (Liul [2010). Na frase: “O
meu Iphone funciona bem.”, a palavra Iphone é uma entidade, neste caso um produto. O
facto dos utilizadores muitas vezes se referirem & mesma entidade de formas diferentes,
como por exemplo “Motorola” pode ser apresentado como “Moto” ou “Mot”, torna esta
tarefa mais complexa (Liu and Zhang), 2012).

O autor pode ndo querer expressar a sua opinido sobre toda a entidade, mas apenas
sobre uma determinada caracteristica da entidade. Neste caso, a opiniao refere-se a um
aspeto de uma entidade especifica. Exemplificando, na frase “A cdmara do meu Iphone ¢
muito boa!”, o aspeto é a “cdmara”, que pertence & entidade “Iphone”.

Numa opinido é possivel encontrar aspetos explicitos ou implicitos. O primeiro, o mais
facil de interpretar, é um aspeto expresso de uma forma clara, como por exemplo, na frase
“A welocidade da minha Internet é boa.”. Ja numa frase com aspeto implicito, o aspeto
tem que ser extraido através de outros indicadores, como adjetivos e advérbios (Liu, 2010]).
Por exemplo, na frase “O meu telemdvel é muito grande.”, o adjetivo “grande” ndo é um
aspeto, no entanto refere-se ao aspeto “tamanho”.
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Trabalhos Relacionados

Em (Hu and Liu, 2004)) é proposto um sistema que usa métodos nao supervisionados para
encontrar aspetos numa opinido, assumindo que esses aspetos sdo sempre substantivos.
Comeca por extrair todos os substantivos, ordenando-os pela frequéncia em que apare-
cem no corpus, para mais tarde descartar os menos frequentes o que permite remover os
substantivos irrelevantes. No entanto, a frequéncia nao é suficiente para extrair todos os
aspetos, por isso é proposto uma segunda extracdo usando as relagoes dos aspetos com
as palavras que exprimem sentimentoE]. Basicamente, assume que a mesma expressao
de sentimento usada para um determinado aspeto, é também usada para outros aspetos.
Na Figura observa-se a extra¢dao de um novo aspeto ou entidade em duas frases com
semelhantes arvores de dependéncia.

Aspecto ou entidade
conhecida

A minha |casa |é |espetacular |
L

Expressao de
sentimento conhecida

O | jogo | foi |espet:3cular |

Novo aspecto ou
entidade extraido

Figura 2.21: Extracao de novos aspetos partindo de relacoes conhecidas.
Em (Popescu and Etzionil 2005)) sugerem-se alguns melhoramentos ao sistema anterior,
usando o Pointwise Mutual Information (ou PMI) para remover alguns substantivos que

podem ndo ser aspetos ou entidades. O PMI é calculado usando o substantivo e varios
merdénimos discriminantes.

hits(a, d)

PMI (a, d) =
hits(a) x hits(d)

Legenda:
hits - nimero de ocorréncias
a - candidato a aspecto/entidade
d - merénimo

Figura 2.22: Célculo de Pointwise Mutual Information.

Por exemplo, imaginemos um candidato a aspeto como “teclado”, tendo como meré6ni-
mos discriminantes a seguinte lista: “¢€”, “tem” e ”de”. Usando a Web registamos o ntimero
de ocorréncias de “teclado €7, “teclado tem” e “teclado de”, e para cada um calculamos o
seu PMI (ver formula na Figura . Se esse valor for baixo quer dizer que o candidato
podera nao ser uma aspeto ou entidade.

Em (Qiu et al.l [2009) foi criado um sistema capaz de extrair tanto expressoes de
sentimento como aspetos simultaneamente, baseando-se no facto das opinides terem um
aspeto associado, ou seja, existir uma relagdo entre as expressoes de sentimento e o aspeto.

Inicialmente requer uma pequena lista de expressoes de sentimento e aspetos que é usada

2TEm inglés, opinion words.
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para extrair novos aspetos e expressoes que também serdo usados para extrair outros
aspetos e expressoes. O processo é repetido até nfo existir nada de novo para extrair. A
extracdo € conseguida através da andlise das relagbes entre as expressoes de sentimento
e 0s aspetos, que resulta num conjunto de regras. Por exemplo, na frase “O Iphone tira
boas fotografias.”, o adjetivo “boas” é diretamente associado ao substantivo “fotografias”
através da relagdo modificador. Ao conhecermos o adjetivo “boas” como uma expressao de
sentimento e a regra do modificador, extrairmos o novo aspeto “fotografias”.

Em (Jakob and Gurevych| 2010) é proposto um sistema que usa Conditional Random
Fileds para extrair os aspetos. Usando como corpus de treino documentos provenientes
de diferentes dominios, criaram varias caracteristicas para entrada no sistema, como por
exemplo: atomo, classe gramatical, dependéncia (perceber se o 4&tomo tem uma dependén-
cia direta com uma expressdo de sentimento) e opinido (se a frase exprime uma opiniao).

Em (Su et al.l |2008)) foi proposto um método de clustering para identificar aspetos im-
plicitos. Propoe que os aspetos possam ser deduzidos através das expressoes de sentimento
e a sua relacdo com aspetos explicitos.

Muitos dos trabalhos mencionados nao fazem uma distincdo clara entre entidades e
aspetos. Em (Li et all |2010) propde-se um sistema que pretende, a partir de um conjunto
de entidades extrair outras. No entanto, é um sistema dependente do dominio, ou seja,
as entidades pré-listadas devem ser do mesmo tipo (por exemplo, marcas de telemovel)
que as entidades a extrair. Visto como um problema de expansdo, tenta perceber qual a
probabilidade de uma candidata a entidade ser mesmo uma entidade.

2.3.2 Extracao de Polaridade

A polaridade representa a orienta¢do da opinido. Geralmente a orientacdo esta dividida
em 3 classes: opinido positiva, negativa, ou neutra. No entanto, ha opiniGes mais fortes
que outras, e essas trés classes nao chegam para classificar essas diferencas (Liul [2010).
Por exemplo, a frase “Eu adoooooro vir aqui comer!” expressa uma opinido positiva forte,
enquanto que a frase “Eu até acho que se come bem.” expressa uma opinido positiva
mas nao tao entusiasta. Uma das solugoes, no entanto mais complexa, que permite ter
em conta essas forcas, é dividir cada classe em diferentes niveis, ou seja, classificar uma
opinido positiva em, por exemplo, contente, feliz, encantada, excitada, sendo que o nivel
mais fraco seria contente e o mais forte excitada (Liu, 2010).

Esta area apresenta ainda grandes desafios, sendo que a detegdo de ironia é um dos
maiores. Outros desafio é a extracdo da polaridade em linguas que nao sejam inglés, pois
o nimero de recursos disponiveis é menor, dificultando os avangos. Classificar opinides de
acordo com a polaridade é uma tarefa subjetiva, ou seja, por exemplo, 0 que para uns pode
ser positivo para outros pode ser neutro.

Trabalhos Relacionados

Em (Pang et al.| [2002) é criado um sistema cléssico de aprendizagem supervisionada para
classificar opinioes sobre filmes em positivas e negativas. Mostrou que usando apenas
unigramas se conseguia ultrapassar um sistema que escolhesse de forma aleatéria as classes.
Como entrada no sistema usou as seguintes caracteristicas: unigramas, bigramas, classes
gramaticais, adjetivos e posicdo. Embora tenha experimentado trés algoritmos diferentes
de classificag@o, o que se mostrou melhor foram as Maquinas de Vetor de Suporte, tendo
como caracteristicas unigramas e bigramas.

Em (Pang and Lee, 2005) pretendeu-se alargar o conjunto de classes (por exemplo,
classificar com pontuagdo de 1 a 5 estrelas). Neste caso, o problema ¢ visto de uma
perspetiva de regressao que assume que as classes sao extraidas, tornando-as discretas, a
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partir de uma funcdo continua.

Muitas vezes um classificador que foi treinado num corpus concentrado num determi-
nado dominio, mostra maus resultados quando lhe sdo apresentados novos casos de domi-
nios diferentes. Isto deve-se ao facto da mesma palavra poder ser positiva num contexto
mas negativa noutro. Em (Pan et al., 2010) pretende-se minimizar esse erro, separando,
em grupos, palavras que diferem de contexto para contexto e palavras independentes do
contexto. A informacdo extraida desses grupos é usada em classificadores que assim estao
melhor preparados para textos de diferentes dominios.

O sistema Pulse (Gamon et al.l [2005)) classifica opinides em positiva, negativa e outra,
usando uma aprendizagem semi-supervisionada. Comegando com poucas frases etique-
tadas, treina-se um classificador Naive Bayes, que é usado para estimar a distribuicio
probabilistica das classes nos documentos nao etiquetados.

Em (Ding et al.| 2008) é proposta uma abordagem baseada em léxicos. E um sistema
capaz de lidar com expressdes de sentimento dependentes do contexto. Por exemplo, na
frase “A bateria dura muito.” é pouco claro se “muito” é positivo ou negativo. O sistema
tenta encontrar outros casos em que “muito” é positivo para a duragao da bateria. Se por
exemplo existir um cagso como: “A cdmara tira boas fotografias e a bateria dura muito.” é
possivel extrair que se a duragdo da bateria for muita é positivo porque a frase possui a
expressao positiva “boas”. E assumido que uma frase so6 pode transportar uma polaridade,
excepto se estiver subdividida através de expressoes tipo “mas”@, que sugerem diferentes
polaridades na mesma frase. Este sistema também tem em conta expressées que podem
mudar o sentido de uma palavra@, como por exemplo "nao” e “sem”.

Um outro sistema, com uma abordagem bastante diferente das anteriores, é apresentado
em (Tang et al., 2014)). O trabalho propoe dois tipos de representacoes das opinides.
Primeiro, a representacdo mais cldssica, ou seja, com caracteristicas linguisticas, como
smiles, 1éxicos de sentimento, negacoes, pontuacao, entre outras. A segunda representacao
comeca por traduzir os casos transformando-os em word embeddings contendo informacgao
sobre a polaridade e usando redes neuronais. Essas duas representacoes sdo agrupadas e
sao usadas para treino em Maquinas de Vetor de Suporte.

2.4 Redes Sociais

As redes sociais apresentam uma grande variedade de informagdo passivel de ser extraida
e estudada. A quantidade de informacao disponivel leva a que técnicas como a analise de
dados, pesquisa, anélise de texto, analise de imagens, entre outras, possam ser aplicadas a
este tipo de texto.

Redes sociais podem ser definidas como uma rede de interagdes e relagoes, que partem
de atores (pessoas, organizagoes) para atores (Aggarwal, 2011). Naturalmente, uma rede
social nao se restringe apenas a redes construidas na web, no entanto é nessas que este
trabalho se foca. Alguns exemplos das redes sociais mais populares sdo Facebook, Twitter
e Lmkedlnm Também se pode considerar como redes sociais, servicos que permitam a
partilha de conteido como principal foco, tal como o Youtube@, 0 InstagmmF’:ZI7 entre
outras (Hu and Liul 2012). No entanto, mais uma vez, o foco deste trabalho concentra-se
apenas em redes sociais com partilha de texto, mais precisamente no Facebook e Tuwitter.

8Em inglés, But-clauses

29Em inglés, Opinion shifters.

30Rede social para profissionais. Disponivel em https://pt.linkedin.com/

31Permite a partilha de videos. Disponivel em https://www.youtube.com/

32Permite a partilha de fotografias e videos e também a aplicacio de filtros digitais. Disponivel
em instagram.com


https://pt.linkedin.com/
https://www.youtube.com/
instagram.com
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O texto produzido nas redes sociais apresenta caracteristicas bastante distintas do texto
mais tradicional encontrado por exemplo, em livros, o que acrescenta grandes desafios na
sua andlise. Uma das caracteristicas € que o texto é sensivel ao fator tempo. Muitas vezes,
o mesmo utilizador é capaz de partilhar informagoes varias vezes ao dia, e é importante
perceber a ordem dessas publicagoes dado que muitas vezes pode fornecer contexto wtil,
principalmente na monitorizagdo de eventos. Em (Sakaki et al., |2010) é apresentado um
estudo que afirma ser possivel estabelecer uma relacdo entre informacao publicada no
Twitter e eventos reais, dando como exemplo que quando um terramoto ocorre é possivel
deteta-lo simplesmente observando os novos tweets> |

Outra caracteristica importante é o tamanho do texto, que é normalmente bastante
mais reduzido. Inclusivé, algumas redes sociais limitam o tamanho do texto a publicar, tal
como o Twitter que limita o texto a 140 caracteres. Pequenos textos podem-se traduzir em
textos que contém apenas a informacfo mais relevante, no entanto isso revela mais desafios
para métodos tradicionais da andlise de texto, como clustering de texto, classificacao,
extracao de opiniao (Hu and Liul [2012).

As redes sociais também permitiram a entrada de novos atomos, como os smiles, as
hashtags e mencoes (ver Figura . Esses novos atomos devem ser analisados & parte,
uma vez que muita das vezes ndo fazem parte do texto em si, mas sao uma informacao
complementar.

@Dori|e irmos ver o novo filme dele? I#c:inema #diversao

Mengédo Smile Hashtags

Figura 2.23: Exemplo de um tweet.

Outro grande desafio é a falta de estrutura nos textos partilhados. Embora se encontre
alguns textos bem estruturados, existem muitos que ndo o sdo, dificultando a sua anélise.
Para além da estrutura, os textos passaram a ter mais erros, abreviagoes, acrénimos, etc.
Por exemplo, textos como “Eu n kero k tu me zateies!”, apresentam palavras que néo o
sao realmente, o que dificulta a interpretacao destas. Embora existam algumas regras
j4 conhecidas, como a substituicao de “que” por “k”, cabe a cada um inventar uma nova
representacao dessa palavra o que torna dificil encontrar todas as regras para resolver as
situacoes (Hu and Liul [2012).

Facebook

O Facebook é atualmente o segundo site mais visitado da Internet®] sendo assim a rede
social mais popular. Cada utilizador gere o seu préoprio perfil, onde se guarda informagao
sobre a pessoa (nome, idade, trabalho, etc), interesses e amigos. Essas informagoes podem
ser definidas como privadas, em que por exemplo apenas os seus amigos podem aceder,
ou publicas em que todos os utilizadores da rede social tém acesso. Cada utilizador pode
partilhar texto, fotografias ou videos. O Facebook permite a criagdo de eventos e grupos
de utilizadores que partilham interesses em comum. O utilizador tem acesso ao feed de
noticias que lista todas as partilhas e alteracées ao perfil dos outros utilizadores seus

33Nome dado ao contetido partilhado na rede social Twitter.
34 Disponivel em https://www.facebook.com/
35Informagao extraida de do site Alexa. Disponivel em http://www.alexa.com/


https://www.facebook.com/
http://www.alexa.com/
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amigos. Sempre que um utilizador faz uma publicacdo, é permitido aos outros utilizadores
fazerem gosto@ ou partilhar a publicagao.

Twz'tte

O Tuntter, em contraste com o Facebook, € uma rede social mais focada nas publicagoes
do que no perfil de cada utilizador. Permite apenas fazer publicacoes até 140 caracteres,
a que chamam de tweet. Num tweet ¢ possivel mencionar outros utilizadores (mencoes)
e colocar hashtags que geralmente associam o fweet a um tépico. Os utilizadores podem
seguir e ser seguidos{?’;g] por outros utilizadores.

2.5 Recursos Linguisticos

Nesta seccdo sao apresentados alguns recursos linguisticos que a Wizdee ja possui, e outros
que poderdo ser relevantes para o trabalho proposto.

2.5.1 Corpora Linguistico

Nesta seccao sdo apresentados diversos corpora linguisticos tanto para a Lingua Portuguesa
como para Lingua Inglesa. No fim da seccao é feita uma andlise comparativa dos corpus
apresentados.

Lingua Portuguesa

CETEMPﬁbliCO@ (Rocha and Santos, 2000) E um corpus que possui cerca de
180 milhdes de palavras em portugués, extraidas de 2.600 edi¢des do Jornal Pﬂblico@,
desde 1991 e 1998. Cada extrato estd dividido em paragrafos e frases, cujos titulos e
autores sdo conhecidos. A cada palavra estd associada a informagdo gramatical, que foi
etiquetada de forma automética usando o analisador sintatico PALAVRAS (Bick, [2000).

CHAVEFEI Disponibilizado pela Lz’nguatec, ¢ uma colecdo que contém textos
completos (cerca de 1400 edi¢oes) tanto do jornal portugués Publico, como do jornal bra-
sileiro Folha de Sao Paulo, nas datas 1994 e 1995. Em 2007 foram acrescentadas anotacoes
sintéaticas, usando o analisador PALAVRAS (Bick, [2000). Em 2010, a cole¢ao passou a
ter anotacoes automaticas de entidades mencionadas, usando REMBRANDT (Cardoso,
2008).

BOSQUEPEI Bosque é um recurso criado no Projeto Floresta Sintétic (Afonso
et al., 2002). Tal como a colecago CHAVE, o Bosque também possui textos do Jornal
Publico e do Jornal Folha de Sao Paulo, e foi etiquetado usando o PALAVRAS (Bick,
2000). Uma das grandes vantagens deste corpus é que foi revisto na integral por linguistas,
ao contrario dos dois anteriores.

36Botao like do Facebook que exprime que o utilizador gostou ou concorda com a publicac¢io.
3TDisponivel em https://twitter.com/

38Em inglés, follow e follower.

39Disponivel em http://www.linguateca.pt/ACDC/.

40Disponivel em http://www.publico.pt/.

41 Disponivel em http://www.linguateca.pt/ACDC/.

“2Disponivel em http://www.linguateca.pt/

43Disponivel em http://www.linguateca.pt/floresta/corpus.html.

“4Disponivel em http://www.linguateca.pt/floresta/.
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Lingua Inglesa

Corpus de Linguagem independente de Reconhecimento de Entida-
des Mencionada@ Este corpus que foi criado para a Conferéncia CoNLL 200 E
um subconjunto de um corpus maior o RC V][E. Contém entidades, como organizagoes,
pessoas, tempo, quantidades, etc. Uma das suas vantagens é que foi etiquetado manual-
mente.

Corpus de Opinioes de Filmeﬂ (Maas et al., 2011)) Este recurso apresenta
cerca de 50.000 opinides sobre filmes extraidos da web. Classifica as opinides em positivo
ou negativo.

Corpus de Opinioes de Texto do Twitter@ (Nakov et al., [2013) Este cor-
pus foi criado pelos organizadores do Workshop on Semantic Fvaluation (SemEval—QOMF_UI).
Apresenta mais de 10.000 textos publicados no Twitter que foram etiquetados como posi-
tivos, negativos ou neutros, usando uma aplicacao de crowdsourcing.

Corpus de Extracao de Aspectos Implicitos{ﬂ (Tvan Omar Cruz-Garcia,
2014) E baseado num outro corpus de opinides de clientes, extraindo apenas o texto e
etiquetando manualmente os aspetos implicitos. Os autores publicaram também uma
ferramenta que extrai automaticamente esses aspetos, no entanto nao esta disponivel para
contexto comercial.

Analise aos Corpus Identificados

Na Tabela[2.1] é feita uma anélise geral dos varios corpus apresentados. Embora o trabalho
proposto se foque no texto extraido de redes sociais, muitos dos corpus usam um tipo de
texto um pouco mais formal. Isto deve-se ao facto da escassez de recursos para o tipo de
texto pretendido, principalmente para a Lingua Portuguesa.

Sobre os corpus de Lingua Portuguesa e comparando os primeiros quatro que oferecem
informagoes semelhantes, é possivel observar que muitos deles provém de uma fonte jorna-
listica, sendo que, maior parte, sdo anotados automaticamente, a excecao do Bosque que
foi revisto manualmente. E relevante apontar que nenhum desses corpus pode ser usado
num ambito comercial.

Sobre os corpus ingleses, a maior parte dos apresentados foram conseguidos de forma
automatica, sendo que o tipo de texto é mais variado que nos corpus portugueses.

2.5.2 Dicionarios

De seguida, sao apresentados alguns dicionarios ja utilizados pela Wizdee. Estes dicionarios
sdo tteis principalmente em tarefas de PLN. Os recursos apresentados estdo disponiveis
tanto na Lingua Portuguesa como na Inglesa.

45Disponivel em http://www.clips.uantwerpen.be/con112003/ner/.

46Disponivel em http://www.clips.uantwerpen.be/con112003/

“"Disponivel em http://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html

48Disponivel em http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/.

4Disponivel em http://alt.qcri.org/semeval2014/task9/index.php?id=data-and-tools.

50Mais informacoes em http://alt.qcri.org/semeval2014/

*Disponivel ~em  http://www.gelbukh.com/resources/implicit-aspect-extraction-
corpus/k


http://www.clips.uantwerpen.be/conll2003/ner/
http://www.clips.uantwerpen.be/conll2003/
http://trec.nist.gov/data/reuters/reuters.html
http://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/
http://alt.qcri.org/semeval2014/task9/index.php?id=data-and-tools
http://alt.qcri.org/semeval2014/
http://www.gelbukh.com/resources/implicit-aspect-extraction-corpus/
http://www.gelbukh.com/resources/implicit-aspect-extraction-corpus/
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Recurso Lingua Tipo de Anotacdo Licenca Origem do Texto
CETEMPublico PT Automatica Académica Jornais
BOSQUE PT e BR Revista Manualmente Académica Jornais
CHAVE PT e BR Automatica Académica Jornais
Linguagem  In- ING Manual Académica Jornais
dependente  de

REM

Opinido de Fil- ING Automatica Dominio Publico Informal
mes

Opinioes de Twe- ING Manual Dominio Publico Informal
ets

Aspetos Implici- ING Manual Académica Informal
tos

Tabela 2.1: Analise comparativa dos diferentes corpus linguisticos.

Lista de Abreviagoes Este dicionério, para além das abreviagdes mais conheci-
das, também contém pités. Pités ¢ uma linguagem muito popular na web usada geralmente
para permitir a comunicagao mais rapida. Nessa lingua é frequente a substituicdao de si-
labas e a supressio de variaveis. E um dicionario bastante importante, principalmente na

7

analise de texto extraido de redes sociais. Por exemplo, “qt” representa “quanto”, “aki

representa “aqui’, “izo” representa “isso”.

Lista de Palavroes E uma lista que contém expressoes geralmente associadas ao

” o«

insulto, tais como “estipida”, “idiota”, etc.

Lista de Stopwords[izl Dicionario contém as palavras portuguesas/inglesas mais
frequentes. Em tarefas de PLN é comum que estas palavras sejam ignoradas pelo analisa-
dor.

Lista de Verbos Regulares e Irregulares Este dicionario contém os verbos
regulares e irregulares da Lingua Portuguesa ou inglesa na sua forma infinitiva. No caso
dos verbos irregulares contém as suas diferentes conjugacGes

Lista de Lemas Dicionario que traduz palavras nos seus lemas de acordo com a
sua parte de discurso. Por exemplo, “ameacou” é convertido em “ameacar”, ou “ampliado”
em “ampliar”.

Lista de Géneros Lista que possui palavras que sao consideradas excecoes das
regras de transformagdo de género. Por exemplo, a palavra “ladrdo” e “ladra”.

Lista de Singularidades Tal como a anterior, ¢ uma lista palavras que sao
consideradas excecoes das regras de singularizacao.

J aSpel Possui diferentes dicionarios sendo que o seu objeto é a detecao e correcao
de erros de escrita comuns. Oferece um dicionario da Lingua Portuguesa, outros dicionérios
de palavras que devem ser ignoradas quando se tenta fazer correcdo de erros e também

52 As palavras mais frequentes do portugués/inglés que ndo acrescentam informagao, como por
exemplo 113 e”’ 13 de”’ Mna”.
3Disponivel em http://jaspell.sourceforge.net/


http://jaspell.sourceforge.net/
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uma lista dos erros mais comuns na Lingua Portuguesa, tais como: “bébé” que deveria ser
” N

“bebe”, “beje” que seria “bege”)” femenino” que seria “ feminino”. Fste recurso existe apenas
para o portugués.

Dicionarios de Polaridade Portugueses

° SentiLex—P’I@ O SentiLex (Silva et al.,[2012) é um léxico de sentimento em portu-
gués, particularmente interessante para tarefas de extracdo de opinides. Para além
da polaridade, descreve o lema, o alvo da polaridade, a classe gramatical e o método
de atribuicao da polaridade. Maior parte do 1léxico foi etiquetado manualmente,
sendo que algumas entradas adjectivais foram classificadas usando uma ferramenta
criada pelos autores do projecto.

e Lista de Polaridades Este recurso foi construido dentro pela Wizdee, com o auxilio
de dois recursos: o SentiLex-PT e 0o MPQA descrito na secgao de dicionérios ingleses.
O processo de criacdo deste novo léxico passou pela tradugdo do MPQA, uma vez
que é um léxico de sentimento direcionado para a Lingua Inglesa. De seguida, fez-se
a reunido dos dois léxicos, eliminando os casos em duplicado.

Dicionarios de Polaridade Ingleses
Na Lingua Inglesa existem uma quantidades de recursos muito maior comparativamente
com a Lingua Portuguesa. Na Tabela sao apresentados alguns dos corpus mais popu-
lares.

Recurso Licenca Descrigdo

Opinidao deBing Dominio Publico Cerca de 2.000 palavras positivas e 4.800 negativas.

L™

Lista AFINNPY] Dominio Publico Cerca de 2.500 palavras com nivel de polaridade entre -5 e 5.
Sentiment140 Contactar Unigrams, bigramas e pares com polaridade de -co a co.
Hashtags de Contactar Divide em categorias: raiva, medo, alegria, surpresa,. ..

NRC

Subjetividade Académica Cerca de 8.000 palavras de forte e fraca subjetividade.
MPQA

Tabela 2.2: Analise comparativa dos diferentes dicionarios de polaridade.

2.6 Ferramentas

Nesta seccao estao listadas algumas ferramentas que sdo tteis para a realizacao do trabalho
proposto. Algumas j& sdo usadas pela Wizdee, sendo que se teve o cuidado de listar as que
podem ser usadas comercialmente.

OpenNLP[g_TI E uma ferramenta da Apach em Java, que permite executar vé-
rias tarefas de PLN usando algoritmos de aprendizagem automatica@ Oferece separagao

*Disponivel em http://dmir.inesc-id.pt/project/Sentilex-PT_02

53Disponivel em http://www.cs.uic.edu/~1iub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
56Disponivel em http://neuro.imm.dtu.dk/wiki/AFINN

5TDisponivel em https://opennlp.apache.org/

58Ver em http://www.apache.org/

59Em Inglés, Machine Learning.


http://dmir.inesc-id.pt/project/SentiLex-PT_02
http://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
http://neuro.imm.dtu.dk/wiki/AFINN
https://opennlp.apache.org/
http://www.apache.org/
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de tokens e frases, identificacdo de partes do discurso, extracao de entidades, entre outras.
Suporta diferentes linguas, incluindo o Portugués e o Inglés, no entanto na primeira o ni-
mero de funcionalidades disponiveis é menor. De momento, a Wizdee usa esta ferramenta,
tanto para a Lingua Inglesa, como para a portuguesa.

Jazzy e J aSpellIGEI Ambas as ferramentas permitem a correcao de erros em texto.
Jazzy & uma API para aplicagoes Java para a Lingua Inglesa. Ja o ferramenta JaSpell é
direcionada, tanto para a Lingua Portuguesa, como para a inglesa.

S cikit-LearnEfI Tal como as ferramentas anteriores, permite o uso de algoritmos de
aprendizagem automatica, como reducgdo de dimensionalidade, pré-processamento, selecao
de modelos, etc. E uma ferramenta bastante completa e popular, pela sua facilidade de
uso e organizagdo. Ao contrario das anteriores, esta ferramenta ndo fornece API para Java,
apenas para Python.

Theano@ E uma biblioteca Python que permite definir, optimizar, avaliar expres-
soes matematicas, tirando vantagens dos Graphics Processing Units (GPUk) mais recentes.
Implementa diversos algoritmos de deep learning usando técnicas de optimizacao.

Word?vecﬁ Esta ferramenta implementada em C, permite a criagdo de vectores
de representacao de palavras, chamadas também Word Embeddings (Bengio et al., |2013)).
Implementa dois tipos de algoritmos: bag-of-words continuo e skip-gram (Mikolov et al.,
2013). J& possui um modelo treinado usando um corpus da Google News@.

Analise das Ferramentas Identificadas

Na Tabela podemos fazer uma andlise comparativa das diferentes ferramentas. Todas
elas permitem a sua utilizagdo num ambiente comercial e fornecem API em Java E], a
excecio da Scikit-Learn, Word2vec e Theano que sdo direcionadas para Python ou C. As
iltimas duas ferramentas da lista estdo vocacionadas para o tema de deep learning.

Ferramenta Lingua Servigo Java Licenca

OpenNLP PT e ING Parte de discurso, REM, tokens... Sim Apache License v2.0
Jazzy ING Corretor de erros Sim LGPL v2

JaSpell PT e ING Corretor de erros Sim BSD License

Scikit Learn - Aprendizagem automatica Nao BSD license

Theano - Otimizagao de expressoes, deep learning Nao BSD license
Word2vec - Vectores de representacao de palavras Nao Apache License v2.0

Tabela 2.3: Analise comparativa das diferentes ferramentas.

60 Jazzy disponivel em http://jazzy.sourceforge.net/ e JaSpell em http://jaspell.
sourceforge.net/

“'Disponivel em http://scikit-learn.org/stable/

62Disponivel em http://deeplearning.net/software/theano/

63Disponivel em https://code.google.com/p/word2vec/

64Disponivel em https://news.google.pt/

65Neste trabalho a linguagem Java tem especial importancia uma vez que a plataforma Wizdee
estd maioritariamente escrita nessa linguagem.


http://jazzy.sourceforge.net/
http://jaspell.sourceforge.net/
http://jaspell.sourceforge.net/
http://scikit-learn.org/stable/
http://deeplearning.net/software/theano/
https://code.google.com/p/word2vec/
https://news.google.pt/

Capitulo 3

Analise de Competidores

Sistemas de extracao de opinides sdo, hoje em dia, bastante populares, por isso existe uma
grande variedade de produtos. No entanto, as funcionalidades oferecidas sao geralmente
muito semelhantes. Nesta secgdo, sdo descritos alguns produtos que se assemelham ao
trabalho que é proposto neste documento, ou seja que permitem a extracdo de opinides,
com especial atencao aos produtos que suportam tanto a Lingua Portuguesa como a Lingua
Inglesa.

31 S emantria

E uma empresa de anélise de texto concentrada na extracdo de opinides. O Semantria é
disponibilizado em forma de API (compativel com Java, Python, C+-, e outras) ou em
forma de plugin para o Ezcel. Permite andlises em treze linguas diferentes, incluindo o
Portugués e o Inglés. E necessario que o utilizador forneca os dados a analisar, pois o
Semantria ndo extrai automaticamente os dados de redes sociais.

Permite vérios tipo de anélise como, por exemplo, a extracao da polaridade, extracao
de intensificadores e identificagdo de expressdes que influenciam a polaridade de textos
individuais. Faz andlises mais globais, tendo em conta a colecdo de documentos, por
exemplo extracao de facets[ﬂ, que sdo vistas como categorias, extragao de entidades e o seu
tipo (por exemplo, a entidade “Las Vegas” ¢ do tipo Localizacao), e outras.

Uma vez que o Semantria disponibiliza uma demoﬂ esta foi testada com o seguinte
texto:

“I think I may have some problems with my new Iphone 5c. My battery is always too hot,
1 can’t even touch my phone!! I don’t know what to do... Please, Apple help me.. Also 1
own a brand new Iphone and the camera takes really bad pictures, it’s really
disappointing.”

Na tabela [3.1] € possivel observar as informagoes extraidas. Como se pode ver, a polaridade
geral da frase foi extraida de forma correta para ambas as linguas. Para calcular a pola-
ridade o Semantria afirma basear-se numa abordagem li1r1guisticaE]7 onde extrai expressoes
relacionadas com sentimento e a essas expressoes calcula a pontuacao de cada uma usando
o PMI. Ainda na tabela é possivel observar que deteta corretamente a entidade "Apple",
no entanto é incapaz de detetar a entidade "Iphone 5c". Para extracdo de entidades, o

! Disponivel em https://semantria.com/

2Palavras mais frequentes na colecao de documentos.

Disponivel em https://semantria.com/demo

4Ver descrigoes das abordagens em https://semantria.com/support/resources/technology


https://semantria.com/
https://semantria.com/demo
https://semantria.com/support/resources/technology

34 Capitulo 3. Analise de Competidores

Semantria apenas usa uma lista pré-concebida. Ou seja, se a entidade ndo estiver na lista
nao é reconhecida. No entanto, permite a cada cliente registar as suas préprias entidades.
Para além das entidades, o Semantria é capaz de extrair a polaridade associada & mesma.
O Semantria também permite a extracao de temas, que se define como todos os sintagmas
nominais do texto. Por fim, o texto é caracterizado dentro de categorias, que sdo extraidas
através de informagoes do Wikipedia.

Lingua Polaridade Influenciadores Entidade Temas Categorias
de polaridade (Polaridade) (Polaridade) (Relevancia)
“disappointing”

“bad pictures” (negativa)

“brand new” “Mobile Phone” (0.80)

BN Newtha g Ao really disanpoiting” s petyonics” (0.7)
’ “problems” &
13 3
4‘2?332’(}0 “minha bateria” (negativa)
PT Negativa “sei” “Apple” éiii;?agga u(;iiitwa)
(-0.507) “desapontado” (positiva) a

“alguns problemas” (negativa)

Tabela 3.1: Resultados da demo da Semantria.

3.2 AlchemyAP

E um produto da empresa AlchemyAPI, fundada em 2009, que fornece, entre outros pro-
dutos, uma API capaz de processar linguagem natural, usando técnicas de aprendizagem
automatica, estando concentrada em extracdo de opinioes.

Dado um texto, extrai as suas entidades que possuem uma relevincia no documento,
uma polaridade associada (positiva, negativa ou neutra), e um tipo (Pessoa, Cidade, Quan-
tidade). Permite a extracao de palavras-chave e as suas caracteristicas, como por exemplo
a palavra-chave “céu limpo” possui uma relevancia de 0.6 e a sua polaridade é positiva.
Permite associar o documento a uma determinada categoria (por exemplo, meteorologia,
tecnologia,...) e o seu nivel de confianga nessa associagao.

O AlchemyAPI suporta diferentes linguas em algumas das funcionalidades, incluindo
Portugués e o Inglés. No entanto, para extracdo de relagdes e criacdo de taxonomia o
Portugués nao é suportado.

Tal como para o Semantria, o AlchemyAPT fornece uma demo e como tal, foi testada a
mesma frase apresentada no Semantria, cujos resultado se podem observar na tabela

Lingua Polaridade Palavras-Chave Entidade Categorias
(Polaridade) (Polaridade)

“new Iphone” (negativa)
“bad pictures” (negativa)
“brand new Iphone” (negativa)
EN Negativa “Apple help” (neutra)
(-0.66) “battery” (neutra)
“camera” (negativa)
“problems” (negativa)

“portable entertainment”
“tablet”
“computer”

“Apple” (neutra)
“Iphone” (negativa)

PT Negativa — “Apple” (—) —
(-0.73)

Tabela 3.2: Resultados da demo do AlchemyAPIL

®Disponivel em http://www.alchemyapi.com/products/alchemylanguage/


http://www.alchemyapi.com/products/alchemylanguage/
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Como se pode observar, a diferenca de anélise entre as duas linguas linguas é significa-
tiva, em que para o Portugués a ferramenta ndo conseguiu extrair qualquer palavra-chave
e ndo suporta a extracdo de categorias (ou taxonomia). Quanto a extragao de polaridade,
esta ferramenta permite extrair a polaridade do texto, e a polaridade associada & entidade
e palavras-chave. Para calcular a polaridade AlchemyAPI afirma usar uma abordagem
linguistaﬂ também semelhante ao Semantria, que se concentra no utilizacao de palavras
de opinido e inversores de polaridade.

3.3 SAS Sentiment A'n,alysis

Tal como os anteriores, este produto permite, a partir da analise de texto, classifica-lo de
acordo com a sua polaridade, usando técnicas de modelacao estatistica e técnicas de PLN
baseado em regras. Inclui plugins de ligacdo com as redes sociais mais populares, como
o Facebook, Twiiter, LinkedIn, entre outros. Cada documento tem associadas diversas
entidades que incluem vérios aspetos, em que cada aspeto tem uma polaridade associada.
Fornece também informacao sobre a categoria em que o documento se insere.

Uma das suas grandes caracteristicas é o facto de possibilitar feedback por parte do
utilizador, de forma a melhor e personalizar o sistema de extracdo de opinides. Permite a
pesquisa de textos segundo palavras chave, categorias e aspetos.

3.4 C’larabridge

E uma colecdo de produtos que propdem oferecer uma, visao global das opinides dos clientes
de determinada empresa. Transforma texto ndo estruturado, como e-mails, redes sociais,
informacao dos call centers, em informacao estruturada.

E um produto completo em que todas as fases necessérias sdo processadas pelo mesmo,
isto é, recolhe e extrai informacao de forma automaética. Para além de texto, permite
transcrever conversas e depois analisar a sua transcricdo. Permite extrair a polaridade
segundo um range de valores entre -11 e 11, usando uma abordagem linguistica. Para além
disso, Clarabridge afirma extrair polaridade tendo em conta o contexto, usando uma lista
pré-definida de palavras que em diferentes contextos tenham polaridades diferentes.

3.5 Lymbiwﬂ

E uma ferramenta que promete melhorar o suporte a clientes e a gestao da marca extraindo
sentimentos de uma forma mais completa do que a maioria dos produtos no mercado.
Defende que extrair apenas uma polaridade positiva e negativa nao é suficiente para uma
analise correta e confiante. Para tal, além da polaridade bésica classificam o texto em
diferentes niveis de emocoes dependendo da sua intensidade, como por exemplo tristeza,
medo, humilhacao, contente, entre outros.

SVer abordagens em http://www.alchemyapi.com/resources/solutions/social-media-
monitoring

"Disponivel em http://www.sas.com/en_us/software/analytics/sentiment-analysis.
html

®Disponivel em http://clarabridge.com/

Disponivel em http://www.lymbix.com/


http://www.alchemyapi.com/resources/solutions/social-media-monitoring
http://www.alchemyapi.com/resources/solutions/social-media-monitoring
http://www.sas.com/en_us/software/analytics/sentiment-analysis.html
http://www.sas.com/en_us/software/analytics/sentiment-analysis.html
http://clarabridge.com/
http://www.lymbix.com/
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3.6 Comparacao de Competidores

Na Tabela é feita uma comparacio dos varios produtos competidores mencionados. As
colunas da tabela preenchidas com Xquer dizer que a ferramenta nao suporta a funciona-
lidade ou que essa funcionalidade nao é apresentada publicamente.

Nome Suporte Suporte Redes Polaridade Polaridade Extracao Extracao

PT EN sociais Geral Entidade- de de
Aspeto Entidades Aspetos

Semantria v v X 4 X v/ X

AlchemyAPI v X 4 X v X

SAS v v v v v v v

Sentiment

Analysis

Clarabridge v v v v X X

Lymbiz X v X 4 X

Tabela 3.3: Analise comparativa dos diferentes competidores.

Em termos de suporte de lingua, todos os produtos fornecem alguma variedade, sendo
que todos suportam o Portugués e o Inglés, & excecdo do Lymbiz. No entanto, o Al-
chemyAPI apenas o Inglés é suportado em algumas funcionalidades, por exemplo na ex-
tracao de relacées. A maior parte dos produtos incorpora a recolha de informacao de redes
sociais. Quanto & extracdo da polaridade, todos os produtos extraem 3 niveis de polaridade
(positivo, negativo ou neutro), a excecao do Lymbiz e do Clarabridge que extraem mais
niveis que especificam a intensidade da opinido.

Quanto & extracao de entidades quase todos os competidores possuem essa funcionali-
dade. J& na extracao de aspetos, embora todas as ferramentas extraiam sintagmas nominais
ou palavras-chave estas nao sao consideradas aspetos, como tal apenas a ferramenta SAS
Sentiment Analysis possui essa funcionalidade.

O SAS Sentiment Analysis & o inico produto que oferece a possibilidade de melhora-
mento dos seus modelos de andlise através do feedback, personalizando o produto de acordo
com as intengdes do cliente. Qutras caracteristicas tnicas entre os produtos mencionados
840 a extracao de intencoes e a analise de voz, possiveis no Salience Engine e Clarabridge,
respetivamente.

Apesar de todos quase todos os sistemas suportarem as duas linguas que este trabalho
analisa, apenas uma ferramenta apresenta funcionalidades semelhantes as desenvolvidas
neste trabalho. No entanto, todos os sistemas aqui apresentados nao sao solucoes ao que
foi proposto neste trabalho, uma vez que implicaria custos para a Wizdee. Uma outra razao
¢é o facto de que ao usar ferramentas externas, a Wizdee perderia o controlo da ferramenta,
uma vez que fica sem controlo do cédigo-fonte.
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Abordagem

O crescente interesse das redes sociais trouxe & Wizdee a oportunidade de explorar a
extracao de conhecimento a partir do texto das redes sociais. A Wizdee ja possui diversas
ferramentas que permitem o processamento bésico de texto, que foram as ferramentas
base para o desenvolvimento do trabalho, como por exemplo, o identificador de classes
gramaticais, frases e 4tomos.

Mesmo sendo este um trabalho com uma forte componente de investigacao, este tam-
bém possui uma componente de engenharia que tem como objetivo principal a criacdo de
moédulos utilizaveis pela Wizdee em projetos reais. Nesta seccao sdao descritos os requisitos
funcionais e nao funcionais (sec¢ao que este projeto teve que satisfazer. Os requisitos
funcionais sao, essencialmente, a criagao de conetores de ligagdo entre o sistema e as redes
sociais, bem como a extracao de conhecimento de opinides em forma de texto. Na seccao
[4.2] ¢ apresentada a arquitetura da plataforma e na sec¢ao sao descritos os componentes
relevantes para o trabalho desenvolvido. O processo de desenvolvimento de ferramentas ca-
pazes de extrair este tipo de conhecimento é muitas vezes dispendioso e acarreta diferentes
riscos que sao descritos na seccao 4.4

4.1 Analise de Requisitos

Nesta sec¢@o sao apresentados os requisitos funcionais (seccdo [4.1.1)) e ndo funcionais (sec-
cao [4.1.2) do sistema, de forma a permitir uma melhor compreensédo dos objetivos deste
trabalho.

4.1.1 Requisitos Funcionais

Nesta seccdo sao descritos os requisitos funcionais de alto nivel, que ajudam a perceber
os objetivos do trabalho desenvolvido. Os dois primeiros requisitos sdo conetores para
duas das principais redes sociais, o Facebook e o Twitter. Estes dois conetores devem
permitir extrair informacao relevante para andlise a feita posteriormente. O tltimo consiste
na extracdo de opinides, nomeadamente a extracdo da informacao presente nas opinides,
representando-as com os quintuplos. A Tabela especifica cada um desses requisitos.

RF.01 - Conetor para o Facebook

!Disponivel em https://www.facebook.com/
’Disponivel em https://twitter.com/
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ID Nome Descrigdo

RF.01 Conetor para o Facebooll] Implementagao de um conetor para o Facebook que permite
a extracio de informacao disponivel nesta rede social.

RF.02 Conetor para o Twitterl?] Implementagao de um conetor para o Twitter que permite a
extracao de informacdo disponivel nesta rede social.

RF.03 Extragao de Opinibes Implementagao de uma ferramenta capaz de extrair sentimen-
tos associados a uma frase.

Tabela 4.1: Requisitos funcionais.

Deve ser implementado um conetor de ligagao entre o sistema e a rede social Facebook.
Deve permitir extrair informacoes variadas, como as publicacoes e comentarios feitos por
utilizadores, de um conjunto pré-definido de paginas. Por cada comentario ou publicagdo
deve ser possivel extrair o autor, o namero de gostos e partilhas associadas. Para além do
texto publicado, deve ser possivel extrair as informacoes publicas de cada utilizador. Na
Tabela é possivel ver os requisitos associados.

ID Nome Descricao
RF.01.01 Extrair publicagées de uma de- A partir de um conjunto de paginas pré-definidas, o conetor
terminada paginaE] deve ser capaz de obter publicagoes e comentarios bem como

todas as informagoes associadas a estes, como por exemplo o
nimero de gostos.

RF.01.02 Obter perfil pablico de um de- O conetor deve extrair a informagado publica disponivel no per-
terminado utilizador fil de um utilizador, nomeadamente o seu nome e género.

Tabela 4.2: Requisitos de RF.01 - Conetor para o Facebook .

RF.02 - Conetor para o Twitter

Tal como o requisito anterior, o sistema, deve permitir uma ligacdo ao Twitter de forma a
extrair contetido dessa rede social. Deve ser possivel extrair tweets que contenham mencées
pré-determinadas (como por exemplo, @ronaldo), hashtags (por exemplo, #oscars) ou
expressoes (como por exemplo, Apple). Para além da extracdo de tweets deve ser possivel
extrair as informacoes permitidas pelos utilizadores, os autores das publicacées. Por fim,
para cada tweet extraido deve ser possivel extrair todos os retweets associados e as respostas
publicadas. Na Tabela estao descritos os requisitos necessarios para a construgao do
conetor para o Twitter.

RF.03 - Extracao de Opinioes
A extracao de opinides esta dividida em dois requisitos que diferem na lingua que pro-
cessam: Lingua Portuguesa e Lingua Inglesa. A Tabela especifica os dois requisitos
necessarios.

RF.03.01 - Extracao de Quintuplos para a Lingua Portuguesa
Esta funcionalidade deve permitir a extracdo de todos os elementos de um quintuplo
representativo de uma opinidao escrita na Lingua Portuguesa. Deve extrair, sempre que
possivel, a data e o autor da opinido. A extracdo de entidades e aspetos é também uma
das funcionalidades necessarias. Sempre que um aspeto nao esteja presente na opiniao este
deve ser representado como sendo o aspeto “GERAL”. Um outro requisito é a extragao da
polaridade que classifica a opinidao tendo em conta trés classes: positiva, negativa e neutra.

3Uma péagina estd, geralmente, associada a uma empresa/negocio ou produto, organizagio ou
instituicao, local, artista ou figura publica, etc.
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ID Nome Descrigdo
RF.02.01 Obter tweets com determina- A partir de um conjunto de mengoes pré-determinadas, o co-
das mencgoes netor deve ser capaz de obter os tweets associados a essas

mencoes e as respostas a esses tweets, denominados retweets.

RF.02.02 Obter tweets com determina- A partir de um conjunto de hashtags pré-determinadas, o co-
das hashtags netor deve ser capaz de obter os tweets associados a essas
hashtags e as respostas a esses tweets.

RF.02.03 Obter tweets que contenham A partir de um conjunto de expressoes pré-determinadas, o
determinadas expressoes conetor deve ser capaz de extrair tweets que contenham essas
mesmas expressoes.

RF.02.04 Obter informacdes sobre um O conetor deve extrair a informagao publica associada ao perfil
determinado utilizador de um utilizador, como por exemplo o seu nome.

Tabela 4.3: Requisitos de RF.02 - Conetor para o Twitter .

ID Nome Descricao

RF.03.01 Extracao de Quintuplos para a A ferramenta deve ser capaz de construir quintuplos represen-
Lingua Portuguesa tativos de uma opinido expressa na Lingua Portuguesa.

RF.03.02 Extracdo de Quintuplos para a A ferramenta deve ser capaz de construir quintuplos represen-
Lingua Inglesa tativos de uma opinido expressa na Lingua Inglesa.

Tabela 4.4: Requisitos de RF.03 - Extracao de opinides.

Por exemplo, da frase “(20/1/2015 Sara) A luz do meu portdtil é fraca.” deve ser ex-
traida o seguinte quintuplo: (Autor = “Sara”, Data = “20/1/2015”, Entidade = “portdtil”,
Aspeto = “luz”, Polaridade = “negativa”)

Na Tabela estao descritos os requisitos necessarios.

ID Nome Descricao

RF.03.01.a Extracao do autor da opiniao O sistema deve ser capaz de extrair o autor detentor da opi-
niao.

RF.03.01.b Extracdo da data em que a opi- O sistema deve extrair a data em que a opinido foi publicada.

niao foi transmitida

RF.03.01.c Extracdo da entidade a que a O sistema deve ser capaz de extrair a entidade de uma opinido
opinido se refere de forma automética.

RF.03.01.d Extracao do aspeto a que a opi- O sistema deve ser capaz de extrair, de forma automatica o
nido se refere aspeto a que a opinido se refere.

RF.03.01.e Extracao da polaridade da opi- Criagao de sistema capaz de classificar uma opinido de acordo
niao com a sua polaridade, neste caso, positiva, negativa ou neutra.

Tabela 4.5: Requisitos de RF.03.01 - Extracao de Quintuplos para a Lingua Portuguesa.

RF.03.02 - Extracao de Quintuplos para a Lingua Inglesa
Tal como o requisito anterior, esta funcionalidade deve representar de uma forma estru-
turada uma opinido expressa na Lingua Inglesa, usando os quintuplos. Deve extrair a data
e o autor sempre que essa informagao esteja disponivel. A extragdo de entidades, aspetos
e polaridade sdo outras das funcionalidades a desenvolver. Na Tabela [4.6]sdo especificados
0s requisitos a desenvolver.

4.1.2 Requisitos Tecnologicos

A Tabela apresenta os requisitos tecnolégicos exigidos neste trabalho.
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ID Nome Descrigdo

RF.03.02.a Extracdo do autor da opinido O sistema deve ser capaz de extrair o autor detentor da opi-
niao.

RF.03.02.b Extracdo da data em que a opi- Deve extrair a data em que a opinido foi publicada.

niao foi transmitida

RF.03.02.c Extracao da entidade a que a O sistema deve ser capaz de extrair a entidade de uma opiniao
opinido se refere de forma automatica.

RF.03.02.d Extracao do aspeto a que a opi- O sistema deve ser capaz de extrair, de forma automatica o
nido se refere aspeto a que a opinido se refere.

RF.03.02.e Extracao da polaridade da opi- Desenvolvimento de um sistema capaz de classificar uma opi-
niao nido de acordo com a sua polaridade, neste caso, positiva,

negativa ou neutra.

Tabela 4.6: Requisitos de RF.03.02 - Extracao de Quintuplos para a Lingua Inglesa.

ID Nome Descrigdo

RT.01 Linguagens de Programacao Toda a programacao desenvolvida deve ser feita usando o Java,
Python ou C. No entanto, as funcionalidades devem ser ace-
didas usando apenas a linguagem Java, uma vez que a plata-
forma Wizdee esta, maioritariamente, desenvolvida em Java.

RT.02 Licenca Todas as ferramentas, bibliotecas, recursos usados devem ser
permitir o uso comercial sem encargos. Resumidamente, as
licencas permitidas sdo: Licenca BSD, LGPL, Licenga Apache,
Licenca MIT e CPL.

Tabela 4.7: Especificacdo dos Requisitos Tecnolédgicos.

4.2 Arquitetura

Nesta seccao é feita uma descricao da arquitetura da plataforma Wizdee. A arquitetura
(ver Figura estd dividida em trés camadas: camada de dados, camada de neg()cioﬁ e
camada de apresenta(;éoﬂ A camada de dados preocupa-se com a persisténcia dos dados. A
camada de negdcio contém a logica da plataforma e pode ser dividida em quatro segmentos:
Engines, Handlers, Managers e Libraries. Por fim, a camada de apresentacdo permite a
interacao entre o utilizador e o sistema através de uma aplicacao web.

4.2.1 Camada de Dados

A camada de dados permite guardar os dados de forma persistente, e € também responsével
pela otimizacao de determinadas tarefas, como a pesquisa e a relacdo entre dados.

Base de Dados

Este segmento ocupa-se da persisténcia dos dados necessarios para o sistema. A plataforma
usa uma base de dados, mais concretamente o PostgreSQI|
Indice de Pesquisa

O Indice de Pesquisa ¢ um segmento importante, uma vez que permite que a tarefa de
pesquisa de texto seja mais facil e mais eficiente. Atualmente, a Wizdee usa a ferramenta

‘Em inglés, Business Layer.
’Em inglés, Presentation Layer.
SDisponivel em http://www.postgresql.org/
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Figura 4.1: Arquitetura do sistema, cortesia da Wizdee.

Sohﬂ, que é implementada sobre o motor de pesquisa textual Apache Luceneﬂ para a
indexacao dos dados e pesquisa.

Fila de Mensagens

A Fila de Mensagens permite a criagdo e acesso a mensagens de forma assincrona, ou seja
as mensagens sao criadas e guardadas em fila até serem consumidas para, posteriormente,
serem executadas. Guarda as mensagens de forma persistente garantindo que nao exis-
tem perdas de mensagens sem que estas sejam consumidas, mesmo que o sistema fique
indisponivel.

Atualmente, a fila de mensagens é usada, essencialmente, para a sincronizacao de fontes
de dados externas, sendo usada a ferramenta Apache ActiveMQﬂ

4.2.2 Camada de Negdcio

E na camada de negocio que toda a logica da plataforma esta implementada. Esta camada
estd dividida em quatro segmentos que interagem uns com os outros, que sao descritos de
seguida.

"Disponivel em http://lucene.apache. org/solr/l
8Disponivel em http://lucene.apache.org/|
Disponivel em http://activemq.apache. org/l
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Managers

Os Managers permitem a interacdo com a camada de dados e tém como principal objetivo
disponibilizar o acesso aos dados de uma forma abstrata, conseguindo assim, transparéncia
para os restantes segmentos. Como tal, os Managers executam as operacoes basicas sobre
os dados, conhecidas como CRUD[™

Handlers

Os Handlers tem como objetivo processar a informagao de entrada e determinar a resposta
adequada a esse pedido. Na prética cada Handler anota parte do pedido de uma forma
especifica, tendo em conta o seu proposito. Por exemplo, se for uma pesquisa, o Handler
tenta criar os cenériost] que interpretam essa pesquisa.

Engines

Os Engines coordenam a geracao de resposta aos pedidos vindos da camada de apresenta-
¢ao. Sao responsaveis pela selecdo da resposta a fornecer & camada de apresentacao, que
é feita com base num mecanismo de prioridade, a natureza de cada Handler e a confianca
que cada Handler. Os Engines sao também responsaveis pela gestao de sessoes e pelo
logging das mesmas.

Bibliotecas

As Bibliotecas oferecem ao sistema um conjunto de ferramentas para o processamento
do texto. Inclui as bibliotecas que executam tarefas de PLN e de Text Mining, como o
identificador de classes gramaticais. Estas bibliotecas podem ser acedidas a partir de todos
os segmentos da camada de negdcio.

4.2.3 Camada de Apresentacao

A camada de apresentagdo possui APIs que permitem o acesso a sistemas externos e
interfaces que permitem interagdo com o utilizador.

Interface Web

A Interface Web é uma aplicacdo Web que permite a interagio dos utilizadores com o
sistema. Esta aplicacdo inclui um interface de frontend, que é o interface principal do
sistema, e um interface de backend, que permite a configuragio e gestao do sistema.

REST API

O sistema fornece uma, RESTF_Z] API que permite a sua integragdo com sistemas externos.
Atualmente, a API é usada essencialmente para o desenvolvimento de widgets e clientes
moveis.

Em inglés: Create, Read, Update e Delete, ou em Portugués: Criar, Ler, Atualizar e Apagar.
1 Os cenarios representam as diferentes interpretacdes que um pedido pode ter no sistema
I2Representational State Transfer
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4.3 Componentes

Nesta sec¢ao sao apresentados em detalhe alguns componentes da arquitetura que foram
necesséarios durante o desenvolvimento deste trabalho (ver Figura - componentes deli-
neados com linha branca). Essencialmente, as novas funcionalidades foram implementadas
sobre a componente Language Library, ja existente na Wizdee e sobre as componentes
Twitter e Facebook Connector que foram criadas.

[ Web Interface REST API } Presentation
Layer

(o D |
Libraries II
Language
Library Business
Layer
Connector Manager
Language
Twitter Connector (Rl Manager
Connector g
\ 4 A
a
Search Message i Data
Database Finder Queue Layer
A
J
Key
Layer

Figura 4.2: Componentes necessarios para o projeto.

4.3.1 Componentes Relevantes

Nesta seccao sao descritos os componentes mais relevantes no ambito deste projeto. Estes
componentes ji estdo implementados na Wizdee e foram usados neste trabalho.

Language Manager

Language Manager permite centralizar as funcionalidades do sistema que sdo especificas
a lingua. Basicamente, tem uma funcionalidade de API para o acesso de ferramentas de
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Processamento de Linguagem Natural (PLN) implementadas na Language Library (ver

seccao 1.3.2)).

Connector Manager

Connector Manager centraliza as funcionalidades associadas aos conetores. Um conetor é
um componente que se especializa na ligacao e extragao de dados de um sistema externo,
como o Facebook ou o Twitter.

4.3.2 Componentes Modificados

De seguida, sdo descritos os componentes j4 implementados pela Wizdee que foram modi-
ficados durante o desenvolvimento, de forma a incluir as novas funcionalidades.

Language Library

Language Library é um componente que contém a implementagdo de diversas ferramentas
de e Text Mining, como por exemplo, lematizador, extracdo de tépicos, remocao de
stop words, identificagdo de frases, atomos, classes gramaticais, entre outras.

O componente estd dividido em trés bibliotecas: Language Commons Library, PT
Language Library e EN Language Library. A biblioteca abstrata Language Commons
Library, contém as ferramentas que sdo independentes da lingua, as classes abstratas e
interfaces que sao usadas pelas outras duas bibliotecas especificas da lingua. PT Language
Library e EN Language Library implementam as ferramentas que sdo especificas da lingua,
neste caso o Portugués e o Inglés respetivamente, como por exemplo, a transformagao para
ntmero singular, o corretor de erros, o identificador de classe gramatical, etc. As alteracoes
que foram feitas nesta componente passaram pela adicao de métodos de identificacdo de
polaridade, entidades, aspetos e quintuplos.

4.3.3 Componentes Desenvolvidos

Por fim, nesta seccio, sdo apresentados os componentes importantes para a satisfacao de
certos requisitos que ainda nao existiam e que foram implementados na Wizdee.

Twitter Connector

O Twitter Connector tem como principal objetivo a ligagao entre o Twitter e a plataforma
Wizdee. Este conector é, essencialmente, composto por trés funcionalidades. A primeira,
é a extracdo de textos da rede social. Para tal, foi implementado uma classe que cria a
ligagdo com o Twitter e implementa os métodos para extracdo de cada tipo de informacao,
como por exemplo, informagdes sobre o utilizador. A segunda funcionalidade passa pelo
processamento dos textos extraidos, ou seja, foram implementados métodos que permitem
processar e analisar cada fweet, usando as bibliotecas existentes no componente Language
Library. Por fim, a dltima funcionalidade permite guardar todos os dados extraidos e pro-
cessados. Para tal foram criados comandos que permitem adicionar, modificar ou remover

dados da base de dados.

Facebook Connector

Tal como o componente anterior, o Facebook Connector deve permitir a ligagdo ao Facebook.
E, também composto pelas mesmas trés funcionalidades: a ligacio e extracdo de textos
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do Facebook, o processamento e analise dos mesmos e por fim, deve permitir gravar esses
dados numa base de dados.

4.4 Analise de Riscos

Nesta seccdo sdo identificados os riscos associados ao trabalho desenvolvido e os seus planos
de contingéncia previstos.

Tempo gasto na criagao de corpus de treino

O corpus de treino é um elemento importante, uma vez que influencia a performance do
sistema. Embora para a Lingua Inglesa ja existam alguns corpus disponiveis, isso ji nao
acontece para a Lingua Portuguesa, e por isso foi necessario a criacdo de um corpus de
treino. Naturalmente, a criacao de corpus de forma manual pode ocupar demasiado tempo
e atrasar outras tarefas dependentes destas, por exemplo a implementacao, treino e testes
do algoritmo.

Plano de Contingéncia Uma das solugoes é o uso de aplicagoes crowdsourcmgﬁ,
como por exemplo o Mechanical Turk@, para a criacdo de corpus de treino. No entanto,
esta solucao pode gerar um corpus de treino com menor qualidade e necessita de algum
investimento monetario. Uma outra solucdo passa por usar técnicas de aprendizagem
semi-supervisionada que assume o uso de corpus nao classificados.

Qualidade dos corpus de treino

Os corpora de treino ja disponiveis, principalmente na Lingua Inglesa, podem vir a mostrar-
se corpus de pouca qualidade, o que pode se transmitir num forte impacto na performance
dos modelos. A ma qualidade dos corpora passa pela inconsisténcias das classificagoes ou
também pela fraca distribuicdo de instancias em todas as classes.

Plano de Contingéncia Uma solucao ¢é identificar novos corpora de treino dis-
poniveis, o que ¢é dificil uma vez que, muitas vezes, a licenca ndo permite o seu uso em
contexto comercial. No caso de mé distribuicao das instancias, ou seja o corpus ter poucos
casos de uma determinada classe, a juncao de diferentes corpus é também uma solucdo, no
entanto pode proporcionar inconsisténcias. Em ultimo caso, a solucao é a criagao de um
corpus de forma manual.

Qualidade e Performance das ferramentas e recursos

Este trabalho propoe o uso de algumas ferramentas ja implementadas pela Wizdee, como
por exemplo o identificador de classe gramatical, o lematizador, etc. A qualidade dessas
ferramentas pode influenciar os resultados dos modelos criados. Essas ferramentas também
podem revelar-se demasiado lentas o que pode afetar o tempo de criag@o de caracteristicas.

Plano de Contingéncia Uma das maneiras de resolver a questdo é o uso de ou-
tras ferramentas ou recursos que tenham o mesmo propoésito. No caso de ndo existir ou ndo
poderem ser usadas, outras solugoes passam por tentar melhorar as ferramentas ja usadas,

3Processo que permite obter servicos, solicitando a contribui¢io de um grupo extenso de pessoas
existentes numa comunidade on-line.
MDisponivel em https://www.mturk.com/mturk/welcome
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remover o uso destas no caso de nfdo serem essenciais, ou, em ultimo caso, implementar
novas ferramentas. Esta tultima pode resultar em atrasos excessivos na implementagio do
resto do sistema.

Tempo gasto na implementagao de algoritmos

Alguns algoritmos podem se tornar mais complexos de implementar do que o esperado, o
que resulta no atraso de todo o desenvolvimento do projeto.

Plano de Contingéncia Uma das solugbes é tentar usar ferramentas que ja
possuam a implementagao desse algoritmo, ou entdo escolher um outro algoritmo menos
complexo de implementar.

Tempo gasto no treino e nos testes dos algoritmos

O treino do modelo pode se tornar uma tarefa bastante lenta devido a véarios factores,
como por exemplo, a velocidade de processamento das ferramentas de Processamento de
Linguagem Natural ou as limitacoes de hardware. Se o treino ocupar tempo exces-
sivo, a fase de testes serd ainda mais demorada, uma vez que € nessa fase que sdo ajustados
os parametros do modelo, ou seja sao feitos vérios treinos com diferentes parametros que
influenciam a performance do modelo.

Plano de Contingéncia Uma solugdo é arranjar disponibilidade de, pelo menos,
uma maquina para a tarefa de treino e testes, ou entdo encontrar solugdes como a Amazon

Elastic Compute Cloud}

4.5 Especificacao de Testes

Testes serao feitos com o intuito de avaliar os modelos criados para a extracdo de polaridade,
entidades e aspetos. Serdo feitos dois tipos de testes: Funcionais e de Performance.

Serao feitos testes funcionais com o objetivo de validar todos os modelos criados, per-
cebendo qual a sua performance. Os testes unitarios serao feitos usando a ferramenta de
testes JUnif Ol

Também serao feitos testes nfo funcionais, mais exatamente testes de performance,
onde serdo avaliados o tempo de extragdo de caracteristicas e o tempo de criagdo do
modelo.

5Disponivel em http://aws.amazon.com/ec2/
6Disponivel em http://junit.org/


http://aws.amazon.com/ec2/
http://junit.org/

Capitulo 5

Metodologia e Planeamento

Nesta seccao serd apresentada a metodologia (seccdo |5.1) seguida neste trabalho e o pla-
neamento seguido em ambos 0s semestres.

5.1 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho segue uma metodologia baseada no Scrum. Scrum
(Schwaberl 2004) ¢ uma metodologia de desenvolvimento de software que é iterativa e
incremental. As metodologias tradicionais, como a metodologia Waterfall, assumem que
0s requisitos sdao inteiramente conhecidos antes do comego do projeto. No entanto, muitas
das vezes, essa assuncao nao corresponde & realidade. O principio béasico do Scrum é
reconhecer que os requisitos podem mudar durante o decorrer do projeto e que alteracoes
inesperadas podem surgir. Aceita que o problema inicial ndo pode ser inteiramente definido
no inicio do projeto, e por isso permite a realizacdo de avaliagdes e ajustamentos durante
o desenvolvimento do projeto.

No Scrum existem, essencialmente, trés papeis: proprietario do produto que mantém a
ligagao entre a equipa de desenvolvimento e os clientes, o Scrum Master que é responsavel
por manter a equipa focada, e a equipa de desenvolvimento que é o grupo responsavel pelo
desenvolvimento do produto (Schwaber], 2004)). Inicialmente, todas as tarefas a desenvolver
sao colocadas no Sprint Backlog, que em cada Sprint (corresponde a uma iteragdo no
processo de desenvolvimento) sao priorizadas através de uma reuniao de planeamento do
Sprint.

A Wizdee ja implementa uma metodologia baseada no Scrum. Neste projeto em par-
ticular, os papeis dividem-se da seguinte forma: Prof. Paulo Gomes é o proprietario do
produto, o Eng. Bruno Antunes é o Scrum Master e a equipa de desenvolvimento é a Sara
Pinto. Os Sprints na Wizdee duram cerca de duas semanas e comecam, geralmente, com
uma reunido de planeamento do Sprint. Todas as semanas é feita uma reunido onde se
regista o progresso do Sprint. No fim de cada Sprint é revisto todo o trabalho desenvolvido.
Na Wizdee o controlo dos Sprints é feito usando a ferramenta JIRA Agileﬂ

Embora a metodologia Scrum geralmente nao siga um planeamento gerido por um
Diagrama de Gantt, foi criado um de forma a identificar o trabalho desenvolvidos em
ambos 0s semestres.

Na Figura [5.1] € apresentado o trabalho feito na primeira etapa do projeto, que corres-
ponde ao primeiro semestre. O inicio do primeiro semestre foi focado essencialmente na
definicao do projeto, na pesquisa sobre as areas relevantes e a investigacao de trabalhos na
area. Ainda durante este semestre foram realizadas algumas tarefas de desenvolvimento,

!Disponivel em https://www.atlassian.com/software/jira/agile


https://www.atlassian.com/software/jira/agile
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distribuidas por quatro Sprints, que permitiram a implementacao de uma abordagem ini-
cial e experimental da ferramenta de extragao de polaridade para o inglés.

Na Figura[5.2] é apresentado o trabalho feito no segundo semestre que esta dividido em
nove Sprints. Estes Sprinis foram utilizados para o desenvolvimento das ferramentas de
extracao de polaridade, entidades e aspetos para ambas as linguas requeridas.

5.2 Sprints Realizados

De seguida sao descritos as funcionalidades desenvolvidas em cada um dos sprints realiza-
dos.

e Sprint #1 (20/10/2014 a 31/10/2014):
Ferramenta de Extracao de Polaridade para o Inglés
— Pesquisa de Corpus de Treino e Teste
— Estudo dos Recursos e Ferramentas disponiveis para o Inglés
— Construgao do 1° conjunto de caracteristicas
e Sprint #2 (3/11/2014 a 14/11/2014):
Ferramenta de Extracao de Polaridade para o Inglés
— Construcao dos word embeddings simples
— Construcao dos word embeddings com polaridade
— Testes com as Redes Neuronais Convolucionais
e Sprint #3 (17/11/2014 a 28/11/2014):
Ferramenta de Extracao de Polaridade para o Inglés
— Melhorar os word embeddings com polaridade
— Construgao da 2° versao do conjunto de caracteristicas
e Sprint #4 (1/12/2014 a 12/12/2014):
Ferramenta de Extracao de Polaridade para o Inglés
— Testes com os word embeddings de polaridade
— Testes com as Redes Neuronais Convolucionais
e Sprint #5 (9/2/2014 a 20/2/2014):
Ferramenta de Extracdo de Polaridade para o Inglés
— Experiéncias com os word embeddings de polaridade
— Testes com as Maquinas de Vector de Suporte
e Sprint #6 (23/2/2014 a 6/3/2014):
Ferramenta de Extracao de Polaridade para o Inglés
— Construcao do léxico automético de polaridade
— Construcao da 3° versao do conjunto de caracteristicas
— Analise e Melhorias do modelo de classificagio

e Sprint #7 (9/3/2014 a 20/3/2014):
Ferramenta de Extracao de Polaridade para o Inglés
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— Finalizagdo e Integracao da ferramenta
Implementagao do Conector para o Facebook

— Levantamento das ferramentas disponiveis

— Planeamento e Desenvolvimento da estrutura de dados

Sprint #8 (23/3/2014 a 3/4/2014):
Implementagao do Conector para o Facebook

— Finalizagao e Integracao
Implementagao do Conector para o Twitter

— Levantamento das ferramentas disponiveis
— Planeamento e Desenvolvimento da estrutura de dados

— Finalizacdo e Integracao
Ferramenta de Extracao de Aspetos

— Levantamento de corpus existentes

— Estudo das diferentes abordagens

Sprint #9 (6/4/2014 a 17/4/2014):
Ferramenta de Extracdo de Aspetos para o Inglés

— Finalizagdo e Integracao da ferramenta
Ferramenta de Extragdo de Entidades para o Inglés

— Levantamento de corpus existentes

— Implementacao da abordagem linguistica

Sprint #10 (20/4/2014 a 1/5/2014):
Ferramenta de Extragdo de Entidades para o Inglés

— Finalizagao e Integracao da ferramenta
Ferramenta de Extragdo de Quintuplos para o Inglés

— Extracdo de relacées Entidade-Aspeto
— Extracao do Texto Relevante
— Finalizagio e Integracao da ferramenta
Sprint #11 (4/5/2014 a 15/5/2014):
Parser de Dependéncias para o Portugués
— Pesquisa de corpus de treino e teste disponiveis
— Implementac¢ao e Treino do modelo

— Testes e Integracao
Ferramenta de Extracao de Aspetos para o Portugués

— Desenvolvimento e Integracao
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e Sprint #12 (18/5/2014 a 29/5/2014):
Ferramenta de Extracao de Entidades para o Portugués

— Desenvolvimento e Integracao

Ferramenta de Extracao de Quintuplos para o Portugués
— Desenvolvimento e Integracao

Ferramenta de Extragio de Polaridade para o Portugués
— Extracao de caracteristicas

e Sprint #13 (1/6/2014 a 12/6/2014):
Ferramenta de Extracao de Polaridade para o Portugués

— Melhoramento das caracteristicas

— Testes e Melhoramentos ao modelo de classificacao
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Figura 5.2: Diagrama de Gantt para o segundo semestre.




Capitulo 6

Implementacao

Tal como descrito anteriormente, este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de
diversas ferramentas que permitam, para além de extrair informacoes das redes sociais,
fazer anélises a opinides escritas tanto na Lingua Inglesa como na Lingua Portuguesa.
Essa andlise permite extrair a polaridade da opinido de uma forma geral, bem como os
quintuplos associados a essa opinido (informagoes sobre data, autor, entidade, aspeto e
polaridade).

Todas as ferramentas planeadas foram desenvolvidas. No entanto, no decorrer deste
projeto, foi necessario criar novos recursos e ferramentas que nao estavam planeadas no
inicio do projeto.

De seguida, sao apresentados detalhes sobre a implementacao e abordagem seguida em
cada uma das ferramentas implementadas.

6.1 Conector do Facebook

O conector do Facebook tem como objetivo extrair da rede social Facebook todas as in-
formagdes publicas, acessiveis através de uma API, e guardar numa base de dados todo o
contetdo recolhido. Uma vez que o Facebook ndo disponibiliza oficialmente uma implemen-
tacdo cliente da sua API para Java, foi usada uma implementagao existente, a RestFBEL
que permite a integragao do nosso sistema com o Facebook usando a linguagem Java.

6.1.1 Extracao de Informacao

Os dados no Facebook estao associados a paginas ou a perfis, por isso para extrair informa-
¢ao é necessario saber quais sao as paginas que se pretendem analisar. Essas paginas sao
obtidas a partir de um utilizador que as administra. Como tal, o ponto central da extracgao
de informagdo sdo as paginas do Facebook que um determinado utilizador autenticado[ﬂ
administra.

Como se pode ver na Figura[6.1] a partir das paginas extraidas sdo recolhidas todas as
outras informacoes como o Feed, os Insights, as mensagens e os eventos. entre outras. Nos
eventos sdo extraidas informacoes sobre as respostas aos convites feitos e ainda o feed de
publicagoes. Na tabela descrevem-se em mais detalhe todos os dados que se consegue
extrair.

' Mais informacoes em http://restfb.com/
20 utilizador que se autentica no Facebook e autoriza a nossa aplicacdo a aceder aos seus dados
privados.


http://restfb.com/
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Legenda:

I:I Objecto
:] Dados

— Inclui

Utilizador
Autenticado

4
Pagina #1 Pagina #2 Pagina #3

Informacao Feed Criticas Mer)sagens Insights Eventos
Geral Privadas

A 4 A 4

Publicags’:e_s e Informacao Convites Feed
Comentarios Geral

v
[ Autor } [Localizagéo} [ Gostos } [ Insights } [Referéncias}

Figura 6.1: Estrutura dos dados extraidos do Facebook.

Uma das maiores limitagdes que se encontra quando se construi um conector para o
Facebook & a quantidade de restricoes que este impde. Como forma de limitar o acesso
a informagao privada, o Facebook obriga a que cada aplicacao explicite, ao utilizador,
que informagio pretende extrair. No caso do nosso sistema, sdo necessarias as seguintes
permissoes:

e Permissao Manage Pages Permite extrair o c6digo de acesso das péaginas que
um determinado utilizador administra.

e Permissao Read Page Mailbozes Permite extrair as mensagens privadas de
uma pégina. Nao permite extrair as mensagens dos administradores das paginas.

e Permissao Read Insights Permite extrair as estatisticas de uma pégina.

Naturalmente, o sistema de permissoes que o Facebook implementa acrescentou grandes
limitagoes a quantidade e tipo de dados que podemos extrair. Por exemplo, para extrair
determinadas informagoes (como, por exemplo, a data de nascimento) de um utilizador que
comentou na nossa péigina, esse mesmo utilizador teria que autorizar a nossa aplicagdo a
recolher esses dados. Por isso, em relagdo a utilizadores exteriores e desconhecidos apenas
a informacao publica é recolhida.

3Uma pagina no Facebook, geralmente estd associada a uma empresa ou organizacio, marca
ou produto, figuras publicas, artistas ou comunidades.

40s insights correspondem as estatisticas de utilizacio de uma pagina ou da popularidade da
publicacao.

5 As referéncias ou tags podem ser feitas numa publicacdo, a pessoas, paginas e eventos.
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%)

Tipo de Objecto

Informagéo

Descrigdo

Péginas{ﬂ

Informacdo da
pagina

InsightsE]

Feed
Eventos
Criticas

Mensagens Pri-
vadas

Informacdes sobre a categoria a que pertence, data de fun-
dagao, nome, descri¢do, telefone, nimero de Gostos, url para
website, localizagao, entre outras.

Informacdes temporais sobre o nimero de fas por pais, o nu-
mero de utilizadores a falarem sobre a pagina por pais, entre
outras.

Listagem de todos as publicagoes e comentarios publicados na
pagina.

Listagem de todos os eventos criados e administrados pela
pagina.

Listagem de criticas e avaliagoes feitas pelas utilizadores.
Mensagens privadas enviadas & pagina, incluindo o autor da
mensagem e a data de envio.

Publicacbes e
Comentéarios

Autor

Localizagao

Gostos

Insights

Referénciad’]

Informacdes sobre autor da publicagido/comentério, como por
exemplo, o primeiro e altimo nome e o url para o perfil do
utilizador.

Informacao geogréfica sobre o local onde a publicagao foi feita.
Inclui informagdes como o pais, a cidade, latitude e longitude,
rua, cddigo postal, entre outras.

Listagem de todos os utilizadores que fizeram Gosto & publi-
cagao ou comentério.

Informacdes estatisticas sobre a publicacdo, como por exemplo
o namero de utilizadores que viram a publicagao, o nimero de
utilizadores que clicaram, o nimero de acbes negativas a publi-
cagao, entre outras. Apenas esta disponivel para publicacoes
feitas pela pagina.

Listagem das referéncias feitas na publicagdo. Sao extraidas
as informagoes de acordo com o tipo de referéncia que pode
ser a uma pagina, a um eventos ou a umMa pessoa.

Informacao do
evento
Convites

Informacdes sobre o evento como a sua localiza¢do, o nome, a
data e descrigao.
Listagem de utilizadores que foram convidados e as suas res-

Eventos postas. Cada utilizador pode pertencer a um dos seguintes
estados: "Sem Resposta', "Aceite", "Nao Aceite"ou "Talvez".
Feed Listagem de todos as publicagoes e comentarios publicados na

pagina do evento.

Tabela 6.1: Informacao detalhada sobre os dados recolhidos pelo conector do Facebook.

6.1.2 Atualizacao de Dados

De forma a nfo extrair sempre as mesmas publicacoes do Facebook é necessario perceber
quais sao os novos dados e quais sao os dados que ja foram obtidos. Uma das solugbes
bésicas seria usar a data da ultima extracao, de forma a recolher apenas as publicacdes que
foram criadas apos essa data. No entanto, com esta solucao podia-se perder demasiada
informacao, uma vez que as informagoes de cada publicagdo vao alterando ao longo do
tempo, como por exemplo, o nimero de Gostos ou o ndmero de comentérios associados a
publicacao. Como tal, a solucdo encontrada foi calcular o espago temporal desde a data
da publicacdo até a data do ultimo comentario. Basicamente, na primeira extracao para
cada publicagdo esse espaco temporal é calculado e no fim guarda-se o maximo de todas as
publicacOes. Assim, nas proximas extracoes, usando a data da dltima publicacido recolhida
e o espago temporal calculado, consegue-se limitar as publicacbes que queremos. Por
exemplo, na primeira extragdo foi calculado o espaco temporal méaximo. Ou seja, sempre
que se extraia uma publicagao, por exemplo publicada em 1/3/2015, era encontrado o
comentario mais recente como resposta a essa publicagdo, por exemplo de 8/3/2015 (a
ultima resposta a publicagao foi em 8 de Margo). A diferenga temporal é de 7 dias. Para
todos as publicactes é feito o mesmo céalculo e o maximo de diferenca temporal é a tida em
conta. Por exemplo, na primeira extracao foi calculado um espaco temporal maximo de
10 dias e a data da ultima publicagao recolhida foi dia 12/05/2015. Na segunda extragao,
sabemos que apenas queremos as publicagbes com data superior a de 12/5/2015 menos 10
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dias, ou seja 2/5/2015.

Com esta solucao consegue-se reduzir a extracao de informacao desnecessaria tentado,
ao mesmo tempo, reduzir a possibilidade de perder informacao relevante. Esta otimizagao
foi aplicada ao feed de uma pagina, ao feed de um evento e as mensagens privadas.

6.2 Conector do Twaitter

Tal como o conector do Facebook, o conector do Twiter tem como objetivo recolher do
Twitter todos os dados disponiveis, usando também uma API. O conector deve permitir que
através de uma lista de nomes, por exemplo "MEQO"ou "M40", seja possivel recolher todos
os tweets que incluam esses mesmos nomes. Esses tweets e as suas informagdes relacionadas
devem ser posteriormente guardados numa base de dados. Uma vez que o Twitter nao
disponibiliza oficialmente uma implementacgao cliente da sua API para a linguagem Java,
foi usada uma implementacao existente TwitteMJF’:], que permite a integracdo do nosso
sistema com o Twitter.

6.2.1 Extracao de Informacao

Como se pode ver na Figura[6.2] a extracao de informagao pode ser feita partindo de duas
vias: extrair tweets das listas que um utilizador autenticado administra OU a pesquisa de
tweets que incluem determinadas palavras-chave.

Através das listas ¢ possivel extrair informagoes sobre os membrog’| subscritores?| e
recolhidos todos os tweets publicados dentro da lista. Sempre que se recolhe um tweet
extraem-se varias informagoes, incluindo as hashtags, mengoes (referéncias a utilizadores),
retweets e respostas ao tweet (que por si s6 sdo tweets), entre outras.

Na Tabela estd descrito em detalhe todas as informagcoes que o conector extrai do
Twitter.

Limitacoes

Uma das limitacdes encontradas na fase de extracfo de informacao foi a limitacdo do
nameros de pedidoﬂ Uma vez que esta limitagdo é imposta pelo proprio Twitter, ndo ha
uma solucao que contorne o problema. No entanto, foi preciso assegurar que esse limite
nao era ultrapassado, uma vez que a aplicacdo podia ficar bloqueada deixando assim de
poder fazer qualquer tipo de pedido por tempo indeterminado.

Uma vez que o Twitter disponibiliza um método que permite perceber se a aplicacao
estd perto de alcancar esse limite, cada vez que o sistema se prepara para fazer um pedido,
¢é primeiro verificado se esse pedido pode ser feito sem ultrapassar o limite. No caso desse
pedido ultrapassar o limite o processo de extracdo termina.

Devido as limitacoes impostas sobre o nimero de pedidos, decidiu-se que é mais impor-
tante ter os tweets mais populares do que todos os tweets, por isso na pesquisa foi usado
um parametro, o result type, que permite especificar que tipo de resultados esperamos:
populares, recentes ou mistos.

6Mais informacoes em http://twitterdj.org/en/index.html

"Membros de uma lista sio adicionados pelo administrador e podem publicar tweets.

8Subscritores de uma lista apenas podem visualizar o contetido publicado na lista. Cada utili-
zador pode-se auto-subscrever.

9Ver em https://dev.twitter.com/rest/public/rate-limits
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Utilizador Lista de
Autenticado palavras-chave

Recolha das listas que o utilizador criou Pesquisa de Tweets que incluam essas palavras

Lista | —————Iista de Tweets publicados na lista————»
A 4
Informagé&o . Informagédo | |Utilizador / = izaca
Geral [Membros] EUbSCrItOFG% [ Geral Autor Mengoes Hashtags Retweets Respostas | [Localizagdo

Legenda:
Enformagéo][ Screen ] I:IObjecto
Geral Name
Dados

— Inclui

—————— » Mesmo que

Figura 6.2: Esquema que representa a extracao dos dados do Twitter.

Atualizacao de Dados

Como ja referido, o Twitter tem grandes limites do niimero de pedidos que se pode fazer,
por isso a fase da atualizacao de dados tornou-se bastante importante de forma a reduzir o
pedido de dados repetidos. Na fase da pesquisa, apesar de ser feito um filtro por palavras-
chaves, 0 que ja reduz muito o nimero de resultados possiveis, foi necessario acrescentar
um filtro temporal, usando o parametro since id. Esse pardmetro é igualado ao id do
tweet mais recente que temos na base de dados, e assim apenas os tweets com id superior,
ou seja uma data mais recente que o tweet ja extraido, sdo abrangidos.

6.3 Dicionarios para a Lingua Inglesa

No decorrer do estigio, foram criados diversos dicionarios que foram necessarios para o
desenvolvimento das ferramentas implementadas. Para cada dicionario foi criada uma
biblioteca que permite o acesso ao conteido do mesmo.

A excecdo do léxico de polaridade, a construcdo dos dicionérios passou pelas seguintes
fases:

e Aglomeracao de Informacgao: Levantamento em varios websites de listas ji pré-
feitas, sendo estas depois aglomeradas num mesmo dicionario.

e Revisao De forma a garantir a qualidade dos dicionérios, cada um foi revisto e
corrigido manualmente. Sempre que necessério foi acrescentada mais informagcao.

Nesta seccao sao descritos os diversos dicionarios criados para a lingua inglesa.

Dicionario de Expressoes Idiomaticas

Uma expressao idiomadtica caracteriza-se essencialmente por uma expressao utilizada vul-
garmente numa lingua especifica (idioma) e cujo significado ndo é o sentido literal das



28

Capitulo 6. Implementacao

Tipo de Objecto

Informagéao

Descrigdo

Informacao geral

Informacdes sobre o texto, a data de publicagdo, o ntimero de
favoritos, o niimero de retweets, entre outras.

Autor/Utilizador Informacdes sobre o autor da publicacdo.

Hashtags Listagem de todas as hashtags utilizadas no Tweet.

Mengoes Listagem de todos os utilizadores que sdo referenciados no
Tweet.

Retweets Listagem de todos os retweets cuja origem é o Tweet original.

Tweet A cada um desses retweets é feita uma recolha de todas as
informacao tal como se faz para um tweet.

Respostas Listagem de todas as respostas ao tweet original. Uma vez
que uma resposta é também um tweet, sao também recolhidas
todas as informacoes relativas aos tweets.

Localizacao Informacdes sobre o lugar referenciado pelo tweet, como por
exemplo, a sua latitude e longitude, o pais, o nome a rua, entre
outras.

Informacao Geral Informacdes sobre um utilizador, como por exemplo, a data de
criacdo do perfil, a descricao, o niimero de seguidores, favoritos
e amigos, o nimero de tweets publicados, entre outras.

Utilizador Screen Name O nome que o utilizador detém. Esse nome é usado na iden-
tificagdo ou referéncia ao utilizador no Twitter.

Informacao Geral InformacGes sobre a data de criacdo da lista, a sua descri¢ao,
o nome e o nivel de privacidade.

Lista Membros Listagem de utilizadores que foram convidados a participar na
lista.

Subscritores Listagem de utilizadores que se auto-subscreveram na lista e

que ndo podem publicar.

Tabela 6.2: Informacio detalhada sobre os dados recolhidos pelo conector do Twitter.

palavras que inclui. Por exemplo, em inglés a expressao “break the z’ce.”m significa tornar
a situacdo mais confortédvel quando se estd com uma pessoa que ainda nao se conhece.

Cada entrada no dicionario de expressoes, tem a expressdo idiomética, o seu significado
e por fim a polaridade associada a essa expressdao. O dicionério é composto por cerca de
583 expressoes, tal como indicado na tabela [6.3]

Polaridade Numero de Entradas Exemplos
“best of both worlds”
Positiva 103 “be on cloud nine”
“over the moon”
“in the red”
Negativa 282 “in hot water”
“costs an arm and a leg”
“sleep on it”
Neutra 198 “a penny for your thoughts”
“plain as day”
Total 583

Tabela 6.3: Distribuicao das expressoes idioméaticas por polaridade.

Dicionario de Calao e Abreviaturas

Tanto os calded™ como as abreviaturas sdo muitas vezes encontrados em texto de redes
sociais e por isso a construcao de um dicionario é muito importante quando se pretende

10A traducao literal em portugués é “quebrar o gelo”.

YEm inglés, slang.
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fazer analises a esse tipo de texto. Tal como o dicionério anterior, cada entrada no dicio-
nario tem trés aspetos: o calao ou abreviatura, a sua traducao e a polaridade. Na tabela
[6.4] estao presentes alguns exemplos de caldes e abreviaturas por polaridade.

Polaridade Numero de Entradas Exemplos

gr8 (great)
Positiva 63 bff (best friend forever)
lol (laughing out loud)

adih (another day in hell)
Negativa 81 bsod (blue screen of death)
eol (end of life)

asap (as soon as possible)
Neutra 277 b4 (before)
brb (be right back)

Total 421

Tabela 6.4: Distribuicao de caloes por polaridade e alguns exemplos.

Léxico de Polaridade

Para a ferramenta de extracao de polaridade foi criado um léxico de polaridade de forma

2

automatica. O conceito base em que a construcao deste léxico se baseia é que se uma

4 .

palavra aparece muitas vezes em contextos negativos é possivelmente uma palavra com
um sentimento negativo (Mohammad et al., 2013]).

/ Negativos

Neutros

\ Positivos

Figura 6.3: Fases de construgao do léxico de polaridade.

Processamento Célculo da
e Lim —Palavra—» =
peza pontuagao

Tweets

A 4

A 4

Léxico de Polaridade

A construcao do léxico, representada pela Figura[6.3] comecou pela extragao de cerca de
10 milhdes de tweets, que serviram como base para o léxico. Esses tweets foram divididos em
trés classes: positiva, negativa e neutra. A divisao pelas classes foi também feita de forma

automaética, e assumiu que sempre que um tweet possui o smile “:)” ¢ um tweet positivo,
e sempre que tiver um smile “:(” é um tweet negativo. Um tweet que nao pertencesse a
nenhuma, dessas duas classes era processado, e caso nao possuisse nenhuma palavra que
estivesse presente nos léxicos de polaridade ja existentes era considerado neutro. No fim
deste processamento obteve-se um corpus com a distribuicao descrita na tabela

Cada um dos tweets obtidos foi processado e todas as palavras consideradas irrelevantes,
como as stop words, urls, nimeros entre outras, foram removidas. Para cada uma das
palavras restantes calculou-se uma pontuagdo que simboliza a ligagdo entre essa palavra
e um determinado sentimento. Essa pontuacdo baseia-se na frequéncia que uma palavra
tem em tweets positivos e negativos. A féormula usada foi baseada no PMI (Liul [2010),

como se pode ver na equacao [6.2
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Nome Total Positivo Negativo Neutro

Dataset Twitter 10.647.936 3.665.713 3.652.822 3.329.401

Tabela 6.5: Estatisticas do corpus construido.

Polaridade Positiva Polaridade Negativa

Termo Frequéncia Pontuacao Termo Frequéncia Pontuacao
7+ TopFollowers 16667 8.2 tymBng 12390 -8
@Harry Styles 6934 7.8 LouisHow 2191 -7.3
#TopMembers 6262 7.7 @JalenMcMillan 2347 -7.3
#teamdreway 1613 7.2 PeshawarAttack 1286 -7.1
#WelcomeTweet 1113 7.1 gothacked 1565 -7.1
happy 85 5.6 sad 235 -5.3
good 143 5.1 bad 68 -5.1
awesome 87 5.2 horrified 28 -5.4
beauty 83 5.7 ugly 38 -5.3

Tabela 6.6: Dados de cada dicionério tematico criado.

Pontuagao = PMI(termo, positiva) — PMI(termo, negativa) (6.1)

Frequéncia positiva do termo x #Tweets Negativos

(6.2)

PMI(termo, positiva) = log, Frequéncia negativa do termo x #Tweets Positivos

Uma pontuacao positiva indica que a palavra tem uma associa¢do com um sentimento
positivo e a sua magnitude indica o grau de associagdo (Mohammad et al.l 2013). Todas
as palavras e as respetivas pontuacoes foram adicionadas ao léxico.

A tabelal6.6]apresenta alguns exemplos de palavras que fazem parte do léxico. No inicio
da tabela é possivel ver as palavras cujo grau de associagdo a cada uma das polaridades
é¢ 0 maior. A maior parte dessas palavras sao hashfags ou meng¢oes, uma vez que sao as
palavras mais frequentes no corpus. Por exemplo, no topo das palavras de polaridade
positiva, a mencao @Harry Styles pertence a um membro de uma banda musical popular
e na altura da extracdo dos tweets a informacdo que circulava pelo Twitter tinha uma
conexao muito positiva, como se pode concluir com a pontuagao obtida. Na segunda parte
da tabela (as ultimas quatro linhas), podem ver-se algumas palavras que geralmente estao
presentes nos 1éxicos de polaridade, no entanto com uma pontuacao mais baixa mas ainda
assim bastante significativa.

E de notar que o objetivo deste léxico ndo era extrair as palavras de opinido ja conhe-
cidas (como good e bad) mas sim descobrir que outras palavras tem associa¢oes positivas
ou negativas que com uma andlise superficial ndo sao detetadas.

Dicionario de Referéncias Temporais

Outro dicionédrio construido contém uma lista de palavras que sdo referéncias temporais.
Este dicionario tem no total 79 palavras e estd essencialmente dividido em trés seccoes:

o Referéncias a dias: Contém todos os dias da semana, como por exemplo monday
e tuesday.
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o Referéncias a meses: Contém todos os meses do ano, como por exemplo january
e february.

o Referéncias temporais gerais: Contém palavras que se referem a dados tempo-
rais, como por exemplo annual, evening, yesterday, minute entre outras.

Dicionario de Modificadores de Polaridade

Para a ferramenta de extragao de polaridade foi imperativo a construcdo de um dicionério
de palavras que modificam a polaridade. Alguns exemplos dessas palavras sdo: but, no,
never, neither.

Dicionario Teméatico

Por dltimo, foram criados varios dicionarios que contém palavras associadas a determinado
tema, como por exemplo férias. Na totalidade foram criados 13 temas diferentes, como se
pode observar na tabela Estes dicionarios foram usados tanto para a ferramenta de
extrac@o de polaridade, como para a ferramenta de extracao de aspetos e entidades.

Tema Numero de Entradas Exemplos

Aniversério 46 cake, candy, gift

Nego6cio 234 ads, capital, company

Feriados 50 Easter, Thanksgiving, Labor Day
Emprego 298 banker, astronaut, actor
Lideranca 150 captain, administrator, chief
Saude 188 bacteria, bruise, concussion
Locais 245 Iceland, Finland, Croatia
Politica 111 congress, election, government
Restaurante 126 cafeteria, chef, dessert

Escola 85 arithmetic, geography, homework
Desporto 408 athlete, biking, champion

Lojas 150 florist, gallery, hardware store
Verao 86 bikini, holiday, park

Tabela 6.7: Dados de cada dicionério tematico criado.

6.4 Dicionarios para a Lingua Portuguesa

Tal como para a lingua inglesa, para o desenvolvimento de algumas ferramentas foi neces-
sario a criacdao de diversos dicionarios. Nesta secgao sao descritos os diciondrios criados
para a lingua portuguesa. Tanto os dicionarios tematicos (& exce¢ao de dois temas), como
o diciondrio de referéncias temporais foram construidos seguindo as seguintes fases:

e Tradugao Foi feita uma tradugao automéatica dos dicionarios ja criados para inglés.

e Revisao Uma vez que da traducdo automatica podem surgir alguns erros foi feita
uma revisdo e correcao manual a cada um dos diciondrios. Sempre que necessirio
foram adicionadas novas entradas.
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Lista de referéncias Numeéricas

Foi construido um dicionario com cerca de 161 palavras que se referem a nimeros. Por

exemplo, “Gltimo”; “vigésimo”, “mil”, “centésimo”, entre outras.

Dicionario de Calao

Tal como para a lingua inglesa foi importante criar um dicionério de calées, uma vez que
um dos requesitos é permitir a anélise de textos provenientes de redes sociais. Cada entrada
no dicionario tem trés caracteristicas: o caldo, a sua tradugdo e a polaridade. Na tabela
estao presentes alguns exemplos de caldes por polaridade.

Polaridade Numero de Entradas Exemplos

baum (bom)
Positiva 16 amour (amor)
amgo (amigo)

keiza (queixa)
Negativa 8 cvard (covarde)
infeliz (infeliz)

eskege (esquece)
Neutra 93 dp (depois)
fzr (fazer)

Total 117

Tabela 6.8: Distribuicao de caloes por polaridade e alguns exemplos.

Dicionéario de referéncias Temporais

Um outro dicionario criado contém palavras que sao referéncias temporais, ou seja, a
semelhanca do que foi descrito na seccao para lingua inglesa, contém palavras como:

“segunda”, “marco”, “ontem”, “manha”, “noite”, entre outras.

Dicionario de Modificadores de Polaridade

Mais uma vez, para a ferramenta de extracao de polaridade foi necessério a construcao de

uma lista de palavras que modificam a polaridade. Alguns exemplos sdo: “n&o”; “nunca’,

“‘nem”, “senao”.

Dicionario Temaéatico

Tal como para a lingua inglesa, foi criado um conjunto de dicionérios tematicos. Para além
dos temas selecionados para a Lingua Inglesa, descritos na tabela da seccao [6.3] outros
dois dicionarios foram acrescentados (ver tabela : lista de todas as cidades, distritos,
freguesias e vilas de Portugal e lista com nomes e apelidos de pessoas.

Tema Nuamero de Entradas Exemplos
Cidades, Distritos, Freguesias e Vilas 3578 Aveiro, Oliveirinha, Sao Bernardo
Nomes de pessoas 780 Alcino, Diogo, Laura

Tabela 6.9: Dados de cada dicionério teméatico criado.
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6.5 Parser de Dependéncias para a Lingua Portu-
guesa

Tal como explicado na seccdo [2.1.1) um parser de dependéncias permite a construcao de
arvores que explicitam as relacOes entre as palavras numa frase. Esta ferramenta tornou-se
particularmente importante no desenvolvimento da extracdo de aspetos e entidades. Ao
contrario da lingua inglesa, para o portugués nao existe nenhum parser de dependéncias
que possa ser usado em ambito comercial, e como tal foi necessério o seu desenvolvimento.
Na Figura [6.4] estdo representadas as diferentes fases, tanto de criacao do modelo como a
sua execugao.

Dataset MaltOptimizer

—
Processamento e
Frase Transformagéo MaltParser

Figura 6.4: Processo de criacdo de um parser de dependéncias para o Portugués.

Corpus

O corpus de treino usado foi o BosquerI(Afonso et al., 2002), descrito na secgao . O
corpus é composto por 9.071 frases e 206.678 palavras. Cada palavra no corpus é composta
por varias caracteristicas, como descrito na tabela [6.10}

Uma vez que a Wizdee nao possui ferramentas para extrair todas as informacoes das
palavras, como por exemplo saber o modo e tempo verbal de um verbo, alguns dados
presentes na coluna de FEATS tiveram de ser removidos do corpus, ficando apenas o seu
género e niimero.

O facto de este ser um corpus composto essencialmente por texto estruturado, a sua
qualidade pode ser afetada quando aplicado a texto nao estruturado. No entanto, a possi-
bilidade de criacao de um corpus com qualidade e especializado em texto ndo estruturado
foi descartada, devido aos limites temporais existentes.

2Disponivel em http://www.linguateca.pt/floresta/corpus.html.
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ID FORM LEMA CPOSTAG POSTAG FEATS
1 Ha haver v v-fin S

2 s s punc punc _

3 em em prp prp _

4 0 0 art art M|S
5 ar ar n n M|S
6 s R punc punc B

7 uma um art art F|S
8 certa certo pron pron-det F|S
9 ideia ideia n n F|S
10 de de prp prp _
11  invasdo  invasdo n n F|S
12 punc punc

Tabela 6.10: Exemplo do formato CoNLL para a frase “Hd, no ar, uma certa ideia de
invasao.”

MaltOptimizer

Uma, ferramenta muitas vezes usada pela sua facilidade de utilizacdo na criacdo de parser
de dependéncias é o MaltParseﬁ O MaltParser permite, a partir de um corpus anotado,
induzir um modelo de parsing, bem como, a partir de um modelo, extrair a arvore de
dependéncias dada uma frase.

Apesar da sua facilidade de utilizacao, a criagdo de um parser envolve muitas experi-
éncias e otimizacoes de pardmetros, de forma a encontrar o modelo que melhor se adapta
aos dados. A ferramenta MaltOptimize@, que usa o sistema MaltParser, permite fazer
isso tudo de forma mais abstrata, fazendo todas essas otimizacdes internamente. Como
tal, de forma a facilitar a criacdo de modelo, o MaltOptimizer foi usado.

MaltOptimizer comeca por fazer uma andlise ao corpus de treino, como por exemplo
extrair o nimero de frases, identificar as classes gramaticais, entre outras. Essas estatisti-
cas sdo usadas na segunda fase para a escolha de algoritmos que melhor se adaptam. Na
segunda fase, cada um dos algoritmos escolhidos sdo usados e os seus pardmetros otimi-
zados e no fim é escolhido o algoritmo que melhor resultados apresenta. Na terceira fase,
MaltOptimizer faz algumas experiéncias com as diferentes combinagoes de informacoes pre-
sentes na coluna FEATS, tentando perceber qual o conjunto de caracteristicas que melhor
resultados obtém. Por fim, na ultima fase, o modelo final é criado usando as definicGes
que nags fases anteriores melhor resultado apresentaram.

Processamento e Transformacao

Apos a criacdo do modelo, este & usado para a extracio da arvore de dependéncias de
novas frases. Para cada frase é feito um processamento que consiste na separacao de
tokens, identificagdo das classes gramaticais, niimero, género e lematizacao. Por fim, a
frase ¢ transformada para formato CoNLI™| usando a mesma simbologia que o dataset[%]

13Ver mais informagoes em http://www.maltparser.org/

4Ver mais informagoes em http://nil.fdi.ucm.es/maltoptimizer/

15Ver mais informagoes sobre o formato CoNLL http://ilk.uvt.nl/conll/#dataformat

6Ver simbologia do Bosque em http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/symbolset-floresta.
htmll
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como ja apresentado na tabela [6.10]

MaltParser

Depois de obter a frase em formato CoNLL, estes dados sdo enviados ao MaltParser, que
juntamente com o modelo criado devolve uma &rvore de dependéncias.

6.6 Ferramenta de Extracao de Opinioes para a Lin-
gua Inglesa

Nesta seccao sdo apresentados os detalhes do desenvolvimento da ferramenta de extracao
de opinides (ver seccdo [2.3) para a Lingua Inglesa. O que se pretende com esta ferramenta
é conseguir obter as seguintes informacoes relacionados com opinies:

e Autor e data da opinidao: A extracao do autor da opiniao e a data da sua publica-
¢do. No ambito deste trabalho o autor é assumido como sendo o autor da publicacao,
uma vez que numa perspetiva comercial é mais prioritario perceber o que cada um
fala do que fazer a ligacao entre a opinido e o autor dela.

e Entidade: Uma vez que esta ferramenta tem como finalidade o uso comercial, foi
decidido que uma entidade pode representar uma marca, produto ou servigo.

e Aspetos: Por outro lado, um aspeto é uma caracteristica dessa marca, ou seja uma
caracteristica da entidade.

e Polaridade da relacao Entidade-Aspeto: Usando as entidades e aspetos ex-
traidos, as relagoes entre eles sao analisadas, de forma a perceber qual a entidade
a que um determinado aspeto se refere. Apds a andlise dessa relacao é extraida a
polaridade. Por exemplo, na frase em baixo, a entidade é “My Vodafone”, o aspeto
é o0 “registo” e a polaridade é negativa, uma vez que o utilizador queixa-se de nao
conseguir efetuar um registo.

“Alguém me diz porque nao consigo fazer registo no My Vodafone?”

e Polaridade de toda a frase: Para além da polaridade associada a um aspeto ou
entidade, também é possivel extrair a polaridade de toda a opinido no seu geral.

De seguida, cada uma das ferramentas desenvolvidas sdo analisadas e descritas em
detalhe.

6.6.1 Extracao de Polaridade

A ferramenta de extracao de polaridade tem como objetivo classificar o texto proveniente
das redes sociais, tendo em conta a sua polaridade, que pode ser positiva, negativa ou
neutra. Nesta sec¢do apenas o texto escrito na Lingua Inglesa é tido em conta.

A abordagem explorada é baseada num algoritmo de aprendizagem automética, as
Maéaquinas de Vetores de Suporte, apresentadas na seccao uma vez que é uma das
abordagens mais populares e que tem obtido bons resultados (Nakov et al., 2013).

Na Figura [6.5] € possivel visualizar as diferentes fases que compoem esta ferramenta.
Uma vez que abordagem escolhida envolve as Maquinas de Vetores de Suporte foi usada a
biblioteca Scikit—LearnE do Python, que ja possui a implementacdo desse algoritmo. Como

"Disponivel em http://scikit-learn.org/stable/
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a plataforma Wizdee estd maioritariamente desenvolvida em Java, esta ferramenta divide-
se em dois blocos: uma parte em Java, que processa os textos e cria as caracteristicas que
sdo depois enviadas por uma API REST para um servico web. A parte implementada em
Python, permite o treino do modelo que depois é guardado. Sempre que se quer classificar
um texto consoante a sua polaridade, as suas caracteristicas sdo extraidas e enviadas para
o Python, que usa o modelo guardado para extrair a polaridade que depois é retornada ao
Java. A Wizdee ja possui uma implementacdo da ferramenta que permite a comunicagao
entre Java e Python, por isso nao foi necessério criar esse sistema de comunicacao.

Dataset Treino do Modelo
1 I’ 1 1
1
1
""" Modelo de

Extraccéo de
Caracteristicas

Polaridade

Frase —~ | ==r=s > Extragdo da
polaridade

Figura 6.5: Diferentes fases do treino e extragdo de polaridade para o Inglés.

Corpus

O corpus de treino usado foi criado pelos organizadores do Workshop on Semantic Eva-
luation (SemEval—QOl@. O corpus contém textos extraidos da rede social Twitter que
foram anotados usando uma aplicagdo de crowdsourcing (Nakov et al.l |2013)). O corpus
estd anotado nas trés classes pretendidas: positivo, negativo e neutro.

Na Figura [6.11] é possivel observar a distribui¢do do corpus entre as diferentes classes.
O corpus de treino contém 9.619 casos, sendo que 18% desses casos possuem polaridade
negativa, 42% sao casos neutros e 40% sdo casos positivos.

Nome Total Positivo Negativo Neutro Licenca

Corpus de Treino 10861 4306 1985 4569 CC-BY v3

Tabela 6.11: Estatisticas do corpus de treino.

Extracao de Caracteristicas

Para podermos classificar texto em opinides positivas, negativas ou neutras, é preciso inici-
almente transformar esse texto num vetor de caracteristicas. Foram extraidos dois tipos de
caracteristicas: linguisticas e ndo supervisionadas. As caracteristicas linguisticas englobam
informacoes extraidas a partir de léxicos e tarefas de PLN, enquanto que as automaticas sao
extraidas usando algoritmos de word embeddings. Nesta seccdo, sdo descritos em detalhe
0s processos de extracao para cada um desses tipos.

Caracteristicas Linguisticas Usando algumas ferramentas e léxicos, foram cri-
adas cerca de 445 caracteristicas que se podem dividir essencialmente em dois tipos: carac-
teristicas de conteido e de léxico. Todas as caracteristicas linguistas desenvolvidas estao
descritas no Anexo [Al

18Mais informagoes em http://alt.qcri.org/semeval2014/


http://alt.qcri.org/semeval2014/

6.6. Ferramenta de Extracao de Opinides para a Lingua Inglesa 67

Word Embeddings Uma outra forma de representagao de texto é através dos
chamados Word Embeddings (WE). Os (Bengio et all [2013)) permitem representar
palavras de um dicionério em vetores com uma dimensionalidade reduzida. Na pratica, o
objetivo é conseguir mapear as palavras em vetores, como por exemplo: W (Portugal) =
(0.3,0.2,0.8,...) e W(Espanha) = (0.36,0.25,0.78,...). A ideia base é permitir que duas
palavras semelhantes tenham vetores de representacdo semelhantes. Ou seja, no exemplo
anterior, Portugal e Espanha sao ambos paises europeus, ou seja o contexto semantico
e sintatico em que sao usados é potencialmente semelhante, por isso os word embeddings
devem conseguir transmitir essa semelhanca.

Na Figura[6.6]é possivel visualizar um caso de exemplo onde cada pais esta representado
por um vetor, neste caso de duas dimensoes. Os word embeddings permitem através da
distancia de cada vetor perceber se o nome de determinado pais é usado em contextos
semelhantes. Neste caso, os word embeddings permitiram a separagao dos paises por dois
continentes, a Europa (a verde) e a Asia (a cinzento). Um outro exemplo de semelhanga
é o facto de Portugal, Grécia e Alemanha estarem proximos um dos outros.

Word Embeddings por pais

09 india
’ China ¥ Vietname
0.8 Turguia

07 do
. Jordania o
06 Egito . Tailéindia
Indonésia

05 Portugal
04 Grécia Alemanha

03 Franca g Espanha
02 Suica . Itélia
" Bélgica

01 Dinamarca

0 0.1 0.2 0.3 04 05 0.6 0.7 08 09 1
X

Figura 6.6: Exemplo de word embeddings que representam diferentes paises.

Para a criacao desses vetores foi usada a biblioteca Word2vec como base. A biblioteca
Word2vec implementa dois algoritmos diferentes para a criagao dos vetores: continuous bag-
of-words (Mikolov et al.,2013)) e continuous skip-gram (Mikolov et al., 2013). Basicamente,
através de um conjunto de documentos como entrada, é construido um vocabuléario de todas
as palavras existentes para depois criar os vetores de representacao.

Tendo como objetivo o uso destas representacdes na resolu¢ao de um problema de
classificacdo de polaridade, foi decidido construir trés tipos de representacoes: vetores que
captam apenas semelhancas de contexto (daqui em diante sdo referenciados como Word
Embeddings Simples), vetores que tém em conta a polaridade (daqui em diante sdo
referenciados como Word Embeddings de Polaridade) e vetores de semelhanga que
sao construidos a partir dos Word Embeddings.

Word Embeddings Simples A ferramenta Word2vec ja possui uma implemen-
tacao que permite capturar as semelhancas entre palavras tendo em conta o seu contexto.
Na realidade, Word2vec disponibiliza também um modelo j4 treinado usando um corpus
extraido a partir da Google Newsﬁ, no entanto, foi entendido que seria benéfico treinar
um modelo usando texto extraido diretamente das redes sociais.

9Disponivel em https://news.google.pt/
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Como tal, para este tipo de Word Embeddings foi construido um corpus com cerca de
oito milhoes de tweets extraidos do Twitter. O Twitter foi escolhido como fonte de dados
tendo em conta a facilidade de extracdo de tweets, uma vez que permite extrair textos em
tempo real sem obrigar a restringir por utilizador ou pagina, como no caso do Facebook.

Para treino, foi usado o algoritmo continuous bag-of-words, que transformou cada pa-
lavra num vetor de 20 dimensoes.

Word Embeddings de Polaridade Para este tipo de word embeddings foi ne-
cessario modificar a implementacao da ferramenta Word2vec que ndo considerava as infor-
magdes de polaridade. Tal como o anterior, foi necessario a construg¢ao de um corpus de
treino cujas distribuicoes estao apresentadas na Tabela

Nome Total Positivo Negativo Neutro

Corpus do Twitter 10.647.936 3.665.713 3.652.822 3.329.401

Tabela 6.12: Estatistica do corpus construido para as Word Embeddings de Polaridade.

Na totalidade, foram extraidos cerca de 10 milhdes de tweets, sendo que se teve o
cuidado se ter uma distribuicao semelhante de positivos, negativos e neutros. A obtencao
de tweets positivos e negativos foi feita assumindo que sempre que um tweet possui o smile
“:)" ou o smile “:(” é um tweet positivo ou negativo, respetivamente. Para a obtencao de
tweets neutros, fez-se uma anélise a cada tweet, sendo que um tweet s6 seria considerado
neutro se nao apresenta-se nenhuma palavra que estivesse presente nos dicionarios de
sentimento. I de notar que a polaridade esté associada a um tweet e ndo a uma palavra.
Ou seja, o que se pretende é perceber se uma determinada palavra é geralmente referida
num contexto mais negativo, mais positivo ou neutro.

Como anteriormente mencionado, foi usado o algoritmo continuous bag-of-words, no
entanto com algumas alteragoes. Uma das formas encontradas para introduzir informacao
da polaridade no algoritmo foi a alteracao do gradiente descendente tendo em conta a
polaridade. A introducao desta informacao podia resultar em ajustes demasiado bruscos,
por isso para além do gradiente descente estar dependente da taxa de aprendizagem, ou em
inglés learning rate, foi acrescentada uma, constante que obriga a ajustes mais pequenos,
tornando assim a aprendizagem um pouco mais lenta. Cada palavra foi transformada num
vetor de 10 dimensoes.

Vetor de semelhanca Uma outra utilizacao possivel dos Word Embeddings ¢ a
criacdo de um vetor de semelhanca. Basicamente, é feito uma comparacao de cada palavra a
um conjunto pré-definido de palavras que sao naturalmente associadas a uma determinada
polaridade, percebendo se estas estdo ou nao em espacgos opostos.

Para esta representacao foi definido o seguinte conjunto de palavras: Words = [“good”,
“nice”, “love”, “great”, “awesome”, “)”]. Por cada palavra de entrada é construido o seu
vetor de Word Embedding com polaridade, que depois é usado para o célculo da distancia
angular entre esse vetor de representacao com cada uma das palavras do conjunto Words.
Se a distancia for pequena, quer dizer que a palavra em questdao é geralmente usada num
contexto positivo.

A distancia entre as duas palavras é calculada usando a formula da distancia angular
entre dois vetores A e B (ver equagao .
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6.6.2 Extracao de Aspetos

Como descrito anteriormente, um aspeto representa uma caracteristica de uma marca,
produto ou servico, como por exemplo no produto “Samsung Galary S6”, podemos ter
algumas caracteristicas como: “screen”, “sound”, “camera”, “price”, entre outras.

Na Figural6.7estao representadas todas as fases da abordagem linguistica desenvolvida

para esta ferramenta.

Relagéo entre

Lista de aspetos
pré-selecionados

Extracéo de novos Andlise e Limpeza

aspeto e palavras
P P aspetos de aspetos

de opiniao

1
output
1

1
output
1

v \ .

Lista de relagées Lista de todos os 1
aspetos :

1

v
Lista de aspetos final
1

Frase Processamento

Aspetos

Figura 6.7: Representagao das varias fases de extracao de aspetos.

Lista de Aspetos Pré-Selecionados

De diversos conjuntos de textos de diferentes dominios, foram inicialmente extraidos to-
dos os substantivos que, posteriormente, foram guardados em ficheiro ordenados pela sua
frequéncia. De seguida, foi feita uma selecdo manual de 38 aspetos. Essa selecdo teve em
conta a frequéncia e o nivel de certeza de que o substantivo pudesse realmente ser um
aspeto. Alguns dos substantivos escolhidos foram: “battery”, “quality”, “price”, “signal”,
“capacity”, entre outros. Esta lista é importante para as proximas fases, uma vez que é a
partir dela que se vao tentar descobrir todos os outros aspetos menos frequentes.
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Relagoes entre Aspetos e Palavras de Opiniao

Para as ferramentas de extracao de aspetos nao podemos assumir que todos os substantivos
sdo aspetos, como por exemplo na frase em baixo, onde os substantivos estdo assinalados
a negrito e onde apenas o substantivo “quality” é um aspeto.

“Took me half an hour to understand why the quality was bad.”

Como tal, foi preciso perceber quais eram os substantivos que realmente podiam ser
aspetos. Usando a lista de aspetos conhecidos, criada na fase anterior, foram estudadas
as relagbes entre os aspetos ja conhecidos e as palavras de opinido. Por exemplo, na
Figura “quality” faz parte da lista de aspetos conhecidos, por isso tenta-se encontrar
a relacdo desse aspeto com a palavra de opinido (neste caso “bad”). A rela¢do extraida é a
relacao NSUBJ que representa uma relcao de sujeito. Todas as relagoes encontradas sao
guardadas e usadas para ajudar a encontrar aspetos ainda nao conhecidos.

xcomp

/nSUbj dep mark CCOmp\
) )

det det ‘/advmod cop,
N
half ] [ an ] [ why ] quality was
det
the

Figura 6.8: Exemplo de relacao entre aspeto conhecido e uma palavra de opinido.

Extracao dos Novos Aspetos

Usando as relacoes extraidas na fase anterior novos aspetos foram extraidos. Para cada
frase foi construida a sua arvore de dependéncias e encontradas todas as expressoes de
polaridade. A partir dessas expressoes de polaridade, verifica-se se tém alguma relagdo
extraida na fase anterior que a relacione com um substantivo. Caso isso se verifique, quer
dizer que foi encontrado um novo possivel aspeto.

Analise e Limpeza de Aspetos

O facto de a relagado entre substantivo e palavra de opinido se verificar ndo é garantia de
que esse substantivo seja mesmo um aspeto, por isso foi necessario adicionar uma fase de
analise e limpeza dos aspetos falso positivos.

Cada aspeto candidato foi analisado e excluido caso se mostrasse positivo para qualquer
uma das seguintes regras:
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e E uma palavra de opinido

E uma stopword

e E uma palavra de referéncia temporal (ver dicionario em [6.3))

e I uma palavra comum

e E um verbo comum
e E um adjetivo comum
e E uma palavra composta que contém simbolos ou nameros

e N3ao é considerado um substantivo quando classificado individualmente pelo identi-
ficador de classes gramaticais

Se o aspeto ndo pertencer a nenhuma das regras é considerado um aspeto correto.
Todos os aspetos que passam esta fase sdo inseridos na lista de aspetos final referida na
Figura [6.7] que é usada para extrair aspetos de novas frases.

Processamento

Para a fase de execucdo da ferramenta a partir de uma frase é feito um processamento
que tem em conta a lista de aspetos final que foi criada na fase anterior. O processo passa
pelas seguintes etapas:

e A frase passa por um processo de identificacdo de palavras, identificacdo de classes
gramaticais, lematizacdo e chunking.

e Para todas as palavras da frase é procurado o seu lema na lista de aspetos.

e De forma a mitigar os erros, no caso da palavra se encontrar na lista esta é pro-
curada nos chunks do tipo NP. Caso esteja presente num chunk, esta é finalmente
considerada um aspeto.

Uma opcao acrescentada foi a possibilidade de cada cliente definir uma lista de aspetos
especifica que quer analisar e por isso, para além da lista de aspetos construida automati-
camente, é possivel também ter uma lista de aspetos-chave especifica de um cliente.

Adaptagao a Novos Dominios

Uma, grande preocupacao que existe quando se desenvolve uma ferramenta de extragao de
aspetos é a sua capacidade de adaptacdo a novos dominios. Uma vez que a qualidade desta
ferramenta depende da lista de aspetos final que foi conseguida na fase de desenvolvimento,
foi necesséario criar um processo automatizado e de facil utilizacdo para que a lista de
aspetos seja adaptada a um novo dominio.

Como se pode ver na Figura [6.7] se quisermos adaptar, por exemplo, ao dominio
das companhias aéreas, basta recolher diversos textos de opiniao desse mesmo dominio,
introduzir na fase de Extracdo de novos aspetos e a partir dai o sistema ja conhece o
dominio.

Neste momento a ferramenta estd adaptada para os seguintes dominios:

e Hotelaria

o Telemoveis
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e Cinema

Automoveis

e Livros

Tecnologia (telemoveis, camaras digitais, routers, portateis, televisoes, etc)

6.6.3 Extracao de Entidades

Depois da extragdo de aspetos, as entidades sdo extraidas. Como mencionado anterior-
mente, uma entidade é uma marca, produto ou servico. Tal como para a extracao de
aspetos, foi optado por uma abordagem linguistica. No entanto, ao contrario dos aspetos,
que geralmente sao fixos uma vez que dentro do mesmo dominio os aspetos ndo sofrem
grandes alteracdes, nas entidades isso ja4 ndo acontece, uma vez que ha sempre novas mar-
cas ou produtos. Sendo assim o processo nao pode depender de uma lista fixa como a
ferramenta de extracdo de aspetos.

Na Figura é possivel visualizar todas fases de extrac@o de entidades que sdo de-
talhadas nesta seccdo. Inicialmente, é feita uma pré-analise que permite a criacao de um
recurso (lista de relacoes) necessério durante a execugao da ferramenta, ou seja, quando se
quer a partir de uma frase extrair todas as suas entidades.

Lista de Entidades Relagéo entre
pré-selecionados Verbos e Entidades

Extracgao de
Entidades
Complexas

Extragdo das
Frase Processamento Entidades
Candidatas

Andlise e Limpeza
de Entidades

v
Entidades da frase

Figura 6.9: Representacao das varias fases de extracao de entidades para o Inglés.

Lista de Entidades Pré-Selecionados

Numa primeira fase foi necessario a criacdo de uma pequena lista de entidades frequentes.
Essa lista foi criada de forma manual a partir de um conjunto de frases extraidas da
pagina da Samsung do Facebook. A lista é€ composta por 15 entidades, como por exemplo:

7 o« o ” o«

“samsung”, “galazy”, “s57, “lollipop”, “vodafone”, “s67, entre outras
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Extracao de Relagoes entre Verbos e Entidades

Para cada uma das entidades pré-definidas anteriormente sdo estudadas as suas relacoes
com os verbo. Basicamente para cada frase é construida a sua arvore de dependéncias e
identificados todos os nés que representam verbos e os nés que sao entidades pré-definidas.
Para cada né entidade é encontrado o n6 verbo mais perto, ou seja cujo grau de dependéncia
¢ maior (menor distancia).

Na Figura [6.10] é possivel visualizar arvore de dependéncias da frase “My S5 stops
working properly when it was fine before the update.” em que foram detetados 3 verbos e
uma entidade. A relacdo relevante é a relacdo entre a entidade “S5” e o verbo “stops”
porque ¢ a relagdo com menos passos (apenas tem um passo de distancia). Cada uma
dessas relagoes extraidas é guardada para posterior utilizacao.

Legenda:
stops
\ Verbo
xcomp Entidade
™ : Dependéncia
SS worklng Relevante
nmod advmod advcl

I properly *

advmod nSUbJ cop advcl

) e

mark nSUbJ

Figura 6.10: Representacio das varias fases de extragido de entidades para o Inglés.

Uma observagao importante é que usar apenas as relacoes para extrair as entidades
nao € suficiente. Por exemplo, ainda na Figura[6.10] ao extrairmos a relagdo “nsubj”, que
exprime uma relacao de sujeito, para obter todas as entidades que se relacionem com um
verbo através dessa dependéncia, quer dizer que também extraimos a palavra “the” que
estd nas mesmas condicoes que a entidade “S5”. Por isso é necessério a fase de anélise e
limpeza de entidades que ¢ mencionada na Figura [6.9]

Processamento

Quando a partir de uma frase se quer extrair todas as suas entidades, comeca-se pela fase
de processamento. Tal como na ferramenta de extracio de aspetos, cada frase passa por
um processo de identificacao dos tokens, identificacao de classes gramaticais, lematizacdao
e chunking. De forma a facilitar o resto do processo sdo removidos tokens cuja informagao
¢ considerada pouco importante para esta tarefa, como por exemplo os urls, smiles e
mencoes.
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Extracao de Entidades Candidatas

Nesta fase sdo extraidas todas as entidades candidatas da frase usando as relagoes de
dependéncia extraidas na pré-analise. O processo é um pouco semelhante ao referido na
ferramenta de extracao de aspetos, onde se comeca por extrair todos os nés que sao verbos,
usando a arvore de dependéncias da frase. Por cada um desses nos verbo, tenta-se encontrar
novos nés que obedecem a qualquer uma das relagoes extraidas na pré-analise. Cada um
desses novos nés é uma entidade candidata. Tal como mencionado anteriormente, usar
apenas as relagdes nao é suficiente pois vao existir varias entidades candidatas que na
realidade ndo o s80 e por isso todos essas entidades candidatas passam pela seguinte fase

de analise e limpeza.

Analise e Limpeza de Entidades

Uma das fases importantes ¢ a de analise e limpeza de entidades candidatas. E nesta fase
que se decide quais sdo realmente as entidades. Para tal, cada entidade candidata que se
enquadra nos seguintes pontos é excluida da lista de entidades:

e Nao é substantivo Todas as entidades devem ser nomes ou nomes proprios. Todas
as outras classes gramaticais sdo exclufdas.

e E um aspeto Durante a andlise da frase sdo extraidos todos os aspetos. Se uma
determinada palavra for um aspeto é excluida como uma possivel entidade.

e Nao esta presente nos chunks do tipo NP Como explicado na fase de Proces-
samento, usa-se a ferramenta chunker para extrair todos os seus chunks, no entanto
apenas chunks do tipo NP sao considerados. Se a entidade candidata nao estiver
representada nesse tipo de chunks é excluida.

e E uma palavra de opiniao Tal como na extracdo de aspetos, uma entidade nao
pode ser uma palavra de opiniao conhecida.

e E uma stopword A entidade candidata nio pode ser uma stopword.

e E uma referéncia temporal A entidade ndo pode estar presente nos dicionérios
de referéncia temporal descritos em

e E um substantivo, verbo ou adjetivo comum Se a entidade candidata pertencer
a um conjunto das palavras inglesas mais comuns é excluida.

Para além das entidades extraidas de forma automatica por todo o processo descrito em
cima, é possivel cada cliente ingerir uma lista de entidades-chave. Ou seja, para além das
entidades extraidas automaéaticas as palavras incluidas nessa lista sdo também consideradas
entidades sem passarem pelo processo de andlise e limpeza.

Extracao de Entidades Complexas

Nesta tltima fase pretende-se perceber que entidades sdo complexas. Uma entidade com-
plexa é uma entidade que é composta por mais do que uma palavra, como por exemplo
“Samsung Galaxy S67.

As entidades complexas sdo extraidas usando os chunks da frase. Ou seja, as palavras
que compoem o chunk onde a entidade esta inserida é considerada a entidade complexa.
De forma a excluir algumas palavras que possam estar no chunk e que na realidade nao
fazem parte da entidade, todas as palavras que nao sejam substantivos ou nimeros sao
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removidas, como se pode ver no exemplo da Figura A decisdo de manter também
os nimeros deveu-se ao facto da existéncia de entidades do tipo “Iphone 47 em que é
importante manter o nimero pois, neste caso, a alteracdo do nimero indica um produto
diferente.

"The new Samsung Galaxy S6 is awesome!"

Chunker

NP The_DT new_JJ Samsung_NNP Galaxy_NNP S6_NNP

VP
ADJP
Filtragem NP
NP Samsung_NNP Galaxy_NNP S6_NNP

Limpeza de Tokens

NP Samsung_NNP Galaxy_NNP S6_NNP

Entidade Complexa

Samsung Galaxy S6

Figura 6.11: Exemplo de Extracdo de Entidades Complexas usando o Chunker.

6.6.4 Extracao de Quintuplos

Nesta seccao é descrita em detalhe o desenvolvimento da ferramenta de extragao de quin-
tuplos. Tal como explicado anteriormente um quintuplo é composto pelos cinco seguintes
componentes: autor, data, entidade, aspeto e polaridade. Esta ferramenta permite fazer a
ligagao entre cada um desses componentes, usando algumas das ferramentas desenvolvidas
e descritas nas seccoes anteriores.

Na Figura [6.12] é possivel visualizar as diferentes fases necessarias a extragdo de quin-
tuplos. De forma a extrair todas as informagoes necessarias a ferramenta necessita, inici-
almente de receber o seguintes dados:

e Texto: O texto do qual se pretende extrair os quintuplos existentes.

e Autor e data da opiniao: Tanto o autor como a data sao informagoes que fazem
parte do quintuplo. Neste trabalho, o autor é assumido como sendo o autor da
publicacdo. Todos estes dados sdo extraidos no momento da extracao do texto das
redes sociais, por isso nao é necessirio nenhuma anélise posterior.

e Hierarquia: Permite-se que no caso de nao existirem aspetos, o quintuplo se refira
ao aspeto “GERAL”. No entanto, o mesmo nao deve acontecer com as entidades, ou
seja o texto deve ter uma entidade associada. Caso o texto analisado nao contenha
nenhuma entidade essa informacdo deve ser extraida usando a hierarquia de textos.
Por exemplo, no contexto das redes sociais, cada comentario/publicacao segue uma
hierarquia, ou seja, um comentério pode ser a resposta a outro comentério (a que se
chama de pai), ou a resposta a uma publicagao.
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Dados:
« Texto Extragao de Extracéo de
o Autor Aspectos Entidades
o Data
o Hierarquia

Extracéo de
Polaridade do
quintuplo

Extracéo de texto Relacéao

relavante Aspecto-Entidade

1
1
:
1

v

Quintuplo
(Autor, Data, Entidade, Aspeto, Polaridade)

Figura 6.12: Representacao das varias fases de extragdo de quintuplos.

Usando alguns dados recebidos, sao extraidos todos os aspectos e entidades do texto
usando as ferramentas descritas em [6.6.2] ¢ em [6.6.31

Relagao Aspeto-Entidade

Apo6s extrair todos os aspectos e entidades é preciso perceber quais s@o as relagoes entre
eles, ou seja, por exemplo, tendo mais que uma entidade, quais sdo os aspectos que se
relacionam com a entidade A e os aspectos que estdo relacionados com a entidade B.

Na tabela [6.13] é possivel observar as diferentes situacoes que podem acontecer nesta
fase. Quando a frase nao apresenta nenhuma entidade, recorre-se a informacao hierér-
quica, ou seja, se a publicagdo tiver como origem uma outra publicacao, a entidade dessa
publicacao de origem é considerada também a entidade da nova publicagao. No contexto
da rede social do Facebook é assegurado que um texto nunca tem quintuplos cuja entidade
é desconhecida, uma vez que em ultimo caso a entidade é considerada a pigina em que
a publicacdo foi feita. Ja no Twitter, isto ndo é assegurado, uma vez que os fweels nao
sao publicados em péginas especificas. No caso de nenhum texto de hierarquia superior ao
texto analisado tenha uma entidade, o quintuplo assume a entidade “Desconhecida”.

Se existir apenas uma entidade na frase toda e apenas um aspeto, esses dois componen-
tes sdo considerados relacionados, ou seja o aspeto é considerado como uma carateristica
da entidade identificada. O mesmo acontece se existir mais que um aspeto, em que todos
0s aspetos sao considerados parte da tnica entidade identificada. Um outro ponto que
também é relevante é quando o nimero de aspetos é zero. Sempre que isso acontece € in-
troduzido no triplo o aspeto “GERAL” que representa que o texto estd a falar na entidade
no seu geral e ndo numa caracteristica especifica.

Por fim, se no texto for identificada mais que uma entidade é necessario perceber quais
sdo os aspetos que pertencem a quais entidades. Para tal, foi desenvolvido um sistema
que, usando as arvores de dependéncias, percebe qual a dependéncia mais forte entre o
aspeto e todas as entidades identificadas. Ou seja, a partir de um aspeto, analisa-se as
dependéncias com todas as entidades encontradas e a dependéncia mais forte (a relagdo
com menor nimero de passos) representa a entidade que o aspeto esta relacionada, como se
pode ver na Figura[6.13] que representa a érvore de dependéncias para a frase “ The camera
of my S5 is not working and Samsung customer service doesn’t do anything.”, existem duas
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N° de Entidades N©° de Aspetos Exemplo

Entidade Pai = A
0 Relagdo = (A, "GERAL")

Entidade Pai = A
Aspeto = Z
0 Relacio = (A, Z)

Entidade Pai = A
Aspeto = X, Z

1
- Relagoes = (A, X); (A,Z)

Entidade = A
0 Relagdo = (A, "GERAL")

Entidade = A
Aspeto = Z
1 Relacio = (A, Z)

Entidade = A
Aspeto = X, Z

1
- Relagoes = (A, X); (A,Z)

Entidade = A, B
0 Relagoes = (A, "GERAL"); (B, "GERAL")

Entidade = A,B
Aspeto = Z
>1 Relagio = (A, Z); (B, "GERAL")

Entidade = A,B
>1 Aspeto = X, Z
Relagdes = (A, X); (B,Z)

Tabela 6.13: Todas as diferentes possibilidades de relacoes entre entidades e aspetos.

entidades, “S57 e “Samsung customer service”, e o aspeto “camera”. O aspeto é confrontado
com todas as entidades existentes e, no final, conclui-se que o aspeto refere-se a entidade
“S57, uma vez que o nivel de dependéncia ¢ maior (apenas uma relagdo de distancia -
nmod).

No mesmo exemplo considerado na Figura desta fase obtém-se os seguintes quin-
tuplos:

Quintuplo #1 = (Sara, 18/6/2015, Iphone, camera, 7)
Quintuplo #2 = (Sara, 18/6/2015, Samsung customer service, GERAL, 7)

Extracao do Texto Relevante

Depois de obter todos os quintuplos do texto com informac6es sobre as entidades e aspetos,
falta perceber qual a polaridade desse quintuplo. Como tal é necessario perceber que parte
da frase esté relacionada com esse quintuplo.

Para a divisdo de texto existem quatro tipos de regras:

e Oracoes: Usando a arvore de constituéncia a frase é dividida em duas se existir um
no6 que divide a frase em duas oragoes em que de um lado estd uma entidade/aspeto
e do outro lado esta outra. Esta divisao sé é feita se permitir a separagdo de dois
componentes, como por exemplo separar dois aspetos. Existem diferentes etiquetas
que permitem esta separacao, como por exemplo S, SBAR, SBARQ, SINV e 5Q.

e Conjungoes: Caso as regras anteriores ainda nao consigam separar todos os aspe-
tos e entidades, experimenta-se separar usando conjuncoes coordenativas, como por
exemplo “and”, “or” ou “but”.
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Legenda:
working Entidade
Aspecto
. Relacéo relevante
/nsubj aux neg c conj
camera [ is ] [ not I I
det nmod nsubj aux neg dObj
The S5 service [ does ] [ ] [anythlng]
case nmod
/ \ compound compound
[ of ] my Samsung customer

Figura 6.13: Exemplo de extracao de relacdo entre entidades e aspetos.

e Simbolos: Se ambas as regras falharam, recorre-se aos simbolos. Por exemplo, na
existéncia de uma virgula que divida dois aspetos esta regra é aplicada.

e Complexo: Por fim, se todas as regras em cima falharem, tenta-se perceber se o
aspeto/entidade pode ser do tipo complexa. Neste contexto, considera-se complexo
se as entidades ou aspetos estiverem divididos por uma preposicdo ou conjuncao
subordinativa como por exemplo, “on”, “of”, “in” entre outras.

Se todas as regras descritas em cima falharem, assume-se que a separacao de texto nao
é possivel por isso considera-se todo o texto como relevante.

Um exemplo da aplicacdo dessas regras estd presente na Figura [6.14) onde se tem
duas entidades e um aspeto e por isso dois quintuplos e pretende-se perceber qual o texto
relevante para cada quintuplo. Comegando a aplicar a primeira regra, regra das oragoes,
consegue-se dividir a frase em duas separando assim ambas as entidades ficando com:
“The camera of my Iphone is not working” e “and Samsung customer service does not
do anything.”. Depois desta separacao ji nao existe no mesmo bloco de texto diferentes
entidades ou aspetos.

No entanto, se nao existisse a oracao, também era possivel separar a frase usando a
conjuncao coordenativa (CC), cujo resultado seria o mesmo.

Sendo assim desta fase e usando o exemplo em cima conseguimos extrair a seguinte
informacao:

Quintuplo #1 = (Sara, 18/6/2015, Iphone, camera, 7)
Texto Relevante = “The camera of my Iphone is not working”

Quintuplo #2 = (Sara, 18/6/2015, Samsung customer service, GERAL, ?)
Texto Relevante = “and Samsung customer service does not do anything.”

Extracao da Polaridade do Quintuplo

Finalmente, para completar a informacao do quintuplo é necessario extrair a polaridade de
cada quintuplo. E através do texto relevante de cada quintuplo extraido na fase anterior
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Legenda: g
Oragéo S
Conjungéo Coordenativa :

Preposicéo ou Conjung&o Subordinativa "

Simbolos
Entidade
Aspeto
S cc /\
NP VP NP VP
NP PP VBZ RB VP NNP NN NN VBZ RB VP
DT NN IN NP VBG VB NlP
PRP NN ' NN

Figura 6.14: Exemplo da aplicacao das regras para extrair o texto relevante a cada quintuplo.

que a polaridade é calculado. Para tal é usada a ferramenta de extracdo de polaridade
desenvolvida e descrita na secgao A essa ferramenta ¢é alimentado o texto relevante
de cada quintuplo e esta devolve a polaridade correspondente. No final obtém-se toda a
informacao dos quintuplos como por exemplo:

Quintuplo #1 = (Sara, 18/6/2015, Iphone, camera, Polaridade Negativa)

Quintuplo #2 = (Sara, 18/6/2015, Samsung customer service, GERAL, Polaridade
Negativa)

6.7 Ferramenta de Extracao de Opinioes para o Por-
tugués

Um outro requisito necessirio para este projeto era a construgdo de uma ferramenta de
extracdo de opinides para a Lingua Portuguesa. Tal como explicado, para a mesma fer-
ramenta associada & Lingua Inglesa, pretende-se extrair informagoes como o autor, data,
aspetos, entidades e polaridade associada ao texto e aos quintuplos.

Nesta seccdo sao apresentados os detalhes do desenvolvimento da ferramenta de extra-
¢ao de opinides, que ¢é dividida em quatro ferramentas principais: ferramenta de extracdo
de polaridade, de extracao de aspetos e entidades e ferramenta de extracdo de quintuplos.

E de salientar que as abordagens desenvolvidas assemelham-se as abordagens imple-
mentadas para a ferramenta de extracao de opinides para a Lingua Inglesa, como tal,
esta seccdo apenas ird descrever de forma sucinta, as principais diferencas entre ambas as
ferramentas.
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6.7.1 Extracao de Polaridade

A ferramenta de extracao de polaridade pretende classificar texto escrito em Portugués e
extraldo das redes sociais, como sendo de opinido positiva, negativa ou neutra.

Tal como para a mesma ferramenta para a Lingua Inglesa a abordagem usada é su-
pervisionada, usando as Maquinas de Vetores de Suporte. A Figura ja apresentada
na sec¢ao também se aplica a esta ferramenta. Ou seja, inicialmente foi criado um
corpus que serviu de treino para o modelo criado. Para cada insténcia desse corpus sao
extraidas um conjunto de caracteristicas que descrevem os textos. Todas esses dados sdo
enviados por API REST para a biblioteca Scikit-Learn, que treina o modelo de polaridade
usando as Méquinas de Vetores de Suporte.

Nesta sec¢ao é descrito com algum detalhe o desenvolvimento desta ferramenta, come-
cando pela descricao do corpus de treino usado.

Corpus

O corpus de treino foi desenvolvido por varios elementos da equipa da Wizdee. De forma
a uniformizar as anotagoes foi elaborado um conjunto de regras e exemplos do que se
pretendia, para que todos os elementos pudessem anotar a polaridade seguindo o mesmo
raciocinio.

Na tabela é possivel observar a distribuicdo do corpus entre as diferentes classes.
O corpus de treino contém 9169 casos, sendo que 13% desses casos possuem polaridade
positiva, 46% sdo casos neutros e 41% sdo casos negativos.

Nome Total Positivo Negativo Neutro

Corpus de Treino 9169 1259 3628 4282

Tabela 6.14: Distribuicao do corpus de treino pelas trés classes de polaridade existentes.

Extracao de Caracteristicas

De forma a classificar o texto nas diferentes classes de polaridade é necessirio uma fase
que faz o processamento do texto e o transforma num vetor de caracteristicas. Cada frase
é transformada num vetor de 352 caracteristicas.

Todas as caracteristicas desenvolvidas foram criadas usando varias ferramentas e 1é-
xicos de polaridade e, tal como para a lingua inglesa, podem-se dividir em dois grupos:
caracteristicas de contetdo e de léxico.

As caracteristicas de contetido, uma vez que sdo as mais basicas, sdo muito semelhantes
as ja desenvolvidas e descritas para a ferramenta de extracao de polaridade para a lingua
inglesa, e por isso nao vao ser detalhadas nesta sec¢do, uma vez que ja foram referidas na
secgao

Para as caracteristicas de 1éxico, ou seja caracteristicas que sao dependentes dos léxicos
de polaridade, foram usados trés diferentes léxicos: SentiLex-PT, Léxico ReLi e Lista de
Polaridades. Cada um destes 1éxicos esta descrito em detalhe na seccao [2.5.2]

Tal como para a Lingua Inglesa, para a extracao das caracteristicas de léxico o texto
foi processado de trés diferentes formas, como ja descrito na seccio [Al No entanto, esta
ferramenta apresenta uma diferenca no processamento que pretende obter o texto da forma
mais correta possivel (sem calbes, urls, etc). Ou seja, para além de todo o processamento
feito, o texto passa pelo corretor ortografico, onde sdo corrigidas todas as palavras que nao
estdo escritas de forma correta. Esta necessidade deveu-se ao facto de se observar uma
maior presenca de erros ortograficos presentes no texto escrito em portugués.
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Para cada um desses léxicos usados foi construido um conjunto de caracteristicas tam-
bém muito semelhante & ferramenta de extracao de polaridade para o inglés, que por isso
nio serdo de novo detalhadas (ver detalhes em [A]).

6.7.2 Extracao de Aspetos

A ferramenta de extracdo de aspetos tem como objetivo extrair de um texto caracteristi-
cas inerentes a uma marca, produto ou servico, ou seja caracteristicas associadas a uma
entidade. Alguns exemplos dessas caracteristicas sao: “preco”, “atendimento”, “ecrd”, “tari-
fario”, entre outras.

O desenvolvimento desta ferramenta baseou-se na abordagem linguistica ja usada para
o desenvolvimento da mesma ferramenta mas direcionada para a Lingua Inglesa, que esta

representada na Figura da seccao [6.6.2]

Lista de Aspetos Pré-Selecionados

A primeira fase do desenvolvimento desta ferramenta passa pela criagdo manual de uma
lista de aspetos que é usada nas fases posteriores para extrair outros aspetos menos comuns.

A abordagem foi a mesma que o para Inglés, ou seja inicialmente, sdo extraidos os
substantivos de um conjunto de textos. Cada um desses substantivos é ordenado pelo
nimero de vezes que aparecem nos textos e sdo revistos manualmente. No final, obteve-
se uma lista de 40 aspetos que inclui, por exemplo, “servico”, “loja”, “cliente”, “preco”,

“passatempo”, “telemovel”, “desconto”, “cartdo”, “musica’, “fatura”’, entre outros.

Relagoes entre Aspetos e Palavras de Opiniao

Uma vez que nao basta retirar todos os substantivos dos textos para extrair os aspetos,
pois nem todos os substantivos caracterizam uma entidade, foi necessario perceber quais
seriam os substantivos que tinham um maior potencial em ser aspeto. Para tal analisou-
se as relagoes entre os aspetos ja conhecidos (a partir da lista criada na fase anterior)
e as palavras de opinido, uma vez que nos interessa substantivos que muitas vezes sdo
mencionados numa opiniao.

Sendo assim, e usando o parser de dependéncias desenvolvido (ver seccdo , foram
extraidas uma lista de relacoes de dependéncia entre os aspetos conhecidos e as palavras
de opinido, tal como ja exemplificado para a ferramenta de extracdo de aspetos para o

inglés (ver Figura[6.8) na sec¢ao [6.6.2)).

Extracao dos Novos Aspetos

Usando a lista de relagoes de dependéncia obtidas na fase anterior, extrairam-se novos
aspetos. Ou seja, através de todas as palavras de opinidao encontradas na frase, procuram-
se todos os substantivos que tenham uma dependéncia conhecida extraida na fase anterior.
Todos os substantivos encontrados sdo assumidos como sendo aspetos candidatos.

Analise e Limpeza de Aspetos

Depois de se obter todos os aspetos candidatos foi observado que existiam muitos aspetos
que ndo deviam ser considerados aspetos e como tal foi adicionada a fase de anélise e
limpeza. Esta fase tem como objetivo diminuir o nimero de aspetos candidatos, usando
varias regras que se foram verificadas os vao excluindo. Antes do aspeto candidato ser
submetido a andlise, este é enviado ao corretor ortografico onde apenas os erros associados &
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falta de acentos sdo corrigidos. Este passo foi importante tendo em conta que foi constatado
que muitos textos publicados nas redes sociais carecem da utilizacao correta dos acentos.

Para que um aspeto candidato seja excluido ele é positivo para pelo menos uma das
seguintes regras:

e E uma palavra de opinido

e E uma stopword

e Nao é uma palavra conhecida pelo Thesaurus Portugués.
e Nao é uma palavra conhecida pelo corretor ortografico.

e Se for uma palavra inglesa, é considerado um aspeto pela ferramenta de extracao de
aspetos para o Inglés.

e E uma palavra composta por apenas simbolos
e E uma palavra de referéncia temporal (ver dicionario em [6.4))
e E uma palavra, verbo ou adjetivo comum

e E uma palavra que contém nimeros ou é uma referéncia numérica (ver dicionério
em [6.4))

e E uma palavra que contém sufixos associados a verbos (como “veste-te”) ou possui
um modo infinitivo (como “vestir”)

e E 0 nome de uma pessoa, cidade ou pais

e N3zo é considerado um substantivo quando classificado individualmente pelo identi-
ficador de classes gramaticais

Algumas das regras adicionada pretendem diminuir alguns erros proporcionados pelas
diversas ferramentas de base usadas, como o identificador de classe gramatical. Todos os
aspetos candidatos que nao pertencam a nenhuma das regras sao adicionados & lista de
aspetos final que é usada para extrair os aspetos de novas frases.

Processamento

Quando a partir de um frase se pretende extrair todos os aspetos é necessario fazer um pré
processamento para que a ferramenta consiga extrair corretamente.

A fase de processamento é muito semelhante a fase de processamento j& explicada
para a ferramenta em inglés (ver seccao , & excecao no inicio serem analisadas todas
as abreviaturas ou caldoes do texto e substituidas pela sua forma correta. De seguida,
¢ aplicado o processo de identificagdo de tokens, identificagdo das classes gramaticais,
lematizacdo e chunking. Para cada substantivo do texto, o seu lema é procurado na lista

de aspetos extraida na fase anterior.

Adaptacao a Novos Dominios

Tal como a ferramenta de extragdo de aspetos para a Lingua Inglesa, esta ferramenta
carece dos mesmos processos quando se pretende adaptar a um novo dominio. De forma
a facilitar a introducdo de um novo dominio, o processo estd todo automatizado, sendo
preciso apenas fornecer um conjunto de textos do dominio pretendido.

Neste momento, a ferramenta apenas se encontra adaptada ao dominio de telecomuni-
cacoes e telemébveis.
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6.7.3 Extracao de Entidades

Para as ferramentas de extracao de opinides é também necessario extrair as entidades que
podem ser marcas, produtos ou servigos. A abordagem desenvolvida é semelhante & ja
apresentada para a ferramenta de extracao de entidades para a Lingua Inglesa.

Na Figura da secgao [6.6.3] estdo representadas todas as fases de extragdo de en-
tidades. Tal como para os aspetos, inicialmente é construfida manualmente uma lista de
entidades que permite, posteriormente, extrair as relagoes de dependéncia associadas ge-
ralmente a entidades. Essas relacoes sao usadas para extrair entidades candidatas de uma
frase. Neste seccao, sao apresentados alguns detalhes de cada uma destas fases.

Lista de Entidades Pré-Selecionados

Tal como referido anteriormente, a primeira fase tem como objetivo a criagao de uma lista
de entidades frequentes num dominio. Foi criado um conjunto de textos que foram extrai-
dos de varias paginas do Facebook como a péigina da Phone House Portuga]@ Samsung
Portugal’’] PT Empresag® entre outras. A lista foi criada de forma manual, observando
um conjunto de textos, e contém 49 entidades das quais, “ YouTube”, “ Fox”, “RTP”, “Sony”,
“SportTV?”, “Iphone”, entre outras

Extracao de Relagoes entre Verbos e Entidades

Tal como realizado para a mesma ferramenta em inglés, usando a lista manual de entida-
des, foram extraidas as suas relagdoes com os verbos, usando as arvores de dependéncias.
Basicamente, no mesmo conjunto de textos usado na fase anterior, para cada frase é en-
contrados todos 0s nés que correspondem a entidades e para cada um deles encontra-se o
no6 verbo mais perto. Todas as relagdes obtidas entre entidades e verbos sdo guardadas e
utilizadas nas fases seguintes.

Na Figura também apresentada na secgdo [6.0.3] é possivel observar um exemplo
da informacao que se pretende extrair nesta fase.

Processamento

Para esta fase é aplicado o mesmo tipo de processamento aplicado para a ferramenta em
inglés. Ou seja, para cada frase que se pretenda extrair as entidades, passa pelo processo
de identificagdo dos tokens, identificagdo de classes gramaticais, lematizacdo e chunking.
Todos os smiles, urls, emails, hashtags e mencgoes sao removidas do texto.

Extracao de Entidades Candidatas

Depois de processar o texto, sdo extraidas todas as possiveis entidades usando as relacoes
de dependéncia conhecidas entre verbos e entidades.

Basicamente, todos os nds da arvore de dependéncias do texto que representam verbos
sdo extraidos. A partir de cada um desses nos tenta-se replicar cada relacdo conhecida, ou
seja, usando o né verbo descobre-se se existe alguma relacdo conhecida entre esse verbo
e um no6 substantivo. Cada um desses novos noés sao considerados entidades candidatas.
Por exemplo, se conhecermos a relagdo verbo-entidade “subj” e se o ndé verbo possuir
uma ligacdo com outro né através dessa dependéncia, esse né é considerado uma entidade
candidata.

20Disponivel em https://www.facebook.com/phonehouse.pt
21 Disponivel em https://www.facebook.com/samsungportugal
22Disponivel em https://www.facebook.com/PTEmpresas


https://www.facebook.com/phonehouse.pt
https://www.facebook.com/samsungportugal
https://www.facebook.com/PTEmpresas
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No entanto, as rela¢des nao sdo suficiente para conseguir separar tudo o que é entidade
do que ndo é, por isso é necessario a fase seguinte para excluir as entidades falso positivas.

Analise e Limpeza de Entidades

De forma a reduzir o nimero de entidades falso positivas, foram acrescentadas um conjunto
de regras que caso alguma das entidades candidatas se enquadre em pelo menos uma, ela é
excluida da lista de entidades da frase. O conjunto de regras usadas, semelhante & mesma
ferramenta para o inglés, é o seguinte:

e N3ao é substantivo

e E uma palavra de opiniao ou stopword

e E uma referéncia temporal
e E um substantivo, verbo ou adjetivo comum
e E considerado um aspeto

e Se for uma palavra inglesa, é considerado um aspeto pela ferramenta de extracdo de
aspetos para o Inglés.

e E uma palavra composta por apenas simbolos

e E uma palavra que contém nimeros ou ¢ uma referéncia numérica (ver dicionério
em [6.4])

e Palavra contém sufixos associados a verbos (como “veste-te”) ou é encontrada o modo
infinitivo (como “vestir”)

e E 0 nome de uma pessoa, cidade ou pais

e Niao é considerado um substantivo quando classificado individualmente pelo identi-
ficador de classes gramaticais

E de notar que muitas vezes as entidades nio s6 compostas por palavras em portugués
e por isso ndo faz sentido o uso do corretor ortografico como foi usado para a extracao de
aspetos em portugués.

Um outro ponto importante é que muitas vezes nos textos extraidos das redes sociais
existem varios estrangeirismos, como por exemplo a palavra “zoom”, por isso foi adicionada
uma regra que caso a palavra esteja em inglés é comparada os todos os aspetos conhecidos
em inglés e removida caso se verifique que é um aspeto.

Por fim, tal como para a ferramenta em inglés, todo o processo permite que cada cliente
tenha uma lista de entidades-chave. Ou seja, para além das entidades extraidas automa-
ticas as palavras incluidas nessa lista sdo também consideradas entidades sem passarem
pelo processo de andlise e limpeza.

Extracao de Entidades Complexas

No fim da fase anterior obtém-se um conjunto de entidades de um determinado texto,
no entanto uma entidade pode nao ser composta apenas por uma palavra, como na frase
seguinte:

“Boa tarde, tenho um vodafone smart 3 com um problema muito irritante.”
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Neste exemplo, ndo se pretende apenas extrair a palavra “vodafone” ou “smart” como
entidade individual mas sim a entidade complexa “vodafone smart 3”.

Uma forma de obter essas entidades complexas seria usando através de um Chunker,
no entanto a Wizdee apenas possui uma ferramenta de Chunking que se baseia na arvore
de constituéncia. Como tal foi necessario construir um mecanismo que aproveita os chunks
da 4rvore de constituéncia e recria novos chunks.

Na Figura [6.15] estao representados os vérios passos para a extracao de chunks. Ini-
cialmente o texto é enviado para a ferramenta de Chunker que se baseia na Arvore de
constituéncia que devolve um conjunto de chunks. Como se pode observar existem muitos
chunks que sdo irrelevantes para esta tarefa, como tal foi construido um conjunto de regras
que para além de excluir alguns chunks permite agrupar outros.

"Tenho um vodafone smart 3 com um problema muito irritante"”

Parser Chunker

VP

NP um_art vodafone_n
ADJP smart_adj

ADJP 3_n-adj
PP
NP um_art problema_n

ADJP muito_adyv irritante_ad]

Regras de agregagéo

NP vodafone_n smart_adj 3_n-adj

NP problema_n irritante_adj

Limpeza de Tokens

NP vodafone_n smart_adj 3_n-adj

NP problema_n irritante_adj

Chunks

"vodafone smart 3"

"problema irritante"
Figura 6.15: Exemplo de Extracao de Chunks usando o Parser Chunker.

O conjunto de regras sao as seguintes:

e Todos os chunks ADJP consecutivos sdo agrupados

e Todos os chunks NP consecutivos sdo agrupados

e Todos os chunks NP que sdo seguidos por chunks ADJP sdo agrupados

Todos os chunks que ndo sejam do tipo NP ou ADJP sdo excluidos. Sendo assim,
no exemplo apresentado, excluimos o chunk VP e PP e agregamos todos os restantes em
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dois. No entanto, como se pode observar na segunda caixa ainda existe palavras que se
podem excluir dentro do mesmo chunk, por isso é seguido um processo de limpeza onde
todos os artigos e advérbios sdo excluidos. Fica-se, assim, no fim com dois chunks. Se a
entidade extraida pertencer a um desses chunks quer dizer que é uma entidade complexa.
Por exemplo, se extrairmos a entidade “wvodafone”, uma vez que ela pertence a um chunk
a entidade extraida passa a ser “vodafone smart 3.

6.7.4 Extracao de Quintuplos

Nesta seccao é descrita em detalhe o desenvolvimento da ferramenta de extragao de quin-
tuplos para a Lingua Portuguesa. Tal como j& foi referido anteriormente um quintuplo é
composto pelos cinco seguintes componentes: autor, data, entidade, aspeto e polaridade.

A abordagem desenvolvida é semelhante & ja descrita para a ferramenta de extragdo de
quintuplos para a Lingua Inglesa ( ver diagrama em[6.12). Para relembrar, inicialmente sdo
extraidos todos os aspetos de um dado texto e todas as entidades usando as ferramentas
descritas nas secgoes e respetivamente. Depois é extraido a relagdo entre as
entidades e aspetos, ou seja é a fase onde se percebe a que entidade um aspeto se refere.
Por fim, e de forma a extrair a polaridade do quintuplo é extraido o texto relevante, ou
seja o texto que se refere a um aspeto ou entidade.

Relacao Aspeto-Entidade

Depois de obter os aspetos e entidades é necessario perceber qual a ligacdo entre eles,
de forma a conseguir agrupar os aspetos as entidades correspondentes. Na tabela
j4 apresentada para a ferramenta de Lingua Inglesa estao representados todas diferentes
situacoes que podem ocorrer nesta fase. Por exemplo, se o texto tiver apenas uma entidade
e pelo menos um aspeto estes sdo considerados relacionados, ficando todos os aspetos
como uma caracteristica dessa entidade. Caso nfo tenha nenhum aspeto, as entidades
encontradas sdo consideradas como estando a ser referidas de uma forma geral e por isso
0 aspeto passa a ser “GERAL”.

No entanto, se o texto avaliado tiver mais do que uma entidade e pelo menos um aspeto
¢ necessario uma andalise mais detalhada para perceber que aspetos se referem a quais
entidades. Para tal, foi desenvolvido um método que, usando as arvores de dependéncia,
permite perceber quais sdo as relagdes mais fortes. Ou seja, para cada aspeto encontra-se
qual a entidade cuja relagao de dependéncia é mais forte (a relagdo tem menor distancia) e
essa entidade é assumida como sendo a entidade do aspeto em questao. Pode-se encontrar
um exemplo desta abordagem na Figura [6.13]

Neste exemplo, no fim desta fase obtém-se com os seguintes quintuplos:

Quintuplo #1 — (Catarina, 20/6/2015, MEO, tarifarios, ?)
Quintuplo #2 = (Catarina, 20/6/2015, Vodafone, GERAL, ?)

Extracao do Texto Relevante

Outra tarefa importante é perceber que parte da frase se refere a cada quintuplo para que
a sua polaridade possa ser extraida. No exemplo anterior, tendo dois quintuplos é preciso
saber que parte da frase esta a referir-se ao primeiro e ao segundo de forma a perceber se a
opinido do autor é positiva ou negativa em relacdo a entidade MEQO e & entidade Vodafone.

Tal como para a ferramenta em inglés, existem varios tipos de regras que sdo usadas
para a divisdo do texto pelos quintuplos, que se baseiam na arvore de constituéncia da
frase. As regras baseiam-se nas oragoes (nos do tipo fcl, icl, acl e cu), conjunc¢oes (palavras
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SUBJ sc’ CO CJT "PUNC

— 7

Vodafone [péssima] [ e ] sé@o

l

>N

SuUBJ SC

tarifarios
AN
>N N<\
|
>N
Entidade

Relagéao relevante

Legenda:

Figura 6.16: Exemplo de extracdo da relagio entre entidades e aspetos para o Portugués.

como “e”, “ou” e “mas”) e simbolos. No caso de nenhuma dessas regras conseguir separar

os quintuplos, tenta-se criar um quintuplo complexo recorrendo as preposicdes, como por

exemplo usando a palavra “de”, “neste”, “na”. No caso da nao existéncia de preposicoes que

satisfacam é assumido que todo o texto pertence a todos os quintuplos.
Um exemplo de extragdo de texto relevante esta explicito na Figura [6.17

Legenda:
Oracao
Conjungédo Coordenativa .
Preposi¢éo ou Conjungéo Subordinativa cu
Simbolos
Entidade
Aspeto

FCL © [CONJC FCL

PUNC

NP Ve Abp: NP VP ADJP
g N
ART PROP V-FIN ADJ ART N PP V-FIN  ADJ

| /N

PRP| NP

/\

ART PROP

Figura 6.17: Exemplo da aplicagdo das regras para extrair o texto relevante de cada quin-
tuplo.
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No exemplo, tem-se duas entidades, sendo que uma delas tem um aspeto associado,

A

por isso o objetivo é conseguir isolar as duas entidades em frases diferentes sem perder
muita informagao. Nesse caso e recorrendo & primeira regra que permite separar a frase
por oracOes, encontra-se trés tipos de nés que o permitem. Os dois nés a azul que sdo
do tipo FCL conseguem separar ambas as oragoes ficando cada uma com uma entidade.
Como tal, o primeiro né encontrado do tipo FCL determina por onde a divisao é feita. No
caso de nao existir nés de oracdes, recorreria-se 4 conjunc¢do presente que neste caso fazia
a mesma divisao.

Sendo assim desta fase e usando o exemplo conseguimos extrair a seguinte informacao:

Quintuplo #1 = (Catarina, 20/6,/2015, MEO, tarifarios, ?)
Texto Relevante = “A Vodafone € péssima”

Quintuplo #2 = (Catarina, 20/6/2015, Vodafone, GERAL, ?)
Texto Relevante = “e os tarifdrios da MEO sao melhores.”

Um outro exemplo estd presente na Figura[6.18] que representa a arvore da frase: “Nao
gostei de ndo receber o bonus de 20euros no saldo!”. Neste caso, sdo detetados apenas dois
aspetos, “bénus” e “saldo” que pertencem cada um a quintuplo. No entanto, os aspetos
nao sdo separaveis usando as trés regras principais, por isso recorre-se as preposicdes que
permitem a criacao de aspetos complexos. Procuram-se todas as preposicoes representadas
pelo n6 PRP, e 0 n6é que as separar é o né escolhido.

Legenda:
Oracéao
Preposigéo ou Conjungéo Subordinativa FCL
Simbolos
Aspeto

ADVP VP PP PUNC
ADV V-FIN |PRP ‘ﬂICL\‘
ADVP VP NP

VAN

ADV V-FIN ART N PP

AN

PRP] NP

VAN

N PP

PRP| NP

ART

=2

Figura 6.18: Exemplo da aplicagao da regra que faz uso das preposicoes para extrair o texto
relevante de cada quintuplo.

Neste caso, a ferramenta agrupa ambos os quintuplos e extrai o seguinte:



6.7. Ferramenta de Extracao de Opinides para o Portugués 89

Quintuplo #1 = (Silva, 20/6,/2015, Desconhecido, “bonus no saldo”, 7)
Texto Relevante = “Nao gostei de ndo receber o bonus de 20euros no saldo!”

Extracao da Polaridade do Quintuplo

Por fim, usando o texto relevante atribuido a cada quintuplo é extraida a polaridade do
quintuplo. O calculo da polaridade é feito usando a ferramenta desenvolvida para extracao
de polaridade da lingua portuguesa descrita na secc¢ao [6.7.1

Usando o mesmo exemplo apresentado em cima o resultado esperado é o seguinte:

Quintuplo #1 = (Catarina, 20/6/2015, MEQO, tarifarios, Polaridade Positiva)

Quintuplo #2 = (Catarina, 20/6/2015, Vodafone, GERAL, Polaridade Negative)






Capitulo 7

Testes

Este capitulo tem como objetivo apresentar e descrever os diferentes testes realizados para
cada uma das ferramentas desenvolvidas. Serdo apresentados os testes para as seguintes
ferramentas:

e Parser de Dependéncias para o Portugués;

e Ferramenta de Extracao de Aspetos para o Inglés e Portugués;

o Ferramenta de Extracao de Entidades para o Inglés e Portugués;
e Ferramenta de Extragao de Quintuplos para o Inglés e Portugués.

E de notar que este tipo de ferramentas apresenta sempre uma dificuldade relacionada com
a complexidade de cada lingua e que o seu desenvolvimento nunca se da por terminado,
podendo sempre ser melhorado. No entanto, o mais importante é que neste momento a
Wizdee j& possui um conjunto de ferramentas que conseguem extrair o pretendido e que
estao preparadas para serem usadas em projetos futuros.

Para cada uma das ferramentas, é descrito os tipos de testes realizados e as suas
motivagoes, apresentando de seguida os resultados e a anélise aos mesmos. Todos os resul-
tados apresentados neste capitulo foram realizados na mesma maquina cujas especificacoes
encontram-se na tabela [7.T]

Especificagao Maquina de Teste

Sistema Operativo  Ubuntu 14.04 (64 bits)

CPU Intel® Core™i7-4770 @ 3.4GHz (8 Cores)
RAM 16GB DDR3
Disco Duro Seagate Barracuda 1TB @ 7200 rpm

Tabela 7.1: Especificagoes da méaquina de testes.

7.1 Parser de Dependéncias para a Lingua Portu-
guesa

Nesta seccdo sdo apresentados todos os testes realizados para avaliacao da ferramenta de
parser de dependéncias que permite criar drvores de dependéncia para o Portugués descrita

na seccao [6.5]
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7.1.1 Testes de Qualidade

Para a realizacdo dos testes de qualidade foi necessario escolher um corpus anotado de
forma a conseguir avaliar a qualidade do modelo criado. Como tal, foi usado o corpus de
teste do BosqueF_-] que possui 288 frases e 5867 palavras.

As métricas (Nilsson, [2014) usadas para apresentacao dos resultados sfo as seguintes:

e LLAS Métrica denominada como BothRight onde uma palavra é contada como certa
se tanto o parametro HEADP| como o parametro DEPREI]| forem iguais aos dados
de teste.

e LA Métrica denominada como LabelRight onde para uma palavra ser contada como
correta basta apenas o parametro DEPREL ser o mesmo que os dados de teste.

e UAS Métrica denominada como HeadRight onde para uma palavra ser contada
como correta basta apenas o parametro HEAD ser o mesmo que os dados de teste.

e Medida-F Ver equacao 2.7

Resultados e Analise

Na Tabela ¢ possivel visualizar os varios resultados obtidos nos 30 testes feitos. E de
notar que nos 30 testes feitos o desvio padrao foi 0.0%, ou seja os resultados ao longo dos
testes nao variaram.

Meétrica Exatidadd]

LA 91.5 %
LAS 83.4 %
UAS 86.8 %

Tabela 7.2: Exatidao do modelo segundo diferentes métricas.

Segundo os resultados obtidos pode-se concluir que o modelo é melhor a detetar qual
o tipo de relagdo (91.5%) do que a hierarquia entre as palavras (86.8%).

Trabalho Corpus Exactidao
LX—DepParseIE] Corpus proprio  LAS = 91.1%
(Buchholz and Marsi, |2006))  Bosque LAS = 87.6%
(Zhang et al., [2014]) Bosque UAS = 92.42%

Tabela 7.3: Resultados do parsing de dependéncias para cada um dos tipos de dependéncias.

Comparando os resultados obtidos com os resultados de outros sistemas de parsing de
dependéncias (ver Tabela[7.3), o sistema criado apresenta uma exatidao mais baixa. Uma
diferenca significativa é observada quando o corpus de treino ndo é o mesmo como no caso

LA Linguateca disponibiliza tanto um corpus de treino com um de teste do Bosque.

2HEAD é um parametro que representa o id da palavra que é o pai da palavra em questio na
arvore de dependéncias.

SDEPREL ¢ um parametro que representa a relacio de dependéncia como por exemplo a relacio
de sujeito.

4Em inglés, Accuracy.
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do LX-DepParser. A diferenca entre os resultados dos trabalhos que usam o mesmo corpus
é explicavel pelo facto de que ao corpus de treino ter sido removidas algumas caracteristicas
das palavras que podem ser titeis para a qualidade do modelo. O terceiro trabalho embora
use 0 mesmo corpus, usa uma ferramenta para treino diferente: o MS TParseﬂ

Na Tabela é possivel visualizar os varios resultados obtidos para cada tipo de
dependénciaﬂ Tal como na tabela anterior, os resultados ndo variaram ao longo dos
testes, sendo o desvio padrao 0.0%. Em vermelho estdo representadas as dependéncias
que no treino estavam pouco presentes (menos de 0.5% ) com menos de 1028 casos. Nas
primeiras duas colunas é possivel observar a distribuicao do ntimero de casos presentes
tanto no treino como no teste.

Apesar da média ser 71.7%, existem vérios tipos de dependéncia que apresentam uma
Medida-F bastante baixa. No entanto, malor parte destes casos deve-se & pouca presenca
desses tipos de dependéncia no corpus de treino. Na tabela estdo marcados a vermelho
todos os tipos de dependéncia que tem menos de 0.5% de presenca no corpus, o que €
um valor muito baixo para conseguir obter depois bons resultados. Se ignoramos todas
essas situagoes fica-se com uma média de 86.7% e desvio padrao de 10.3% sendo que o pior
resultado passa a ser o tipo PIV com cerca de 67.5% de Medida-F.

A distribuicao dos tipos no corpus de treino nao é equilibrada, como se pode ver pela
média e desvio padrao (tendo um desvio padrao maior que a propria média). Por exemplo,
tanto a dependéncia >N e a PUNC sao tipos que estdo muito presentes no corpus de
treino e tem muitos casos no teste apresentam uma Medida-F maior do que 98%.

7.1.2 Teste de Performance

Foram feitos dois tipos de teste de performance. O primeiro contabiliza o tempo que
demora a criacdo do modelo. De forma a obter resultados estatisticamente relevantes o
teste foi repetido 30 vezes.

O segundo teste contabiliza o tempo necessario para a execucao desse modelo. Para
este teste foi organizado um conjunto de 4660 frases de tamanhos varidveis que foram
alimentadas uma a uma ao parser. KEsse corpus é essencialmente constituido por frases
extraidas da rede social Facebook, mais propriamente, da pagina da Vodafone Portugalﬂ

Resultados e Analise

Na Tabela estdo explicitos os resultados obtidos tanto na parte de otimizacao de para-
metros, como na fase de criagdo do modelo final que envolve o treino com os parametros
encontrados na fase anterior.

Como se pode verificar a fase que mais tempo consome é a de otimizacao de parime-
tros. Essa fase dependente tanto do ntimero de caracteristicas associadas a cada palavra e
também do tamanho do corpus. Ja a fase de treino do modelo, ou seja depois de ja saber
quais as melhores defini¢oes, demora apenas 1.4 minutos, em média, o que é um tempo
aceitavel tendo em conta que o modelo nao é criado em tempo real, ou seja criasse uma
primeira vez e ndo precisa de ser retreinado sempre que for necessario usa-lo. A Figura[7.1
mostra a relagdo entre o tamanho da frase (nimero de palavras) e o tempo que demora a
criacao da sua arvore de dependéncias.

Um dos pontos mais relevantes em termos de performance é perceber quanto tempo
demora a aplicacao do modelo a uma determinada frase. Segundo os resultados obtidos é

5Disponivel em http://www.seas.upenn.edu/ strctlrn/MSTParser/MSTParser.html

"Ver listagem e significado de cada tipo de dependéncia em http://beta.visl.sdu.dk/visl/
pt/symbolset-floresta.html

®Pagina em https://www.facebook.com/vodafonePT.


http://www.seas.upenn.edu/~strctlrn/MSTParser/MSTParser.html
http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/symbolset-floresta.html
http://beta.visl.sdu.dk/visl/pt/symbolset-floresta.html
https://www.facebook.com/vodafonePT
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Dependéncia # Treino # Teste Precisdo (%) Abrangéncia (%) Medida-F (%)

>A 1690 42 65.9 69.0 67.4
>N 37868 1043 98.9 98.9 98.9
>P 103 10 50.0 20.0 28.6
A< 1248 29 67.6 86.2 75.8
ACC 11077 362 88.6 91.1 89.9
ADVL 15669 453 77.2 79.6 78.4
ADVO 159 8 50.0 12.5 20.0
ADVS 805 20 40.9 45.0 42.9
APP 763 25 69.2 72.0 70.6
cJT 6430 169 82.9 78.9 80.9
CO 5055 145 100.0 98.4 99.2
DAT 227 5 66.7 80.0 72.7
FOC 201 4 100.0 75.0 85.7
KOMP< 249 3 100.0 33.3 50.0
MV 3008 85 90.9 96.4 93.6
N< 26151 712 92.2 93.4 92.8
N<PRED 3709 139 72.0 68.3 70.1
ocC 344 13 33.3 37.5 35.3
P< 30894 887 97.8 98.3 98.0
PASS 717 19 89.5 100 94.4
PIV 2661 87 73.9 62.2 67.5
PRED 292 150 85.7 54.5 66.7
PRT-AUX< 620 10 75.0 90.0 81.8
PUNC 29097 858 100.0 99.9 99.9
QUE 176 6 50.0 16.7 25.0
S< 91 5 33.3 20.0 25.0
SC 3218 77 73.3 81.8 77.3
STA 7844 251 92.0 92.4 92.2
SUB 2021 50 90.6 96.0 93.2
SUBJ 12089 379 87.8 85.8 86.8
uTT 1174 41 75.0 80.5 77.6
Meédia 6633.8 196.3 76.6 70.9 1.7
Desvio Padrao 10239.3 288.8 19.5 27.1 23.8

Tabela 7.4: Resultados do parsing de dependéncias para cada um dos tipos de dependéncias.

possivel verificar que, como esperado, quanto maior a frase mais tempo é necessario para
a criacao da arvore, uma vez que envolve mais processamento. No entanto, uma frase com
cerca de 160 a 180 palavras apenas demora 20 milissegundos o que é um niimero bastante
baixo. De notar que no corpus usado, cujas frases nao foram pré-selecionadas, o tipo de
frase mais frequente tem cerca 1 a 20 palavras (63% de presenga no corpus).
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Fase Média (minutos) Desvio Padrido (minutos)
Otimizagao de Parametros  56.8 4.7
Treino modelo final 1.4 0.07

Tabela 7.5: Tempo necessario para as diferentes fases de construcdo do modelo.

Tempo de criagdo da arvore de dependéncias
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Figura 7.1: Tempo de criacao de uma arvore de dependéncias de acordo com o tamanho da
frase.

7.2 Ferramenta de Extracao de Opinioes para o In-
glés

Nesta seccao sao descritos todos os testes realizados, e apresentados e analisados os re-
sultados obtidos para as diferentes ferramentas de extragdo de opinides para a Lingua
Inglesa..

7.2.1 Extracao de Polaridade

De forma a avaliar a ferramenta de extragdo de polaridade para a Lingua Inglesa foram
realizados varios testes que se podem dividir em dois diferentes conjuntos: testes de qua-
lidade e testes de performance. Nesta secgdo cada um desses grupos de teste sdo descritos
e os seus resultados demonstrados e analisados.

Testes de Qualidade

De forma a analisar a qualidade desta ferramenta foram feitos trés testes diferentes. O
primeiro teste tem como objetivo perceber que tipo de kernel (ver descrigdo na secgdo
¢é mais adequado ao problema que se pretende resolver.

Usando o kernel que melhor resultado apresentou foram feitas um conjunto de testes
cujo objetivo é perceber quais sao as caracteristicas mais importantes. Neste teste diferen-
tes grupos de caracteristicas sao testadas e confrontadas com os seus resultados. Por fim, o
ultimo teste tem como objetivo comparar a ferramenta desenvolvida a outras ferramentas
semelhantes ja existentes.

A qualidade foi medida através das métricas usadas para este tipo de ferramentas
(Nakov et al.l [2014) que estdo representadas nas equagoes , onde V P, representa as
instancias que foram classificadas de forma correta como sendo de polaridade positiva,
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F P, representa as instancias que foram classificadas como sendo de polaridade positiva
mas na realidade nao o sdo e F' N, representa as instancias que deviam ter sido classifi-
cadas como de polaridade positiva no entanto nao foram. RE

2 X Ppos X Rpos

Medida-Fpos = N (7.1a)
pos POS
VP,
PPOS = PreCiSﬁOpos = ﬁ (71b)
pOS pos
V Ppos
R,os = Abrangeéncia,, L (7.1c)

P95 T VP + F Npos

Tanto para a classe positiva e negativa sao calculadas tanto a precisao, a abrangéncia e a
Medida-F. O modelo final é avaliado usando as duas Medida-F obtidas tanto na polaridade
positiva como negativa, como representado na equagao

Medida-Fp,s + Medida-F,q
2

E de notar que durante o treino de todos os modelos é usado a validacdo de 10-folds
descrita em [2.2.3] Uma vez que a Méaquina de Vetores de Suporte ¢ um algoritmo que
dado o mesmo corpus de treino produz sempre o mesmo modelo, ou seja encontra sempre
o méximo global, nesta fase apenas foi necessario repetir os testes uma vez.

Para realizar os diferentes testes foi usado um corpus de teste também disponibilizado
pelos organizadores do Workshop on Semantic Evaluation (Nakov et all 2013). Tal como
o corpus de treino, este contém textos extraidos da rede social Twitter. Na Figura é
possivel observar a distribuicdo do ntumero de instancias por cada uma das trés classes. O
corpus contém exatamente 3196 instancias em que 15% pertencem 3 classe de polaridade
negativa e 44% pertence a classe de polaridade neutra.

Medida-F =

(7.2)

1600
1410
1400 1304

1200
1000
800

600 482

Numero de Instiincias

400

NEGATIVA NEUTRA POSITIVA

Polaridade

Figura 7.2: Distribuicao das instancias por cada tipo de polaridade no corpus de teste.

Por fim, foi realizado um teste que permite comparar a ferramenta desenvolvida com
os resultados obtidos no SemEval-2014. Para esse teste foi usado o corpus de avaliagao
fornecido também pelos organizadores do Workshop on Semantic Evaluation. Esse corpus
estd dividido em 5 conjuntos de textos, cuja distribuicao esté representada na Figura

Resultados e Analise
Uma das primeiras decisdes que se encara quando se escolhe fazer um modelo usando o
algoritmo de Maquinas Vetor de Suporte é perceber que kernel devemos usar. Na tabela
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Figura 7.3: Distribuicao das instancias por cada tipo de polaridade nos diferentes tipo de
texto do corpus de avaliagao do SemEval-2014.

[7.6] ¢ possivel visualizar os resultados obtidos nos testes usando diferentes kernels. Como
se pode ver, o kernel que melhores resultados obtém é o RBF, tanto para a polaridade
positiva como negativa. Tanto o polinomial como o linear tém uma diferenca de cerca de
2% do melhor resultado obtido. No entanto, o kernel com maior consisténcia na Medida-F
¢ o polinomial que apresenta um desvio padrao de 4.8%. Sendo assim, dado os resultados
obtidos na Medida-F, foi escolhido o kernel RBF. E de notar que para a obtencio destes
resultados foi feito para cada um dos kernels uma otimizacao de parametros usando grid-

search.

Meétricas Kernel RBF Kernel Linear Kernel Polinomial
Medida-F Positiva (%) 72.1 70.4 69.6

Medida-F Negativa (%) 61.0 58.2 59.9

Meédia (%) 66.5 64.3 64.7

Desvio Padrao (%) 5.5 6.0 4.8

Tabela 7.6: Resultados dos testes a diferentes kernels das Maquinas Vetor de Suporte.

No segundo teste realizado, tentou-se perceber quais as caracteristicas que mais influ-
enciavam o sistema. De forma a perceber isso foi realizado o seguinte conjunto de testes

relacionados, apenas, com as caracteristicas de contetdo, cujos resultados estao apresen-
tados na tabela [.7 :

e Teste A Para este teste apenas caracteristicas que representem meétricas de texto,
stopwords e negacoes sao tidas em conta.

e Teste B Incluindo também as caracteristicas dos teste anterior, neste teste sao acres-
centadas as caracteristicas associadas a palavras maitsculas e repeticao de letras, as
hashtags, mencoes e urls.

e Teste C Neste teste foram adicionadas caracteristicas associadas a smiles.

e Teste D Para além de todas as caracteristicas dos testes anteriores foram adiciona-
das caracterfsticas associadas as classes gramaticais e pontuacao.
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e Teste E A este teste foram acrescentadas informagoes relacionadas com os diciona-
rios tematicos.

o Teste F Este teste inclui todas as caracteristicas de contetido, ou seja as anteriores
foram acrescentadas as caracteristicas associadas a caldes, expressoes idiomaticas e
referéncias temporais.

Meétricas Teste A Teste B Teste C Teste D Teste E Teste F
Medida-F Positiva (%) 51.2 50.0 49.3 49.4 51.1 61.9
Medida-F Negativa (%) 34.3 34.5 37.2 41.3 42.3 43.9
Meédia (%) 42.8 42.3 43.3 45.4 46.7 52.9
Desvio Padrao (%) 8.4 7.7 6.0 4.0 4.3 8.9

Tabela 7.7: Testes a diferentes conjuntos de caracteristicas de conteudo para a ferramenta
de extracao de polaridade para a Lingua Inglesa.

Como se pode observar, & medida que se acrescenta novas caracteristicas a ferramenta
também melhora, & excecdo da Medida-F Positiva. E possivel observar que usando apenas
caracteristicas basicas como, stopwords, negacdes ou métricas do texto obtemos desde logo
uma Medida-F de 42.8%. A maior melhoria, com uma acréscimo de 6.2 pontos percen-
tuais, apresenta-se entre o teste E e F, onde se acrescenta informacSes sobre os caldes,
expressoes idiométicas e referéncias temporais. As informagoes sobre as classes gramati-
cais e informacodes sobre a pontuagao também proporcionam uma melhoria ao sistema de
2.1 pontos percentuais. A diferenca mais negativa apresenta-se entre os testes A e B cuja
Medida-F diminui 0.5 pontos percentuais, consequente da Medida-F Positiva ter diminufdo
1.2 pontos percentuais.

Mais relacionado com as caracteristicas de léxico, foi realizado um outro conjunto de
testes:

e Teste F Teste que inclui todas as caracteristicas de contetdo.

o Teste G As caracteristicas de conteudo foram acrescentadas as caracteristicas refe-
rentes aos word embeddings.

e Teste H Neste teste, foram as adicionadas as carateristicas que usam o dicionario
de léxico AFFIN.

e Teste I Neste teste, foram acrescentadas todas as carateristicas associadas ao dici-
ondrio de léxico Bing Liu.

e Teste J Neste teste, foram acrescentadas as caracteristicas associadas ao dicionario
de léxico NRC Emotion.

e Teste K Neste teste, foi adicionado o tultimo léxico usado, o léxico criado de forma
automatica. Neste teste estao incluidas todas as caracteristicas desenvolvidas.

e Teste L Por fim, ao teste anterior foram retiradas todas as caracteristicas que usam
o texto pré-processado (referido em [A]) que envolveu a remocao de todos as palavras
especificas das redes sociais, caloes e expressoes idiométicas.

E de salientar que estes testes incluem todas as caracteristicas de contetido. Na tabela
[7.8] & possivel observar os resultados obtidos.



7.2. Ferramenta de Extracao de Opinioes para o Inglés 99

Meétricas Teste F  Teste G Teste H TesteI TesteJ Teste K TesteL
Medida-F Positiva (%) 61.9 61.7 70.3 70.9 71.4 72.1 71.8
Medida-F Negativa (%) 43.9 44.5 58.2 59.3 59.5 61.0 60.2
Média (%) 52.9 53.1 64.2 65.1 65.4 66.5 66.0
Desvio Padrao (%) 8.9 8.6 6.0 5.7 5.9 5.5 5.8

Tabela 7.8: Testes a diferentes conjuntos de caracteristicas de contetdo e de léxico para a
ferramenta de extragdo de polaridade para a Lingua Inglesa.

Como se pode observar, todos os testes apresentam uma melhoria na ferramenta, sendo
que a mais acentuada acontece quando se acrescenta o primeiro dicionério de léxico no teste
H, cuja melhoria é de 11.1 pontos percentuais.

Outra situacdo interessante de salientar é o facto de quando se acrescenta as infor-
magoes sobre o léxico que foi criado de forma automatica obtém-se uma melhoria de 1.1
pontos percentuais que é maior do que quando se acrescenta tanto o léxico de Bing Liu
e NRC Emotion. Isto pode se dever ao facto de todos esses trés léxicos (Bing Liu, NRC
Emotion e AFFIN) possuirem informagcoes muito semelhantes o que faz com que o modelo
nao aprenda nada de novo, ao contrario do dicionario construido de forma automaética que
nao se baseia apenas em palavras de opiniao bésicas, como “good”, “bad”.

Com o teste L pretendeu-se perceber se o processamento e remogao de palavras especiais
era importante para a ferramenta, e como se pode observar se retirarmos todas essas
caracteristicas o sistema piora em (.5 pontos percentuais.

O conjunto de caracteristicas que proporciona melhores resultados é o simulado no
teste K, que junta tanto as caracteristicas de conteiido como as de léxico, cujos resultados
podem ser visualizados em mais detalhe na tabela [7.9

Total de Instancias 3196
Precisdo Negativa 55.8%
Precisido Positiva 78.9%

Abrangéncia Negativa 67.2%

Abrangéncia Positiva 66.4%

Medida-F Negativa 61.0%
Medida-F Positiva 72.1%
Medida-F Final 66.5% (0 = 5.5%)

Tabela 7.9: Resultados do modelo final para a ferramenta de extracdo de polaridade para
Inglés.

E possivel observar que o sistema tem mais dificuldades em detetar quais sdo os textos
negativos, ou seja comparando a polaridade negativa com a positiva os textos que sdo
anotados como negativos tem um erro maior do que os textos de polaridade positiva. Esta
realidade pode dever-se ao facto de que no corpus de treino a polaridade negativa é a que
esta menos representada (apenas 18 % dos casos de treino).

Tal como j& mencionado anteriormente, esta é uma tarefa com um grau de subjetivi-
dade muito grande, ou seja o que para algumas pessoas é positivo para outras pode ser
considerado neutro, por exemplo. A subjetividade pode-se encontrar também no corpus
usado para teste, como por exemplo na frase em baixo:
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“Dear @WickedNemesis, I need you to come to Neb in Feb, so I have someone to go to
the outdoors hockey game with me. -Ninja”

Nesta frase o corpus anota-a como uma frase negativa, no entanto a ferramenta desen-
volvida anota-a como sendo uma, frase neutra, o que se devia considerar como uma resposta
admissivel.

Este texto é considerado positivo pela ferramenta, no entanto o corpus anota-o como
sendo negativo. No entanto, este texto também pode ser considerado positivo.

A polaridade negativa apresenta uma série de desafios, sendo que um deles é a detegdo
de ironia que muitas vezes é usada para expressar uma opinido negativa. Por exemplo, a
frase em baixo pode ser considerada como irénica, no entanto essa definicdo ndo é ébvia. Ou
seja, algumas pessoas consideram a frase como sendo positiva e outras pessoas interpretam
como sendo uma frase irénica e por isso classificam-na como sendo negativa.

“LOOL, Samsung will be launching Galazy Note Il in Canada on 30th, Psy Gangnam
will be performing at the launch.”

Uma forma de avaliar a qualidade da ferramenta é compara-las com outras também
semelhantes. Na tabela[7.10|é possivel ver o resultado obtido pela ferramenta desenvolvida
e pelo sistema desenvolvido pelo grupo TeamX que ficou em primeiro lugar no SemFEval-
2014 na tarefa 9 (Analise de Sentimento para o Twitter) (Nakov et al., 2014).

Ferramenta LiveJournal SMS 2013 Twitter Twitter Twitter Meédia
2014 2013 2014 2014
Sarcasm
Team X 69.44 % 57.36 % 72.12 % 70.96 % 56.5 % 65.27% (o = 7.7%)
Wizdee 70.73 % 61.73 % 65.39 % 63.95 % 53.77 % 63.11% (0 = 6.2%)
Diferenga 1.29 4.37 -6.73 -7.01

Tabela 7.10: Comparagao entre a ferramenta desenvolvida e o melhor sistema no SemEval-
2014.

Como é possivel observar a ferramenta desenvolvida consegue superar a melhor equipa
do SemEval-2014 em dois corpus: LiveJournal 2014 e SMS 2013, sendo que a maior dife-
renga regista-se no ultima com 4.37 pontos percentuais. J4 nos outros trés corpus a ferra-
menta obtém resultados abaixo da equipa TeamX, sendo que os mais acentuados registam-
se nos corpus Twitter 2013 e Twitter 2014. No entanto, tendo em conta que existe uma
grande restricao nos recursos que se podem usar num contexto comercial, pode-se concluir
que o sistema consegue competir com os melhores resultados obtidos recentemente nesta
area.

Teste de Performance

De forma a analisar a performance da ferramenta foi feito um teste que calcula o tempo
necessario para as varias etapas da ferramenta. O teste foi repetido 30 vezes.

Resultados e Analise
Na tabela[7.11]sdo apresentados os tempos necessarios para as diferentes fases. A extragio
de caracteristicas para cada texto demora em média 18.44 segundos. E de notar que a
primeira extragao feita na ferramenta demora cerca de 6 minutos, uma vez que, necessita
de carregar todos os dicionarios, e inicializar todas ferramentas necessarias. No entanto,
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este processo nao é repetido. Ja o treino do modelo demora cerca de 7 minutos, no entanto
este nimero ndo é preocupante uma vez que a fase de treino nfo é necessaria para o uso
da ferramenta pois o modelo ja esta criado.

Adicionando o tempo de extracao de caracteristicas e o tempo necessario para extrair a
polaridade usando o modelo fica-se com 18.47 segundos, sendo que a fase que mais consome
tempo é a de extracao de caracteristicas.

Fase Média (segundos) Desvio Padrao (segundos)
Extracdao de Caracteristicas 18.44 1.92

Treino do modelo final 443.47 9.41

Teste do modelo (1 instancia) 0.034 0.004

Tabela 7.11: Resultados do teste de performance realizado para a ferramenta de extracao
de polaridade.

7.2.2 Extracao de Aspetos

Para a avaliar a ferramenta de extracao de aspetos para a Lingua Inglesa foram realizados
diversos testes que se podem dividir em dois grupos: testes de qualidade e performance.
Nesta seccao é descrito a especificacao de cada teste e sao apresentados os resultados e a
sua andlise.

Testes de Qualidade

De forma a analisar a qualidade da ferramenta desenvolvida foram feitos dois testes de
qualidade. O primeiro teste pretende perceber qual as melhores relagbes de dependéncia
que devem ser usadas para a extracao de aspetos (fase descrita em . Ou seja, nessa
fase é recolhida uma lista de relacées que vao ser usadas na extracao de aspetos e esse teste
analisa quais sdo as relacoes que melhores resultados apresentam. As melhores relagdes sao
usadas nas fases seguintes. O segundo teste pretende perceber qual o melhor conjunto de
restricoes que se deve usar na fase de limpeza de aspetos descrita na seccao Ambos
os testes foram repetidos 30 vezes.

A qualidade foi medida usando diferentes métricas comuns neste tipo de ferramentas
como a Medida-F (Nakov et al., 2014)) (ver equagoes , onde S representa os aspetos
extraidos e G os aspetos anotados no corpus. Também foi calculado o Erro de Néo reco-
nhecimentoﬂ (ver equacao e 0 Erro de Demasiado Reconhecimento[ig] (ver equacao
(V. and A., 2015)), onde VP representa verdadeiro positivos, FN ¢é falso negativos e FP ¢é
falso positivos.

Medida-F = Z;fﬁ (7.32)
P = Precisao = |S|HS‘G| (7.3b)
R = Abrangéncia = |S|ﬂG|G| (7.3¢)

YEm inglés, miss rate ou false negative rate
°Em inglés, false discovery rate
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P
Erro de Nao Reconhecimento = VPV—i—FN (7.4)
FP
Erro de Na hecimento = ————— .
rro de Nao Reconhecimento VP PP (7.5)

Para a realizacdo do teste foi desenvolvido um corpus com frases extraidas do Facebook
da Samsung Mobile[:rl O corpus é composto por 1038 frases. Por cada frase a média do
ntmero de aspetos anotados sao 1.33 aspetos, sendo que a frase com mais aspetos apresenta
8 aspetos e a com menos aspetos tem 0, como se pode ver na Figura[7.4
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Figura 7.4: Distribuicao dos aspetos no corpus de teste da extragao de aspetos para o Inglés.

Resultados e Anélise
Na Figura é possivel visualizar a evolucao da qualidade da ferramenta & medida que
se usam mais relacoes de dependéncia para extrair novos aspetos. Idealmente pretende-se
obter uma Medida-F alta e o nimero de falsos positivos e falsos negativos baixos. E de
notar que em todos as repeti¢coes de teste os resultados eram sempre iguais o que simboliza
um desvio padrao de 0%.

Por exemplo, se usarmos a relagdo com maior frequéncia (ou seja, a relacao que usando
a lista inicial pré-definida, mais aspetos permitiu extrair), a Medida-F que obtemos é 62.1%
(primeiro ponto na figura). Na Figura estd representado a evolucao da média de aspetos
considerados falso positivos, ou seja aspetos que foram extraidos que nao deviam ter sido
considerados aspetos.

A medida que mais relacdes sao usadas maior é a Medida-F e menor é o ntimero de falsos
negativos, no entanto o ntumero de falsos positivos também aumenta. O mesmo acontece
com o numero de falsos positivos que também aumenta com o ntmero de relagoes de
dependéncia usadas. Ou seja, & medida que acrescentamos mais relacGes de dependéncias
acertamos mais aspetos, no entanto também aumentamos o numero de aspetos que a
ferramenta erra. No entanto, como podemos ver no grafico, as altimas relacoes (as relagoes
menos frequentes) ja pouca influéncia causam a ferramenta, uma vez que os resultados
estabilizam (como se pode ver a partir das 9 relagdes mais frequentes).

Naturalmente usar apenas a relacdo mais frequente nao aparenta grande vantagens
uma vez que o erro de nao reconhecimento é bastante elevado (46%), mesmo que o nimero
de falsos positivos seja mais baixo (erro de 26.1%). Considerou-se o numero de relagoes

"Disponivel em https://www.facebook.com/SamsungMobileUK
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Figura 7.5: Resultados obtidos na extracido de aspetos para o Inglés.
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Figura 7.6: Média de numero de aspetos falso positivos.

ideal as seis mais frequentes, uma vez que em termos de Medida-F foi o méximo obtido no
teste. Em termos do erro de ndo reconhecimento fica apenas a 0.1 pontos percentuais do
erro mais baixo obtido pelo teste. J4 o erro de demasiado reconhecimento tem uma subida
de dois pontos percentuais logo na opg¢do a seguir ( as nove relagdes mais frequentes).
Embora tenha uma diferenca de quase 4 pontos percentuais do minimo obtido, achou-se
que era a melhor relacao de falsos positivos e falsos negativos sem prejudicar muito o erro
de ndo reconhecimento.

Um outro teste realizado foi tentar perceber quais eram os melhores tipo de analise
e limpeza de aspetos que se poderia usar. De forma a perceber isso foram realizados os
seguintes testes, cujos resultados estao descritos na tabela [7.12}

e Teste A Este teste simula a opcdo de ndo existir qualquer tipo de limpeza aos

aspetos.

o Teste B Neste teste apenas é usado os dicionarios de palavras comuns, ou seja se 0o
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aspeto candidato for uma palavra comum (substantivo, adjetivo o verbo) é removido
da lista de aspetos possiveis.

e Teste C Neste teste para além do uso dos dicionarios das palavras comuns, é intro-
duzido o dicionério de referéncias temporais, ou seja, se o aspeto candidato for um
palavra de referéncia temporal deixa de ser considerado um aspeto.

e Teste D No teste D é introduzido os dicionérios de stopwords e palavras de opiniao.
Ou seja, para além dos dicionérios de palavras comuns e referéncias temporais, se o
aspeto candidato for uma stopword ou uma palavra de opinido é descartado.

e Teste E Este teste acrescenta a funcionalidade de descartar aspetos se estes inclui-
rem numeros. Todas as funcionalidades dos testes em cima sdo também tidas em
conta neste teste.

e Teste F Neste teste, para além de todos os dicionérios e funcionalidades dos tes-
tes anteriores, é acrescentado a limitagao de que o aspeto tem de ser uma palavra
reconhecida pelo corretor automatico de inglés.

e Teste G Neste teste, que também inclui todas as funcionalidades e dicionarios dos
testes anteriores, analisa-se, de novo e de forma isolada, a palavra e passa-se pelo
identificador de classe gramatical que se nao identificar o aspeto como um substantivo
este é descartado.

e Teste H Por fim, este teste engloba todas as funcionalidades e dicionérios anteriores
a excecao da limitacao acrescentado no Teste F. Ou seja, o aspeto candidato ndo é
removido se ndo for reconhecido pelo corretor ortografico.

Meétricas Teste A Teste B Teste C Teste D Teste E Teste F Teste G Teste H
Medida-F (%) 53.6 62.5 63.9 63.9 66.6 66.4 66.9 67.4
Erro - Nao Reco- 21.1 32.4 32.5 32.5 32.53 34.4 35.0 33.1
nhecimento (%)

Erro - Demasiado 59.2 41.3 38.8 38.8 33.57 32.04 30.5 31.4
Reconhecimento

(%)

Tabela 7.12: Testes ao tipo de limpeza a usar na extragao de aspetos.

Como se pode observar, h4 medida que se acrescenta novas restricées a fase de limpeza
de aspetos o sistema vai melhorando a excecdo de duas situagdes. Quando no Teste D se
introduz os dicionérios de stopwords e palavras de opinidao o sistema mantém-se igual, ou
seja nao apresentou qualquer melhoria. Isto deve-se ao facto de geralmente as palavras de
opinido e as stopwords nao serem identificadas como substantivos por isso nem sequer serem
candidatas a aspetos. Ja no Teste F, onde se adiciona a restricao de que o aspeto candidato
tem de ser uma palavra reconhecida pelo corretor ortografico como sendo uma palavra
correta, os resultados da ferramenta descem uma pequena percentagem. Isso também se
vé nos Testes G e H em que o primeiro usa essa restricdo € o segundo néo, e o segundo
este apresenta melhores resultados.

Dado estes resultados escolheu-se o conjunto de restricoes simulados no Teste H cujos
resultados estao apresentados em pormenor na tabela [7.13
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Total de Aspetos 1383

Precisao 68.5%
Abrangéncia 66.3%
Medida-F 67.4%
Erro - Nao Reconhecimento 33.1%
Erro - Demasiado Reconhecimento 31.4%

Meédia de Aspetos Falso Positivos por frase 0.42 (o0 = 0.57)

Tabela 7.13: Resultados para a ferramenta de extracao de aspetos para o Inglés.

Teste de Performance

De forma a analisar a performance da ferramenta foi feito um teste que contabiliza o tempo
necessario para extrair os aspetos dado uma determinada frase. Para este teste foi usado
0 mesmo corpus usado para os testes de qualidade ja descrito em cima.

Resultados e Analise
Na Figura esta representado o tempo necessario (medido em milissegundos) para
a extracdo de aspetos a partir de uma frase. Uma frase é representada pelo ntmero de
palavras que contém. Como se pode observar, quanto mais palavras a frase contém, mais
tempo a ferramenta demora, o que se deve ao facto da ferramenta ter mais nés para avaliar.
No entanto, mesmo com uma frase com mais de 320 palavras o tempo de extragdo é apenas
de 8.2 milissegundos o que é bastante baixo.
E de notar, no entanto, que no corpus cerca de 50% das frases tem entre 40 a 120
palavras que pode representar que as frases mais frequentes sdo desse tamanho o que
precisa de apenas 2 milissegundos para a extragao.

Tempo de Extracdo de Aspetos
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Figura 7.7: Tempo de extracao de aspetos consoante o tamanho da frase.

7.2.3 Extragao de Entidades

Tal como a ferramenta anterior de extracao de aspetos foram realizados alguns testes para
avaliar a ferramenta de extragdo de entidades para a Lingua Inglesa. Os testes realizados
tanto foram de avaliagdo da qualidade como de performance e cada um deles é descrito em
detalhe nas seguintes secgoes.
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Testes de Qualidade

O teste de qualidade realizado pretende perceber qual é o conjunto de relagoes de depen-
déncia que melhores resultados apresenta. Os testes de qualidade foram repetidos 30 vezes
de forma a produzir resultados estatisticamente relevantes

Os resultados extraidos do teste usam diferentes métricas como a Medida-F, o Erro
de Nao Reconhecimento e o Erro de Demasiado Reconhecimento, ja descritas na secgao
anterior em Para a realizagao do teste foi desenvolvido um corpus com frases ex-
traidas do Facebook da Samsung Mobile[T_Ql O corpus é composto por 998 frases. Cada
instancia ou frase do corpus contém em média 1.48 entidades, sendo que no méximo temos
7 entidades e no minimo temos 0 entidades por frase, como se pode ver na Figura[7.§]
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Figura 7.8: Distribuicao dos aspetos no corpus de teste da extracao de entidades para o
Inglés.

Resultados e Analise

Como explicado na seccao da fase de extracdo de relagoes, que servem como método
para extrair as entidades de uma qualquer fase, é recolhida uma lista de dependéncias entre
verbos e entidades conhecidas usando a 4rvore de dependéncias. No entanto, é necessério
perceber desse conjunto de regras quais sdao as que melhores resultados produzem. Por
isso, neste primeiro teste foram analisados os resultados consoante diferentes conjuntos de
dependéncias. Esses conjuntos foram construidos através da frequéncia que cada relacdo
apresentava quando foi extraida de forma automética. Ou seja, por exemplo, um conjunto
tem as 5 relaces mais frequentes, e outro as 10 relagoes mais frequentes.

Na Figura[7.9| é possivel visualizar os resultados obtidos nos diferentes conjuntos. Este
teste foi repetido 30 vezes e os resultados foram sempre iguais, ou seja o desvio padrao
dos resultados é de 0%. Tal como para a extracio de aspetos, nesta ferramenta pretende-
se conseguir uma Medida-F alta e o numero de falsos positivos e negativos baixos. No
grafico é possivel observar se usarmos conjuntos de relagdes muito pequenos o os erros sao
muito elevados e a Medida-F bastante baixa chegando mesmo a alcancar um minimo de 9%
quando usa apenas uma relacdo de dependéncia que é a mais frequente. Ha medida que o
conjunto de dependéncias aumenta a Medida-F também aumenta. Ja o erro de demasiado

2Disponivel em https://www.facebook.com/SamsungMobileUK
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Figura 7.9: Resultados obtidos na extragao de entidades para o Inglés.

reconhecimento mantém-se estavel nos diferentes testes nunca ultrapassando os 27 %. Isso
permite concluir que mesmo usando um conjunto de relagdes muito limitado o ntimero de
falsos positivos nao varia, o que pode indicar que a fase de andlise e limpeza das entidades
candidatas, descrita em [6.6.3]é uma fase importante. J& o erro de néo reconhecimento que
permite perceber a quantidade de falsos negativos, baixa consoante o niimero de relagdes
usadas. Inicialmente apresenta um erro bastante alto, cerca de 95.2% usando apenas uma
relacdo, no entanto val diminuindo apresentando um minimo de 42.5% quando se usam
todas as relacoes extraidas.

Uma questao importante de analisar é os falsos positivos, ou seja entidades que sao
extraidas pela ferramenta que nao deveriam ter sido consideradas como entidades. Na
Figura [7.10] est& representado a média e o desvio padrao do ntmero de falsos positivos
por frase nos diferentes testes. Tal como no grafico anterior, o ntiimero de falsos positivos
mantém-se estavel nos diferentes testes. Obtém um minimo de 0.02 entidades por frase
ao usar apenas uma relacdo e um méximo de 0.31 entidades se usar todas as relagoes
de dependéncias. No entanto, a diferenca entre o minimo e méaximo é de apenas 0.29.
Observando o desvio padrao é possivel perceber que este é sempre alto comparando com a
média. Por exemplo, quando usamos todas apenas as 10 relacoes mais frequentes existem
frases em que sdo extraidas 5 entidades falso positivas embora a média seja baixa de apenas
0.21 entidades.

Dado os resultados obtidos, optou-se por usar todas as relacdes extraidas, ou seja, as
279 relagoes de dependéncia. Essa decisdo prende-se pelo facto de que o nimero de falso
positivos ndo aumenta de acordo com o ntmero de relagoes usadas, a exce¢ao do conjunto
das duas regras mais frequentes que tem o menor erro de 17%. No entanto nenhum desses
conjunto iniciais sao interessantes uma vez que tanto o erro de nao reconhecimento e a
Medida-F apresentar valores bastante fracos. Uma vez que tanto o erro de ndo reconhe-
cimento e Medida-F vao melhorando com o aumento do tamanho do conjunto de relacoes
escolheu-se as 279 relagoes.

Por fim, outro teste realizado foi tentar perceber quais eram os melhores tipo de res-
tricdes de entidades que se poderia usar. De forma a perceber isso foram realizados os
seguintes testes, cujos resultados estao descritos na tabela [7.14f

e Teste A Este teste simula a opcao de nao existir qualquer tipo de restricdo nas
entidades, ou seja se uma entidade é uma candidata ndo lhe é imposto qualquer
restricdo passando logo a entidade final.
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Figura 7.10: Média de nimero de entidades falso positivos.

e Teste B Para este teste foi acrescentado a restricao de que a entidade candidata
nao pode pertencer a nenhum dos seguintes tipos de palavras: wurls, emails, mengoes,
hashtags e sfmbolos.

e Teste C Neste teste para além da restricdo anterior todas as entidades que sejam
palavras de opinido ou stopwords sao excluidas das lista de candidatas.

e Teste D Para além das restrigoes simuladas no teste B e C, todas as palavras que
sao referéncias temporais sao também excluidas.

e Teste E Para este teste sdo usadas também todas as restricdes dos testes anteriores
e acrescenta-se o uso dos dicionarios das palavras frequentes, ou seja se uma entidade
candidata for um substantivo, adjetivo ou verbo comum esta é excluida.

e Teste F Neste teste, para além de todas as restri¢oes descritas nos outros testes todas
as entidade candidatas que sejam compostas apenas por ntmeros sdao excluidas.

e Teste G Neste teste, para além de todas as restricoes dos testes anteriores, a enti-
dade candidata ndo pode ser considerada um aspeto.

e Teste H Por fim, este teste engloba todas as restricGes anteriores e também a
restricdo que dita que se a entidade quando corrigida pelo corretor ortografico for
considerada um aspeto esta é excluida da lista de entidades candidatas.

Meétricas Teste A Teste B Teste C Teste D Teste E Teste F Teste G Teste H
Medida-F (%) 46.7 46.8 52.6 55.5 63.7 64.0 65.1 64.6
Erro - Ndo Reco- 33.1 33.1 33.8 33.8 36.9 36.9 41.6 42.4

nhecimento (%)

Erro - Demasiado 64.1 63.9 56.1 52.1 35.5 34.8 26.42 26.31
Reconhecimento
(%)

Tabela 7.14: Testes ao tipo de limpeza a usar na extracao de entidades.
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Como se pode observar pelos resultados, sempre que se acrescenta uma nova restrigao
a fase de limpeza de entidades a ferramenta alcanca melhor Medida-F, & excecio do tltimo
teste. I possivel observar que a maior subida foi conseguida entre o teste D e E, quando
se acrescentou o uso dos dicionarios das palavras frequentes. Embora o erro de nao re-
conhecimento que é relativo ao falsos negativos tenha subido 3.1%, o erro de demasiado
reconhecimento desceu mais de 15%.

Dado estes resultados escolheu-se o conjunto de restri¢oes simulados no Teste G cujos
resultados estao apresentados em pormenor na tabela[7.15

Total de Entidades 1485

Precisao 73.5%
Abrangéncia 58.3%
Medida-F 65.1%
Erro - Nao Reconhecimento 41.6%
Erro - Demasiado Reconhecimento 26.4%

Meédia de Entidades Falso Positivos por frase 0.31 (o = 0.67)

Tabela 7.15: Resultados para a ferramenta de extracao de entidades para Inglés.

Embora o erro de demasiado reconhecimento seja baixo, o erro de nao reconhecimento
apresenta valores altos. Existem varias explicagoes para esse resultado. Uma delas é que o
corpus usado para extragao dessas relagoes pode nao ser suficiente grande e variado para
conseguir extrair todas as relagbes e por isso existirem relacoes de dependéncia que nao
foram conhecidas e por isso algumas entidades nem chegarem a ser analisadas. Outro
problema encontrado é a qualidade de ferramentas base necessérias para extrair entidades,
como por exemplo o Identificador de classes gramaticais. Na frase em baixo, é considerado
uma entidade a expressdao: “samsung’.

“I did contact with samsung customer repair centre and I have been told , there is no
warranty for that even if that is obviously fabric issue ”

Tal como descrito na secgao[6.6.3|apenas os substantivos sao candidatos a entidades. No
entanto, neste caso a entidade é identificada como um adjetivo e por isso nao é identificada
pela ferramenta.

Um outro exemplo é também na frase seguinte:

“i had my samsung Galazy 5 for 11 months, and charger cover has snapped off....”

Neste exemplo a entidade considerada como correta é a expressao “samsung Galaxy 5.
No entanto, apenas a expressao “Galazy 57 é considerada como entidade uma vez que a
palavra “samsung” é identificada, mais uma vez, como um adjetivo.

Por fim, um outro problema é identificado na ferramenta de chunking. Por exemplo na

frase em baixo, a entidade pretendida seria “samsung galazy edge s6”.

Apesar da ferramenta de identificacdo de classes gramaticais identificar todas as pa-
lavras da entidade como substantivos, a ferramenta de chunking nao as considerou como
fazendo parte do mesmo chunk e por isso apenas a expressao “samsung galary edge” foi
considerada uma entidade.
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Teste de Performance

Outro aspeto importante é a performance da ferramenta. De forma a avaliar a performance
temporal da ferramenta foi realizado um teste que contabiliza o tempo preciso para extrair
entidades de uma frase. Para a realizacdo do teste foi usado o mesmo corpus descrito
anteriormente nos testes de qualidade.

Resultados e Analise
Na Figura [7.11] é possivel visualizar o tempo necessario para a extragao de entidades.
Como é possivel observar quanto maior é a frase, ou seja quantas mais palavras a frase
contém mais tempo é necesséario. Esta relacdo é facil de perceber tendo em conta que quanto

mais palavras a frase tiver mais demorada é a construcao da arvore de dependéncias e mais
nos sao necessarios analisar.
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Figura 7.11: Tempo de extracao de entidades consoante o tamanho da frase.

No entanto, os tempos alcancados sao aceitaveis, tendo conta que estao representados
em milissegundos, as frases mais longas demoram apenas 40 milissegundos. No entanto, é
importante referir que geralmente as frases nao sdo tao longas, sendo que as mais frequentes
no corpus, tem um tamanho entre 40 a 120 palavras (cerca de 61% do corpus), o que
necessita apenas de 2 milissegundos.

7.2.4 Extracao de Quintuplos

De forma a avaliar a ferramenta de extracdo de quintuplos foram realizados dois tipos de
teste: qualidade e performance. Nesta seccdo cada um deles é descrito em detalhe e sdo
apresentados e analisados os resultados de cada um.

Testes de Qualidade

Para avaliar a qualidade foi realizado um teste, que permite perceber se a ferramenta
¢ capaz de dado as entidades e os aspetos relacioné-los de forma correta. Para tal foi
desenvolvido um corpus com cerca de 700 instancias como se pode ver na Figura[7.12] Esse
corpus foi construido usando diversos textos extraidos da pagina do Facebook da Samsung
Mobile, e removidos todos os textos que ndo tinham quintuplos associados. Pode-se verificar
que quase 70% do corpus é composto por instancias com apenas um quintuplos, e cerca de
15% possui dois quintuplos. A métrica usada para avaliar a ferramenta ¢ a abrangéncia ja
mencionada anteriormente na equagao [2.6]
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Figura 7.12: Distribuicao dos quintuplos no corpus de teste da extracao de quintuplos para
o Inglés.

Resultados e Anélise
Na tabela [7.16] é possivel observar o resultado obtido no teste efetuado. De todos os
quintuplos, a ferramenta ¢ capaz de os identificar de forma correta cerca de 86% das vezes.

Total de Quintuplos 971

Abrangéncia 86.4%

Tabela 7.16: Resultados para a ferramenta de extracao de quintuplos para o Inglés.

Como esperado, a ferramenta apresenta melhores resultados em instancias que produ-
zem apenas um quintuplo, conseguindo acertar cerca de 90% desses casos. Ha medida que
o nimero de quintuplos por instancia aumenta a abrangéncia diminui. Por exemplo em
instancias com 3 quintuplos, a ferramenta consegue acertar 80% quintuplos. No caso da
instancia que tem 6 quintuplos, a ferramenta apenas consegue acertar 33% desses quintu-
plos. No entanto é de notar que nessa instancia o namero de triplos é elevado uma vez que
a ferramenta de identificador de frases falhou em separar diferentes frases, ficando assim
com uma instancia composta por diferentes frases mas que sdo vistas como uma, o que
dificulta as analises posteriores, como por exemplo no seguinte texto:

“I'm still waiting to hear when the s6 edge will receive an update to sort the multiple flaws
in its software including dropped WiFi signal and saying I'm using all 3gb of ram at all
times....please respond as the rest of the world have already started receiving their
updates....”

E de salientar que para este teste apenas foi testado a relacdo entre entidades e aspetos,
ou seja, para cada uma das instancias de teste foram fornecidas & ferramenta quais eram
as entidades e os aspetos e a ferramenta construida os quintuplos usando apenas essa
informacao.

De forma a testar a usabilidade da ferramenta, foram aglomeradas mais cerca de 7.000
frases extraidas do Facebook da Samsung, e foram extraidos os quintuplos de cada frase.
Na tabela estao representadas as 3 entidades mais frequentes e os seus aspetos mais
frequentes associados a uma polaridade média.



112 Capitulo 7. Testes

Entidade Samsung Entidade Galaxy S4 Entidade Galaxy S5
Aspeto Polaridade Aspeto Polaridade Aspeto Polaridade
General -0.2 General -0.8 General -0.7
Update -0.9 Update -0.9 Screen -0.5
Phone 0.2 SD Card -0.1 Camera -0.4
Device -0.1 Phone -0.7 Features 0.3
Service -0.6 Lollipop -0.9 Update -0.8
Handset 0.1 Battery -0.9 Battery -0.7
Manufacturer -0.5 Notification -0.3 Handset 0.2
Contract -0.7 Factory -0.8 Zoom 0.1
Staff -0.8 Camera -0.3 Messages -0.1
Upgrade -0.8 Screen 0.1 Power -0.7
Store -0.4 Sound -0.2 Memory -0.1

Tabela 7.17: Resultados produzidos pela ferramenta de extragdo de quintuplos.

Usando apenas as trés entidades com maior frequéncia obtemos resultados que podem
ser interessantes. Por exemplo, em todas as entidades o aspeto “update” parece gerar um
consenso que gera algo negativo e é muito frequentemente referido. Outro exemplo, falando
das dois ultimas duas entidades, é possivel observar que a bateria gera muitas queixas.
Uma vez que todos os comentéarios foram extraidos da mesma pagina e geralmente as
pessoas publicam nessa pégina com o efeito de se queixarem, as polaridades médias estao
muitas vezes a tender para a polaridade negativa. No entanto, se analisarmos para além das
entidades mais frequentes, encontramos alguns problemas, como por exemplo, a ferramenta
para além de extrair a entidade “ Galazy S5” também extrai a entidade “S5”, e assume que
sao entidades diferentes. Mas no contexto da Samsung ambas as entidades podem-se referir
ao mesmo produto. Ou seja, a mesma entidade é muitas vezes referida de diferentes formas
o que dificulta este tipo de analise.

Teste de Performance

De forma a analisar a ferramenta foi realizado um teste de performance que permite calcular
o tempo necessario para extracdo de quintuplos desde a extracdo de entidades e aspetos
até ao calculo da polaridade de cada quintuplo.

Resultados e Anélise
Como se pode observar na Figura[7.13] a fase que necessita de mais tempo ¢ a de extragao
de polaridade, que vai aumentando & medida que o tamanho da frase aumenta. A Extracdo
do texto relevante para cada quintuplo, embora seja a fase menos demorada, também
acresce a medida que a frase aumenta.
Em meédia para uma frase mais pequena é necessario cerca de 6 segundos por extrair
os quintuplos completos. J& numa frase com um ntmero maior de palavras necessita de
cerca de 12 segundos.
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Figura 7.13: Tempo médio para cada fase por tamanho da frase.

7.3 Ferramenta de Extracao de Opinioes para o Por-
tugués

Nesta seccao sao descritos todos os testes realizados para as diferentes ferramentas de
extracdo de opinides para a Lingua Portuguesa. Por cada teste serdo apresentados e
analisados os respetivos resultados.

7.3.1 Extracao de Polaridade

Para avaliar a ferramenta de extragdo de polaridade para a Lingua Portuguesa foram
realizados dois tipos de testes testes: testes de qualidade e testes de performance. Nesta
seccao cada um desses grupos de teste sdo descritos e os seus resultados apresentados e
analisados.

Testes de Qualidade

Tal como para a mesma ferramenta de extracao de polaridade para a Lingua Inglesa foram
realizados trés diferentes testes. O primeiro teste tem como objetivo de perceber qual
o kernel que mais se adequa ao problema em questdo. Para cada kernel foi necessério
fazer um grid-search de forma a otimizar os parametros usando validacao 10-folds para
comparacao dos modelos. Os resultados apresentados representam os modelos com os
melhores pardmetros encontradas por cada kernel. O segundo teste tem como objetivo
perceber quais sdo as caracteristicas que mais influenciam o resultado, obtendo assim o
melhor conjunto de caracteristicas que produz o modelo com melhores resultados.

Tal como para a mesma ferramenta em Inglés, foram usadas as seguintes métricas:
Precisao e Abrangéncia, Medida-F para cada uma das classes (ver equagoes em ea
Medida-F global ( ver equagcao Uma vez que a Maquina de Vetores de Suporte é um
algoritmo que dado o mesmo corpus de treino produz sempre o mesmo modelo, ou seja
encontra sempre 0 maximo global, apenas foi necessario repetir os testes uma vez.

Para realizar os diferentes testes foi desenvolvido um corpus de teste. Tal como o
corpus de treino este contém textos extraidos da rede social Facebook. Na Figura[7.14] est&
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representada a distribuicdo das instancias por cada tipo de polaridade. O corpus possui
1275 instancias sendo que cerca de 50% pertence & classe negativa, 35% a classe neutra e
15% a classe positiva.
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Figura 7.14: Distribuicao das instancias por cada tipo de polaridade no corpus de teste.

Resultados e Anélise
O primeiro teste efetuado pretende perceber qual o kernel das Maquinas Vetor de Su-
porte (descrito na seccao que melhor se adapta aos dados usados. No contexto das
Maéquinas Vetor de Suporte, o kernel é a funcio que permite separar as diferentes classes.
Na tabela [7.18| estao apresentados os resultados para trés diferentes kernels.

Meétricas Kernel RBF  Kernel Linear Kernel Polinomial
Medida-F Positiva (%) 43.2 42.3 42.9
Medida-F Negativa (%) 73.0 71.0 71.4
Meédia (%) 58.1 56.6 57.2
Desvio Padrao (%) 14.9 14.3 14.3

Tabela 7.18: Resultados dos testes a diferentes kernels das Maquinas Vetor de Suporte.

O Kernel com melhor resultado é o RBF com uma melhoria de quase 1% na Medida-F
meédia. Tanto para a Medida-F Positiva como para a Negativa o kernel apresenta melhores
resultados. No entanto, é de notar que a diferenca entre kernels nao é muito grande, tendo
obtido uma diferenga de menos de 2% na Medida-F para o melhor e pior resultado. Mesmo
assim, e dado os resultados obtidos na Medida-F, foi escolhido o kernel RBF.

O segundo teste realizado, tinha como objetivo perceber perceber quais as caracteris-
ticas que mais influenciavam o sistema. Para tal foram realizados os seguintes conjuntos
de testes, cujos resultados estao apresentados na tabela[7.19]:

e Teste A Para o primeiro teste apenas foram consideradas as caracteristicas que
incluem algumas métricas do texto, como nimero de palavras, tamanho do texto,
entre outras.

e Teste B Neste teste, para além das caracteristicas anteriores, foram também adici-
onadas as relativas as stopwords e negacoes.
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e Teste C Neste teste, foram adicionadas as caracteristicas relacionadas a mencoes,
urls, hashtags e palavras em maitscula.

e Teste D Neste teste, foram adicionadas as caracteristicas relacionadas com os smiles.

e Teste E Para este teste, para além de todas as caracteristicas anteriores as carac-
teristicas relacionadas com classes gramaticais e pontuacao foram adicionadas.

e Teste F Neste teste, as informagoes relacionadas com os dicionérios teméaticos foram
acrescentados.

e Teste G Por fim, neste teste estdo incluidas todas as carateristicas de contetdo,
ou seja foram adicionadas as carateristicas relacionadas com calGes, expressoes ou
referéncias temporais.

Meétricas Teste A Teste B Teste C Teste D Teste E Teste F Teste G
Medida-F Positiva (%) 30.1 29.8 31.5 30.9 36.8 37.1 38.0
Medida-F Negativa (%) 47.7 54.6 62.3 63.7 64.3 64.0 64.8
Meédia (%) 38.9 42.2 46.9 47.3 50.5 50.6 51.4
Desvio Padrao (%) 8.8 12.3 15.3 16.4 13.7 13.4 13.3

Tabela 7.19: Testes a diferentes conjuntos de caracteristicas de conteido para a ferramenta
de extracao de polaridade para a Lingua Portuguesa.

Como se pode observar, a medida que novas informacoes sdao adicionadas, melhor o
sistema se comporta. Usando apenas as métricas do texto (Teste A), consegue-se alcangar
uma Medida-F média de quase 39%.

As caracteristicas que apresentam uma melhor melhoria para a ferramenta sdo as carac-
teristicas relacionadas com wurls, hashiags, palavras em maitsculas e outras. Essa melhoria
regista-se entre o Teste B e C com cerca de quase 5% de diferenca. E de notar que deste o
primeiro teste, a ferramenta apresenta uma deficiéncia na Medida-F da classe positiva, o
que pode ser explicado pelo facto de que o corpus de treino ser composto por apenas 13%
de instincias de classe positiva o que pode néao ser suficiente para treinar essa classe. As
caracteristicas que se mostraram ter menos impacto foram as caracteristicas relacionadas
com os dicionérios tematicos, que apenas aumentou a Medida-F em 0.1%, como se pode
ver no Teste F.

Para além dos testes anteriores, foram feitos testes relacionados com as caracteristicas
relacionados com léxico. De forma a perceber o impacto dessas caracteristicas foram
realizados os seguintes conjuntos de testes, cujos resultados estdao apresentados na tabela
[.20

e Teste G Neste teste, as caracteristicas de contetido sdo as uincias adicionadas.

e Teste H Neste teste, foram adicionadas as caracteristicas relativas ao léxico de
polaridade SentiLez.

e Teste I Neste teste, foram adicionadas as informagoes relativas a lista de polaridades
da Wizdee.

e Teste J Neste teste, foram acrescentadas as informacdes relativas ao léxico de po-
laridade RelLs.
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e Teste K Neste teste, ao teste anterior foram retiradas todas as caracteristicas que
usam o texto pré-processado (referido em [6.7.1)) que envolveu a remocao de todas as
palavras especificas das redes sociais, caldes e expressoes idiomaéticas.

o Teste L Neste teste, ao Teste J sao removidas todas as caracteristicas de léxico
relacionadas com classes gramaticais.

e Teste M Neste teste, ao Teste J sdo removidas todas as caracteristicas de léxico
relacionadas com lemas e stems.

Meétricas Teste G Teste H TesteI TesteJ Teste K Teste L Teste M
Medida-F Positiva (%) 38.0 43.6 43.2 43.2 42.1 454 41.8
Medida-F Negativa (%) 64.8 71.9 73.0 73.0 73.1 73.4 72.1
Média (%) 51.4 57.7 58.1 58.1 57.6 59.4 56.9
Desvio Padrao (%) 13.3 14.1 14.8 14.8 15.5 13.9 15.1

Tabela 7.20: Testes a diferentes conjuntos de caracteristicas de contetdo e de 1éxico para a
ferramenta de extracdo de polaridade para a Lingua Portuguesa.

E possivel observar que, quando se acrescenta o primeiro dicionario de polaridade, no
Teste H, a Medida-F melhora consideravelmente, cerca de 6%. No entanto, quando se
acrescenta outros léxicos apenas apresenta uma melhoria pequena. Isto pode se dever ao
facto de que entre os léxicos podera existir uma grande interseciao de informacdo. E de
notar que o léxico Relt, quando adicionado no Teste J nao altera de todo o sistema.

Comparando o teste K com o J , é possivel concluir que o pré-processamento do texto
tem apenas uma influéncia de cerca de 0.5%. No entanto, se removermos todas as informa-
¢Oes sobre as classes gramaticais a ferramenta melhora mais de 1%. Essa influéncia é mais
notavel na classe de polaridade positiva que melhora quase 2%. Ja sem as informagoes
relacionadas sobre os lemas e stems o sistema perde cerca de 1%.

Dado os resultados obtidos, foi decidido que o melhor conjunto de caracteristicas é as
caracteristicas simuladas no Teste L. Os resultados finais da ferramenta estao apresentados
em detalhe na tabela

Total de Instancias 1275
Precisio Negativa 79.4%
Precisdo Positiva 40.9%

Abrangéncia Negativa 68.2%

Abrangéncia Positiva 51.1%

Medida-F Negativa 73.4%
Medida-F Positiva 45.4%
Medida-F Final 59.4% (o = 13.9%)

Tabela 7.21: Resultados do modelo final para a ferramenta de extracdo de polaridade para
o Portugués.

Tal como ja referido anteriormente, esta é uma tarefa muito sujeita & subjetividade.
Ou seja, nem sempre ¢é facil ter o consenso entre diferentes pessoas sobre a polaridade no
mesmo texto, como por exemplo na seguinte frase:
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“E que, pessoalmente, estou mortinho para ser ’alvo’ dessa oferta...”

Neste exemplo, é dificil perceber que o autor esta a ser irénico ou nido, o que dificulta
a construcdo de uma ferramenta de extragdo de polaridade se até para nés, humanos, essa
definicao nao é clara.

Um outro exemplo onde a ferramenta falha é na seguinte frase:

“Com esta brincadeira ja la vao uns bons euros...”

Esta frase é considerada uma frase negativa, no entanto a ferramenta considera-a como
neutra. A frase em si nao descreve nenhuma opinido explicita, no entanto, nés somos
capazes de a interpretar como sendo uma frase negativa uma vez que conhecemos o conceito
de gastar dinheiro e apresentado daquela maneira apresenta ter uma conexao negativa. No
entanto, é dificil transmitir estes conceitos de forma a que uma ferramenta deste tipo
consiga detetd-los e analisa-los corretamente.

Um outro problema muito encontrado neste corpus, pode ser observado nas seguintes
frases:

“Volta ZON estas perdoada... ”
“Jd fui MEO e entretanto mudet para a NOS e estou muito melhor ”

Ambas as frases poderiam ser consideradas negativas no entanto, uma vez que estas
frases foram extraidas da pagina da MEQ, para a entidade MEQO estas deveriam ser con-
sideradas negativas, uma vez que ambas as frases apresentam vontade ou satisfagao por
regressar a um concorrente. Por exemplo, ambas as frases foram classificadas pela ferra-
menta como sendo positivas, no entanto foram consideradas erradas uma vez que o corpus
as counsidera negativas numa perspetiva do produto MEO.

Teste de Performance

De forma a analisar a performance da ferramenta foi feito um teste que calcula o tempo
necessario para as varias etapas da ferramenta.

Resultados e Anélise

Na tabela sdo apresentados os tempos necessarios para as diferentes fases. A fase
de transformagao do texto para um vetor de caracteristicas que o representam demora em
média 15 segundo por cada texto. E de salientar que na primeira extracio de caracteris-
ticas esta fase demora em média 22 segundos, uma vez que a primeira vez obriga a que
todos os dicionarios, léxicos e ferramentas sejam inicializados. Este procedimento apenas é
necessario fazer uma vez. O treino do modelo demora cerca de 5 minutos o que é um valor
pouco preocupante, uma vez que esta fase é feita internamente e s6 feita apenas uma vez.
Depois 0 modelo fica guardado para se usar sempre que se pretender extrair a polaridade
de uma nova frase.

O processo completo de extracdo de polaridade de uma frase totaliza em média 15.59
segundos, que é a soma da fase de extracao de caracteristicas e de teste ao modelo. Como
se pode observar a fase de extracdo de caracteristicas é a fase que mais tempo consome, o
que é esperado uma vez que nessa fase sdo feitos muitos processamentos diferentes.

7.3.2 Extragao de Aspetos

A semelhanca da ferramenta de extracio de aspetos para a Lingua Inglesa, para avaliar
esta ferramenta foram realizados vérios testes que podem ser divididos em dois grupos:
testes de qualidade e performance. Nesta seccdo é descrito a especificacdo de cada teste e
sao apresentados os resultados e a sua anélise.
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Fase Meédia (s) Desvio Padrao (s)
Extracdo de Caracterfsticas 15.5 21.7

Treino do modelo final 333.94 7.56

Teste do modelo (1 instancia)  0.009 0.0001

Tabela 7.22: Resultados do teste de performance realizado para a ferramenta de extracao
de polaridade.

Testes de Qualidade

Na abordagem seguida para o desenvolvimento desta ferramenta existemn duas fases que
tem uma grande influéncia na qualidade da ferramenta: a fase de extracao de relacoes de
dependéncia que sao usadas para a extragao de aspetos (descrita em , e a fase de
andlise e limpeza dos aspetos candidatos (descrita em . Como tal, o primeiro teste
realizado pretende perceber quais sao as relagoes de dependéncia que melhores resultados
obtém. O segundo teste tem como objetivo perceber qual o melhor conjunto de regras que
se devem usar na fase de limpeza de aspetos.

A qualidade da ferramenta ¢ medida consoante diferentes métricas ja referenciadas
para a ferramenta semelhante para a lingua inglesa. Essas métricas sdo Medida-F (ver
equacao , Erro de Nao reconhecimento[igl (ver equagao e o Erro de Demasiado
ReconhecimentoE-] (ver equagao .

Para a realizacdo dos testes foi criado um corpus com frases extraidas do Facebook
da Vodafone Portuga][r_gl O corpus é composto por 999 frases. Por cada frase a média do
nimero de aspetos anotados é 1.7 aspetos, sendo que a frase com mais aspetos apresenta
8 aspetos e a com menos aspetos tem 0, como se pode ver na Figura Cerca de 57%
das frases do corpus possuem entre um e dois aspetos anotados.
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Figura 7.15: Distribuicao dos aspetos no corpus de teste da extragao de aspetos para o
Portugués.

3Em inglés, miss rate ou false negative rate
“Em inglés, false discovery rate
5Disponivel em https://www.facebook.com/vodafonePT
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Resultados e Anélise
Na Figura [7.16] é possivel observar a evolucao da qualidade da ferramenta a medida que
se usam mais relagoes de dependéncia para extrair novos aspetos. Na Figura [7.17] esté
representado a média do ntmero de aspetos falso positivos por cada frase, consoante o
namero de relacdes de dependeria usadas. E de notar que o teste foi corrido 30 vezes e
que em todos as repeticoes do teste os resultados eram sempre iguais o que simboliza um
desvio padrao de 0.
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Figura 7.16: Resultados obtidos na extracao de aspetos para a Lingua Portuguesa.
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Figura 7.17: Média de numero de aspetos falso positivos.

E possivel verificar que se usarmos apenas a relacido mais frequente obtemos 44.5% de
Medida-F, no entanto o Erro de Nao Reconhecimento é bastante alto (cerca de 67%). Ha
medida que se acrescenta mais relagoes a Medida-F vai aumentando ligeiramente, sendo
que o erro nao reconhecimento vai baixando. Ja o erro de Demasiado Reconhecimento
que tem um minimo de 31% com apenas uma relacdo, a medida que novas relagoes sao
acrescentadas nao sofre grandes alteracoes. Ou seja, & exce¢do do primeiro ponto do grafico
o erro de Demasiado Reconhecimento tem um acréscimo de apenas 5% desde que se usa
quatro relagoes até usar as 7999.



120 Capitulo 7. Testes

E possivel observar que desde as 30 relacdes até as 127 relagdes nido ha grandes al-
teracoes da Medida F (subida de 2%), no entanto o erro de nao reconhecimento baixa
quase 4%. Usando todas as relagdes extraidas o erro de néo reconhecimento e o erro de
demasiado reconhecimento acabam por tender para o mesmo resultado.

Dado os resultados, usar apenas a relagdo mais frequente ndo é uma solucdo uma vez
que o erro de nao reconhecimento é bastante alto, e a partir das quatro relacées tem uma
grande descida de quase 10%. Como tal, decidiu-se que o ntumero de relagoes ideal seria 181
relagoes. Nesse ponto consegue uma descida do erro de nao reconhecimento para 45.5% o
que é muito perto do minimo conseguido (47%). E também nesse ponto onde a Medida-F
atinge o seu maximo de 57%.

No segundo teste realizado que tinha como objetivo perceber quais as restricdes que se
deviam colocar para a extracdo de aspetos, foram obtidos os resultados apresentados na
tabela Os resultados provém do seguinte conjunto de testes:

e Teste A Este teste simula a opcao de nao existir qualquer tipo de restricoes aos
aspetos.

o Teste B Para esta teste, todos os aspetos candidatos que sejam palavras de opinidao
ou stopwords sdo excluidos.

e Teste C Para este teste, para além da restricao adicionada no Teste B, sao usadas
as restri¢oes usando o Theasaurus e Corretor Ortografico.

e Teste D Neste teste é adicionado as restricoes que obrigam a que um aspeto nao
possa ter simbolos ou ntmeros.

e Teste E Para este teste, para além das restricoes aplicadas nos testes anteriores,
sao usados os diciondrios de referéncias temporais. Ou seja, um aspeto nao pode ser
uma palavra existente nesse dicionério.

e Teste F Neste teste, é adicionada a restricdo de que o aspeto candidato ndo pode
ser um substantivo, adjetivo ou verbo comum.

e Teste G Este teste, é adicionada a anélise sobre verbos, em que dado um aspeto
candidato ¢ analisado se este contém sufixos verbais e possui um modo infinitivo.
Embora todos os aspetos que sejam candidatos j4 tenham sido classificados como
substantivos, esta restricao permite precaver de eventuais erros no identificador de
classes gramaticais.

e Teste H Neste teste, é adicionada a restricdo de que se aspeto candidato candi-
dato quando processado individualmente ndo for considerado como um substantivo
é excluido. Neste teste, todas as restrigoes e anélises desenvolvidas estao incluidas.

e Teste I Neste teste, ao teste anterior, que inclui todas as analises e restri¢oes foi
removido a funcionalidade de correcao de acentos.

e Teste J Por fim, este teste inclui todas as restricdes desenvolvidas a excecdo da
restricdo que engloba excluir aspetos candidatos que possuam um modo infinitivo.

Como se pode observar diferenca entre nao ter qualquer restricao (teste A) e ter as
restri¢oes mais bésicas de stopwords e palavras de opinido (Teste B) é de cerca de 5%, o
que mostra que a fase de anélise e limpeza é bastante importante. Entre esses dois teste o
erro de nao reconhecimento aumenta 1% no entanto o erro de demasiado reconhecimento
tem uma descida de 5%. Outra conclusao possivel de fazer é que quando se acrescenta a
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Meétricas Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste
A B C D E F G H I J
Medida-F (%) 35.1 40.2 42.5 42.6 46.2 56.2 56.8 57.4 48.0 58.2

Erro - Nao Reco- 23.7 24.8 27.2 27.2 27.3 39.6 45.5 45.5 45.7 39.8
nhecimento (%)

Erro - Demasiado 77.1 72.5 69.8 69.8 66.1 46.8 40.6 39.3 56.9 43.5
Reconhecimento

(%)

Tabela 7.23: Testes ao tipo de limpeza a usar na extracao de aspetos.

restri¢ao sobre simbolos ou ntmeros (Teste D) a melhoria é insignificante, o que quer dizer
que ha partida ja nao existiam aspetos candidatos com essas condigoes.

A restricdo que maior diferenca fez foi quando se adicionou os dicionarios de substan-
tivos, adjetivos e verbos comuns, no Teste F. A diferenga entre o Teste E e F ¢ de 10%.
O teste F apresentou uma descida de cerca de 20% no erro de demasiado reconhecimento,
no entanto o erro de nao reconhecimento aumentou cerca de 12%, o que pode querer dizer
que os dicionéarios de palavras comuns contém palavras que em algumas situacdes podem
ser aspetos.

Comparando o Teste H e o Teste I é possivel observar que a correcdo ortografica dos
acentos nas palavras é muito importante, uma vez que na sua auséncia a Medida-F desce
quase 10%.

Por fim, comparando o Teste H e o Teste J, cuja diferenca é apenas ndo usar a restri¢ao
do aspeto possuir um modo infinitivo, a melhoria é significante, conseguindo uma subida
na Medida-F de quase 1%. No entanto, os valores mais relevantes estdo no erro de nao
reconhecimento de que se mantém ao nivel do Teste F (antes de acrescentar as restrigoes
do sufixo e modo infinitivo). Ja o erro de demasiado reconhecimento é um pouco acima
do obtido no Teste H.

Dados os resultados ha dois conjuntos de restricoes que podem ser consideradas: o
conjunto simulado no Teste H e o conjunto simulado no Teste J. A grande diferenca entre
os dois é que o Teste H possui um erro de nao reconhecimento mais elevado (diferenga de
cerca de 6%), no entanto o erro de demasiado reconhecimento é mais baixo (diferenca de
cerca de 4%). Como tal, foi decidido que era mais importante um valor mais baixo de falsos
positivos do que um valor mais baixo de falso negativos. Ou seja, é preferivel ter menos
erros nos aspetos que extraimos do que extrair todos os aspetos que deviamos. Como tal,
optou-se pelas restricoes simuladas na Teste H, cujos resultados estdo apresentados em
pormenor na tabela [7.24]

Total de Aspetos 1770

Precisio 60.6%
Abrangéncia 54.4%
Medida-F 57.4%
Erro - Niao Reconhecimento 45.5%
Erro - Demasiado Reconhecimento 39.3%

Meédia de Aspetos Falso Positivos por frase 0.62 (0 = 0.88)

Tabela 7.24: Resultados para a ferramenta de extracao de aspetos para a Lingua Portuguesa.



122 Capitulo 7. Testes

Teste de Performance

O teste de performance realizado permite analisar o tempo necessario para extrair os
aspetos dando uma determinada frase. Para este teste foi usado o mesmo corpus usado
para os testes de qualidade j& descrito em cima.

Resultados e Anélise
Na Figura [7.1§] & possivel visualizar o tempo necessario para a extragao de aspetos de-
pendendo do tamanha de cada frase. E possivel observar que o tamanho da frase influencia
0 tempo preciso para extrair os aspetos. Pode-se ver que numa frase muito curta a ferra-
menta precisa apenas de 6.7 milissegundos para extrair os aspetos, no entanto numa frase
muito longa necessita de 99 milissegundos.

Comparando com a mesma ferramenta para a Lingua Inglesa, percebe-se que apesar
dos tempos serem aceitdveis estdo significativamente superiores. Por isso, foi feita uma
analise mais rigorosa e concluiu-se que 99% do tempo é gasto na construcao dos chunks
que no portugués sao construidos usando uma abordagem diferente que obriga a construgao
da arvore de constituéncia.

E de notar, no entanto, que no corpus cerca de 58% das frases tem entre 40 a 160
palavras, o que pode representar que as frases mais frequentes sdo desse tamanho o que
precisa de no maximo 27 milissegundos para a extragao.
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Figura 7.18: Tempo de extracao de aspetos consoante o tamanho da frase.

7.3.3 Extracao de Entidades

De forma a avaliar a ferramenta de extracao de entidades foram efetuados alguns testes que
avaliam duas componentes diferentes: a qualidade da ferramenta e a performance. Neste
seccao sao apresentados e analisados os resultados obtidos.

Testes de Qualidade

O primeiro teste de qualidade realizado tem como objetivo perceber qual é o conjunto de
relagoes de dependéncia que melhores resultados apresenta. Ja o segundo teste permite
perceber quais sdo as restricdes, da fase de anélise e limpeza das entidades candidatas, que
produzem uma ferramenta com melhores resultados. Tal como em todas as ferramentas ja
descritas, todos os testes de qualidade foram repetidos 30 vezes de forma a obter resultados
estatisticamente relevantes.
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Os resultados de ambos os testes sdao medidos usando diferentes métricas como a
Medida-F, o Erro de Nao Reconhecimento e o Erro de Demasiado Reconhecimento que
j& foram descritas na secgao [7.2.2

Por fim, para a realizacao dos testes de qualidade foi desenvolvido um corpus com
frases extraidas do Facebook da Vodafone Portuga]ﬁ que é composto por 999 frases. Cada
instancia ou frase do corpus contém em média 1.02 entidades, sendo que no maximo temos
7 entidades e no minimo temos 0 entidades por frase, como se pode ver na Figura[7.19

450

400

350

169

100 84

0 1 2 3 4 5 6 7

Nimero de Entidades

Figura 7.19: Distribuicao do ntmero de entidades no corpus de teste da extracao de entidades
para a Lingua Portuguesa.

Resultados e Anélise
Na Figura [7.20] esta representada a evolucao da ferramenta & medida que novas relagoes
de dependéncia sao adicionadas. Na Figura ¢é possivel visualizar a influéncia que novas
relagdes tem no numero de entidades falso positivas. Tal como todos os testes anteriores,
todas as repeticoes dos testes os resultados permaneciam iguais o que representa que todos
os resultados tem um desvio padrao de 0.

Como se pode observar a medida que acrescentamos relagoes de dependéncia a Medida-
F wvai subindo significativamente, com uma diferenga entre o minimo e o maximo obtido
de mais de 40%. Usando apenas a relagdo mais frequente obtém-se uma Medida-F muito
baixa (cerca de 15%), sendo que se possui um erro de nao reconhecimento muito alto de
cerca de 90%. Seria de esperar que quanto mais relagdes se usam menor o erro de nio
reconhecimento é que é o que acontece. O erro de demasiado reconhecimento & excegao
dos primeiros resultados mantém-se estavel, mostrando-se menos dependente do ntimero
de relacoes usadas.

Dado os resultados, conclui-se que usar poucas relagoes de dependéncia nao é solucao
uma vez que produz uma Medida-F mais baixa e um erro de nao reconhecimento signifi-
cativamente alto. Como tal, decidiu-se que o melhor conjunto de relagoes era se usarmos
todas as relacoes conhecidas, ou seja as 666 relacoes de dependéncia. Usando todas as
relacoes de dependéncia obtemos o melhor resultado obtido na Medida-F, com 56.6% e o
erro de nao reconhecimento no seu minimo com 44.8%. J4 o erro de demasiado reconhe-
cimento, embora ndo seja o valor minimo obtido, é muito préximo com uma diferenca de
apenas 0.5%. Assim ficamos com uma média de entidades falso positivas por frase de cerca
de 0.48 que, embora seja o valor mais alto, ainda assim é um valor aceitavel.

6Disponivel em https://www.facebook.com/vodafonePT


https://www.facebook.com/vodafonePT
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Figura 7.20: Resultados obtidos na extragdo de entidades para a Lingua Portuguesa.
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Figura 7.21: Média de numero de entidades falso positivos.

Tal como explicado, o segundo teste tinha como objetivo perceber quais as restri¢oes
que se deviam colocar para a extracao de entidades, e como tal foi realizado o seguinte
conjunto de testes:

e Teste A Este teste simula a opcdo de ndo existir qualquer tipo de restrigdoes as
entidades.

o Teste B Para esta teste, todos as entidades candidatas que sejam palavras de opi-
niao, stopwords ou palavras especiais como urls, mencoes ou hashtags sao excluidos.

e Teste C Neste teste, os dicionéarios de referéncias temporais, nomes de pessoas,
cidades e paises foram adicionados. Todas as entidades candidatas que estejam
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presentes nesses dicionarios sdo excluidas.

e Teste D Para este teste, as restricoes dos testes anteriores foram adicionados os di-
cionérios de substantivos, adjetivos e verbos mais comuns e palavrdes. Se a entidade
candidata estiver presente num dos dicionarios é excluida.

e Teste E Para este teste, foi adicionada uma nova restricao que permite perceber se
a entidade candidata esta escrita em inglés e se estiver se for um aspeto conhecido
é excluida.

e Teste F Neste teste, para além de todas as restricbes dos testes anteriores se a
candidata for composta por simbolos, nimeros ou for uma palavra de referéncia
numeérica esta é excluida.

e Teste G Neste teste, foi acrescentada a andlise de verbos, que restringe que a
entidade candidata nao pode ter um sufixo verbal nem um modo infinitivo.

e Teste H Neste teste, se a entidade candidata quando processada isoladamente nao
for considerada um substantivo é excluida. Também foi adicionada a restricdo de
que se a palavra possuir o sufixo -¢do que é utilizada nos substantivos derivados de
verbos relacionados com acao a palavra é exclufda da lista de entidades candidatas.

o Teste I Neste teste, todas as restricdes desenvolvidas estdo presentes. OU seja,
ao teste anterior ¢ adicionado a andlise sobre o corretor ortografico. Se o corretor
ortografico detectar que a candidata nao é uma palavra conhecida e devolve um
conjunto de palavras possiveis. A esse conjunto de palavras semelhantes se alguma

delas for um aspeto conhecido a entidade é excluida.

e Teste J Por fim, neste teste todas as restrigoes desenvolvidas estao presentes expecto
as restricoes acrescentadas no Teste E que tenta perceber se a entidade candidata é
um aspeto inglés conhecido.

Na tabela ¢é possivel observar os resultados obtidos nos diferentes testes.

Meétricas Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste Teste
A B C D E F G H I J
Medida-F (%) 27.6 28.5 30.8 43.3 41.4 46.35 53.34 55.72 56.6 57.8

Erro - Nao Reco- 29.0 30.9 31.2 35.1 39.2 43.09 44.3 44.75  44.75  42.6
nhecimento (%)

Erro - Demasiado 82.8 81.9 80.1 67.4 68.4 60.89 48.77 43.77 41.95 41.6
Reconhecimento

(%)

Tabela 7.25: Testes ao tipo de restri¢oes a aplicar na extracao de entidades.

Como se pode observar, a diferenga entre os trés primeiros testes nao é muita ( apenas
cerca de 3% melhor na Medida-F) . Ou seja, pode-se concluir que usando apenas as relagoes
sem qualquer restricdo ja muitas stopwords, palavras de opinido, referéncias temporais e
nomes de pessoas, cidades ou pafses sao excluidas, por isso as restricoes impostas no Teste
B e C nao apresentam diferencas muito significativas.

A maior diferenca regista-se entre o Teste C e o Teste D, com uma melhoria de cerca
de 13% na Medida-F. Ou seja, os dicionérios de substantivos, adjetivo e verbos comuns é
a restricdo com uma maior valia, conseguindo descer assim o erro de demasiado reconheci-
mento mais de 13%. Ja o erro de nao reconhecimento sobre quase 4% no entanto o ganho
é maior uma vez que reduz significativamente o nimero de falso positivos.
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Outra restricdo que aparenta ter uma grande importancia é a anélise dos verbos que
é adicionada no Teste G. Nesse teste, a Medida-F sobe cerca de 7%, sendo que o erro de
demasiado reconhecimento tem uma descida muito significativamente de cerca de 12%.

Entre o Teste D e E observa-se uma pequena descida na Medida-F (cerca de 2%),
e um aumento de erros tanto para o erro de nao reconhecimento como para o erro de
demasiado reconhecimento. No Teste E é acrescentada a restricdo que se a palavra for
uma palavra inglesa e se for reconhecida como um aspeto inglés esta é removida. Dado
os resultados, foi acrescentado o Teste J que simula todas as restricoes desenvolvidas &
excecao desta restricao. Como se pode observar, comparando o Teste I ¢ o Teste J o
sistema melhorou cerca de 1%, sendo que a maior melhoria registou-se a descida do erro
de nao reconhecimento em cerca de 2%.

Por fim, dado os resultados foi decidido que o conjunto de restricoes que melhor sistema
criava era o simulado no Teste J, cujos resultados em detalhe estao apresentados na tabela
[7.26]

Total de Entidades 1202

Precisdo 58.3%
Abrangéncia 57.3%
Medida-F 57.8%
Erro - Nao Reconhecimento 42.6%
Erro - Demasiado Reconhecimento 41.6%

Meédia de Entidades Falso Positivas por frase 0.5 (o = 0.86)

Tabela 7.26: Resultados para a ferramenta de extracao de entidades para a Lingua Portu-
guesa.

Um dos problemas detetados nesta ferramenta foram os erros derivados do uso de
outras ferramentas, como o identificador de classes gramaticais. Por exemplo, na seguinte
frase:

“Jd agora,o0 Vodafone smart 4 turbo ira ter actualizagdes futuras?”

Os tnicos substantivos detetados sao “Vodafone” e “actualizagées”. Uma vez que
“smart” é considerado um verbo pelo identificador de classes gramaticais a entidade com-
plexa “ Vodafone smart 4 turbo” nao é detetada. Nesse exemplo apenas a entidade “ Vo-
dafone” é extraida. E de notar que este tipo de texto inclui muitas palavras que nio sio
reconhecidas pelo dicionario da Lingua Portuguesa o que pode dificultar estas analises
base.

Um outro exemplo de erros no identificador de classes gramaticais é visivel no seguinte
exemplo:

“agradeco que me parem de ligar nao estou interessa na tv net e voz nem no red”

Neste exemplo, a palavra “agradeco” é identificada como sendo um substantivo em
vez de um verbo. Uma vez que é detetada como um substantivo, quando se construi a
arvore de dependéncias a palavra “agradeco” esté diretamente dependente do verbo “estou”
por uma relacdo do tipo SUBJ que é a relagdo mais frequente para extrair entidades
candidatas, por isso “agradeco” é considerado uma entidade. Como se pode perceber o
erro cometido pelo identificador de classes gramaticais é propagado para a construgao da

arvore de dependéncias o que influencia a ferramenta a extrair erradamente uma entidade
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que na realidade devia ter sido classificada como um verbo e por isso excluida logo como
candidata.
Um outro problema detetado é que nos textos extraidos, muitas vezes as frases eram
mal detetadas pelo identificador de frases, como por exemplo no texto:
“ eu que sempre aderi as promocgoes yorn e vodafone....ha muito que nao existe promocoes
de bonus em caregamento.....”

Quando a ferramenta de separacao de frases nao consegue identificar as frases de forma
correta o erro propaga-se para toda a ferramenta, por exemplo se a frase estiver mal
identificada, o identificador de classes gramaticais tem mais dificuldades produzindo mais
erros assim como a construcao da arvore de dependéncias.

Por fim, é de notar que esta tarefa nao é uma tarefa simples nem para nés os humanos.
Existem entidades que s@o discutiveis, por exemplo na frase:

“ Aqui em casa, acabdmos de enviar um email o Vodafone a manifestar a nossa vontade
de cancelar a subscricao dos canais da Sport TV, visto que estd a dar erro. ”

Neste exemplo as entidades extraidas sao “ Vodafone” e “Sport TV”, no entanto é facil
de perceber que a publicagdo se concentra na entidade “Sport TV”, sendo esta a mais
relevante. Pode ser discutivel se a “ Vodafone” deve ser considerada também como uma
entidade. No entanto, mesmo nédo sendo o tema principal do texto, existe um interacdo
com a “Vodafone”, que neste caso foi apenas enviar um email que pode ser insignificante
para este texto especifico, no entanto pode ser na mesma uma entidade.

Teste de Performance

Tal como para a ferramenta anterior o teste de performance efetuado tem como objetivo
analisar o tempo necessario para a extracao de entidades a partir de uma frase. Para
a realizacao deste teste foi usado o mesmo corpus usado para os testes de qualidade ja
descrito em cima.

Resultados e Anélise
Na Figura é possivel observar o tempo necessario para a extracao de entidades
consoante os diferentes tamanhos das frases. Como era expectavel quanto maior for a
frase, mais tempo é necessario. Isso deve-se ao facto de que quanto mais palavras mais
tempo ser necessario para construir as arvores de dependéncia e constituéncia.
Comparando com a mesma ferramenta para a Lingua Inglesa, percebe-se que apesar
dos tempos serem aceitaveis, estao significativamente superiores. Como tal foi feita uma
analise mais rigorosa e conclui-se que mais de 50% do tempo é gasto na construcdo dos
chunks e mais de 10% do tempo é gasto na construcao da arvore de dependéncias. Todos
o resto do tempo é gasto no pré-processamento da frase e na anéilise de da arvore de
dependéncias.

7.3.4 Extracao de Quintuplos

Tal como para a mesma ferramenta em Inglés, foram realizados dois tipos de teste de
forma a avaliar a ferramenta de extracio de quintuplos: testes de qualidade e testes de
performance. Nesta seccdo cada um deles é descrito em detalhe e sdo apresentados e
analisados os resultados de cada um.
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Figura 7.22: Tempo de extragao de entidades consoante o tamanho da frase.

Testes de Qualidade

De forma a avaliar a ferramenta, foi realizado um teste, cujo objetivo é perceber se através
de um conjunto de entidades e aspetos dados a ferramenta é capaz de produzir quintuplos
de forma corretamente. Para tal, foi desenvolvido um corpus com cerca de 600 instancias.
Na Figura [7.23] ¢ possivel observar a distribui¢do presente no corpus tendo em conta o
ntmero de quintuplos presentes em cada instancia. E possivel observar que 54% do corpus
¢ composto por instancias que apenas possuem um quintuplo anotado, e que cerca de 80%
possuem até dois quintuplos. E de salientar que para este teste apenas foi testado a relacao
entre entidades e aspetos, ou seja, para cada uma das instancias de teste foram fornecidas
a ferramenta quais eram as entidades e os aspetos e a ferramenta construida os quintuplos
usando apenas essa informacao.
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Figura 7.23: Distribuicao dos quintuplos no corpus de teste da extracao de quintuplos para
a Lingua Portuguesa.

A métrica usada para avaliar a ferramenta é a abrangéncia ja mencionada anteriormente
na equacao [2.6]
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Resultados e Anélise
Na tabela [7.27] é possivel observar o resultado obtido no teste efetuado. De todos os
quintuplos, a ferramenta é capaz de os identificar de forma correta cerca de 76% das vezes.

Total de Quintuplos 1108

Abrangéncia 76.6%

Tabela 7.27: Resultados para a ferramenta de extragao de quintuplos para a Lingua Portu-
guesa.

Tal como os resultados obtidos para a mesma ferramenta em Inglés, a ferramenta apre-
senta melhores resultados nas instancias que tém apenas um quintuplo (cerca de 91%).
Quanto mais quintuplos uma instancia tem, mais erros a ferramenta apresenta. Por exem-
plo nas instancias com trés quintuplos a ferramenta acerta 65%. Nas instancias com cinco
quintuplos a ferramenta acerta apenas 38% desses quintuplos. E de notar que no cor-
pus usado apenas 2% das instancias tem cinco quintuplos, o que pode mostrar que essas
situagdes nao sdo muito frequentes.

De forma a testar a usabilidade da ferramenta, foram aglomeradas mais cerca de 10.000
frases extraidas do Facebook da Vodafone, e foram extraidos de forma automaética os
quintuplos de cada frase. Na tabela[7.28|estdo representadas as 3 entidades mais frequentes
e os seus aspetos mais frequentes associados a uma polaridade média.

Analisando a primeira entidade, a “ Vodafone”, esta tem associada o aspeto “ Operador”
e “Empresa” como sendo aspetos diferentes, no entanto é discutivel se esses dois aspectos
deveriam ser considerados o mesmo, obrigando a que a andlise de polaridade tenham em
conta os dois. Ou entdo, relacionado com abreviaturas, também o aspeto “TV” e “ Televi-
sao”. O mesmo problema também acontece com entidades, em que para a mesma entidade
existem diferentes formas em que esta é descrita. Por exemplo, a entidade “ Vodafone” e a
entidade “ Vodafone Portugal”.

Usando as informagoes da tabela podemos concluir que na generalidade as publicacoes
tém, geralmente, uma conexao negativa. Sendo que as opinides mais unissonas sao sobre a
subscricdo e a velocidade associada a entidade “Boz”, e a velocidade associada & entidade
“Internet”.

Teste de Performance

De forma a avaliar a ferramenta sobre a sua performance foi realizado um teste que calcula
0 tempo necessario para a extragao de quintuplos desde a extracao de entidades e aspetos
até ao célculo da polaridade de cada quintuplo.

Resultados e Anélise
Como se pode observar na Figura[7.24] a fase que demora mais tempo ¢ a fase de extracao
do texto relevante para cada quintuplo. Todas as fases vao necessitando de mais tempo a
medida que cresce o nimero de palavras na frase. Em média, numa frase mais pequena sdo
necessarios 0.15 segundos enquanto que numa frase com muito mais palavras sdo necessarios
cerca de 1.5 segundos.
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Entidade Vodafone Entidade Box

Entidade Internet

Aspeto Polaridade Aspeto Polaridade Aspeto Polaridade
General -0.4 General -0.3 General -0.6
Clientes -0.5 Subscri¢ao -1.0 Servigo -0.4
Servigo -0.5 Canais -0.8 Cliente -0.3
Operadora -0.7 Clientes 0.8 Velocidade -1.0
Loja -0.5 Servico -1.0 Fibra -0.7
Canais -0.8 Campanha -0.1 Localidade -0.9
Telemadvel -0.6 Preco -0.7 Canais -0.1
Instalacao -0.4 Velocidade -1.0 Televisao 0.3
Empresa 0.2 Net -0.7 Versoes -0.2
Tarifarios 0.0 Ligacao -0.8 Cartdes 0.1
Fidelizagao -0.5 App -0.1 Instalacao 0.0
Adesao -0.25 Pagamento -0.8 Aplicacao para Computador -0.8
Rede 0.0 TV 0.3 Sistema -0.3

Tabela 7.28: Resultados produzidos pela ferramenta de extracdo de quintuplos da Lingua

Portuguesa.
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Capitulo 8

Conclusao

A crescente utilizagdo das redes sociais trouxe diferentes desafios ao estudo da linguagem
natural. A falta de contexto e a presenca de erros ortogrificos sdo algumas das carac-
teristicas que tornam dificil o processo de interpretacdo e extracdo de conhecimento de
texto. Tanto a area de [Processamento de Linguagem Naturall como de apre-
sentam diversas ferramentas que pretendem resolver muitos desses problemas, sendo que
este trabalho se concentra apenas na [Extracao de Opinices

O desenvolvimento de ferramentas de Extracao de Opinioes apresenta diversos desafios,
como por exemplo a fase de [Extracao de Polaridadel que é muitas vezes controversa uma
vez que, em alguns casos, ndo existe um consenso de qual a correta polaridade a associar,
tornando esta tarefa um pouco subjetiva. A construcao destas ferramentas recorre, diversas
vezes, a tarefas de Processamento de Linguagem Natural (PLN]), como por exemplo a
identificagdo de classes gramaticais. No entanto, a implementacao dessas tarefas nao foi o
objetivo deste trabalho, uma vez que a Wizdee ji possui uma biblioteca de tarefas base de
PLN

O trabalho apresentado neste documento teve como objetivo a criacdo de uma fer-
ramenta que permitisse extrair informacao de texto subjetivo. Mais concretamente, o
objetivo foi criar uma ferramenta capaz de perceber o alvo de uma opinido, ou seja a sua
entidade, perceber qual a caracteristica especifica que a opinido retrata, ou seja o seu as-
peto, e também a sua polaridade, ou seja se é uma opiniao positiva, negativa ou neutra.
No contexto da Wizdee, essas ferramentas tém de estar preparadas para texto de redes
sociais, cuja opinido se refere a marcas ou produtos, e devem suportar a Lingua Portuguesa
e a Lingua Inglesa.

Como tal, foi desenvolvido um conjunto de ferramentas como: ferramenta de extragao
de aspetos, ferramenta de extracao de entidades e a ferramenta de extracao de quintuplos,
que inclui as seguintes informagoes: Autor, Data, Entidade, Aspeto e Polaridade. Para
todas essas ferramentas foi seguida uma abordagem linguistica, onde sao estudadas as re-
lacdes de dependéncia entre as palavras numa frase. Essas relacoes permitem de diferentes
formas extrair as informagcoes necesséarias para se perceber, por exemplo, a opinido que os
clientes de determinada empresa tém acerca de um dos seus produtos, ou até das diferentes
caracteristicas do mesmo produto.

Um dos maiores desafios neste tipo de tarefas foi o tipo de texto que se estava a anali-
sar. Muitas vezes, estava escrito de forma incorreta e com palavras dificilmente percetiveis.
Todos esses aspetos provocam uma dificuldade no processamento quando sdo usadas ferra-
mentas como o identificador de classes gramaticais ou o lematizador, que estao preparados
para frases construidas corretamente. Naturalmente, todos os erros produzidos nessas fer-
ramentas sdo propagados para outras andlises, como por exemplo, quando se constréi a
arvore de dependéncias, que se baseia em informagoes basicas como as classes gramaticais.
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Este problema é reconhecido na area de PLN e como tal, comecam a existir algumas fer-
ramentas especializadas neste tipo de texto, mais concretamente para texto extraido do
Twitter, como por exemplo identificador gramatical (Gimpel et al., 2011) ou parser de de-
pendéncias (Kong et al.,2014)). Foram realizados diversos testes que permitiram perceber
qual o nivel de qualidade da ferramenta. Durante o desenvolvimento, também se realiza-
ram testes que ajudaram a tomar decisdes de forma a construir uma ferramenta que produz
melhores resultados. Os diferentes testes refletiram uma das maiores dificuldades, que foi
reduzir o namero de falso positivos na ferramenta de extracao de aspetos e entidades, tanto
para a Lingua Inglesa como para a Portuguesa. No final, é feita uma andlise de texto de
redes sociais relacionado com duas empresas, a Vodafone e a Samsung, para o Portugués
e Inglés, respetivamente, onde sdo apresentadas as informacoes extraidas. Desta informa-
¢do é possivel perceber quais sdo os produtos ou marcas que mais queixas apresentam, e
quais sao as caracteristicas que mais descontentamento provocam. Por exemplo, no caso
da Samsung consegue-se perceber que as atualizagbes de software aos teleméveis Galazy
S4 e Galazy S5 provocam muitos comentarios negativos e que a bateria também é muito
criticada.

Quanto a ferramenta de extracao de polaridade, foi escolhida uma abordagem de apren-
dizagem automética usando as Maquinas de Vetor de Suporte. Foram criados diversos re-
cursos que foram usados para a fase de transformacao dos textos em vetores de caracteris-
ticas. Para o Inglés, os resultados obtidos conseguem competir com os alguns dos melhores
resultados obtidos noutros trabalhados. Apesar de em alguns corpus, a ferramenta, ter
uma Medida-F um pouco mais abaixo do que a melhor equipa do SemFEwval-2014, noutros
corpus a ferramenta desenvolvida obtém melhores resultados.

Naturalmente, uma das maiores dificuldades foi a falta de recursos que podem ser
usados num contexto comercial, que se pronunciou mais na Lingua Portuguesa e que se
refletiu nos resultados alcancados pelas ferramentas. Uma outra dificuldade, é o nivel
de subjetividade que a classificacdo de polaridade apresenta, em que diferentes pessoas
podem interpretar de forma diferente a mesma frase. Por fim, o uso da ironia, muitas
vezes presente, tornou-se um grande desafio, no entanto, é de salientar que muitas vezes é,
até para nés, humanos, dificil conseguir identificar esses casos.

De uma forma geral, pode-se concluir que os resultados obtidos nas diferentes ferra-
mentas sdo bastante razoaveis tendo em conta as limitagoes existentes. Por exemplo, na
ferramenta de extracio de polaridade para o Inglés foi alcangada uma Medida-F de cerca
de 63%, que compete com os resultados obtidos no SemFEwval-2014 com uma diferenga de
apenas dois pontos percentuais. Ja na mesma ferramenta mas para o Portugués alcangou-
se uma Medida-F de 59%, um pouco mais baixa comparando com o Inglés no entanto,
é de notar que o Portugués apresenta muito mais desafios. Nas ferramentas de extracao
de aspetos foi obtida uma Medida-F de 67% e 57%, para a Lingua Inglesa e Portuguesa,
respetivamente. Por outro lado, nas ferramentas de extracao de entidades foi alcancada
uma Medida-F, muito semelhante & ferramenta de extracio de aspetos, de 65% e 57%,
para a Lingua Inglesa e Portuguesa, respetivamente. Por fim, na ferramenta de extracdo
de quintuplos foi obtida uma abrangéncia de 86% na Lingua Inglesa e 76% na Lingua
Portuguesa.

Sendo assim, as contribui¢oes conseguidas com este trabalho sao as seguintes:

e Elaboracgdo do Estado da Arte no dominio do Processamento de Linguagem Natural
e Text Mining, com principal foco na andlise de opinides.

e Foi desenvolvida uma biblioteca que permite a extracdao da polaridade de uma opi-
niao, com origem de uma rede social, que pode ser positiva, negativa ou neutra,
tanto para Inglés como para Portugueés.

e Foi desenvolvida uma biblioteca que permite a extracao de informagoes relevantes
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sobre uma opinido, como as entidades (que podem ser marcas, produtos ou servigos),
e os aspetos (caracteristicas das entidades), tanto para Inglés como para Portugués.

e Foi construido um conjunto de dicionérios relevantes para cada ferramenta desen-
volvida, para ambas as linguas suportadas.

e Foi desenvolvida uma ferramenta que permite construir uma arvore de dependéncias
para a Lingua Portuguesa.

e Experimentacao realizada nas diferentes ferramentas, e o desenvolvimento de dife-
rentes corpora anotados manualmente e desenvolvidos para cada ferramenta.

e Integracdo de todas as ferramentas com a plataforma Wizdee, pronto a ser utilizado
em projetos comerciais. E de notar que & data deste documento esté a ser inicializado
um projeto com uma empresa que usa as ferramentas desenvolvidas.

Trabalho Futuro

As ferramentas desenvolvidas sdo ja uma base de trabalho interessante, no entanto nesta
area existem sempre novos rumos a explorar e novas abordagens. Por exemplo, na ferra-
menta de extracao de aspetos, para além de extrair os aspetos explicitos, podem-se extrair
os implicitos. Por exemplo, na frase “O Samsung S5 € muito caro”, a palavra “caro” nao é
visto como uma aspeto, no entanto, no futuro podem-se desenvolver anélises que permitam
extrair que o aspeto é o prego. Ou seja, a partir de uma caracterizacao indireta perceber
qual o aspeto associado. Um outro exemplo pode-se encontrar na frase “O novo Iphone
€ muito fdcil de usar.”, onde neste momento a ferramenta nao extrai qualquer aspeto, no
entanto no futuro pode-se extrair o termo “usabilidade” como aspeto. Também relacio-
nado com o mesmo assunto, uma outra anélise interessante seria, para além de extrair os
aspetos, permitir perceber a razao para eles serem referidos. Por exemplo, na frase: “A
bateria no S5 é muito pesada”, é extraido o aspeto “bateria”, no entanto ndo é analisado
qual é o problema da bateria, que neste caso é o peso. Ou seja, para além de extrair a
relacdo entre entidade e aspeto, é interessante extrair a relacdo entre aspeto-caracteristica
quando um aspeto esté a ser caracterizado (no caso anterior é o peso).

Uma outra possibilidade de melhoramento das ferramentas desenvolvidas é permitir o
suporte a um diferente tipo de texto. Mesmo que este trabalho se tenha focado apenas
em textos provenientes de redes sociais, ou seja texto menos cuidado, esse ndo é o Gnico
texto relevante. Como tal, as ferramentas desenvolvidas é interessante adicionar o suporte
aos dois tipo de texto, e para tal deve ser desenvolvido uma ferramenta capaz de analisar
0 texto e perceber se este é do tipo cuidado ou formal ou néo e assim adaptar as anélises
posteriores consoante o tipo de texto. Por exemplo, a ferramenta de extragdo de polaridade
foi treinada com textos extraidos da rede social Twitter, e por isso foi construido um
conjunto de caracteristicas muito direcionadas para a analise desse tipo de texto, o que
pode refletir num pior resultado quando se aplicar o mesmo modelo para um tipo mais
cuidado, em que as regras sintaticas sao respeitadas e que ndo possuem tokens como as
hashtags.

Por fim, uma outra tarefa que deve ser tida em conta é a melhoria de algumas ferramen-
tas de PLN, nas quais foram detetadas pequenas falhas ao longo longo do desenvolvimento
deste trabalho. Por exemplo, o identificador de frases tem mais dificuldades em repar-
tir o texto se este possuir sinais de pontuacdo repetidos para terminar frases, como por
exemplo no texto “Eu adoro comer gelados!!!! Ainda por cima estd calor....”. Uma outra
falha detetada, e muito comum em texto das redes sociais, é a incapacidade de repartir o
texto se ndo existir espacamento entre as diferentes frases, como por exemplo “Fu adoro
comer gelados. Ainda por cima estd calor.”. Uma outra ferramenta que apresenta falhas é o
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lematizador, principalmente para a Lingua Portuguesa. Este lematizador é baseado essen-
cialmente em dicionérios, e por isso se os dicionarios apresentarem lacunas, o lematizador
nao consegue produzir o lema correto. Por exemplo, durante o desenvolvimento do projeto
detetou-se que a ferramenta tinha muitas dificuldades em palavras que possuem a letra “¢”
e em palavras que tenham sufixos verbais como “wveste-te”. Estes sdo s6 alguns exemplos

de melhorias que deviam ser feitas.
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