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RESUMO

Na WEB, sdo encontradas postagens sobre assuntos variados, noticias de celebridades, pro-
dutos e servicos. Tal conteiido contém emocdes positivas, negativas ou neutras. Minerar o
sentimento da populacdo sobre candidatos a eleicdes e seus aspectos em midias virtuais pode
ser realizado por meio de técnicas de Mineragdo de Opinides. Existem solucdes para fontes
de opinido fortemente estruturadas, tais como revisdes de produtos e servicos, no entanto o
problema que se apresenta € realizar a mineracdo de opinides em nivel de aspecto em fontes
de opinides fracamente estruturadas. Além de avaliar conceitos relacionados a mineracao de
opinides, o presente trabalho descreve a realizagdo de um estudo de caso, o qual analisa fontes
de opinides fracamente estruturadas e propde uma abordagem para minerar opinides em nivel
de aspecto, utilizando como fontes de opinido comentérios de leitores de jornais. O estudo de
caso contribui (1) na concep¢do de uma abordagem para identificacdo da opinido em nivel de
aspecto sobre entidades eleitorais em comentdarios de noticias politicas, (i1) na aplicacdo de um
método baseado em aprendizagem de maquina para classificar a opinido sobre entidades e seus
aspectos em trés classes (positivo, negativo e neutro), (iii) na representacdo da sumarizagcdo
visual de opinido sobre entidades e seus aspectos. Sao descritos experimentos para identificar
comentarios que mencionam os aspectos saude e educagdo, utilizando co-ocorréncia, em que
foram obtidos resultados satisfatorios utilizando as técnicas Expected Mutual Information Me-
asure e phi-squared. Ja para a polarizagdo de sentencgas, sdo realizados experimentos com duas
abordagens de classificacdo: uma que classifica sentencas em trés classes e outra que realiza

classificagdes bindrias em duas etapas.

Palavras-chave: Mineracdo de opinides. Andlise de sentimentos. Identificacdo de aspectos.

Sumarizacdo de opinides.



Aspect-Based Opinion Mining in Weakly Structured Opinion Sources

ABSTRACT

In the WEB are found posts about various subjects like celebrity news, products and services.
Such content has positive, negative or neutral emotions. Mining the population’s sentiments
about elections candidates and their aspects in virtual media can be performed using Opinion
Mining techniques. There are solutions for highly structured opinion sources, such as reviews
of products and services, however the problem is how to perform aspect-based opinion min-
ing in less structured opinions sources. Besides evaluating concepts related to opinion mining,
this work describes a case study which analyzes weakly structured sources and proposes an
approach to mine aspect-based opinions using as sources of sentiment reviews of newspaper
readers. The case study contributes (i) designing an approach to identify the aspect-based opin-
ion about electoral candidates in news political comments, (ii) to the application of a machine
learning-based method to classify the opinion about entities and their aspects in three classes
(positive, negative and neutral) (iii) to the representation of a visual summarization review of
entities and their aspects. It describes experiments to identify comments about health and educa-
tion aspects using co-occurrence where satisfactory results were obtained using the techniques
Expected Mutual Information Measure and phi-squared. In which regards sentences polariza-
tion, experiments are performed with two classification approaches, one that classifies sentences

in three classes and another that performs binary classifications in two stages.

Keywords: Opinion Mining, Sentiment Analysis, Aspect Identification, Opinion Summariza-

tion.
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1 INTRODUCAO

O advento de redes sociais e de outros meios de comunicacdo tornou o conteddo dis-
ponivel na WEB mais dindmico e massivo. As pessoas passaram a compartilhar suas opinioes,
ideias, sentimentos e criticas ao invés de apenas obter informacdes em documentos virtuais.
Postagens sobre assuntos variados, noticias de celebridades, produtos € movimentos sociais
realizados em midias virtuais contém emocdes como alegria, felicidade, decepg¢des, tristeza e
raiva. As opinides podem estar relacionadas a qualidade do atendimento médico em um de-
terminado municipio, ou ao tempo de duragcdo da bateria de um celular. Esses pensamentos
possuem um grande valor estratégico para organiza¢des que tém interesse em obter informa-
coes sobre seus produtos, servicos, marketing, propaganda, etc. Descobrir a opinido publica €
um fator importante para o processo de tomada de decisdes. Devido a grande quantidade de
conteddo subjetivo existente em documentos textuais na WEB, a atividade de recuperacao e de
interpretacdo desse tipo de informacdo € complexa. Esse problema torna-se ainda maior quando
€ necessdrio extrair e classificar a subjetividade em diferentes fontes de dados. Por tais razoes,
a WEB vem sendo minerada com uma combinacgao de técnicas de descoberta de conhecimento
em bases de dados e processamento de linguagem natural, em uma drea denominada Mineragao
de Opinides (PANG; LEE, 2008; TSYTSARAU; PALPANAS, 2012; LIU, 2012; BECKER,
2014).

A Mineragdo de Opinides tem como objetivo extrair, processar € classificar opinides
descritas em midias virtuais sobre os mais diversos assuntos. Ela permite classificar a opinido
sobre aspectos e caracteristicas de entidades através de classes, sendo as mais usuais as polari-
dades positivas, negativas e neutras (PANG; LEE, 2008; QIU et al., 2011; CASTELLANOS et
al., 2011; TSYTSARAU; PALPANAS, 2012; LIU, 2012).

Os trabalhos pioneiros na drea de Mineracdo de Opinides buscaram identificar a opinido
global de usudrios contida em revisdes sobre produtos e servicos (TURNEY, 2002; PANG;
LEE; VAITHYANATHAN, 2002). Com o passar dos anos, a opinido passou a ser detalhada
em termos dos diferentes aspectos de cada entidade. Exemplos de aspetos de uma entidade
computador seriam o pre¢o, peso ou desempenho. Essas informac¢des mais detalhadas quando
classificadas e sumarizadas sdo extremamente tteis e podem influenciar potenciais consumido-
res (HU; LIU, 2004; GUO et al., 2009; QIU et al., 2011; LIU et al., 2013).

Revisodes de produto sdo mais propicias para a realizacdo da mineragdo de opinides pois
o conteudo textual, neste contexto, é altamente focado e rico em opinides, 0 que permite re-

alizar a mineracdo de opinides mais facilmente do que em outras formas de conteido (LIU,
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2012). Documentos textuais neste Aambito permitem identificar de maneira relativamente sim-
ples opinides sobre uma entidade ou sobre seus aspectos. No exemplo de revisdao apresentado
na Figura 1.1, é ilustrada uma revisao de produto extraida do site Best Buy. Percebe-se que a
entidade-alvo da opinido é clara, um iPhone 6. E possivel também identificar opinides sobre
os aspectos imagem (picture) e tamanho de tela (4.7 screen) da entidade, que sdo detalhados
no texto da revisdo. Fontes de opinides assim sdo denominadas fortemente estruturadas pois
(i) possuem metadados que permitem identificar qual a entidade alvo das opinides, a qual nao
precisa portanto ser explicitamente citada no texto da revisdo, (ii) pressupde-se que os comentd-
rios terdo opinides e (iii) os comentdrios possuem mengdes explicitas a entidade alvo e/ou seus

aspectos.

Figura 1.1: Revisdo sobre produto no site Best Buy.

Apple® - iPhone 6 16GB - Space Gray
(Sprint)

Model: MGRI2LL/A | SKU: 7618003 |
Customer Rating: 4.6 (34 customer reviews) ﬁ

Entidade

mrieont

my % | MEMBER

Opinites sobre
IGrea'. p C'..JESIf‘— 7 screen per‘ectl" my opinion.. aspectos da Entidade

Fonte: Adaptado de Best Buy (2014).

Revisdes de produto sdo, portanto, fontes de opinides fortemente estruturadas e permi-
tem minerar opinides em nivel de aspecto mais facilmente. J4 em fontes de opinides fracamente
estruturadas, como publica¢des em redes sociais e comentdrios de noticias, minerar a opinido
sobre aspectos de entidades € uma atividade bem mais complexa e dificil, ja que estas fontes
podem conter opinides sobre multiplas entidades, ou ndo conter nenhuma opiniao. O presente
trabalho considera como fontes de opinides fracamente estruturadas aquelas cujos documentos
textuais ndo possuam necessariamente opinides e nao € simples identificar o alvo das opinides,

seja uma entidade ou aspecto dessa entidade.
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1.1 Problema

Neste trabalho, busca-se minerar opinides em nivel de aspecto sobre candidatos a elei-
coes, usando como fonte de dados comentdrios de leitores de jornais. O desafio deste trabalho é
identificar e classificar a opinido baseada em aspectos a partir de fontes de opinides fracamente
estruturadas. A mineracdo de opinides serd aplicada em fontes de dados relacionadas com elei-
coes, ja que a plataforma eleitoral de candidatos inclui propostas relevantes para a populacdo
em diversas dreas, tais como saide, educacdo, seguranga, as quais sao exploradas durante uma
campanha com o intuito de obter votos. Essas dreas sdo tratadas neste trabalho como os aspec-
tos de um candidato sobre os quais os leitores podem opinar. Assim, parte-se da premissa que,
além da percepcao global de um candidato, € possivel identificar a opinido publica em relagdo
a aspectos especificos deste. Por exemplo, deseja-se identificar que a percepcao sobre um can-
didato X em relacdo a saide é mais positiva que a do candidato Y. Contudo, no que se refere a
educacdo, a percepgao € negativa.

O problema tratado nesta pesquisa € relevante pois existem poucos trabalhos que se pro-
pdem a minerar a opinido sobre aspectos em fontes de opinido fracamente estruturadas. Opi-
nides expressas em fontes de opinides menos estruturadas, tais como redes sociais (TUMAS-
JAN et al., 2010; CASTELLANOS et al., 2011), blogs e noticias (BALAHUR et al., 2010), sao
mais dificeis de serem mineradas, pois as tarefas de encontrar o conteido de opinido e o seu
alvo s@o bem mais complexas. Como mencionado, fontes de opinido assim podem conter senti-
mentos sobre multiplas entidades ou mesmo podem ndo conter nenhuma opinido. Além disso,
existem situacdes nas quais o alvo da opinido é implicito ou cujo conteido textual expressa
sentimentos sobre varios dominios (e.g. informatica, cinema), diferente de revisdes de produto
nas quais o dominio abordado pelos comentarios € tinico, e a entidade sendo revisada também
¢ unica. Considerando a noticia da Folha de Sao Paulo, ilustrada na Figura 1.2, as figuras 1.3
a 1.6 apresentam comentdrios de leitores relacionados a esta noticia, que ilustram o problema

abordado.

A noticia relata desafios relacionados a educag@o que os candidatos a prefeitura de Sao
Paulo teriam caso eleitos. Espera-se que os comentarios dos leitores da noticia sejam sobre esse

mesmo assunto, ou seja, educacao.



Figura 1.2: Trecho de noticia sobre educacdo extraido da Folha de Sdao Paulo.

Entenda os desafios e as propostas dos
candidatos de SP para a educacao

FABIO MAZZITELLI
DIOGENES CAMPANHA
DE SAO PAULO

15/09/2012 © 05h&52
123| | W Tweetar| /2 g+ 3 ) OUVIR O TEXTO I

Criado como escola-modelo para revitalizar areas da periferia da capital, o
CEU (Centro Educacional Unificado) se firmou como politica piblica nas trés
ultimas gestdes, tornou-se uma rede de 45 escoldes, e o rumo desse modelo
deve determinar o desenho da educacio municipal nos proximos anos.

O futuro prefeito vai definir se a cidade investira na expansio de CEUs, como
propdem Celso Russomanno e Fernando Haddad, ou se o melhor é aproveitar

ao maximo a estrutura ja em funcionamento, como sugerem José Serra e
Gabriel Chalita.

Fonte: Adaptado de Grupo Folha (2014).

Figura 1.3: Comentdrio sobre educacao existente na noticia da Figura 1.2.
Assunto da noticia

%

Deixando de lado a politica,a jeducacgéo|e a saude deveriam ficar por conta

do Estado. O prefeito deveria cuidar somente da cidade, com seus diversos
problemas ( limpeza, areas verdes, asfalto, buracos, ambulantes,
zoneamento, obras viarias, moradores de rua, etc,etc) Na verdade o prefeito
de uma cidade como S. Paulo, precisa ser quase um "feitor", sem seu lado
pejorativo, e zelar 24 hs. pela cidade.

Fonte: Adaptado de Grupo Folha (2014).

Figura 1.4: Comentdrio cuja opinido tem como alvo educac¢do e candidatos.
Assunto da noticia

U

Projetos para a ndao devem ser gque nem uma lista de
supermercado ou ideias mirabolantes e impossiveis que vao prejudicar
> a rotina dos estudantes ja__matriculados (viu e
?]. O programa de governo elHaddad € super escrito e

Candidato

Fonte: Adaptado de Grupo Folha (2014).

15



16

Figura 1.5: Comentdrio cuja opinido tem como alvo um dos candidatos.

Candidato

Y

Haddadlcom certeza nao tem nenhuma proposta concreta.

Fonte: Adaptado de Grupo Folha (2014).

Figura 1.6: Comentéario sobre outros assuntos que ndo sao relacionados ao contetiido da noticia.

Para que pesquisar no Google, temos em todas as manchetes "mensaléo”.
Muito melhor, muitos assuntos e matérias.SP ndo corre perigo nenhum, em
breve ndo teremos mais nenhum solto. Vao certamente descobrir milhares
de outras falcatruas e todos seréo presos.

Fonte: Adaptado de Grupo Folha (2014).

A Figura 1.3 apresenta um exemplo em que a opinido contida no comentdrio apresenta
como alvo o mesmo aspecto apresentado na noticia. O comentario da Figura 1.4 opina sobre o
aspecto educagdo e sobre alguns dos candidatos a prefeito. O comentario da Figura 1.5 apre-
senta uma opinido sobre a proposta de um dos candidatos, mas ndo descreve de forma explicita
que a proposta € sobre educagdo. A Figura 1.6 ilustra um exemplo de um comentério sobre

assuntos nio abordados na noticia apresentada acima e que ndo menciona nenhum candidato.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho € apresentar um estudo de caso que se propde minerar a opiniao
publica sobre entidades eleitorais em nivel de aspecto, usando fontes de opinides fracamente
estruturadas, mais especificadamente de comentérios de leitores de jornais. Para tanto, busca-

Se:

e desenvolver um conjunto de experimentos para avaliacdo de técnicas de identificacio de

aspectos em fontes de opinido fracamente estruturadas;

e desenvolver um método para distinguir a opinido global sobre um candidato, e a opiniao

sobre aspectos;

e representar as opinides usando um modelo de sumarizacao.
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1.3 Contribuicoes

Esta pesquisa contribui para a minera¢do de opinides em nivel de aspecto em um con-
texto diferente de revisao de produtos. De acordo com a revisao da literatura, esse ¢ um dos
trabalhos pioneiros de mineragcdo de opinides em nivel de aspecto em fontes de opinido fraca-

mente estruturadas. As trés principais contribui¢des sao apresentadas abaixo:

e na concep¢do de uma abordagem para identificacao da opinido em nivel de aspecto sobre
entidades eleitorais em comentdrios de noticias politicas;
e na aplica¢ao de um método baseado em aprendizagem de maquina para classificar a opi-

nido sobre entidades e seus aspectos em trés classes (positivo, negativo € neutro);

e na representacdo da sumarizacdo de opinido sobre entidades e seus aspectos.

Este trabalho integra os resultados desenvolvidos pelo grupo de pesquisa em Mineragao
de Opinides do Instituto de Informética da UFRGS. O problema de extracdo e de classificacdo
de opinides a partir de comentérios de noticias de jornais ja foi tratado nos trabalhos de Tumi-
tan and Becker (2013) e Tumitan and Becker (2014), que trataram da extracdo de noticias e de
comentérios, bem como da minerac¢do de opinides em nivel de sentenca sobre candidatos a elei-
coes. O presente trabalho complementa essas pesquisas, realizando a mineragdo de opinides em
nivel de aspecto. Resultados parciais foram apresentados a comunidade cientifica em Sapiras

and Becker (2014a) e Sapiras and Becker (2014b).

1.4 Organizacao do trabalho

O trabalho esté estruturado da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo
tedrica. O Capitulo 3 realiza uma discussdo a respeito dos trabalhos relacionados a Mineracao
de Opinides. O Capitulo 4 apresenta a abordagem proposta para minerar opinides em nivel
de aspecto. O processo de identificacdo de aspectos € discutido no Capitulo 5. As técnicas
utilizadas para classificar as opinides sao apresentadas no Capitulo 6. O Capitulo 7 expde a
sumarizagao desenvolvida e os resultados obtidos com a abordagem implementada. Por fim, o

Capitulo 8 apresenta as conclusdes e as perspectivas de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo apresentar os conceitos necessarios para o entendimento
do trabalho. Sao apresentadas defini¢des e conceitos relativos ao processo de KDD, a mineragdo
de opinides em documentos textuais, a identificacao de aspectos, a classificacdo de subjetividade

e a sumarizagdo de resultados.

2.1 Mineracao de dados

A mineracdo de dados apresenta-se como um processo cujo significado e cujas etapas

sao descritos a seguir.

2.1.1 Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados

O trabalho utiliza técnicas de mineracdo de dados, que, segundo Fayyad, Piatetsky-
Shapiro and Smyth (1996), é uma das etapas do processo de descoberta de conhecimento em
bases de dados (KDD - Knowlegde Discovery in Databases). O processo de KDD é composto

por uma série de etapas que sao apresentadas na Figura 2.1 e descritas abaixo:

Figura 2.1: Processo de descoberta de conhecimento em bases de dados.

S | ‘ Trans- MData Interpretation/
election processmg ormatlon ining Evaluation
rn ) o (B

Target I Preprocessed Transformed Patterns I Knowledge

Data Data Data
Data

Fonte: Fayyad, Piatetsky-Shapiro and Smyth (1996).

1. Selecao de dados: nessa etapa, é criado um conjunto de dados-alvo, selecionados de
acordo com os objetivos do processo de descoberta de conhecimento que serd realizado.

2. Pré-processamento: essa fase tem como objetivo tratar os dados previamente seleciona-
dos, realizando a limpeza dos dados e remocao de ruidos.

3. Transformacdo: transforma os dados de acordo com a tarefa de mineracao de dados.
Fazem parte dessa etapa a reducdo de dimensionalidade do conjunto de dados (quantidade

de atributos), a reducao de registros existentes, entre outros.
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4. Mineracao de dados: nessa etapa, conforme o objetivo de negdcio, € escolhida uma
tarefa de mineracdo. O algoritmo € escolhido e parametrizado de acordo com as caracte-

risticas do conjunto de dados-alvo.

5. Interpretacao e avaliacao dos resultados: os resultados obtidos sdo interpretados e ava-
liados. Medicoes estatisticas ou métodos de teste de hipéteses podem ser aplicados com

o objetivo de eliminar resultados nao legitimos.

A minerac¢do de opinides utiliza o processo de descoberta de conhecimento em bases de

dados descrito acima.

2.1.2 Tarefas da mineracao de dados

As tarefas de mineragao de dados podem ser divididas em tarefas de previsao e em ta-
refas descritivas. As tarefas de previsdo t€ém como objetivo prever o valor de um determinado
atributo com base nos valores de outros atributos. J4 nas tarefas descritivas, o objetivo € derivar
padrdes. As tarefas descritivas sdo geralmente explanatdrias e frequentemente necessitam de
técnicas de pds-processamento para avaliar os resultados obtidos. Essas tarefas também podem
ser classificadas como (i) Andlise de Agrupamentos, (ii) Modelagem Preditiva, (iii) Anélise de
Associacdo e (iv) Detec¢ao de Anomalias (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). A modela-
gem preditiva € a tarefa de construir um modelo para uma determinada varidvel alvo como uma
func¢do das varidveis explicativas ou discriminatdrias. Existem dois tipos de modelagem predi-
tiva: a classificagdo, em que o alvo da previsdo € uma varidvel discreta, e a regressdo, que tem
como alvo variaveis continuas (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

O presente trabalho faz uso de modelos de classificagdo para identificar se uma determi-
nada sentenca € positiva, negativa ou neutra. Para isso, sdo utilizadas técnicas de classificagdo,

descritas na Secdo 2.1.3.

2.1.3 Técnicas de classificacio de dados

A classificagdo € a tarefa de categorizar objetos, tais como a identificagdo de e-mails
spams, categorizacdo de células malignas ou benignas ou a classificagdo de galdxias com base
em seus formatos (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005). Uma técnica de classificacio recebe
como entrada um conjunto de registros (também denominados exemplos ou instancias). Cada

registro é um par (x, y), em que x € o conjunto de atributos explicativos e y o atributo especial,
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Figura 2.2: Abordagem utilizada para o desenvolvimento de modelos de classificacdo.

Tid Attib1  Attib2  Attrib3  Class Algoritmo

1 Yes Large 125K No de
' < . aprendizado
3 |No Small 70K No

4 |Yes Medium 120K No

L No Larae 95K Yes

B No Medium 60K No

7 |Yes Large 220K No Apfe nder
8 |No Small 85K Yes Modelo

9 N0 |Medum |75 | Mo \
10 |No

Small 90K Yes
. . O Modelo II
Conjunto de Treino /
Aplicar
Tid Attrib1 Attrib2 Attrib3
11 | No Small 55K T
12 |Yes |Medum |8K |2

Modelo
13 | Yes Large 110K

14 [No  [Smal |9k
158 [vo  frame [ox

Conjunto de Teste
Fonte: (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2006 apud BECKER, 2014).

denominado rétulo da classe, atributo alvo ou de categoriza¢do. O conjunto de atributos x pode
possuir valores discretos ou continuos, enquanto que y deve ser um atributo discreto. Essa
€ a caracteristica-chave que distingue modelos de classificagdo de modelos de regressao. Os
modelos de classificagdo sao utilizados para prever o rétulo da classe de registros cujo atributo y
seja desconhecido. O modelo de classificagdo pode ser considerado um mecanismo que atribui
automaticamente um rétulo de classe quando recebe o conjunto de atributos de um registro
desconhecido (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2005).

Uma técnica de classificacdo € uma abordagem sistemdtica para a criagdo de modelos de
classificac@o a partir de um conjunto de dados de entrada. Sao exemplos de técnicas de classifi-
cacdo arvores de decisdo, classificadores baseados em regras, redes neurais, algoritmos Support
Vector Machine (SVM) e classificadores Bayesianos. Essas técnicas utilizam um algoritmo de
aprendizagem para identificar o modelo mais apropriado para o relacionamento entre o conjunto
de atributos e o rétulo da classe dos dados de entrada. A abordagem para a constru¢do de um

modelo de classificacio € apresentada na Figura 2.2.

Um conjunto de registros cujos rétulos sejam conhecidos sdo fornecidos como entrada.
Esse conjunto também € conhecido como Conjunto de Treinamento (ou Training Set) e € uti-
lizado para construir um modelo de classificagdo. O modelo criado € entdao aplicado em um

Conjunto de Testes (Test Set), que possui registros com rétulos de classes desconhecidos.



21

A avaliacdo de um classificador pode ser realizada por meio de métricas de desem-
penho, como Precisdo, Revocacao, F-score e acurdcia (AGGARWAL; ZHAI, 2012). Quanto
maior a precisdo, menor é a quantidade de erros falso positivos cometidos pelo classificador.
A revocacdo mede a fracdo de exemplos positivos classificados corretamente pelo classifica-
dor. A precisdo e a revocagdo podem ser resumidas em uma métrica denominada F-score, que
representa a média harmodnica entre a precisdo e a revocacdo. A acuricia € a propor¢do de resul-
tados classificados corretamente sobre o total de registros analisados pelo classificador (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2005).

2.2 Mineracao de opinioes

A mineragdo de opinides € uma drea de estudos que abrange pesquisas de mineracao de
dados, linguistica computacional, recuperacao de informacdes e inteligéncia artificial. Ela pode
ser definida como um estudo realizado computacionalmente para processar opinides, sentimen-
tos, emocoes e subjetividade expressos em forma textual (PANG; LEE, 2008; TSYTSARAU;
PALPANAS, 2012; LIU, 2012; BECKER; TUMITAN, 2013). A mineracao de opinides € divi-

dida nas etapas listadas abaixo e apresentadas na Figura 2.3:

e identificacio de documentos textuais com textos subjetivos sobre um assunto ou uma

entidade;
e classificacdo da opinido em diferentes classes, tais como positivo, negativo ou neutro;

e sumarizacdo dos resultados obtidos, a partir de modelos de visualizagdo. Os resultados
sumarizados podem ser a entrada para outras aplicacdes (e.g. predi¢do baseada em senti-

mento).

Uma opinido € definida formalmente por Liu (2012) como uma quintupla (e;, ajj, Sjjki, hy,
t;), onde:
¢; : é nome de uma entidade;
a;; : € o aspecto da entidade ;. Um aspecto também € denominado tdpico;
Sijki : € a opinido sobre aspecto a;; da entidade e;;
hy : € a entidade que expressa a opindo, também chamado de fonte de opinido;

t; : é o tempo no qual a opinido foi expressa por hy.
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Figura 2.3: Etapas da mineracao de opinides.

Extragio ‘

1

‘ Base de Dados

Contetdo Subjetivo ‘Entidades ‘ Aspectos

v

Pré-processamento ‘

v

Identificagao

Classificagao
Classficacédo de ‘
sentimento

Sumarizacao
Acompanhamento | Visualizacéo H Predicao

Fonte: Becker and Tumitan (2013).

A opinido s;jg, expressa sobre uma entidade ou aspecto, € medida em termos de uma po-
laridade, podendo ser categorizada em classes, tais como: positiva, negativa ou neutra (TSY'T-
SARAU; PALPANAS, 2012).

Em fontes de opinides fortemente estruturadas, a entidade-alvo de uma opinido esta fora
do contetido de um comentdrio, enquanto que a opinido sobre a entidade e seus aspectos €
descrita no conteido dos comentdrios, como ja foi ilustrado na Figura 1.1, a partir da qual é
possivel visualizar a descri¢do da entidade e as opinides sobre os aspectos.

Ja em fontes de opinido fracamente estruturadas, tais como Twitter e comentarios de
leitores de jornais, a identificacdo das entidades € realizada a partir de meng¢des no proprio
tweet ou comentdrio. Para identificar os aspectos, geralmente sdo considerados substantivos ou
locugdes substantivas (LIU, 2012).

Este trabalho ird contribuir para essas trés etapas. Quanto a etapa de identificacdo, pro-
poe um estudo para identificar aspectos, o que complementa trabalhos anteriores de identifica-
cdo de entidades (TUMITAN; BECKER, 2013). Quanto a etapa de classificacdo, serd abordada
utilizando o processo proposto por Tumitan and Becker (2014), mas agregando contribuicdes
quanto a classificacdo de polaridade em trés classes. Finalmente, serd abordada a etapa de

sumarizagdo de resultados, agregando as opinides por entidade e aspecto usando por meio de
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modelos visuais de sumarizagao.

2.2.1 Niveis de analise textual

A mineragdo de opinides pode ser realizada em diferentes niveis de anélise, sendo os

mais comuns (LIU, 2012; BECKER, 2014):

Documento: nessa granularidade, a tarefa € classificar se um documento €, como um todo,
positivo ou negativo. A andlise em nivel de documento é adequada quando o documento

menciona apenas uma entidade.

Sentenca: determina o sentimento de uma sentenca em um documento. Esse tipo de andlise
¢ 1util quando um documento apresenta opinides sobre mais de uma entidade. Ela per-
mite também identificar e distinguir sentencas objetivas (fatos) de sentengas subjetivas
(opinides).

Entidade e aspecto: tem como foco a opinido expressa. O objetivo € identificar qual o alvo da

opinido, ou seja, a entidade ou algum de seus aspectos.

Em determinadas situagdes, classificar a opinido sobre entidades nos niveis de docu-
mento e sentenca ndo € suficiente. Mesmo que um documento apresente uma opinido positiva
geral sobre uma unica entidade, ndo significa que tal documento nio possa apresentar alguma
opinido negativa sobre a mesma entidade, variando o aspecto de opinido. Uma andlise mais
detalhada das opinides descritas em um documento pode ser realizada por meio da Mineragao
de Opinides Baseada em Aspectos (HU; LIU, 2004; LIU, 2012).

Este trabalho ird abordar a mineracdo de opinides em nivel de aspecto, cujo processo €
dividido nas mesmas etapas descritas na Figura 2.3. A tarefa de extracio de aspectos identifica
todos os atributos (ou features) de uma entidade que estdo descritos em um documento ou
sentengca. Para o exemplo “A duragdo da bateria e imagem deste tablet sdo excelentes, mas
o som precisa melhorar”, essa etapa ird extrair os aspectos “duracdo da bateria”, “imagem” e
“som”. A etapa de classificagdo de sentimento ird utilizar técnicas estatisticas, baseadas em
aprendizagem de maquina ou diciondrios para identificar a polarizacdo de opinido sobre cada
aspecto dentro da sentenca analisada. Ja a etapa de sumarizacdo ird apresentar, por meio de

gréaficos e outras técnicas de visualizacdo, a opinido geral sobre uma entidade e seus aspectos.
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2.2.2 Tipos de opinioes

As opinides podem ser regulares ou comparativas. Nas opinides regulares, o autor ex-
pressa uma opinido sobre um alvo (e.g. “A cerveja belga é realmente boa”). Em opinides
comparativas, uma sentenga ou documento apresenta opinides sobre mais de uma entidade ou
aspecto, de forma a realizar uma comparagdo entre eles uma vez estabelecido um referencial
(e.g. “A cerveja belga € melhor que a cerveja americana”) (LIU, 2012).

As opinides regulares dividem-se em opinides diretas e indiretas. Nas opinides diretas,
o sentimento € expresso diretamente sobre uma entidade ou aspecto (e.g. “A qualidade de som
deste televisor € 6tima’). J4 nas opinides indiretas, o sentimento € expresso indiretamente sobre
uma entidade (e.g. “Apos assistir ao filme X, fiquei contente por ter comprado as entradas de
cinema”).

As opinides podem ainda ser caracterizadas como explicitas e implicitas (BECKER,
2014). No exemplo “Carreguei a bateria ha duas horas e ja acabou”, é expressa uma opinidao
implicita negativa para o aspecto “bateria”.

Tal como na maioria dos trabalhos em Minera¢do de Opinides (TURNEY, 2002; HU;
LIU, 2004; CASTELLANOS et al., 2011; QIU et al., 2011), este trabalho pressupde que as

opinides sdo regulares, diretas e explicitas.

2.2.3 Técnicas para classificacao de opinides

Sao utilizadas abordagens baseadas em diciondrio, aprendizagem de mdaquina, estatis-
ticas ou semanticas para realizar a classificagcdo de uma determinada opinido (TSYTSARAU;
PALPANAS, 2012).

As abordagens baseadas em diciondrio, também conhecidas como abordagens 1éxicas
ou linguisticas, utilizam diciondrios de sentimentos, que contém conjuntos de palavras ou ex-
pressoes associados a cada classe de sentimento (e.g. palavra “bom” como positiva ou “ruim”
como negativa). A composi¢do bdsica de um Iéxico de sentimento € a palavra de sentimento e
sua respectiva polaridade, expressa como uma categoria, valor ou escala (SILVA; CARVALHO;
SARMENTO, 2012). Estas técnicas sdo bastante dependentes da qualidade dos diciondrios
existentes.

Os 1éxicos possuem diferencas entre si, tais como numeros de termos, € informagoes
adicionais, como flexdes, lema, part-of-speech tags, etc. Na Tabela 2.1, sdo apresentados alguns

léxicos e suas propriedades. Existem diciondrios de opinido para diversos idiomas, e destaca-se
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o SentiLex-PT para o idioma portugués de Portugal, e o OpLexicon, que possui expressoes de

opinido para o portugués do Brasil (SOUZA M.; VIEIRA, 2011).

Tabela 2.1: Comparacao entre diciondrios de opinido.

Dicionario Positivos | Negativos | POS | Radical | Lema | Idioma
General Inquirer 1.915 2.291 Sim Nao Nao Inglés
OpinionFinder 2.718 4.912 Sim Sim Nao Inglés
OpLexicon 8.675 14.469 Sim Nao Nao | Portugués
SentiLex-PT 82.347 entradas Sim Nao Sim | Portugués
SentiWordNet 117.659 entradas Sim Nao Sim Inglés

Fonte: Tumitan and Becker (2013).

Na mineracao de opinides, observa-se o maior uso de métodos de aprendizagem supervi-
sionada, tais como de classificacdo e regressao. Os algoritmos de classificacdo mais utilizados
sdo Support Vector Machine, Naive Bayes, Maximum Entropy e baseados em redes neurais
(DAVE; LAWRENCE; PENNOCK, 2003; PANG; LEE, 2008; TSYTSARAU; PALPANAS,
2012; BECKER, 2014). Embora apresentem bons resultados, sao altamente dependentes de um
corpus anotado para aprendizado de tamanho significativo.

As técnicas estatisticas baseiam-se na premissa de que termos que traduzem opinides
frequentemente sdo encontrados juntos no corpus de textos. Ou seja, se uma dada palavra
ocorrer mais frequentemente com palavras definidas como positivas no mesmo contexto, entao
€ provével que tal palavra também seja positiva. Essas técnicas s6 podem ser aplicadas quando
houver um corpus de tamanho significativo para validacdo das frequéncias dos termos. Os
algoritmos estatisticos mais utilizados sdo Pointwise Mutual Information (PMI) (TURNEY,
2002), Semantic-orientation Latent Semantic Analysis (SO-LSA) e Latent Dirichlet Allocation
(LDA) (MAOWEN et al., 2012).

Abordagens Semanticas sdo semelhantes as estatisticas, com a diferenca que a pola-
ridade é calculada em termos de alguma medida de distancia entre termos. O principio das
técnicas nessa categoria € que termos semanticamente proximos devem possuir a mesma pola-
ridade. A abordagem semantica pode ser utilizada como complemento as abordagens descritas
anteriormente, como forma de expansao ou descoberta de um vocabuldrio especifico, caso ndo
existam bons léxicos de opinido (BECKER, 2014).

Este trabalho ird utilizar uma técnica de aprendizado de maquina para classificar a pola-
ridade das opinides, por ter apresentado resultados significativamente superiores aos de técnicas

baseadas em dicionério (TUMITAN; BECKER, 2014).
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo ird apresentar os trabalhos relacionados ao processo de minerac¢ao de opi-
nides, com maior foco para aqueles relacionados as etapas de identificagdo de aspectos e de

sumarizagao de resultados.

3.1 Técnicas para identificacao de aspectos na mineracao de opinioes

Uma opinido pode possuir como alvo uma entidade ou um aspecto dessa entidade. Esta
secdo ird descrever conceitos e técnicas para identificar aspectos na mineracao de opinides.

As atividades de identificag¢do de aspectos na mineracao de opinides dividem-se em iden-
tificacdo de aspectos explicitos ou implicitos. A sentenca “A duracdo de bateria do iPhone € ex-
celente” apresenta uma opinido positiva explicita para o aspecto “bateria” da entidade “iPhone”.
Liu (2012) descreve que quando uma sentenca apresentar uma opinido direta sobre uma enti-
dade, sem que seja descrito um aspecto dela, existe a possibilidade de tal opinido na verdade ter
como alvo aspectos implicitos. Por exemplo, para a sentenga “O iPhone é muito caro.”, existe
uma opinido negativa implicita para o aspecto “preco” da entidade “iPhone”. Por ser mais facil
de ser efetuada, a maioria dos trabalhos que realizam minerac¢ao de opinides em nivel de aspecto
tem como foco a identifica¢do de aspectos explicitos.

Liu (2012) descreve quatro abordagens principais para identificacdo de aspectos:

1. frequéncia de substantivos ou locugdes substantivas;
2. relagdo entre a opinido e seu alvo;
3. aprendizado supervisionado;

4. modelagem de t6picos.

Cada abordagem € discutida com mais detalhes no restante desta secao.

3.1.1 Frequéncia de substantivos ou locuc¢oes substantivas

A abordagem para identificacdo de aspectos baseada na frequéncia de substantivos,
como o proprio nome ja diz, procura por expressdes que sao substantivos ou locugdes substanti-
vas em documentos ou sentencas de um determinado dominio. Para cada expressdo encontrada,

€ registrada também a frequéncia na qual ela ocorre. Dessa forma € possivel identificar quais
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sdo0 os aspectos mais comentados em um corpus (LIU, 2012).

O trabalho pioneiro na mineragdo de opinides em nivel de aspecto € apresentado por
Hu and Liu (2004). A fonte de opinides utilizada por eles sdo revisdes de produtos, ou seja,
uma fonte de opinides bem estruturada. Com o intuito de realizar a identificacdo dos aspectos a
partir de substantivos, eles propdem o uso de regras de associacdo para encontrar co-ocorréncias
frequentes de substantivos usados em revisdes de um mesmo tipo de produto. Essa abordagem
funciona em revisdes de produtos pois, nessas fontes, os termos utilizados para representar um
aspecto sdo comuns em um mesmo dominio. No entanto, 0 mesmo nao ocorre em comentarios
de leitores de jornais, pois 0s comentdrios sdo sobre qualquer dominio, assim como 0s termos

utilizados.

3.1.2 Relaciao entre a opiniao e seu alvo

Técnicas de identificagdo de aspectos baseadas na relacdo entre a opinido e seu alvo
conseguem extrair aspectos a partir do conhecimento prévio de uma palavra de opinido e de
padrdes Iéxico-sintdticos ou relacdo de dependéncias. Por exemplo, para a sentenca “O atendi-
mento do hospital X é ruim”, se soubermos que “ruim” € uma opinido negativa, e que “hospital
X é uma entidade, com o uso de uma relacdo de dependéncia, € possivel inferir que a palavra
“atendimento” € um aspecto da entidade “hospital X”. Quando nio for encontrada uma relagao
de dependéncia compativel com uma dada sentenca, podem ser utilizadas janelas de palavras
para identificar qual substantivo ou locu¢do substantiva estda mais proxima de uma opinido ou de
uma entidade previamente conhecida. Atualmente o uso de relacdes de dependéncia e padroes
1éxico sintaticos € custoso, pois a variedade de padrdes que precisam ser mapeados em fontes
de opinido menos estruturadas € muito grande (CASTELLANOS et al., 2011).

Qiu et al. (2011) desenvolvem um método para identificar opinides e seus alvos em
sentencas utilizando o relacionamento entre opinides e seus alvos. Caso uma sentenga possua
uma palavra de opinido que exista em um léxico de opinido, os autores identificam o seu alvo a
partir do relacionamento entre tal opinido e seu alvo com o auxilio de dependéncias sintéticas.
Caso a sentenca possua um termo de alvo conhecido, é possivel também fazer o contrério,
ou seja, encontrar a palavra de opinido correspondente. A abordagem apresentada por Qiu
et al. (2011) ndo pode ser utilizada no presente trabalho, pois os recursos para tratamento da
linguagem que sdo necessarios para identificar padrdes sintdticos ou relagdes de dependéncias
na lingua portuguesa sdo escassos. Tumitan and Becker (2014), em uma experiéncia com o

parser “Palavras”, o melhor para a lingua portuguesa, relatam resultados ruins para o corpus
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considerado no presente trabalho. Esse mau desempenho € atribuido ao excesso de erros feitos
na lingua portuguesa, e a informalidade do vocabuldrio.

Castellanos et al. (2011) desenvolveram uma ferramenta denominada Live Customer In-
telligence (LCI) para monitorar a opinido sobre produtos e servigos no Twitter. O LCI quebra os
tweets em sentengas, utilizando o OpenNLP!. Cada sentenca € entdo rotulada como declarativa,
imperativa ou interrogativa a partir de padrdes 1éxico-sintdticos. A extragdo dos aspectos de
cada produto € realizada a partir dos substantivos existentes em cada sentenga. Para isso, eles
assumem que as palavras de opinido sao associadas aos aspectos de entidades verificando a re-
lacd@o entre a opinido e o seu alvo. Todos os substantivos que sdo considerados alvo de opinides
sdo extraidos e depois agrupados em categorias, utilizando técnicas de aprendizado de maquina.

Castellanos et al. (2011) utilizam substantivos para caracterizar os termos de aspectos.

3.1.3 Aprendizado supervisionado

A abordagem baseada em aprendizagem de mdquina supervisionada faz uso de corpus
anotados para conseguir identificar aspectos em um documento ou sentenca. Algoritmos de

identificagdo incluem SVM, cadeias de Markov (HMM) e Conditional Random Fields (CRF).

3.1.4 Modelagem de tépicos

Os algoritmos baseados em modelagem de tépicos sdo os principais métodos para iden-
tificacio de aspectos em grandes colecdes de texto. A modelagem de topicos é um método de
aprendizado ndo supervisionado que utiliza estatistica para identificar a probabilidade de um
conjunto de palavras estar relacionada a um dado topico (ou aspecto), gerando como saida um
agrupamento de palavras. Alguns algoritmos para modelagem de tépicos sdo o pLSA (Proba-

bilistic Latent Semantic Analysis) e o LDA (LIU, 2012).

3.1.5 Conclusoes sobre identificacao de aspectos

O problema tratado neste trabalho ndo permite o uso das abordagens para extragcdo de
aspectos descritas acima em comentdrios de noticias eleitorais, devido ao fato de essa fonte de

opinides ser fracamente estruturada. Entdo, este trabalho apresenta uma técnica diferente para

'OpenNLP: https://opennlp.apache.org/
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identificac@o de aspectos, que serd descrita no Capitulo 5.

3.2 Modelos de sumarizacio de resultados

A etapa de sumarizacdo no processo de mineracdo de opinides tem como objetivo criar
métricas e sumdrios para quantificar as opinides sobre entidades em um conjunto de dados.
Um sumdrio em nivel de aspecto pode ajudar a identificar os pontos fortes e fracos sobre os
aspectos de entidades. Existem diversas formas de representar a sumariza¢do da opinido, e os
modelos podem ser textuais, graficos, associar as opinides a informagdes geograficas ou tempo-
rais (BECKER, 2014). Sao apresentados alguns modelos de sumarizacao visual desenvolvidos
em trabalhos relacionados a mineracdo de opinides.

Uma proposta de sumarizacdo baseada em aspectos € apresentado por Hu and Liu (2004),
a qual mostra a quantidade de opinides positivas/negativas de cada aspecto de um produto, sendo
selecionados os mais frequentemente citados. Um exemplo de modelo é mostrado na Figura 3.1,

no qual a sumarizagdo das opinides € realizada em nivel de aspecto.

Figura 3.1: Modelo de sumarizagdo de opinides sobre aspectos de um produto.
Digital camera_1:
Feature: picture quality
Positive: 253
<individual review sentences>
Negative: 6
<individual review sentences>
Feature: size

Positive: 134
<individual review sentences>
Negative: 10

<individual review sentences=>

Fonte: Hu and Liu (2004).

Um dos inconvenientes dessa proposta € a exibicdo de todas as sentengas individual-
mente. Dependendo da quantidade de sentencas, a visualizagdo do modelo pode ser compro-
metida.

A pesquisa apresentada em Tumasjan et al. (2010) tem como objetivo verificar se redes
sociais, como o Twitter, podem refletir o sentimento politico da populacdo, provendo meios

para prever a popularidade de partidos, coalizdes ou o resultado de elei¢cdes. O estudo de caso
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aborda as elei¢des alemas. Ao invés de verificar se um tweet € positivo, negativo ou neutro, eles
classificam as mensagens em termos de emocgdes (e.g. ansiedade, raiva, certeza, etc...).

O modelo de sumarizagdo, mostrado na Figura 3.2, apresenta as dimensdes sobre cinco
dos principais candidatos a Chanceler da Alemanha. Ele mostra, por meio de uma escala, qual
a relagdo de cada um dos candidatos com as emogdes analisadas. Esse modelo de sumarizagao
ndo € o ideal para o estudo de caso desenvolvido no presente trabalho, pois ndo seria possivel

representar por meio dele a opinido da populacdo sobre os aspectos de cada candidato.

Figura 3.2: Sumarizacio do sentimento em relac@o a candidatos alemaes.

—Merkel
— -Steinmeier Future-oriented
W.es'terwelle Money. [Past-oriented
-=-= Trittin 2,5 -
- = Lafontaine 2 ._ \
Work /4,5 -- Positive emotions

— Negative emotions

/ Sadness

-

Tentativeness ——_ | __— Anxiety

Certainty
e
Fonte: Tumasjan et al. (2010).

O Observatério da WEB? é um portal de monitoramento de tweets sobre varios assuntos,
entre eles o processo eleitoral. O observatorio permite monitorar em tweets as mencdes sobre
partidos, candidatos relacionados a algum evento (e.g. Debate entre os candidatos a prefeito
de Sdo Paulo). O modelo de sumarizacdo, ilustrado na Figura 3.3, apresenta a evolugdo de
quantidade de mencdes sobre as entidades eleitorais no tempo. O Observatério da WEB também

exibe nuvens de palavras com as mengdes e hashtags mais frequentes.

No entanto, o observatério ndo realiza mineracdo de opinides, preocupando-se apenas
em contabilizar as mengdes sobre partidos e candidatos. Ele também ndo se propde a sumarizar
opinides sobre aspectos especificos das entidades analisadas.

O Manchetdmetro® é um portal para acompanhamento de noticias, as quais tem como
alvo uma entidade politica. Ele verifica em diversas midias se a chamada de noticias remete a

uma opinido neutra ou negativa sobre um candidato. O modelo de sumarizacdo utilizado pelo

Zhttp://www.observatorio.inweb.org.br/eleicoes2012/destaques/
3http://www.manchetometro.com.br/
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Figura 3.3: Modelo de sumarizacdo apresentado no Observatério da WEB.

112 -

Tweets por minuto

M José Serra (PSDB) B ceiso Russomanno (PRB) Fernando Haddad (PT) M Gabriel Chalita (PMDB) B Soninha Francine (PPS)
| Paulo Pereira da Silva (PDT) W Lovy Fidelix (PRTB) [ Ana Luisa (PSTU) [l José Maria Eymael (PSDC) [ Anai Caproni (PCO)
[ Carios Giannazi (PSOL)

Fonte: Instituto Nacional de Ciéncia e Tecnologia para a Web (2014).

Manchetdmetro € ilustrado na Figura 3.4. Nesse modelo, é apresentada por meio de um gréfico

de barras, a quantidade de mencdes neutras e contrarias sobre os candidatos.

Figura 3.4: Modelo de sumarizacdo do Manchetometro.

JORNAL NACIONAL FOLHA DE S. PAULO

40 M Confrario I Neutro " M Contrario I Meutro

30 9
20 6
10 3
0 0
Agcio Dilma Marina Agcio Dilma Marina
0 GLOBO ESTADO DE S. PAULO
M Confrario I Neutro M Contrario I Meutro
20 40
15 30
10 20
5 10
0 0
Agcio Dilma Marina Agcio Dilma Marina

Ultima atualizag@o: 22/09/2014 as 02:07

Fonte: Laboratério de Estudos de Midia e Esfera Publica (2014).
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A abordagem de sumarizacdo adotada neste trabalho foi baseada no LCI (Live Customer
Intelligence). A Figura 3.5 ilustra o modelo que apresenta a quantidade de opinides positivas,
negativas e neutras sobre os aspectos de um determinado produto ou servi¢o. Além disso, o LCI

também apresenta uma nuvem de palavras (Figura 3.6) com os termos mencionados nos tweets.

Figura 3.5: Dashboard de monitoramento do LCI com destaque para o grafico de opinides e
nuvem de termos.
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Fonte: Castellanos et al. (2011).

Dos modelos de sumarizacao apresentados, a sumarizagao no formato de gréfico de bar-
ras foi escolhido como sendo o mais adequado pelo autor do trabalho, pois permite uma facil
comparagdo das opinides sobre as entidades eleitorais € seus aspectos. Outro modelo interes-

sante € o que utiliza nuvens de palavras, pois apresenta visualmente os termos que aparecem

com maior frequéncia.
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Figura 3.6: Nuvem de palavras de um filme monitorado pelo LCI.
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Fonte: Castellanos et al. (2011).

3.3 Mineracao de opinides em comentarios sobre noticias politicas

O estudo de caso apresentado no presente trabalho complementa trabalhos realizados
pelo grupo de pesquisa em Minera¢do de Opinides, os quais identificam, em comentérios de
leitores do jornal A Folha de Sao Paulo, a opinido expressa em relacdo a candidatos a cargos
eletivos (TUMITAN; BECKER, 2013; TUMITAN; BECKER, 2014). A Figura 3.7 ilustra o
processo proposto por Tumitan and Becker (2014) para prever variacdes de inten¢do de votos
baseado em atributos de sentimento. As etapas relativas a mineracao de opinides sobre candi-
datos politicos, identificadas na drea com borda tracejada da Figura 3.7, serdo complementadas

pelas contribui¢des do presente trabalho.

O restante desta se¢do descreve os aspectos relevantes deste processo necessrios ao
entendimento do presente trabalho, e destaca as diferencas com base nas extensdes propostas

na presente dissertagao.

3.3.1 Descric¢ao do processo de mineracao de opinioes

3.3.1.1 Extracdo

Esta etapa obtém noticias e comentdrios de leitores da versdo digital da Folha de Sao

Paulo. A extragdo implementada faz uso do Google Reader como indexador da se¢@o de noticias
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Figura 3.7: Framework de Previsdo de Variacdes em Intengdes de Voto baseada em Sentimentos.
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Fonte: Tumitan and Becker (2014).

politicas da Folha sob o rétulo Poder. Foram extraidas noticias e comentérios sobre as eleigdes
presidenciais de 2010, elei¢cdes governamentais de Sao Paulo de 2010, bem como das eleicdes

municipais de Sdo Paulo de 2012.

3.3.1.2 Identificacdo

Ap6és a extracdo, sdo realizadas atividades de remogao de ruidos e pré-processamento.
Notou-se, neste corpus, a presenca de um elevado nimero de comentérios (quase) duplicados, os
quais foram identificados usando técnicas de similaridade. Removeram-se todos comentarios
com no minimo 85% de similaridade em relacdo a outros comentdrios usando a técnica de
Cosseno. Comentdrios muito curtos (menos de quatro palavras) também foram removidos, pois
nao continham texto algum, possivelmente devido a um erro de manipulacdo do sistema, ou as
poucas palavras nao caracterizavam nenhuma opinido.

Os comentdrios remanescentes sdo quebrados em sentencas, utilizando a ferramenta
NLTK*, mais precisamente, um médulo para o idioma portugués chamado punkt. Outras opera-

coes também sdo realizadas, tais como transformacgdo de caracteres para mintsculo e a conver-

“Natural Language Toolkit - http://www.nltk.org/
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sdo de caracteres acentuados em ndo acentuados (e.g. educacdo -> educacao). A transformacao
de caracteres visa minimizar o efeito negativo de erros de ortografia frequentemente encontra-
dos nos comentarios.

Finalmente, esta etapa busca sentengas que possuam mengdes as entidades monitoradas.
Os candidatos com maior inten¢do de voto nas respectivas elei¢des e, portanto, mais comentados
sdo selecionados para monitoracdo. A abordagem assume que, se um candidato é mencionado
em uma sentenca, essa sentenca tem tal candidato como alvo da opinido contida nela.

Em razdo de muitos nomes de candidatos serem escritos com erros de ortografia ou na
forma de apelidos (e.g. vampiserra, pastorusso, malddad), buscou-se identificar as variacdes
de escrita nas mengdes dos candidatos. Para isso foi criado um dicionédrio de nomes, usando
expressoes regulares envolvendo (parte) do nome dos candidatos, os quais foram validados

manualmente.

3.3.1.3 Classificagcdo da polaridade

Nesta etapa, as sentencgas sao classificadas quanto a sua polaridade, na forma de um
problema bindrio (i.e. classes positivo e negativo). Foram experimentadas duas abordagens:
baseada em diciondrio (TUMITAN; BECKER, 2013) e baseada em aprendizado de méquina
(TUMITAN; BECKER, 2014). Um conjunto de sentencgas anotadas foi utilizado para validar
e/ou treinar classificadores. Tumitan and Becker (2014) utilizaram 1000 sentencas anotadas
quanto a sua polaridade para as elei¢des de 2010 e 600 sentencas anotadas para as elei¢des de
2012. A anotacgado do conjunto de sentencgas de cada elei¢do foi realizada por um grupo de trés
anotadores, observando-se que apenas um anotador era comum aos dois conjuntos. Foram con-
sideradas apenas as sentengas nas quais houve concordancia entre, no minimo, dois anotadores.

Para a abordagem baseada em diciondrio, foi utilizado o diciondrio de sentimentos
SentiLex-PT (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012), junto com um diciondrio de domi-
nio extraido diretamente a partir dos comentdrios. Este ultimo contém termos de sentimento
encontrados pelos anotadores, bem como as palavras de sentimento dentre as 1000 palavras
mais frequentemente encontradas nos comentdrios € que nao estivessem contidas no Sentilex-
PT. Foram feitos varios experimentos variando o uso de caracteres acentuados, negacao, uso de
diciondrio de dominio e stemming®. Os resultados sdo apresentados detalhadamente em (TU-
MITAN; BECKER, 2013), onde observa-se que todas as variagdes apresentaram resultados in-

satisfatorios devido a falta de um diciondrio apropriado para a lingua portuguesa, em particular

3Stemming: método para a reducdo de um termo ao seu radical, por meio da remocio de desinéncias, afixos e
vogais tematicas (HULL, 1996).
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a do Brasil. O melhor resultado obtido por meio dessa abordagem € apresentado na Tabela 3.1.

Também foi experimentada a abordagem de polarizacdo baseada em aprendizagem de
maquina, usando como conjunto de treino/teste as sentencas anotadas. Foram testados diferen-
tes tipos de extracdo e preparagdes de features, tais como n-gramas, representacdo bindria de
pesos, remocao de stopwords, além de vdrias técnicas de selecdo de features. Foram removidas
mengdes diretas aos nomes dos candidatos, pois essas eram as features mais determinantes na
polaridade de uma sentenga, tornando o classificador muito especifico a cada eleicdo. Por outro
lado, foram mantidas features representando os apelidos, pois muitos desses sao pejorativos e
implicam opinido quando utilizados (e.g. motoserra, malddad, tarusso). Por terem influenciado
negativamente o desempenho do classificador baseado em diciondrio, ndo foram desenvolvidos
experimentos envolvendo stemming ou lematizacao .

Os melhores resultados foram obtidos com as seguintes preparacoes de features:

e unigramas;
e representacao por pesos com TF-IDF;

e uso de Information Gain como critério para selecao de features.

Tumitan and Becker (2014) testaram diferentes algoritmos de classificacao disponiveis
no WEKA (HALL et al., 2009). Os melhores resultados foram obtidos com o algoritmo SMO
(Sequential Minimal Optimization), que pertence a familia SVM (Support Vector Machine)
(PLATT, 1998). A Tabela 3.1 apresenta os resultados encontrados para as abordagens de clas-
sificacdo usando diciondrio e aprendizagem de maquina. Para as sentencas relativas a 2012,
foram realizados dois experimentos: com todas sentencas anotadas usando /0-fold cross vali-
dation, e com conjunto das sentencas anotadas de 2010 como conjunto de treino e as de 2012

como conjunto de teste.

Considerando a acuricia, os melhores resultados foram obtidos para a abordagem base-
ada em aprendizagem de maquina. Em experimentos que utilizam valida¢do cruzada, a acuricia
de polarizacdo foi de 81,37% para as sentengas das eleicdoes de 2010 e de 83,24% para as da
eleicdo de 2012. Nos experimentos com diciondrio, os melhores resultados tiveram acurécia de
50,39% e 52,14% para as eleigdes de 2010 e 2012 respectivamente. No experimento usando
a elei¢do de 2012 como conjunto de teste, o desempenho foi inferior ao da validagdo cruzada,
devido a problemas de overfiting, pois termos distintos foram usados em cada eleicdo. Por

exemplo, nas elei¢des de 2010 existiam vdrias referéncias as primeiras candidatas a presidéncia

®Lematizagio: processo para agrupar as diferentes inflexdes e variantes de um termo para que possam ser
analisadas como um tnico item, o lema (KANIS; SKORKOVSK4, 2010).
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Tabela 3.1: Experimentos para classificacao de sentencas, onde (A) acuracia, (P) precisao, (R)
revocacgao e (F) f-measure.

Eleicao Abordagem A (%) | Polaridade | P (%) | R (%) | F (%)
e Positivo 29,39 | 62,99 | 40,08

010 Baseado em dicionario | 50,39 Negalivo 5479 | 4494 | 4938
SVM 81,37 Positivo 70,63 | 65,58 | 68,01

’ Negativo 85,56 88,2 | 86,86

e Positivo 26,99 | 56,41 | 36,51

Baseado em dicionario | 52,14 Negalivo 90.18 | 51.45 | 65.52

Positivo 27,59 | 10,53 | 15,24

2012 1 SVM 83,24 Negativo 86,45 | 95,38 90,7
SVM 77 40 Positivo 25,56 | 30,26 | 27,71
Conjunto de teste ’ Negativo 87,98 | 85,27 | 86,61

Fonte: Tumitan and Becker (2014).

" n

(e.g. "guerreira", "presidenta"), enquanto que, em 2012, foram evocados feitos passados dos

candidatos e os escandalos de seus partidos.

3.3.1.4 Sumarizagdo

A partir das sentencas polarizadas, sdo derivadas séries temporais didrias de sentimento
por candidato, a partir das quais s@o derivadas diversas métricas que contabilizam o sentimento
baseado em sentengas. A sumarizacdo desenvolvida permite visualizar a evolugdo didria do
sentimento da populacdo por candidato, bem como prever a variacdo de inten¢des de voto.
Uma das limitagdes é que a sumarizacdo é baseada nas sentengas. Isso introduz um viés nos
resultados, uma vez que um comentario longo, com muitas opinides emitidas por uma unica

pessoa, pode ter 0 mesmo peso que muitos comentarios curtos, emitidos por pessoas distintas.

3.3.2 Consideracoes

O presente estudo de caso reutiliza todo o conhecimento e procedimentos propostos nos
trabalhos anteriores da pesquisa de Tumitan and Becker (2014), acrescentando contribuicdes

nos seguintes pontos:

e A mineracdo de opinides € realizada em nivel de aspecto, baseada na classificacdo em

nivel de sentenca.
e Estende a proposta de polariza¢do baseada em aprendizagem de maquina. Além de tratar
como um problema terndrio (i.e. classes positiva, negativa, neutra), desenvolve expe-

rimentos que comparam essa classificacdo terndria com a polarizacdo em duas etapas
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(identificagdo de sentencas com sentimento, seguida da classificacdo das sentencas de
sentimento em positivas/negativas). Os experimentos de classificacdo, detalhados no Ca-
pitulo 6, também apresentam resultados superiores.

e O modelo de sumarizacao agrega as opinides por candidato e seus aspectos, baseado nos
comentdrios € ndo nas sentengas, representando, assim, opinides emitidas por leitores,

independente do tamanho de seus comentérios.
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4 ESTUDO DE CASO SOBRE MINERACAO DE OPINIOES EM NiVEL DE ASPEC-

TOS EM COMENTARIOS DE NOTICIAS

Este capitulo apresenta uma visao geral do estudo de caso desenvolvido, a saber, uma ex-
periéncia de mineragdo de opinides em nivel de aspecto fora do contexto de revisdo de produtos.
Sao detalhados os objetivos, as caracteristicas do corpus, bem como a abordagem proposta para

o desenvolvimento da Mineracdo de Opinides em nivel de aspecto em comentarios de jornais.

4.1 Objetivos

O objetivo geral deste estudo de caso € realizar uma abordagem que combine técnicas
para minerar opinides em nivel de aspecto em fontes de opinides pouco estruturadas. Foram
consideradas as eleicdes municipais de 2012 da cidade de Sdo Paulo e os trés candidatos a
prefeito mais comentados. Para isso, sdo utilizados comentarios escritos em portugués extraidos
da Folha de Sdo Paulo que contenham mencgdes explicitas aos candidatos.

O estudo de caso trata da identificacdo de aspectos dos candidatos, os quais podem ser
alvo de opinides. Foram considerados neste trabalho dois aspectos frequentemente associados
a um plano eleitoral, os quais sdo relevantes a populagdo: saide e educacdo. A partir da identi-
ficacdo dos aspectos, este trabalho também propde avaliar a percepcao global da populacdo em
relacdo a um candidato e a percep¢ao em relacao a aspectos especificos (e.g. a percepcao de X

no tocante a satide € mais positiva do que a do candidato Y no mesmo aspecto).

Os objetivos especificos do estudo de caso sdo:

e identificar a fonte de dados que deve ser usada para encontrar aspectos, ou seja, as noti-

cias, os comentarios, ou ainda, uma combinacdo destes;

e uma vez identificada a fonte de dados, selecionar, a partir de experimentos, as técnicas

mais adequadas de identificacdo de aspectos;

e adaptar a Mineragdo de Opinides em nivel de sentenga discutida na Sec¢do 3.3.1 ao nivel

de aspecto;

e selecionar modelos de sumarizacdo adequados a apresentacao dos resultados.
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4.2 Fonte de dados e analise do corpus

Para identificar os aspectos, foram utilizados, como fonte de opinides fracamente estru-
turadas, os comentdrios de leitores do portal de noticias Folha de Sao Paulo!, mais precisamente,
os comentarios de noticias sobre as elei¢des municipais de 2012 da cidade de Sao Paulo. Foram
considerados, no estudo de caso, os trés candidatos a prefeitura mais comentados, sendo eles:
José Serra (PSDB), Fernando Haddad (PT) e Celso Russomanno (PRB). O periodo analisado
corresponde aos meses que antecedem o primeiro turno das elei¢des (setembro e outubro de
2012). O corpus utilizado € o mesmo descrito na Se¢do 3.3 e consiste de 407 noticias, associa-
das a 14.848 comentdrios. Tais comentérios sdo divididos em 79.752 sentencas.

A pesquisa considera como fonte de opinides os comentdrios dos leitores como reacdo a
uma noticia. Cada comentario pode incluir opinides sobre um ou mais candidatos, e utiliza-se o
nivel de sentenca para buscar frases que contenham opinides e mencdes a candidatos, os quais
sdo considerados como entidades-alvo da opinido. No nivel de aspecto, surge o problema de
como identificar um aspecto e o que deve ser considerado como documento para sua identifica-
¢do: a noticia, o comentdrio ou ambos.

Assim, busca-se saber se os comentarios associados a uma noticia sobre o aspecto satde
(e.g. “candidato X promete duplicar os postos de satde”) sdo representativos da opinido que
os leitores tém sobre o candidato no tocante a esse aspecto, pois as seguintes situagdes sao

possiveis:

e 0 comentdrio enfatiza o aspecto da noticia (e.g. “confio que X acabard com as filas nos
postos”);

e 0 comentdrio revela uma opinido sobre uma entidade ndo descrita na noticia (e.g. “Y
também prometeu acabar com as filas de 6nibus, mas ndo cumpriu”);

e 0 comentdrio revela uma opinido sobre um aspecto ndo mencionado na noticia (e.g. “X é
corrupto”, “X e Y parecem estar mais preocupados com problemas pessoais de familia-

res”).

Nota-se que muitos comentédrios podem também expressar alguma opinido sobre um
candidato de forma implicita ou indireta, ou seja, sem mencionar o nome do candidato nem o
aspecto (e.g. “ponho fé”, considerando a noticia exemplificada acima). Ha também comen-
tarios que expressam uma opinido explicita sobre um aspecto de um candidato que nem tem

relacdo com a noticia (e.g. “seguranca nunca foi seu forte quando X estava no poder”, em uma

lwww.folha.uol.com.br
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noticia sobre postos de saide). As diferentes situacdes discutidas estao ilustradas na Figura 4.1.
Sem uma anélise profunda da semantica da sentenga, ndo € possivel tratar opinides indiretas e
implicitas, razao pela qual esses comentdrios e respectivas opinides nao serdo abordados neste

trabalho.

4.2.1 Anotacio manual e Profiling

Para descobrir qual fonte de dados é a mais adequada para a identificacdo de aspectos,
foi buscada uma resposta para a seguinte questao: deve-se realizar a identificacdo dos aspectos
levando em conta apenas as noticias, os comentdrios ou a combinagdo de ambos?

Como passo inicial, foi realizado um processo de anotacao manual do corpus de comen-
tarios, sentengas e noticias. Os conjuntos anotados sdo apresentados na Tabela 4.1. Todas as
407 noticias eleitorais do corpus foram anotadas por um unico anotador, que avaliou se as no-
ticias evocavam um dos topicos analisados (i.e. saide ou educacdo). J4 os comentdrios foram
anotados em nivel de sentenca por 3 anotadores. Foi anotada uma amostra de 2072 senten-
cas selecionadas aleatoriamente. Cada anotador avaliou se a sentenga evocava um dos tépicos,
quais candidatos mencionava explicitamente, se expressava uma opinido um candidato. Os ano-
tadores foram orientados a informar a polaridade apenas para as sentencas que mencionassem
um dos candidatos analisados. Eles também foram orientados a basear sua avaliacdo apenas
no contetddo explicitamente escrito, sem usar julgamento préprio ou conhecimento do dominio
politico para inferir entendimento. Assumiu-se que todo comentério que contivesse pelo menos
uma sentenca anotada como mencionando um dado aspecto, por transitividade, também men-
cionava o aspecto. Essa relagdo entre sentengas e comentarios resultou em uma amostra de 487
comentérios anotados. O nivel de concordancia entre os anotadores das sentencas € apresentado

na Tabela 4.2.

Tabela 4.1: Conjuntos de noticias, comentarios e sentengas anotadas.

Anotacoes Quantidade
Noticias anotadas 407
Comentarios anotados 487
Sentengas anotadas 2072

Fonte: Autoria propria.

Apenas foram considerados os comentdrios e sentengas em que houve concordancia

entre os trés anotadores, definindo os casos de comentarios/sentengas relevantes indicados na
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Tabela 4.2: Concordancia entre os anotadores na identificagcdo de mengdes aos aspectos.

Anotadores Aspecto | Concordancia
Satide 90,7%
Anotadores 1 e 2 Educacio 84.6%
Satide 86,6%
Anotadores 1 e 3 Educacio 80%
Saude 89,6%
Anotadores 2 e 3 Educacio 83%
Entre todos anotadores Saude il
Educacao 05,6%

Fonte: Autoria propria.

Figura 4.1 com a cor cinza. Com base na anotacao realizada, foram quantificadas todas as

situacOes da Figura 4.1. As quantificacdes sdo apresentadas nas tabelas 4.3 e 4.4.

Figura 4.1: Profiling de noticias e comentarios.

Moticias que Moticias que nac
mencionam aspecto mencionam aspecto

Comentario que
naoc mencionam
aspecto

Comentarios que
mencionam aspecto

Sentencas que Nao
expressam opniao
ou gque naoc mencionam
candidato

Sentengas que
expressam opiniao
sobre candidato

Fonte: Autoria propria.

Noticias que fazem meng¢do a um aspecto;

noticias que nao fazem menc¢do a um aspecto;

e comentdrios que fazem meng¢ao ao aspecto e que estdo relacionados a sentencas com
opinides com mengdes a, pelo menos, um candidato;

comentdrios que nao fazem mengao ao aspecto e/ou que nao estao relacionados a senten-

¢as com opinides com mengdes a, pelo menos, um candidato.
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Tabela 4.3: Quantificacdo de comentarios e sentengas associados a noticias que mencionam os
aspectos analisados

Noticias que mencionam aspecto
Educacio 357407 (8,59%)
Satide 32 /407 (7,86%)
Sentencas que
Comentdrios que 4/11(36,36%) | expressam opinido 4 /2675;) ((3?09)%)
_ | 11 comentdrios | mencionam aspecto | 4 /487 (0,82%) | sobre candidato ’
Educacdo =
e 50 sentencas Sentengas que ndo
expressam opinido 7150 (14%)
ou nao mencionam | 7 /2072 (0,34%)
candidato
Sentencas que
Comentdrios que 7/11(63,63%) | expressam opinido 3 /82/057(; ((:)6;73% )
nido mencionam 717487 (1,44%) | sobre candidato ’
aspecto Sentengas que ndo
expressam opinido 31750 (62%)
ou nao mencionam | 31/2072 (1,5%)
candidato
Sentengas que
Comentdrios que 17/25 (68%) | expressam opinido 55/ /2822(8(693?% )
Satide 25 comentarios | mencionam aspecto | 17 /487 (3,49%) | sobre candidato ’
e 56 sentencas Sentencas que nio
expressam opinido | 23 /56 (41,07%)
ou ndo mencionam | 23 /2072 (1,11%)
candidato
Sentengas que
Comentdrios que 8725 (32%) expressam opinido 55/ /2822(8(693?% )
nao mencionam 8 /487 (1,64%) | sobre candidato ’
aspecto Sentencas que nio
expressam opinido | 23 /56 (41,07%)
ou ndo mencionam | 23 /2072 (1,11%)
candidato

Fonte: Autoria propria.

Como pode ser visto na Tabela 4.3, no processo de anotacdo, 35 noticias foram clas-
sificadas como relevantes para o aspecto Educacdo. Os anotadores entenderam que, dos 11
comentarios anotados relativos a essas noticias, apenas 4 comentérios explicitamente expressa-
vam opinides sobre esse aspecto. Isso representa 36,6% dos comentdrios anotados relativos a
essas noticias e apenas 0,82% de todos comentarios anotados. Das 32 noticias anotadas como
Saude, apenas 17 comentdrios foram anotados como relacionados a0 mesmo assunto da noticia,
em um conjunto de 25 comentdrios anotados (63,63%). Em relacdo ao total de comentarios
anotados, isso representa apenas 3,49%.

Quando consideradas as noticias que nao evocam os topicos monitorados (Tabela 4.4),
um nuimero significativamente maior de comentdrios relevantes foi encontrado. Para o aspecto
educacgdo, foram encontrados 93 comentérios relevantes, representando 19,10% de todos co-
mentdrios anotados. J4 para a drea de saude, foram encontrados 70 comentdrios relevantes,

representando 14,37% de todos os comentarios anotados.



44

Tabela 4.4: Quantificacdo de comentdrios e sentengas associados a noticias que ndo mencionam

os aspectos analisados
Noticias que nio mencionam aspecto
Naosao 372 /407 (91,40%)
sobre educacio
Nao sdo

sobre satide

3757407 (92,13%)

Sentengas que

Comentdrios que 93 /476 (19,54%) | expressam opinido 11372022 (5,59%)

1:) ?;esa" 476 comentrios e | mencionam 93 /487 (19,10%) | sobre candidato 11372072 (5,45%)
educacio 2022 sentencas aspecto Sentengas que nao
expressam opinido | 326/2022 (16,12%)
ou nao mencionam | 326 /2072 (15,73%)
candidato
Sentengas que
Comentdrios que 383 /476 (80,46%) | expressam opinido ggz ; gg?; E:igggﬁ;
nao mencionam 383 /487 (78,64%) | sobre candidato ’
aspecto Sentengas que nao
expressam opinidao | 1280 /2022 (63,30%)
ou nao mencionam | 1280 /2072 (61,78%)
candidato
Sentengas que
Nio sio Comentdrios que 707462 (14,71%) | expressam opinido ig: ; ;8;2 Eig;;‘g
sobre 462 comentdrios e | mencionam 70/ 487 (14,37%) | sobre candidato ’
satide 2016 sentengas aspecto Sentengas que nao

expressam opinidao | 289 /2016 (14,29%)
ou ndo mencionam | 289 /2072 (13,95%)
candidato
Sentencas que
Comentdrios que 392 /462 (82,35%) | expressam opinido
nao mencionam 392 /487 (80,49%) | sobre candidato
aspecto Sentengas que nao
expressam opinidao | 1298 /2016 (64,19%)
ou ndo mencionam | 1298 /2072 (62,64%)
candidato

32872016 (16,22%)
328 /2072 (14,83%)

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar a propor¢do entre 0s comentarios € as noticias com ou sem o topico em ques-
tao, € possivel observar algumas situagdes. No tocante a educacio, hd uma propor¢ao maior de
comentarios sobre esse aspecto em noticias sobre o tema (36,36%) do que em noticias especifi-
cas sobre outros assuntos (19,54%). Para o aspecto saude, essa propor¢do € de 68% e 14,71%
para noticias que mencionam e que ndo mencionam sadde, respectivamente. Além disso, € ob-
servado um numero absoluto muito pequeno de comentérios sobre os aspectos especificos em
noticias sobre o mesmo aspecto, o qual € uma consequéncia do nimero igualmente baixo dessas
noticias. Assim, considerar somente esses comentarios poderia comprometer os resultados do
estudo de caso.

Por outro lado, h4 um numero nio negligencidvel de comentérios sobre os aspectos
saide e educacdo relacionados a noticias totalmente diversas. Sob o universo de comentarios
anotados, 0,82% dos comentarios mencionam o aspecto Educacdo em noticias sobre 0 mesmo
tema. Ja para noticias sobre outros temas, o percentual sobe para 19,10%. Ao realizar a mesma
andlise para o aspecto Satude, 3,49% dos comentérios sdo sobre 0 mesmo aspecto mencionado

nas noticias, e para noticias sobre outros assuntos o percentual sobe para 14,37%. Assim, optou-
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se por extrair aspectos de comentarios sem levar em consideracao o assunto abordado na noticia
a qual eles estdo associados.

De posse dessas informacgdes, € apresentada no Capitulo 5 uma abordagem para realizar
a identificacdo de aspectos em fontes de opinido fracamente estruturadas. Essa abordagem uti-

lizaré o conteddo dos comentérios como fonte para encontrar os aspectos alvos de uma opinido.

4.3 Abordagem proposta

4.3.1 Visao geral

A visdo geral da abordagem proposta é esbocada na Figura 4.2. Uma vez extraidos os
comentérios relevantes ao estudo de caso, dois procedimentos sdo realizados: a) a identificagdo
dos comentérios envolvendo os aspectos-alvo e b) a minerag¢do de opinides em nivel de sentenca
para sentencas mencionando os candidatos observados. O nivel de sentenca foi mantido para
a polariza¢do da opinido porque cada comentdrio pode envolver opinides sobre mais de um
candidato. Para ajustar a polariza¢ao ao nivel de aspecto, € analisada a relacao entre as sentencgas
polarizadas e os respectivos comentdrios. Finalmente, a opinido dos leitores € sumarizada por
candidato e por seus aspectos. No restante da sec¢do, sdo apresentados os conceitos formais

utilizados no estudo de caso e a descri¢c@o das etapas da abordagem proposta.

4.3.2 Formalizacao

A discussdo detalhada das etapas propostas para mineracdo de opinides em nivel de

aspecto € baseada nos seguintes conceitos:

e A = {a;}: conjunto de aspectos monitorados;
e £ = {e;}: conjunto de candidatos monitorados;

e (' = {c}: conjunto de comentdrios extraidos;

Co={cs:a € AN ¢, € C}: conjunto de comentdrios que mencionam um dado aspecto

a; € A,onde C, C C,

S = {< s;, ¢, >: ¢, € C'}: conjunto de sentengas relativas a cada comentario ¢, € C

SM = {< s;,ej,cp > e; € EN < s;,¢; >€ S} subconjunto de sentengas S que

mencionam cada uma das entidades eleitorais e; € F;
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Figura 4.2: Abordagem proposta para minerar opinides em nivel de aspecto.

Extracao de comentdrios

Mineracao de opinides
em nivel de sentenca

Identificacdo de
sentencas com mencoes
a candidatos

Identificacdo de
comentarios que
mencionam aspectos

Polarizacao das
sentencas

> Associacdo das sentencas <
polarizadas aos aspectos

v

Sumarizacao da opinidao
por candidato e aspecto

Fonte: Autoria propria.

SP ={< s;,ej,pol,c, >: pol € {pos,neut,neg} A

< 8;,€j,¢cp >€ SM}: conjunto de sentengas polarizadas que mencionam cada uma das
entidades e; € E. Trés classes sdo consideradas: positivo (pos), negativo (neg) e neutro
(neut);

SP, ={< si,ej,pol, c,, >: pol € {pos,neut,neg} N ¢, € C,}: subconjunto de senten-
cas com mencgdes polarizadas S P, C SP associadas aos comentarios ¢; que mencionam
Qi

CP = {< ¢, ej,pol >: pol € {pos,neut,neg} N\ < c,,e; >€ SP}: subconjunto de
comentdrios C'P C (', que agregam por comentdrio as sentencas polarizadas S P sobre
uma entidade e; € I

CP, = {< ¢k, ej,a;,pol >: pol € {pos,neut,neg} N\ < c,e; >€ CP N a; € A}:

subconjunto de comentarios C'P, C C'P, que agregam as sentencas polarizadas SP,S P
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por comentdrio sobre uma entidade e; € £ e um aspecto a; € A.

4.3.3 Etapas

Sao descritos abaixo os detalhes de cada etapa do processo de mineracao de opinides em

nivel de aspecto proposto no estudo de caso.

Extracao de comentarios: os comentarios sdo extraidos, e os ruidos sdo removidos, como
descrito na Se¢do 3.3.1.1, junto com o pré-processamento realizado para minimizar o
efeito dos problemas de portugués presentes nos comentarios, tal como descrito na Se-

¢do 3.3.1.2. O resultado dessa etapa € o conjunto C' de comentdrios pré-processados.

Identificacao de comentarios que mencionam aspectos: ¢ realizada a identificacdo dos co-
mentdrios C,. O Capitulo 5 apresenta experimentos nos quais diferentes métodos de

extracdo foram utilizados, incluindo LSI, phi-squared e EMIM.

Identificacao de sentencas com mencoes a candidatos: nessa etapa, sdo buscadas todas as
sentencas contendo mengdes aos candidatos observados. Para isso, primeiramente os
comentarios sao divididos em sentencas utilizando o médulo punkt do NLTK. A relacao
entre sentenca e comentdrio de origem € armazenada. O resultado é o conjunto S. Em
seguida, sdo filtradas as sentencas que fazem mengdes explicitas aos candidatos, usando
seus nomes (e.g. Serra, Russomano) ou variagdes (e.g. vampissera, tarussomano), con-
forme descrito na Secdo 3.3.1.2. O resultado é o conjunto das sentencas com mengdes

SM.

Polarizacao das sentencas: as sentencas com mengdes SM sdo polarizadas em trés classes,
gerando como resultado o conjunto de sentengas polarizadas SP. A classificacdo das
sentencas foi realizada por meio de algoritmos de aprendizagem de méaquina. Estendendo
os experimentos descritos na Secdo 3.3.1.3, foram experimentadas duas abordagens, uma
que classifica as sentengas em trés classes e outra que realiza duas classificacdes bindrias
seguidas. Nesta ultima, primeiro sdo identificadas as sentencas que possuem sentimento,
as quais sdo, entdo, classificadas como positivas e negativas. Uma descricdo completa

dos experimentos de polarizacdo é apresentada no Capitulo 6.

Associaciao das sentencas polarizadas aos aspectos: o objetivo dessa etapa € associar as sen-
tencas polarizadas aos aspectos mencionados nos respectivos comentdrios. Para isso, as
sentengas com opinides sobre aspectos sdo separadas, usando o seu relacionamento com

os respectivos comentdrios. Para cada aspecto a; € A, buscam-se as sentengas SFP,,
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considerando-as como opinides sobre o aspecto a; € A do candidato e; € E. O resultado

€ o conjunto de sentencas associadas aos aspectos SP,.

Sumarizacio da opinido sobre as entidades e seus aspectos: A partir do conjunto SF,, as
sentencas sdo agregadas por comentdrios que mencionam uma entidade e; € £ e um
aspecto a; € A. O resultado dessa etapa € o conjunto C'P,. Além disso, também sao
obtidos os comentdrios C'P, que agregam as sentencas polarizadas S P sobre uma enti-
dade e; € E. As sentengas sdo agregadas por comentdrio e candidato, para representar
o numero de pessoas emitindo opinides sobre cada candidato. Dessa forma consegue-se
chegar a mineracdo de opinides em nivel de aspecto em um dominio ndo estruturado.
Essa etapa também apresenta sumarizagdes graficas das opinides sobre os candidatos em
geral, utilizando o conjunto C'P, e sobre seus aspectos, utilizando o conjunto C'P,. No
Capitulo 7, sdo apresentados dois modelos: um que exibe as opinides sobre os candidatos
e aspectos e uma nuvem de palavras que ilustra os termos representativos mencionados de
cada aspecto a € A. Tais modelos permitem acompanhar as opinides sobre os candidatos
e seus aspectos, bem como quais sdo os termos representativos mais mencionados sobre

cada aspecto.

4.3.4 Ilustracao da abordagem

Essa secdo ird demonstrar como a abordagem proposta ird minerar opinides em nivel de
aspecto. Para tanto, serdo utilizados quatro comentdrios relativos a duas noticias, sendo uma
sobre educagdo e outra sobre outro assunto
legendFonte: Autoria prépria.Para a demonstracdo pratica da abordagem optou-se por utilizar
noticias e comentdrios ficticios. Esses comentarios ndo devem de forma alguma serem interpre-
tados como o posicionamento politico desse trabalho.. No exemplo, sdo utilizados o conjunto de
entidades F' = {Serra, Haddad, Russomanno} e o conjunto de aspectos A = {educacao}.

O resultado da etapa Extracdo de comentdrios é apresentado na Figura 4.3. Como as
noticias relacionadas aos comentarios ndo sdo relevantes para a abordagem, elas serdo descon-

sideradas.

Em seguida, a etapa Identificagdo de comentdrios que mencionam aspecto, ilustrada
na Figura 4.4, cria o conjunto C,, com 0os comentarios que mencionam termos representativos

do aspecto educacdo. Observa-se que nesse exemplo o termo ‘“‘escolas” caracteriza o aspecto



Figura 4.3: Extracdo de comentarios.

Noticia 1

Propostas dos candidatos
para Educacao.

c1 Esta cidade precisa de boas escolas.
Vampisserra e Maldad nem ligam para isto!
Russomanno & gue vai mudar para melhor!

Haddad é o cara! Ele tem boas
propostas e representa o novo.
Haddad é o meu candidato

c2

Extracao de comentarios

Cc3

Cc4

Noticia 2

Candidatos tomam café
da manha com eleitores.

somente Serra pode melhorar
nossas escolas. Haddad n3o tem
propostas para isso. Russomanno & o
candidato da igreja.

Queremos escolas para nossos filhos.

Fonte: Autoria propria.
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educagdo. Nota-se também que o comentdrio C2 ndo € atribuido ao conjunto C,, pois nio

menciona o aspecto analisado.

Figura 4.4: Identificacdo de comentarios que mencionam aspectos.

Identificacao de comentdrios
que mencionam aspectos

Comentarios

Comentarios sobre
Educacao

Ceduca;én -

Fonte: Autoria propria.

Paralelamente, a abordagem realiza a Mineragdo de opinides em nivel de sentenca, ilus-

trada na Figura 4.5. Primeiro, a etapa Identificacdo de sentencas com mengoes a candidatos

quebra os comentdrios em sentengas, gerando como saida o conjunto de sentencas S. Além

disso, ela analisa as sentencas procurando por aquelas que possuem menc¢do aos candidatos

analisados, gerando como saida o conjunto SM. Ao analisar as sentencas extraidas, observa-se

que a sentenga C2S2 ndo faz parte do conjunto S'M, pois ela ndo possui mengdo direta ao nome

do candidato Haddad ou a algum apelido dele. Nota-se também que existem sentencgas que sao

associadas a mais de um candidato (e.g. C1S2).

Em seguida € realizada a Polarizacdo de sentengas. O resultado dessa etapa € o conjunto

S P, que possui as sentencas polarizadas que mencionam os candidatos analisados.



Figura 4.5: Mineragao de opinides em nivel de sentenca.

Identificacao de sentencas com mencoes a candidatos

c1s1 Esta cidade precisa de

Esta cidade precisa de boas escolas.
C1| Vampisserra e Maldad nem ligam para isto!
Russomanno € que vai mudar para melhor!

boas escolas.

Russomanno & que

C153

vai mudar para
melhor!

C251 | Haddad é o cara!

Haddad é o cara! Ele tem boas
c2 propostas e representa o novo.
Haddad & o meu candidato

Ele tem boas
propostas e
representa o novo.

c1sz | Vampisserra e Maldad
nem ligam para isto! |

Polarizacao de sentencas

Haddad € o

=C152, Serra, neg>
meu candidato

=C152, Haddad, neg>
=C153, Russomanno, pos>
=C251, Haddad, pos=>
=C253, Haddad, pos=>
=C351, Serra, pos>

=C352, Haddad, neg>
=C353, Russomanno, neut=

5P =

Somente Serra

€351 pode melhorar

nossas escolas.
Somente Serra pode melhorar
c3 nossas escolas. Haddad nao tem E> c352
propostas para isso. Russomano propostas para isso.
& o candidato da igreja.
candidato da igreja.
c4 Queremaos escolas Cc4s51 W
para nossos fihos. para nossos filhos!

C1s52

C152 <C152, Serra>

C153 <C152, Haddad>

C251 SM = <C153, Russomano>
5= C252 <C251, Haddad>

C253 <C253, Haddad>

C351 <(C351, Serra>
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Fonte: Autoria propria.

Apo6s minerar as opinides em nivel de sentenca e identificar os comentdrios com men-
cOes aos aspectos, € realizada a mineracdo de opinides em nivel de aspecto, apresentada na
Figura 4.6, através da Associacdo das sentencas polarizadas aos aspectos. Para isto, as sen-
tencas polarizadas sdo associadas aos aspectos mencionados em seus comentdrios de origem.
Isso gera como saida o conjunto de sentengas S P.gycqca0o- A0 analisar as sentencas do exemplo,
observa-se que fazem parte desse conjunto apenas as sentengas dos comentdrios C1 e C3, pois

apenas esses comentarios possuem sentengas polarizadas que mencionam candidatos.

Finalmente, na etapa Sumarizagdo da opinido por candidato e aspecto, a partir dos con-

juntos SP e SP.jucaca0» @ abordagem contabiliza os comentdrios por candidato e por aspecto
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Figura 4.6: Mineracao de opinides em nivel de aspecto.
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cp = |<C1. Russomanno, pos> | CPagycacsn= <C1, Russomanno, educagao, pos>
=(C2, Haddad. pos= <(C3, 5erra, educagao, pos=>
=C3, Serra, pos> =C3, Haddad, educagao, neg> :
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Resultado
Serra Haddad Russomanno
Positivo: 1 Positivo: 1 Positivo: 1
Neutro: 0 Neutro: 0 Neutro: 1
Megativo: 1 Negativo: 2 Negativo: 0
Educacao Educacao Educacao
Positivo: 1 Positivo: 0 Positivo: 1
Meutro: 0 Neutro: 0 MNeutro: 1
Negativo: 1 Negativo: 2 Negativo: 0

Fonte: Autoria propria.

de cada candidato. O presente trabalho ndo propde contabilizar sentencas, pois existem comen-
tarios (e.g. C2) que possuem diversas sentencas com a mesma opinido sobre um determinado
candidato. Esse tipo de situagc@o poderia prejudicar o resultado final caso um tinico comentério
tivesse centenas de sentencas com uma determinada opinido sobre um candidato. Para contabi-
lizar os comentarios, sdo somadas as polarizacdes das sentencas de cada comentdrio sobre um
candidato (ou seu aspecto). Tomando como exemplo o comentdrio C1, a soma das polaridades
das sentencas resultou em um valor menor que zero para os candidatos José Serra e Fernando
Haddad. Logo, tal comentério € contabilizado como sendo negativo para eles, e também como
negativo para o aspecto educacdo desses candidatos. J4 para o candidato Celso Russomano, o
comentério C1 € contabilizado como positivo para o aspecto educagdo e também para o pro-

prio candidato. Ao analisar o comentario C2, observa-se que ele € € contabilizado como positivo
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apenas uma vez para o candidato Fernando Haddad, pois existem duas sentengas positivas nesse
comentério para esse candidato.

Quanto ao comentdrio C3, ele € contabilizado como positivo para Serra e para seu as-
pecto educagdo. Para Haddad, esse comentario é contabilizado como negativo tanto para o
candidato, quanto para seu aspecto. Observa-se que a sentenga C3S3, polarizada como neutra
para o candidato Russomanno, contabiliza o comentario C3 como neutro para o aspecto Edu-
cacdo desse candidato, mesmo que a opinido contida nessa sentenca nio tenha relacdo alguma
com o aspecto educagdo. J4 o comentdrio C4 ndo é contabilizado para nenhum aspecto dos
candidatos, pois tal comentdrio nao possui sentencas com mengdes aos candidatos analisados.

Ap6s a contabilizacdo de comentdrios ser realizada, os resultados sdo apresentados por
meio de um modelo de sumarizacdo. A Se¢do 7.2, apresenta um modelo de sumarizacdo grafico

com os resultados obtidos no estudo de caso do presente trabalho.
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5 IDENTIFICACAO DE ASPECTOS

Este capitulo apresenta uma abordagem para identificar aspectos em fontes de opinides
fracamente estruturadas. Foram experimentadas diferentes técnicas para identificar quais pala-
vras podem representar os aspectos analisados (saude e educacdo), e os resultados obtidos sdo

avaliados.

5.1 Abordagem proposta

A abordagem proposta para identificar aspectos encontra os comentirios que mencio-
nam os aspectos analisados a partir de um conjunto de termos representativos de cada aspecto.
Os Termos Representativos sao encontrados com base no processo esbogcado na Figura 5.1.
Esses termos sao selecionados dentre um conjunto de Palavras Candidatas, extraidas de docu-
mentos de dominio. Para algumas técnicas experimentadas, € também utilizado um conjunto
de Palavras Sementes, definidas a partir do conhecimento de dominio. Deve-se observar que o
conjunto de Palavras Semente é independente do conjunto de Palavras Candidatas. As etapas

desse processo sao melhor descritas no restante desta secao.

Figura 5.1: Processo de identificacdo de aspectos.
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Geracao de documentos de dominio: para encontrar termos que representassem cada um dos
aspectos, buscaram-se noticias classificadas pelo jornal como sendo sobre Saide e Educa-
cdo. Foi realizada a extragdo de um corpus diferente de noticias, contendo 1000 noticias
classificadas pela Folha de Sao Paulo com o rétulo Educagdo e 1000 noticias com o rétulo

Sauide.

Geracao de palavras candidatas: de cada um desses corpora, foram extraidos todas as pa-
lavras existentes, junto com suas respectivas frequéncias e classes gramaticais (part-of-
speech tags). Para isso, foi utilizada a ferramenta NLTK '. Stopwords foram eliminadas.
Para a criagdo do conjunto de palavras candidatas de cada aspecto, utilizaram-se apenas
substantivos e termos que apareciam no respectivo corpus (e.g. noticias sobre saude) e
que ndo apareciam no outro (e.g. noticias sobre educa¢do). Uma proposta de melhoria fu-
tura para essa etapa € utilizar também as palavras que co-ocorram até um limite de vezes
em ambos conjuntos.

Geracao dos termos representativos: utilizando uma combinacio entre técnicas baseadas em
frequéncia, dependéncia ou independéncia de termos, foram selecionadas as palavras
mais representativas para um determinado aspecto. As técnicas de co-ocorréncia usadas
foram Phi-squared (CHURCH; GALE, 1991) e Expected Mutual Information Measure
(CHURCH; HANKS, 1990). Para as duas técnicas citadas, foram utilizadas as palavras
semente listadas na Tabela 5.1. Além disso, foram realizados experimetnos utilizando

Indexacdo Semantica Latente (DEERWESTER et al., 1990).

Tabela 5.1: Palavras semente escolhidas.

Aspecto
Satide Educacao
Saude Educacgao

Hospital Aula
Médico Aulas
Médicos Professores

Palavras Vacina Escola
Sementes —
Vacinacdo | Escolas
Hospitalar -
Doenca -
Doencgas -

Fonte: Autoria propria.

Com posse dos termos representativos dos aspectos Satde e Educacdo, sdo filtrados

todos os comentdrios das noticias eleitorais que contém tais termos em seu conteido.

Natural Language Toolkit - http://www.nltk.org/



55

5.2 Experimentos

Esta secdo descreve as técnicas experimentadas para identificar os aspectos nos comen-
tarios sobre noticias politicas, bem como a avaliacdo dos resultados obtidos. Para isso, foram
realizados experimentos que tinham como objetivo descobrir quais das palavras candidatas po-
deriam ser consideradas palavras representativas para um dado aspecto. Também € apresentada
a avaliacdo de resultados para o conjunto de palavras semente.

Durante a realizacdo dos experimentos, todas as palavras passaram por um processo
de limpeza, no qual foram transformadas para minusculo, e os acentos foram removidos (e.g.
“Vacinacao” foi transformada em “vacinacao”). A razdo € que muitos comentdarios foram es-
critos com erros de ortografia. Essa medida ndo resolve todos os problemas de ortografia, mas

minimiza o efeito negativo deles para essa abordagem.

5.2.1 Palavras Semente

O primeiro experimento para determinar qual deveria ser o conjunto de termos repre-
sentativos considerou como tal conjunto apenas as palavras semente. Logo, se um comentario
possuir em seu contetido uma ou mais palavras semente, ele passa a ser classificado como um
comentario que menciona aspecto. Nas abordagens descritas a seguir, verificou-se se 0s comen-
tarios possuiam em seu conteido um ou mais termos representativos de um aspecto.

Observa-se que nao foi utilizado o termo “professor” como uma palavra semente. O
motivo € que o processo de profiling revelou muitos comentarios que ndo mencionavam o as-
pecto Educac@o, mas mencionavam alguns candidatos como “Professor Fulano”. Como o uso
desta palavra poderia comprometer a identificagao de comentdrios especificos para este aspecto,

optou-se por utilizar apenas o plural deste termo como palavra semente.

5.2.2 Expected Mutual Information Measure

Este experimento € baseado na utilizagdo da técnica Expected Mutual Information Me-
asure (EMIM) (CHURCH; HANKS, 1990), que compara a probabilidade de observar duas
palavras, x e y, junto com a probabilidade de observa-las independentemente. EMIM ¢ definida
por meio da Equagdo 5.1, em que a € nlimero de vezes que as palavras x € y co-ocorrem em um

documento; b é o nimero de vezes em que x ocorre em um documento € y ndo ocorre; ¢ € 0
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nimero de vezes que y ocorre € x ndo e, d é o nimero de vezes que nem x nem y ocorrem um

documento, em que x representa uma palavra candidata e y representa uma palavra semente.

ala+b+c+d)
(a+b)(a+c)

EMIM,,, = log, (5.1)

Caso o resultado de EMIM seja maior que zero, x passa a ser considerado um termo
representativo. Experimentos preliminares demonstraram resultados insatisfatérios utilizando
apenas esse critério. Buscando melhorar os resultados obtidos, mesclou-se o resultado do
EMIM com o resultado da quantidade de vezes que x e y co-ocorrem em todos os documentos
de dominio. O experimento que apresentou a melhor avaliacdo de resultados para essa abor-
dagem considerou a unido entre o conjunto de palavras semente com o conjunto de palavras
candidatas em que x e y co-ocorrem no minimo 10 vezes em todos os documentos de um dado

aspecto.

5.2.3 Phi-squared

A técnica phi-squared (¢?) é uma medida estatistica que favorece uma alta ocorréncia
de eventos (CHURCH; GALE, 1991). Phi-squared € definida por meio da Equacao 5.2, cujas

varidveis tétm o mesmo significado das utilizadas na Equacao 5.1.

(ad — be)?
(a+b)(a+c)(b+d)(c+d)

Foram realizados diversos experimentos variando o resultado phi-squared com o th-

I conde 0 < ¢ < 1 (5.2)

reshold. Da mesma forma como realizado na abordagem EMIM, foi considerada também a
quantidade de vezes que x e y co-ocorrem em todos os documentos. No final, o experimento
que apresentou a melhor avaliacdo de resultados considerou um phi-squared minimo de 0,02 e
uma co-ocorréncia minima entre x € y de 20 vezes. Por fim, o conjunto de termos representativos
foi a unido entre o conjunto resultante dessa abordagem com o conjunto de palavras semente do

aspecto.

5.2.4 Indexacao Semantica Latente

Este experimento utilizou a Indexacdo Semantica Latente (LSI) para identificar quais

palavras candidatas poderiam ser consideradas termos representativos. O LSI implementa o
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modelo vetorial utilizando técnicas estatisticas para recuperar informac¢des de um corpus com
base no contetido seméntico das consultas (DEERWESTER et al., 1990).

Assim, foi calculado o LSI das palavras candidatas em relacdo aos documentos de domi-
nio, utilizando a biblioteca Python gensim (REHUREK; SOJKA, 2010). Foi utilizada a fungo
LsiModel parametrizado para encontrar 100 tépicos?. Depois foram realizados diversos experi-
mentos, variando a similaridade resultante do LSI. Diferentemente das abordagens que utilizam
EMIM e phi-squared, com o LSI ndo se verificou a co-ocorréncia das palavras candidatas com

as palavras semente.

5.3 Resultados

Para realizar a avaliacdo dos resultados, foram utilizadas as métricas Precisdo, Revoca-
¢do, F-score e Acurdcia (AGGARWAL; ZHAI, 2012). A Figura 5.2 apresenta um grafico com a
avaliacdo dos resultados das abordagens descritas acima em comentérios sobre Saide; a Figura
5.3, os resultados para os comentdrios sobre Educacdo. O experimento LSI considera como

ponto de corte resultados LSI iguais a ou maiores a 0,75.

Figura 5.2: Avaliacdo de resultados para o aspecto saide em comentarios.
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Fonte: Autoria propria.

2Nio houve variag¢io desse parimetro nos experimentos realizados.
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Figura 5.3: Avaliacdo de resultados para o aspecto educagdo em comentarios.

100%
95%
Q0%
85%
80% T
T5%
T0%
B5% -
60%
55%
50%
45% -
a0% -
35%
30%
25%
20%
15% -
10%

5%
mﬁ -

B Precisdo

Revocacdo

Percentual

B F-score

B Acuracia

EMIN phi-squared L5l Palavras Sementes

Experimentos

Fonte: Autoria propria.

Ao analisar os resultados para comentarios sobre satide, observa-se que a técnica EMIM
obteve 73,83% de precisdo, 79,8% de revocagdo, 76,7% de F-score e 90,42% de acurdcia. Em
comparagdo, a técnica phi-squared obteve 91,8% de precisao, 78,8% de revocagao, 84,8% de F-
score € 94,4% de acurécia. Paralelamente, a técnica com LSI apresentou resultados inferiores,
sendo 65,32% de precisao, 81,82% de revocacdo, 72,65% de F-score e 87,82% de acurécia. Uti-
lizando apenas as palavras sementes escolhidas, obteve-se uma alta revocacao 100%, mas uma
precisdo, F-score e acurdcia muito baixos (19,8%, 33% e 19,8%, respectivamente). Observa-
se entdo, que para saude, a técnica com phi-squared obteve melhores resultados para precisao,
F-score e acurécia.

Ja para comentérios sobre o aspecto educacgdo, a técnica EMIM apresentou um resultado
melhor se comparado com as outras técnicas, com 70,54% de precisdo, 80,53% de revocacio,
75,21% de F-score e 88,02% de acuracia, enquanto que a phi-squared resultou em 64,08% de
precisdo, 80,53% de revocacgdo, 71,37% de F-score e 85,43% de acurdcia. Da mesma forma
como nos comentdrios para saude, os experimentos com LSI e palavras sementes apresentaram
resultados insatisfatdrios para precisio e F-score, no entanto, a revocagdo foi relativamente alta
com LSI (76,11%) e de 100% utilizando palavras sementes.

Com base no F-score, o experimento que apresentou a melhor avaliacdo de resulta-
dos para o aspecto Sadde foi o utilizando a técnica Phi-squared. J4 para o aspecto Educagdo,

o melhor resultado foi obtido com a técnica EMIM. Foram realizados também experimentos
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mesclando as técnicas EMIM e phi-squared, mas ndo houve melhoria nos resultados finais.
Como existe um corpus de noticias politicas rotuladas como relevantes para os aspectos
analisados, foi realizada também a validac¢do de resultados usando tais noticias ao invés dos
comentdrios. Os resultados sdo apresentados nas tabelas 5.4 € 5.5. Apesar de ter sido descartada
a utilizacdo das noticias nessa abordagem, o objetivo foi verificar o comportamento das técnicas
em documentos que possuem uma qualidade melhor de escrita. Os resultados obtidos foram
semelhantes aos realizados com os comentdrios, favorecendo as técnicas phi-squared para saide
e EMIM para educacdo. Assim como nos comentdrios, os experimentos com LSI e palavras

sementes nao apresentaram bons resultados.

Figura 5.4: Avaliacdo de resultados para o aspecto saide em noticias.
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Figura 5.5: Avaliacdo de resultados para o aspecto educag¢do em noticias.
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6 MINERACAO DE OPINIOES EM NIVEL DE SENTENCA

Este capitulo tem como objetivo apresentar as abordagens utilizadas para classificar as
opinides em nivel de sentenca. Serdo apresentados os experimentos € a avaliagdo dos resultados

obtidos.

6.1 Abordagens para polarizar sentencas

As abordagens para polarizar sentencas utilizadas referem-se ao trabalho de Tumitan
and Becker (2014), descrito na Secdo 3.3. As abordagens sdo baseadas em aprendizagem de
madquina, considerando os resultados significativamente superiores sobre os classificadores ba-
seados em diciondrio. O presente trabalho complementa o trabalho apresentado na Se¢ao 3.3

com duas abordagens para realizar a classificacao:

e classificacdo de sentencas em trés classes (positivo, negativo e neutro);

e realizacdo de classificacdes bindrias em duas etapas: na primeira, as sentengas sao classi-
ficadas com ou sem sentimento; na segunda, as sentencas com sentimento sao classifica-

das em positivas ou negativas.

6.2 Corpus e Gold Standard

Para treinar e validar os classificadores de opinido em nivel de sentenca, foram ado-
tados os mesmos corpora utilizados por Tumitan and Becker (2014), que correspondem aos

comentérios sobre noticias das seguintes eleicoes:

e cleicdo municipal de Sdo Paulo em 2012;
e cleicdo governamental para o estado de Sdao Paulo em 2010;

e cleicdo presidencial brasileira em 2010.

Desse conjunto, foi selecionado aleatoriamente um conjunto de sentengas, criando assim
2 datasets, em que cada dataset foi anotado por trés anotadores. Apenas sentencas com, no
minimo duas concordancias foram consideradas. A Tabela 6.1 apresenta os resultados de cada

dataset de acordo com a respectiva anotagao realizada.
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Tabela 6.1: Datasets utilizados nos experimentos de polarizacao

Eleicdo | Dataset | Total | Negativo | Positivo | Neutro | Descartado | Concordancia
2012 | Datasetl | 471 208 86 136 41 91,29%
2012 | Dataset2 | 600 482 72 28 18 97%
2010 | Dataset3 | 1000 356 154 417 73 92,7%
Total 2071 1046 312 581 132

Fonte: Autoria propria.

Os datasets 2 e 3 sao os mesmos utilizados nos experimentos descritos na Se¢do 3.3.1.3.
Para criar o datasetl buscou-se aproveitar as 2072 sentencas anotadas durante o processo des-
crito na Secdo 4.2.1. No entanto, na anotacdo realizada no presente trabalho os anotadores
informaram apenas a polaridade para as sentencas que opinassem sobre algum dos candidatos
analisados. Das 2072 sentencas, apenas 471 possuem mengdes aos candidatos. Excluindo as
sentengas com total discordancia entre os anotadores, os classificadores construidos no presente
trabalho contam com um conjunto maior de sentencas (430). Isso representa um acréscimo de
24.82% nas sentengas negativas, 38,05% nas positivas e 30,56% nas sentencgas neutras. Em
particular os dois ultimos tipos de sentenca eram bastante escassos no conjunto de treino dos

classificadores anteriormente desenvolvidos.

6.3 Classificacao ternaria

6.3.1 Descricao do experimento

Basicamente, o primeiro experimento consistiu em repetir a extracdo e preparacdo de
features descrita na Se¢do 3.3.1.3. Em termos da preparacido de dados, a unica diferenga foi
que a selecdo de atributos ndo foi realizada com o algoritmo Information Gain, mas sim com o
CfsSubsetEval (HALL, 1998), utilizando como método de busca o algoritmo BestFirst. A razao
para essa alteracao foi que essa forma de sele¢do de atributos apresentou melhores resultados.
A classificacdo também foi realizada com o algoritmo SMO. As demais diferengas em relagdo

aquela experiéncia sdo:

e um conjunto maior de dados, com a inclusao das 430 instancias do datasetl,;

e o tratamento do problema da polariza¢do com trés classes.



63

6.3.2 Discussao dos resultados

A Tabela 6.2 apresenta os resultados usando Precisdo (P), Revocacdo (R), F-Score (F) e
as respectivas médias ponderadas (WP, WR e WF), bem como também a Acuricia (A). Foram
feitos dois experimentos: com validacdo cruzada (10-folds) e com conjuntos de treino e teste
distintos. No experimento SVM (Cross-validation), os datasets 1, 2 e 3 foram mesclados.

Ja no segundo experimento, utilizou-se o Dataset] como conjunto de testes e os Da-
taset2 e Dataset3 mesclados como conjunto de treino. Dessa forma, o conjunto de treino é
composto por 445 sentencas positivas, 226 neutras e 838 negativas. J4 o conjunto de testes €

composto por 136 sentencas positivas, 86 neutras e 208 negativas.

Tabela 6.2: Resultados da polarizacdo das sentencas com a abordagem terndria

Experimento Polaridade | P % | R% | F % | WP % | WR % | WF % | A %
SVM Positivo 82,2 | 26,3 | 39,8
Neutro 77,6 | 26,7 | 39,7 68,7 62,2 56,8 | 62,17

Cross-validation

Negativo 58,9 | 95,7 | 72,9
Positivo 45,5 6| 10,6
Neutro 33,3 | 17,3 | 22,8 48,2 53,1 45,5 | 53,07
Negativo 56,8 | 87,1 | 68,7

Fonte: Autoria propria.

SVM
Conjunto de testes

Se comparado com os resultados de validacdo cruzada relatados na Tabela 3.1 como

SVM (para Eleicao de 2012), verifica-se:

e Precisdo: acréscimo de 54,61 pontos percentuais para a classe positiva, € uma redugao
para a classe negativa (reducdo de 27,55%);

e Revocacdo: acréscimo de 15,77 pontos percentuais para a classe positiva, e praticamente
nenhuma alteragdo para a classe negativa (0,32%);

e F-Score: acréscimo de 24,56 pontos percentuais para a classe positiva, e redugdo de

17,8% na classe negativa.

Comparando com os resultados do segundo experimento da Tabela 3.1, ou seja, conjun-

tos de treino e teste distintos (também para 2012), verifica-se:
e Precisdo: acréscimo de 19,94 pontos percentuais para a classe positiva, mas uma piora
para a classe negativa (reducdo de 31,18%);

e Revocacdo: houve uma reducio de 24,26 pontos percentuais para a classe positiva e uma

leve melhora para para a classe negativa (acréscimo de 1,83%);
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e F-Score: para sentengas positivas obteve-se uma retracao de 17,11 pontos percentuais,
assim como também houve uma reducdo de 17,91 pontos percentuais para a classe nega-

tiva.

Nessa comparacdo, observa-se que os resultados melhoraram apenas para as sentencas
positivas, o que pode ter sido resultado do acréscimo de sentencas anotadas positivas. Contudo,
a introdu¢do de uma nova classe degradou o desempenho geral, com impacto nos resultados
para a classe negativa. No futuro, os resultados podem ser reavaliados com uma quantidade de

sentencas anotadas ainda mais equilibradas.

6.4 Classificacoes binarias em duas etapas

6.4.1 Descricao do experimento

Em busca de resultados melhores, foram realizados experimentos usando classificacdes
bindrias em duas etapas. Classificagdes bindrias tendem a ser melhor que aquelas que utilizem
mais classes pois assim, espera-se que 0s erros nao sejam propagados para a quantidade de
classes analisadas. Experimentos similares sdo descritos em Alves et al. (2014), trabalho que

polariza tweets em trés classes, usando os seguintes passos:

1. Sao identificadas as sentencas que possuem ou ndo sentimento. Dessa forma, as senten-
cas neutras sdo classificadas sem sentimento, enquanto que as positivas € negativas sao
classificadas com sentimento.

2. A polarizacgdo positiva e negativa € realizada apenas nas sentengas com sentimento. Logo,

o resultado desse processo sdo sentencas classificadas neutras (sem sentimento), positivas

e negativas.

Assim, sdo realizadas duas classificagdes bindrias ao invés de uma terndria. Foram rea-
lizados experimentos iguais aos descritos na Se¢do 6.3, com a mesma preparacdo de features e

0S mesmos datasets.

6.4.2 Discussao dos resultados

As tabelas 6.3 e 6.4 apresentam os melhores resultados obtidos. Foram feitos duas

variagdes dos experimentos, com validagdo cruzada e conjuntos de treino e teste distintos, tal



como na secao anterior.

Tabela 6.3: Resultados da avaliacdo de sentengas com e sem sentimento
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Experimento Possui sentimento | P% | R% |F % | WP % | WR % | WF % | A %
SVM Sim 74 | 96,5 | 83,8
Cross-validation | Nao 79,1 28 | 41,4 756 746 70,2 | 74,57
SVM Sim 73,2 | 86,4 | 79,2
Conjunto de teste | Nao 36,1 | 19,5 | 25,4 62,7 67,5 64 1 6751

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6.4: Resultados da avaliacdo de sentengas com sentimento

Experimento Polarizacdo | P% (R% |F % | WP % | WR % | WF % | A %
SVM Positivo 74,5 | 23,9 | 36,2
Cross-validation Negativo 64,5 | 97,6 | 77,7 66 65,1 35,7 | 65,09
SVM Positivo 304 | 83| 13,1
Conjunto de testes | Negativo 71,1 | 92,2 | 80,3 39,2 67.8 60,7 | 67,82

Fonte: Autoria propria.

Comparando os resultados da Tabela 6.4 com os apresentados na Tabela 3.1 para vali-

dacdo cruzada, observa-se novamente piora nos resultados das sentencas negativas e melhorias

para a classe positiva. Mais especificamente:

e Precisdo: acréscimo de 46,91 pontos percentuais para a classe positiva, e redugdo de

21,95 pontos para a classe negativa;

e Revocacdo: acréscimo de 13,37 pontos percentuais para a classe positiva, e pequena me-

lhora para a classe negativa (acréscimo de 2,22%);

e F-Score: acréscimo de 20,96 pontos percentuais para a classe positiva, e piora para a

classe negativa negativa (reducado de 13%).

Considerando a validacdo cruzada, ambas as abordagens de classificacio terndria e a

classificacdo bindria em duas etapas apresentaram uma melhora significativa de precisdo para a

classe positiva, a custa de um desempenho pior para a classe negativa. Contudo, ressalta-se que

a revocagdo para ambas as classes foi superior aos resultados descritos na Secao 3.3.1.3.

Ao comparar os resultados do experimento com conjuntos de treino e teste distintos com

os descritos na Tabela 3.1, observa-se uma melhora para a precisdo de sentengas positivas € na

revocacao de sentengas negativas, mas resultados inferiores nas demais métricas:

e Precisdo: acréscimo de 4,84 pontos percentuais para a classe positiva mas uma piora para

a classe negativa (reducdo de 16,88%);
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e Revocacdo: reducdo de 21,86 pontos para a classe positiva, mas acréscimo para a classe
negativa de 6,93 pontos;
e F-Score: ambas as classes apresentaram redugdo, sendo que para a positiva houve redugao

de 14,61 pontos percentuais, e para negativa, de 6,31%.

6.5 Comparacao das abordagens para polarizacao de sentencas

Nos experimentos realizados, nota-se que a classificacido de sentencas positivas apresen-
tou resultados superiores aqueles anteriormente atingidos pelo grupo de pesquisa, relatados na
Sec¢do 3.3.1.3, ao custo de uma piora para as classes negativas. Contudo, uma das contribui¢des
€ considerar a classe neutra nos modelos desenvolvidos. Este capitulo conclui com uma compa-
racdo entre as duas abordagens utilizadas nos experimentos desenvolvidos no presente trabalho.
Uma sintese dos resultados é apresentada na Tabela 6.5.

Para os experimentos com validacdo cruzada, observa-se a que abordagem de classifica-

coes bindrias em duas etapas em relacdo a classificacio terndria apresentou:

e Precisdo: reducao de 7,7 pontos percentuais para a classe positiva, e acréscimos de 5,6
pontos para a negativa, e de 1,5% para classe neutra;

e Revocacdo: redugdo de 2,4 pontos para a classe positiva, e acréscimos de 1,9 pontos para
a negativa e de 1,3% classe neutra;

e F-Score: a classe positiva apresentou redugdo de 3,6 pontos, diferente das classes negativa

e neutra, que apresentaram acréscimos de 4,8 e 1,7 pontos, respectivamente.

Ja para o experimento com conjuntos de treino e testes, a abordagem de classificacdes

bindrias em duas etapas em relagdo a classificacdo terndria apresentou:

e Precisdo: reducdo de 15,1 pontos para a classe positiva e acréscimos de 14,3 pontos
percentuais para a classe negativa, e de 2,8 pontos a classe neutra;

e Revocacgdo: melhora para todas as classes, sendo acréscimos de 2,3 pontos para a positiva,
5,1 para negativa e 2,2 para a classe neutra;

e F-Score: melhora para todas as classes também, sendo acréscimos de 2,5 pontos para a

positiva, 11,6 pontos para negativa e 2,6 pontos para a classe neutra.



Tabela 6.5: Sintese comparativa dos resultados obtidos com os experimentos realizados.

Abordagem o Neutro .
. Positivo . Negativo
Experimento de (%) ou sem sentimento (%)
Classificacao ¢ (%) ¢
SVM Ternaria 82,2 77,6 58,9
Precisio Cross-validation Bindria em 745 79.1 64.5
duas etapas
SVM Ternaria 45,5 33,3 56,8
Conjuntgs .de treino | Bindria em 30.4 36.1 711
e teste distintos duas etapas
SVM Ternaria 26,3 26,7 95,7
Revocacio Cross-validation Binéria em 23.9 )3 97.6
duas etapas
SVM Ternaria 6 17,3 87,1
ConJuntgs .de treino | Bindria em 8.3 19,5 92.2
e teste distintos duas etapas
SVM Ternaria 39,8 39,7 72,9
F-score Cross-validation Bindria em 36.2 414 777
duas etapas
SVM Ternaria 10,6 22,8 68,7
ConJuntgs .de treino | Bindria em 13.1 254 80.3
e teste distintos duas etapas
SVM Ternaria 62,17
Acurdcia Cross-validation Binéria em 65.09
duas etapas
SVM Ternaria 53,07
Conjuntos de treino | Bindria em 67.82

e teste distintos

duas etapas

Fonte: Autoria propria.
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Ao comparar a acurdcia das duas abordagens desenvolvidas, verifica-se que a abordagem

com classificacdes bindrias em duas etapas obteve melhores resultados, sendo que nos experi-

mentos com validag@o cruzada houve um acréscimo de 2,92 pontos percentuais, enquanto que

nos experimentos com conjuntos de treino e teste disjuntos o acréscimo foi de 14,75 pontos

percentuais.
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7 MINERACAO DE OPINIOES EM NIVEL DE ASPECTO E SUMARIZACAO

Este capitulo tem como objetivo descrever como a abordagem proposta minera opinides
em nivel de aspecto e sumariza as opinides sobre candidatos e seus aspectos. Sao apresentados

modelos visuais e uma discussao dos resultados obtidos.

7.1 Mineracao em Nivel de Aspecto

A estratégia para minerar opinides em nivel de aspecto consiste em associar a polariza-
cdo das sentencas que mencionam os candidatos aos aspectos mencionados nos comentarios.
Por exemplo, se um determinado comentdrio mencionar um termo representativo do aspecto
Educacdo, e esse comentario possuir sentengas polarizadas que mencionam candidatos, a abor-
dagem assume que a opinido sobre o aspecto Educagdo dos candidatos mencionados € a opinido
média das sentencas polarizadas sobre esses candidatos.

A opinido média pode ser entendida da seguinte forma: caso a soma da polaridade das
sentengas em um comentario for superior a zero, a opinido média do comentario € positiva, caso
inferior a zero entdo € negativa, e quando ela for igual a zero a opinido média no comentério
€ neutra. Assim, as opinides sdo agregadas por comentarios para representar pessoas emitindo
opinides. O uso de sentencas, como em Tumitan and Becker (2014), provocaria distor¢des nos
resultados, por exemplo, um comentdrio com diversas sentencas negativas teria mais peso que
um comentdrio com uma dnica sentenga positiva.

Observa-se que 0 mesmo comentdrio pode ser contabilizado para mais de um candidato,
caso expresse opinides sobre multiplos candidatos. Nesse caso, sdo contabilizadas as sentengas
referentes a cada candidato.

A mesma légica foi aplicada na agregacdo dos comentdrios que mencionam candida-
tos e aspectos, ou seja, caso um comentério faca men¢ao a uma entidade e aspecto, e possua
mais sentencas positivas que mencionem o mesmo candidato, o comentério € classificado como
positivo para o aspecto do candidato. Se existirem mais sentengas negativas ele € classificado
como negativo, e caso o nimero de sentengas positivas e negativas sejam iguais, 0 comentario

é classificado como neutro.
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7.2 Sumarizacao visual de opinioes

Para sumarizar visualmente os resultados agregados, foram utilizados modelos visuais,
que sdo ilustrados nas figuras 7.1, 7.2 e 7.3. Tais modelos sdo semelhantes ao apresentado em
(CASTELLANOS et al., 2011), como descrito na Se¢do 3.2. Por meio do modelo da Figura
7.1, € possivel visualizar a percep¢do da populagdo sobre cada candidato em geral, os aspectos

analisados em particular, bem como os termos mais comentados em cada tépico.

Figura 7.1: Modelo visual de sumarizacdo de opinides.

Salde Educacao
Comentarios sobre candidato: 2785 Comentarios sobre aspecto: 265 Comentarios sobre aspecto: 59
Negativos: 2233 (80,2%) Negativos: 200 (75,5%) Negativos: 55 (93,2%)
Neutros: 361 (13%) Neutros: 42 (15,8%) Neutros: 3 (5,1%)
Positivos: 191 (6,9%) Positivos: 23 (8,7%) Positivos: 1 (1,7%)
Saude Educacao
Comentarios sobre candidato: 2911  Comentérios sobre aspecto 297 Comentérios sobre aspecto: 34
Negativos: 2374 (81,6%) Negativos: 235 (79,1%) Negativos: 26 (76,5 )p
Neutros: 314 (10,8%) Neutros: 43 (14,5%) Neutros: 5 (14,7%)
Positivos: 223 (7,7%) Positivos: 19 (6,4%) Positivos: 3 (8,8%)
Saude Educacao
Comentarios sobre candidato: 4994 Comentérios sobre as ecto: 561 Comentarios sobre aspecto 82
Negativos: 3968 (79,5%) Negativos: 441 (78,6%) Negativos: 57 (69,5%)
Neutros: 526 (10,5%) Neutros: 62 (11, 1%) Neutros: 7 (8, 5%)
Positivos: 500 (10%) Positivos: 58 (10,3%) Positivos: 18 (22,0%)
Legenda
. Negativo . Neutro - Positivo

Fonte: Autoria propria.

A opinido sobre cada candidato é sumarizada usando o nimero absoluto e percentual de
comentarios positivos, negativos ou neutros (C'P). O mesmo ¢ feito especificamente para cada
aspecto (C'P,). Os resultados mostrados correspondem a aplicacdo da abordagem proposta no
corpus de comentérios das eleicdes de 2012, que totalizam 14.848 comentarios.

Com base na sumarizagdo apresentada na Figura 7.1, conclui-se que os leitores expres-
sam um nudmero substancialmente maior de opinides negativas tanto para os candidatos em
geral, quanto para seus aspectos. Observa-se também que, apesar de existir uma grande quan-
tidade de comentdrios com opinido sobre os candidatos, a propor¢ao em relacdo ao total de
comentdrios foi relativamente baixa (51%). Uma explicacdo para esse baixo nimero € que mui-
tos comentdrios fazem referéncia aos candidatos por meio de pronomes ou mencionam seus
partidos. Além disso, observa-se uma quantidade de opinido da populacdo sobre os aspectos

analisados (saide e educagdo) também muito baixa. Isso estd relacionado ao fato de que o
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conteddo dos comentdrios apresenta opinides sobre outros aspectos (e.g. corrup¢do) ou opi-
nides diretas aos candidatos. Considerando que dois candidatos haviam sido ex-ministros de
educacgdo e saide, € interessante interpretar os comentdrios por aspecto. Os leitores t€m uma
percepg¢do mais positiva sobre educagdo em relacdo ao ex-ministro da saude do que no tocante
ao ex-ministro da educacao sobre educacao.

As nuvens de palavras (figuras 7.2 e 7.3) mostram os termos representativos para cada
aspecto, em que o tamanho das palavras estd relacionado a frequéncia de ocorréncia de tais ter-
mos nos comentdrios. Percebe-se que os termos saide e educagdo, que representam os aspectos

de mesmo nome, sdo 0os mais mencionados nos comentarios.

Figura 7.2: Nuvem de palavras para termos representativos de satide.

doses doentes
paciente sus
vacinas vacina
doente

IdOS0OS (oeza leitos
dengue gripe rm.édico
mosquito
hospital salide

hospitalar

Fonte: Autoria propria.

Figura 7.3: Nuvem de palavras para termos representativos de educacao.

remuneracao

educador

idiomas L.
matematica

greve escola

aula
docentes

educacao
professores

Fonte: Autoria propria.

Algo que poderia ser realizado em trabalhos futuros seria utilizar cores para representar

se um termo € mencionado de forma positiva ou negativa mais vezes.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma abordagem para minerar opinides em nivel de aspecto,
usando fontes de opinido fracamente estruturadas escritas em portugués. Foi desenvolvido um
estudo de caso completo, o qual identificou, classificou e sumarizou a percep¢ao dos leitores de
um jornal (Folha de Sao Paulo) sobre os aspectos satide e educagdo de candidatos, baseado em
seus comentarios.

A revisdo do estado da arte descreveu o processo de Mineracdo de Opinides, enquanto
os trabalhos relacionados tiveram como foco as etapas de identificagdo de aspectos e de sumari-
zacdo de resultados. A andlise dos trabalhos relacionados demonstrou que o presente trabalho é
pioneiro na mineracio de opinides em nivel de aspecto fora do contexto de revisdes de produtos.

No que tange a identificacdo de aspectos, foi possivel verificar, por meio do estudo de
caso realizado, que € vélido considerar comentdrios sobre noticias de qualquer assunto. Assim,
foi apresentada uma abordagem para classificar comentarios em relacdo aos aspectos Sauide e
Educagdo. Experimentos realizados com diferentes técnicas demonstraram resultados satisfa-
torios para as técnicas de co-ocorréncia EMIM e phi-squared, e resultados ruins para LSI.

Para polarizar as sentencas, foram utilizadas técnicas de classificagdo baseadas em apren-
dizagem de maquina, com o algoritmo SMO. Foram realizados dois experimentos para classi-
ficacdo de sentencas: um com classificacdo em trés classes e outro com classificacdes bindrias
em duas etapas. Ao comparar a polarizacdo de sentengas positivas, observa-se que ambas abor-
dagens obtiveram bons resultados que trabalhos relacionados. No entanto, o acréscimo de uma
classe prejudicou a polarizacao de sentengas negativas.

Ap6s a polarizagdo das sentengas ser realizada, o presente trabalho classifica as opinides
em nivel de aspecto. Para tanto, as polarizacdes das sentencas sdo associadas aos aspectos dos
candidatos mencionados nos comentarios.

A sumarizacdo de resultados desenvolvida, baseia-se em modelos visuais. Ela apresenta
a percepcao da populacdo sobre cada candidato e sobre os aspectos abordados. Para realizar
a sumarizagdo, as opinides sio agregadas por meio de comentdrios. Dessa forma, permite-se
representar as pessoas emitindo suas opinides. Além disso, a abordagem também apresenta,
por meio de nuvens de palavras, os termos representativos de cada aspecto que mais foram
mencionados nos comentarios.

Por meio da sumarizacdo, foi possivel observar que, apesar de existir uma grande quan-
tidade de opinides em relacdo aos candidatos, a quantidade em relacao aos aspectos analisados €

pequena. Isso se deve ao fato de a populacdo apresentar opinides sobre outras dimensdes destes
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candidatos.

Os resultados obtidos durante a pesquisa foram publicados em conferéncias:

1. SAPIRAS, L.; BECKER, K. Identificagcao de aspectos de candidatos eleitorais em comen-
tarios de noticias. In: BRAZILIAN WORKSHOP ON SOCIAL NETWORK ANALYSIS
AND MINING - BRASNAM, 2014, Brasilia, Brasil. Anais... [S.1.], 2014.

2. SAPIRAS, L.; BECKER, K. Mineracdo da opinido sobre aspectos de candidatos a elei-
¢Bes em comentdrios de noticias. In: SIMPOSIO BRASILEIRO DE BANCO DE DA-
DOS, 2014, Curitiba, Brasil. Anais... [S.1.], 2014. p. 117-126.

Como trabalhos futuros, faz-se necessario realizar algumas melhorias na identificacdo
dos aspectos, tais como a utilizacao de expressoes idiomaticas, expressdoes multi-palavras e pa-
droes léxico-sintticos. E necessdria a resolu¢io de algumas limitacdes também, tais como a
extensdo do estudo de caso para outros aspectos, o uso de corpus balanceado para classificacdo
de opinides, o tratamento de opinides irregulares e implicitas e a identificacdo automadtica das
entidades eleitorais nos comentéarios. Também € importante a identificacdo automadtica de as-
pectos. Para resolver o problema de uma sentenga expressar opinides sobre vdrios candidatos
(e.g. “X € horrivel, votarei em Y”), a solucdo seria polarizar a opinido em nivel de cldusulas.
Pretende-se também utilizar outros meios além de comentérios de noticias, tais como posts em

redes sociais, como Twitter e Facebook.
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