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ABSTRACT

In recent years, due to constant social and economic crises, there has been some concern regarding the quality
of life and satisfaction of the population. Then, a need to create measures or criteria that would allow assessing
the population’s well-being, arose. Usually, these criteria are quite complex, because any one of them can be
analyzed through different perspectives or dimensions, since the quality of life of a human being depends on
several factors, such as health and education. The analysis of such criteria can be done through indexes. To deal
with the complexity of these indexes and to create conditions that facilitate decision making, multidimensional
systems can be used. These allow for a broader analysis of well-being indexes and their underlying dimensions.
In this dissertation work, we will explore this area by creating a well-being analysis system based on indexes that
will be calculated through the analysis of feelings expressed in texts.

KEYWORDS  Well-being Indexes, Sentiment Analysis, Text Mining, Online Analytical Processing (OLAP).



RESUMO

Nos Ultimos anos, devido as constantes crises sociais € econémicas, gerou-se alguma preocupagao relativamente
aquilo que diz respeito a qualidade de vida e da satisfacdo da populagdo. Surgiu, entdo, a necessidade de
criar medidas ou critérios que permitissem avaliar o seu bem-estar. Usualmente, estes critérios sdo bastante
complexos, isto porque qualquer um deles pode ser analisado através de diferentes perspetivas ou dimensdes, ja
que a qualidade de vida de um ser humano depende de varios fatores, como por exemplo a sadde e a educagao.
A andlise de tais critérios pode ser realizada através de indices. Para lidar com a complexidade destes indices e
para criar condicdes que facilitem a tomada de decisdes, podem ser utilizados sistemas multidimensionais. Estes
permitem uma andlise mais ampla dos indices de bem-estar e das suas dimensdes subjacentes. Neste trabalho
de dissertacéo iremos explorar esta area através da criacdo de um sistema de andlise de bem-estar baseado em
indices que serdo calculados através da analise de sentimentos expressa em textos.

PALAVRAS-CHAVE Indices de Bem-estar, Andlise de Sentimentos, Processamento de Textos, Sistemas
Multidimensionais de Dados (OLAP).
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INTRODUCAO

1.1 ENQUADRAMENTO

Hoje em dia existem varios sistemas que permitem avaliar o bem-estar da populagdo. Um dos principais motivos
para 0 aumento significativo destes sistemas teve origem em fevereiro de 2008, quando o 23° presidente francés,
Nicholas Sarkozy, infeliz com a falta de dados estatisticos referentes ao estado atual da economia e da sociedade,
pediu a Joseph Stiglitz (Presidente da Comissao), Amartya Sen (Consultora) e Jean Paul Fitoussi (Coordenador)
para criarem uma comiss&o, mais tarde conhecida por “Comissao de Stiglitz” Stiglitz et al. (2009). Esta comissao
teve como principal objetivo identificar os limites do indice GDP (Gross Domestical Product) como indicador de
progressdo economica e de progresso social. O GDP consiste num valor representativo de todos os bens e
servigos produzidos no pais em causa. Consequentemente, este valor foi criticado por ser um indicador fraco
de bem-estar Fleurbaey (2009), Cummins et al. (2003), devido a sua desconsideragao por aspetos importantes
da vida das pessoas, como o respeito e a privacidade. Ainda assim, 0 GDP nao foi totalmente dispensado por
Stiglitz, que propds criar um sistema estatistico composto por varios indicadores de bem-estar que representam
uma avaliagéo objetiva e subjetiva da qualidade de vida da populagéo Stiglitz et al. (2009), lacus et al. (2015).

Desde entdo foram desenvolvidos imensos indices de bem-estar, todos eles com diferentes estruturas e com
uma grande variedade de dimensoes. Se observarmos com atengao, o que diferencia principalmente os indices
de bem-estar tradicionais dos indices de bem-estar mais recentes, é a utilizac@o de indices baseados em andlises
subjetivas e 0 aumento significativo da complexidade dos indices. Ora, com a utilizagdo da andlise subjetiva
para a criacdo de indices de bem-estar, surgiram também algumas duvidas no que diz respeito as fontes mais
crediveis para recolher informagéo para andlise.

Uma das formas mais simples de recolher dados que demonstrem o bem-estar de um conjunto de individuos,
é através da realizacdo de questionarios. Varios tipos de questionarios para o estudo do bem-estar subjetivo
foram desenvolvidos, como, por exemplo, questionarios gerais submetidos mundialmente, questionarios gerais
que tém um impacto localizado e questionarios que apenas consideram um conjunto especifico de individuos
(ex. jovens e adolescentes) lacus et al. (2015). Mas, 0 que por vezes € mais simples, nem sempre € mais eficaz.
Apés a realizacdo de varios estudos, foram encontrados varios problemas relativos & utilizagéo de questionarios
para medir o bem-estar, nomeadamente lacus et al. (2015):

« ainfluéncia de uma questao ou de varias questdes na qualidade das respostas;



1.2. Motivacdo e Objetivos

* afrequéncia limitada dos questionarios, que cinge 0 acompanhamento das flutuagdes nos sentimentos da
populagao.

Ainda assim, ¢ inteligivel a importancia que as opinides das pessoas tém no célculo de indices de bem-estar.
Como sabemos, expor 0s Nossos sentimentos nem sempre € facil, por isso muitas pessoas recorrem a escrita
para o fazerem. Assim, os sentimentos expressos em formato textual representam um veiculo importante para a
andlise do bem-estar da populagéo e, por essa razao, devem ser tomados em consideracao.

1.2 MOTIVAGAO E OBJETIVOS

Desde o século XX, 0 mundo, tal como nds o conhecemos, foi alvo de inimeras mudangas. Desde a industri-
alizacao até a digitalizacéo, as tecnologias tém vindo a evoluir rapidamente, mas nem sempre privilegiando o
bem-estar e a qualidade de vida da populagdo. Segundo a Organizagdo Mundial de Satde Mathers and Loncar
(2006), em 2030, a depressao ird representar 0 segundo maior problema de saude publica. Outro indicador
que revela um agravamento do bem-estar da populacéo, esta relacionado com a ansiedade cronica. Alguns
estudos nessa érea indicam que os niveis de ansiedade encontrados em criangas saudaveis nos anos oitenta
s&o muito superiores aos de doentes psiquiatricos nos anos cinquenta Twenge (2000). Estes séo apenas alguns
indicadores relacionados com a saude mental que expdem a fraca qualidade de vida do ser humano atualmente.
Por isso, é necessario refletir e compreender que é urgente usarmos as tecnologias como contributo para uma
solucdo para este problema, colocando o bem-estar de todos em primeiro lugar.

Os sistemas de bem-estar baseados em indices tém sido uma chave fundamental neste processo, ajudando
na identificacdo de situagGes de bem-estar e de mal-estar para, posteriormente, serem tomadas decisdes com o
proposito de maximizar a qualidade de vidas das pessoas. Talvez a pega mais importante para a criagdo de um
sistema de bem-estar baseado em indices, consista na recolha de dados para o célculo destes. Sao precisos
dados que ilustrem a qualidade de vida da populagéo. Porém, estes s&o relativamente dificeis de encontrar.

Se observarmos com atengdo o nosso quotidiano, a forma mais comum e intuitiva de identificarmos se uma
pessoa estd bem ou nao é através dos sentimentos demonstrados por ela sobre um determinado assunto. Estes
sentimentos podem ser expressos de formas diferentes, sendo uma dessas formas o formato textual. Para nés é
relativamente simples ler um texto e identificar os sentimentos expressos sobre 0s vérios conteudos abordados
no corpo deste. Contudo, mesmo para uma pessoa, a recolha de sentimentos, enquanto leitor, pode-se tornar
complicada, j& que os sentimentos expressos em texto podem ter um significado € um peso totalmente diferente
para o autor. Este problema agrava-se significativamente quando a andlise e a recolha de sentimentos séo
realizadas por um computador, j& que este ndo possui qualquer tipo de conhecimento natural sobre linguagens.
Assim, é necessario criar condicdes que permitam ao computador associar um texto a um ou mais sentimentos e,
posteriormente, estabelecer um modelo de indices que incorpore o conhecimento extraido sobre os sentimentos
associados.

Como ja foi referido anteriormente, o propésito dos sistemas de bem-estar baseados em indices é apoiar
a tomada de decisao tendo em conta a informaga@o que os indices nos proporcionam. Por isso, € importante
criar um sistema que analise estes indices aprofundadamente, para que seja possivel tomar as decisdes mais



1.3. Trabalho Realizado

acertadas. Tendo em conta a complexidade dos indices, nem sempre é facil criar um sistema que cumpra 0s
requisitos necessarios.

Neste trabalho de dissertagéo analisou-se alguns dos modelos e técnicas existentes no dominio da andlise
de sentimentos e no dominio dos sistemas de bem-estar baseados em indices, com a finalidade de reduzir a
complexidade destes ultimos, implementando um sistema multidimensional de indices de bem-estar baseado em
sentimentos, que permita analisar o bem-estar de um conjunto de individuos sobre um dado assunto, de acordo
com as varias perspetivas de anlise incorporadas no sistema.

1.3 TRABALHO REALIZADO

Neste trabalho de dissertag@o concebeu-se e implementou-se um mecanismo para depreender qual a opiniao
de um estudante relativamente a varios componentes de uma plataforma de apoio ao ensino. Andlises desta
natureza permitem-nos entender o grau de satisfagao dos utilizadores e tomar decisdes baseadas nesse grau,
permitindo assim uma melhoria constante da qualidade de um determinado produto.

Usualmente, este tipo de andlise é feita através de indices estaticos, em que o utilizador de uma determinada
plataforma pode dar uma classificagdo, entre por exemplo uma estrela ou cinco estrelas, a um componente
especifico ou ao funcionamento geral desta. Nesta dissertacdo o objetivo é dinamizar esta abordagem classica e
adicionar um componente que permitisse retirar um valor entre um e cinco de um texto de opinido, garantindo
assim que o espago no qual os utilizadores podem exprimir a sua opiniao livremente é valorizado.

Tendo em conta o propdsito final desta dissertagéo, em primeiro lugar foi realizada uma pesquisa extensiva na
area da andlise de sentimentos para posteriormente desenvolver um método para classificar as opiniées dos
utilizadores. Os métodos estudados e desenvolvidos envolvem a utilizacéo e andlise de modelos de aprendizagem
automética, o processamento de conteudo textual e a recolha de dados. De seguida, e considerando que ndo
existem avaliacOes reais da plataforma, foi recolhido um pequeno conjunto de opinides referentes a plataforma
e-learning para testar a precisdo dos modelos num cenario mais realista. Subsequentemente, a classificacao
destas opinides dada pelos modelos criados foi guardada em documentos especificos, gerados automaticamente,
que retratam aquilo que sera uma resposta a um inquérito a que os estudantes terdo que responder aquando
da utilizag&o da plataforma. Finalmente, estes valores foram apresentados num painel interativo (dashboard)
que permite compreender a satisfacdo dos estudantes relativamente a, por exemplo, um topico de estudo, em
especifico, ou até mesmo a satisfacédo de um estudante.

1.4 ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

Apds este capitulo introdutdrio, encontramos o segundo capitulo, especialmente orientado para a tematica da
analise de sentimentos, que descreve a pesquisa que foi realizada nesse dominio. Aqui, inicialmente, é feita
uma contextualizag@o geral acerca do tema, seguida da apresentagéo de um estado de arte sobre a andlise de
sentimentos, que inclui as diferentes abordagens utilizadas atualmente, a sua evolugéo nos ultimos anos e, por
fim, os seus desafios atuais.



1.4. Estrutura da Dissertacéo

Os dois capitulos seguintes explicam o processo de desenvolvimento de uma solug¢@o que permitisse calcular
e visualizar os indices de bem-estar gerados. O capitulo de preparacdo de dados (Capitulo 3) detalha todo
0 processo de analise e transformacao aplicado ao conjunto de dados recolhido, utilizando, maioritariamente,
processos habituais em tarefas de processamento textual. Ja o capitulo de classificacéo de sentimentos (Capitulo
4) retrata principalmente o método de célculo dos indices de bem-estar, que, tal como a designagao do prdprio
capitulo indica, é realizado através de algoritmos de aprendizagem automatica. Para além disso, € feita uma
andlise dos indices gerados, considerando principalmente a taxa de acerto dos modelos desenvolvidos, bem
como a sua visualizagéo, tendo por base um sistema multidimensional de dados.

Finalmente, o capitulo de conclusdes e trabalho futuro faz uma retrospetiva daquilo que foi desenvolvido ao
longo desta dissertagéo, analisando de forma critica os resultados obtidos e os diversos processos que foram
elaborados. Além disso, também foi realizada uma reflexao sobre as melhorias que se podem aplicar aos modelos
desenvolvidos bem como uma apreciagao da utilidade do sistema em contextos reais, expondo assim possiveis
passos para a integracdo do sistema no quotidiano a curto-médio prazo.



ANALISE DE SENTIMENTOS

2.1 CONTEXTUALIZAGCAO

Nos Ultimos tempos, o crescimento exponencial da utilizac&o de plataformas e de ferramentas online criou aquilo
que agora denominamos de Big Data. Chen et al. (2014) definiram Big Data como um termo que representa
conjuntos de dados enormes, com estruturas maiores, mais variadas e complexas. Estes conjuntos de dados
sdo dificeis de armazenar, analisar e visualizar, mas contém padrdes e correlagdes (big data analytics) que sao
extremamente ricos em informacao pertinente para empresas e organizagoes, especialmente no auxilio a tomada
de decisdes.

Um exemplo do aumento exponencial dos dados disponiveis atualmente, deu-se em outubro de 2012, quando,
durante o primeiro debate presidencial entre o entdo atual presidente Barack Obama e Mitt Romney, foram
publicados mais de 10 milhdes de tweets no espaco de 2 horas. Entre todos estes tweets, alguns revelaram-se
uma importante fonte de informagao, contendo opinides sobre diversos assuntos, como a saude e 0s proprios
candidatos.

Sendo assim, 0 tema da andlise de sentimentos tem vindo a ser extensivamente explorado, representando
uma solucéo possivel para compreender as emogoes, apreciagdes e opinides relativamente a entidades como
servicos, pessoas e produtos, expressas em textos de opinido.

Dada a natureza textual das fontes de extracao de sentimentos, e a necessidade comum de aplicar técnicas
de processamento de texto a estas fontes, revela-se uma relagéo intrinseca entre a area de processamento de
linguagem natural (NLP) e a andlise de sentimentos. Na realidade, a anélise de sentimentos € um processo
computacional pertencente a area de NLP. Sendo assim, ambas as areas desenvolvem-se mutuamente, criando
condi¢ces para contrariar desafios comuns e para se expandirem. Esta expansao revela-se promissora, sendo
que, a semelhanca do tdpico da andlise de sentimentos, a area de NLP é também de enorme interesse.

Atualmente, a andlise de sentimentos é uma das areas de pesquisa mais concorridas, com milhares de artigos
escritos. Artigos estes que, frequentemente, visam a criagdo de novos métodos para classificar textos de opinido
e que, segundo Montoyo et al. (2012), podem ser divididos, essencialmente, em 4 categorias diferentes:

« Criagdo de recursos para analisar sentimentos, que consiste em criar Iéxicos e corpus que expressam
opinides e anota-los com a devida polaridade;

» Classificagéo de texto de acordo com a polaridade da opinido, que, usualmente se expressa em negativa,
positiva ou neutra. Pode ser feita ao nivel do documento, da frase ou do aspeto;



2.2. Definiciio e Aplicabilidade

« Extracdo da opinido, que tem como objetivo identificar partes do texto que contenham opinides, identificar
a polaridade do sentimento expresso e determinar a entidade a que a opiniao se refere;

* Andlise das diferentes aplicagdes da anélise de sentimentos, que procura identificar métodos de andlise de
sentimentos com elevada performance para todas as aplicagdes em causa, de forma a evitar a propagagao
de erros quando aplicados a qualquer tipo de contexto.

2.2 DEFINIGAO E APLICABILIDADE

A andlise de sentimentos representa o estudo computacional das opinides, atitudes ou emogdes de um individuo
relativamente a um determinado assunto, que pode representar um individuo ou conjunto de individuos, um evento
ou um tdpico Medhat et al. (2014). Existem 3 tipos de andlise de sentimentos que se verificam, nomeadamente,
ao nivel do documento, da frase ou do aspeto.

2.2.1 Nivel do Documento

A andlise de sentimentos ao nivel do documento é a mais simples, isto porque assume a existéncia de uma
opinido geral, normalmente positiva ou negativa, que é expressa pelo autor do documento, sobre um assunto em
especifico Feldman (2013).

Existem inumeras aplicagdes da anélise de sentimentos ao nivel do documento. Estas aplicagdes tém por
base, normalmente, abordagens supervisionadas, dada a natureza binaria da classificagao (positiva ou negativa)
Pang et al. (2002). Também existem algumas aplicagdes que usam abordagens ndo supervisionadas, sendo
que a maior parte tem como objetivo calcular a orientacdo semantica de frases relevantes para a andlise de
sentimentos que estejam inseridas dentro do documento Turney (2002).

Ainda assim, como sabemos, um documento pode conter varias opiniées sobre 0 mesmo assunto. Para
conseguirmos obter uma granularidade maior no que diz respeito & observagéo dos diferentes sentimentos
expressos num documento de opinido, é necessario recorrer a analise de sentimentos ao nivel da frase.

2.2.2 Nivel da Frase

Ao nivel da frase, a esmagadora maioria das implementacdes de anélise de sentimentos utilizam apenas
frases subjetivas, ja que a recolha de sentimentos de frases objetivas é de extrema complexidade. Por essa
razao, técnicas que permitem distinguir frases de opinido, de frases que contém declaragdes factuais, sao
frequentemente utilizadas na fase de pré-processamento dos dados. Yu and Hatzivassiloglou (2003) criaram
alguns métodos para distinguir frases subjetivas de frases objetivas. Inicialmente recorreram a uma abordagem
que, partindo do pressuposto que o assunto € 0 mesmo, determina que uma frase subjetiva sera mais similar
a frases subjetivas do que a frases objetivas. Para atribuir uma classe a cada frase, usaram um sistema -
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SIMFINDER Hatzivassiloglou et al. (2001) - que mede a semelhanca entre duas frases através de palavras iguais,
frases ou grupos de sindnimos, que expressem 0 mesmo conceito.

No que diz respeito a classificacdo de sentimentos ao nivel da frase, a semelhanga das implementacgdes para
classificar sentimentos ao nivel do documento, as abordagens sao baseadas em modelos supervisionados ou néo
supervisionados. Kim and Hovy (2007) classificaram mensagens relativas a opinides relacionadas com eleicoes
passadas através de métodos supervisionados, para a criagdo de um sistema que permita prever o resultado das
eleicoes seguintes. Os dados de treino utilizados para os classificadores foram frases generalizadas, extraidas
das mensagens referidas anteriormente. As mensagens sao posteriormente classificadas, através da soma do
valor da polaridade de cada frase presente nessa mensagem.

Por fim, é importante referir que a utilizacao deste nivel de classificacdo ndo é muito diferente do nivel do
documento, especialmente se o documento representar uma simples frase.

2.2.3 Nivel do Aspeto

Ambos os niveis anteriores de andlise de sentimentos sdo adequados para frases ou documentos de opinido que
se refiram a apenas um atributo geral de uma entidade. Contudo, muitas destas entidades tém varios atributos
e, por vezes, é importante observar meticulosamente toda a informagéo contida nas opinides. Surge, assim, a
andlise de sentimentos ao nivel do aspeto.

A andlise de sentimentos ao nivel do aspeto tem como objetivo reconhecer as expressoes de sentimento
contidas numa opinido e todos os aspetos a que estas se referem. Feldman (2013)

Pontiki et al. (2016) identificaram trés tarefas importantes para analisar sentimentos ao nivel do aspeto:
extrac@o da entidade da opinido (1), extracdo dos aspetos (2) e classificagéo da polaridade dos aspetos (3). O
exemplo seguinte representa, de uma forma geral, o processo para a andlise de sentimentos ao nivel do aspeto

« “Este computador tem uma placa grafica muito boa”
— “computador” é representativo da entidade da opinido;
— “placa grafica” € um aspeto da entidade “computador”;

— apolaridade do sentimento expresso em relagéo ao aspeto “placa grafica” é positiva, ja que esta é
adjetivada como “muito boa".

Como ja foi mencionado anteriormente, uma frase de opinido pode conter varias opinides sobre diferentes
aspetos de uma determinada entidade. Para que se possa realmente identificar qual é o sentimento expresso por
uma pessoa relativamente a uma entidade, na sua generalidade ou para cada um dos seus aspetos, é necessario
primeiro identificar qual é a entidade a que a opiniao se refere, e 0s seus respetivos aspetos ou atributos.

Extracéo da entidade da opiniao (1) / Extracéo dos aspetos (2)

O objetivo destas duas tarefas €, entao, identificar as entidades e os respetivos aspetos presentes em cada frase.
Sendo assim, foram desenvolvidas algumas técnicas para proceder a extragéo, tanto da entidade da opiniao,
como dos seus aspetos, como por exemplo:
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» POS (Part-of-Speech Tagging) Kumawat and Jain (2015) — consiste em extrair substantivos e frases
nominais proximos de palavras de opinido, tendo em conta que a presenga de uma palavra de opinido
sugere, frequentemente, a existéncia de um aspeto na sua proximidade.

» Modelos Supervisionados Stanovsky et al. (2018) — também é possivel abordar o problema da extracéo
de entidades e dos seus respetivos aspetos como um problema de extragéo de informagao. Neste tipo de
abordagem séo necessarios dados de treino para suportar 0s modelos.

As estratégias referidas anteriormente sao aplicadas a textos de opinido onde o0s aspetos séo explicitamente
mencionados. Isto pode nem sempre acontecer, 0 que torna este processo mais complexo, sendo necessaria
a identificacdo de aspetos implicitos. Para extrair aspetos implicitos, Hai et al. (2011) recorreram a regras
de associacdo para equiparar expressoes de sentimento (aspetos implicitos) a aspetos explicitos. Veja-se,
por exemplo, que na frase "Este quadro é pesado”, o aspeto presente é o peso, mas nao estd mencionado
explicitamente.

Classificacao da polaridade dos aspetos (3)
Apés a identificacéo da entidade da opinido, e dos seus respetivos aspetos, € necessario compreender qual é o
sentimento expresso pelo autor da opinido relativamente a esses aspetos. Este tipo de andlise permite identificar,
por exemplo, se a opinido de uma pessoa relativamente a uma identidade é, na sua generalidade, boa, ja que
para diferentes aspetos, a polaridade da opinido pode ser inversa.

Tem como objetivo classificar os sentimentos expressos sobre um determinado aspeto como positivos,
negativos ou neutros. Nas secgdes seguintes serdo apresentadas as diferentes abordagens para a classificagdo
de sentimentos, que s&o Uteis para esta tarefa.

2.2.4 Areas Aplicacionais

Apds cuidadosa andlise dos diferentes niveis de aplicagao da andlise de sentimentos, é possivel inferir que o
tema da anélise de sentimentos é extremamente abrangente. De qualquer forma, no @mbito desta dissertacéo, foi
importante focarmo-nos principalmente na classificagdo de sentimentos. Esta pode ser dividida em 4 categorias
Ravi and Ravi (2015): resolugdo de imprecis@o em textos de opinido, andlise de sentimentos entre e em varias
linguas, classificag@o de sentimentos entre diferentes dominios e determinagéo da polaridade. Vejamos, de
seguida, cada uma destas categorias.

Resolucao de imprecisao em textos de opiniao

A imprecisdo é um problema extremamente comum em textos de opiniao sendo que, frequentemente, estes
sao escritos de uma forma mais informal, expressando muitas vezes ironia e sarcasmo. Por exemplo, a frase
"Boa ideia, mas agora volta ao mundo real" aparenta ser irdnica, mas detetar estas caracteristicas por si s6
é desafiador e, por isso, existem atualmente algumas iniciativas para a resolver. Tsur et al. (2010) criaram

um modelo semi-supervisionado para classificar o nivel de sarcasmo (valor entre um e cinco) de uma frase.

Utilizaram opinides acerca de livros, de onde retiraram atributos baseados em padrdes e pontuacéo para construir
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vetores de treino e teste. Os vetores de treino, ja previamente classificados, sao depois comparados com 0s
vetores de teste, e a classificacdo é dada através de uma média ponderada do nivel de sarcasmo dos k vetores
de treino mais préximos.

Andlise de Sentimentos entre e em varios idiomas

Cada idioma tem a sua identidade e, por isso, expressoes de sentimento semelhantes tém diferentes valores
sentimentais. Assim, é complicado obter um modelo universal eficaz para analisar sentimentos nos diferentes
idiomas. Atualmente, existem varias abordagens que visam especificamente resolver este problema. Dessas
vérias abordagens evidenciam-se as seguintes:

« Baseada em Iéxicos — que permitem classificar uma opinido, traduzindo o léxico do idioma original para
outro idioma, no qual j& existam recursos que facilitem a classificagdo. Demirtas and Pechenizkiy (2013)

 Baseada em corpus — que permitem criar um corpus na linguagem original, devidamente anotada, para
treinar um classificador estatistico que faculte a classificago de opinides. Boiy and Moens (2009)

Classificacao de Sentimentos entre diferentes dominios

Esta categoria consiste em classificar opinides inseridas em diferentes dominios, como, por exemplo, opinides
sobre hotéis e opinides sobre computadores, e necessita de, pelo menos, dois dominios: o dominio no qual o
classificador vai ser treinado (dominio origem) e o dominio no qual a classificacéo vai ser realizada (dominio
alvo). Existem duas formas principais de abordar este tema:

* Treinando of(s) classificador(es) com dados do dominio alvo e com dados do dominio origem. Tan
et al. (2009) utilizaram FCE (Frequently Co-Ocurring Entropy) que, como o préprio nome indica, permite
selecionar caracteristicas generalizaveis que ocorrem tanto nos dados do dominio alvo como nos dados do
dominio origem. De seguida classificaram os dados do dominio alvo através de um classificador treinado
pelas caracteristicas recolhidas pelo FCE;

» Treinando o(s) classificador(es) apenas com dados do dominio origem, e testar a sua eficécia nos dados do
dominio alvo. Weichselbraun et al. (2013) criaram uma ontologia lexical que abrange diferentes dominios,
através de dados de um determinado dominio origem ja classificados. De seguida classificaram os dados
do dominio alvo (produtos, hotéis e filmes) através dos valores da polaridade definidos na ontologia.

Determinacao de Polaridade

E a identificag&o do sentimento expresso numa opinido. Esta determinagéo pode ser feita em, por exemplo, avali-
acdes de produtos, foruns e blogues, e é realizada através da utilizagao de técnicas baseadas em aprendizagem
automatica, baseadas em Iéxicos e hibridas. Este tema sera explorado extensivamente nas sec¢des seguintes.
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2.3 O PROCESSO DE ANALISE DE SENTIMENTOS

A implementagao de um sistema que consiga extrair e classificar sentimentos de uma forma eficiente e eficaz é
uma tarefa de extrema complexidade. Na realidade nédo existe de momento nenhuma implementagdo que seja
considerada universal para a tarefa de analise de sentimentos, isto porque cada implementag@o é composta por
pequenos processos que, dependendo da tarefa em maos, podem ser alterados para que seja possivel atingir
melhores resultados. Um exemplo de implementacao foi dado por Medhat et al. (2014), e consiste num processo
tipicamente utilizado para analisar sentimentos em opinides referentes a produtos.

I Identificacdo de

.—P - — e SelecAo de features

Y

Opinides de
utilizadores
O Atribuicao de " Classificacao de
polaridade N sentimentos

Figure 1: Processo de andlise de sentimentos para opinides referentes a produtos.

Na Figura 1 podemos ver uma versao adaptada da implementacao descrita por Medhat et al. (2014), na qual
encontramos as varias fases de aplicacao do processo, nomeadamente, as fases de:

* |dentificacdo de sentimentos, que permite a identificacdo de conteudo subjetivo e a extrag@o do autor
da opiniao. Esta tarefa € mencionada por Ravi and Ravi (2015) e permite compreender se uma frase é
subjetiva ou ndo. Nao sendo subijetiva, é improvavel que a tarefa de andlise de sentimentos se realize,
pelo que uma frase objetiva é baseada em factos e ndo em opinides. Existem raras exce¢cdes em que
frases objetivas expressam sentimentos, e essas excegdes vao ser abordadas mais a frente.

Selecéo de caracteristicas, que possibilita um aumento na eficacia do modelo, reduzindo algum ruido que
possa vir incluido nos dados originais. Esta fase pode ser incluida numa fase mais abrangente, a fase de
pré-processamento dos dados.

Classificacdo de sentimentos, que consiste na utilizagdo de métodos de aprendizagem automatica,
baseados em dicionarios ou hibridos para cotar, de uma forma quantitativa ou qualitativa, o(s) sentimento(s)
expressos pelo autor de uma opinido.

Atribuicéo de polaridade, que consiste em atribuir uma conotac@o negativa, positiva ou neutra as opinioes,
através da cotaca@o das opinides dada pelo classificador.

O processo apresentado por Medhat et al. (2014) € um processo com ja bastante conteddo, cumprindo assim
0s requisitos para ser considerado um bom sistema de analise de sentimentos. A fase de classificagdo de
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sentimentos é, na realidade, a unica fase indispensavel a qualquer outro processo de analise de sentimentos,

sendo que permite atingir o objetivo final que é comum a todos os processos: atribuir uma cotagé@o as opinioes.

Todas as outras fases podem nao fazer parte do processo final de andlise de sentimentos, mas nao é por isso
que nao deixam de ser relevantes.

Uma fase que esta subentendida no processo definido por Medhat et al. (2014) é a fase de aquisicao de
dados. Esta é uma fase de extrema importancia e, por essa razao, deve ser mencionada como parte do processo
de andlise de sentimentos Vinodhini and Chandrasekaran (2012). Na realidade, esta fase € indispensavel,
ja que sem dados ndo é possivel treinar nem testar os classificadores incluidos na fase de classificacao de
sentimentos. Como é 6bvio, é importante treinar os classificadores com dados que contenham caracteristicas
textuais relevantes para a andlise de sentimentos e, por isso, deve-se sempre tentar recolher dados de fontes de
qualidade.

Tendo em conta as diferentes fases do processo de analise de sentimentos mencionadas nos artigos aqui
referidos, foi composto 0 seguinte processo, processo este que se equivale ao apresentado anteriormente:

Y

.—» Aquisicdo de dados

Pré-processamento

-

C Classificacao de | Classificacao de
sentimentos g subjetividade

Figure 2: Processo geral de andlise de sentimentos.

O processo de andlise de sentimentos apresentado na Figura 2 inclui as etapas mais comumente aplicadas
para determinar a polaridade dos sentimentos contidos numa opinido, etapas estas que vao ser aprofundadas na
restante redacao deste capitulo.

Aquisicao de dados

A fase de aquisicao de dados € uma fase extremamente importante para o processo de andlise de sentimentos.

E nesta fase que o criador do processo deve relacionar fontes existentes (as que tem acesso, obviamente) tanto
quanto possivel para recolher informagéo, com o objetivo principal do processo. Na pratica, isto significa que, se
0 objetivo for criar um processo de andlise de sentimentos para determinar a satisfag@o dos clientes sobre os
produtos de uma empresa, € usual recolher informagé@o em locais onde estejam disponiveis avaliagdes sobre
0s seus produtos. Para além disso é importante estabelecer qual é a complexidade pretendida para a fase de
aquisicao de dados, ja que, por vezes, a recolha de dados € mais exigente quando as fontes sdo mais ricas em
termos de integridade das opinides.

Pré-processamento
Na fase de pré-processamento, o objetivo principal é criar condi¢des para que os classificadores aplicados na fase
de classificacéo de sentimentos tenham elevada performance. Performance esta que deve ser melhorada tanto
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ao nivel da rapidez dos classificadores, como ao nivel da qualidade dos resultados. Existem varios passos que
podem ser incluidos na fase de pré-processamento. Os mais comuns s&o: tokenization, remogao de stopwords e
stemming.

Classificacao de subjetividade

Como ja foi referido anteriormente, compreender se as frases utilizadas para treinar os classificadores sao
subjetivas é uma tarefa muito importante. A subjetividade permite as pessoas expressar sentimentos e emogdes,
que s&o a fonte principal de informagéo para sistemas de andlise de sentimentos.

Classificacao de sentimentos

A fase de classificacao de sentimentos €, sem duvida, a mais importante. Permite determinar a orientagao de
um sentimento de um determinado texto em duas ou mais classes. Pode ser realizada através de diferentes
abordagens, tais como aprendizagem automatica, baseada em dicionarios ou mesmo hibrida. Nas sec¢des
seguintes, todas estas fases vao ser exploradas ao detalhe, apresentado diferentes abordagens para cada uma
delas.

2.3.1  Aquisicdo de Dados

A fase de aquisicdo de dados consiste, como o seu préprio nome indica, em recolher dados de diversas fontes
para, no caso da andlise de sentimentos, alimentar o sistema nas fases de classificag@o de subjetividade e de
classificag@o de sentimentos. Os dados poderdo servir para treino caso os modelos implementados necessitem,
mas sao sempre indispensaveis para testar a qualidade dos modelos utilizados.

Esta fase, como ja foi indicado anteriormente, é extremamente importante para criar um bom processo de
andlise de sentimentos. Com dados de alta qualidade é possivel criar sistemas mais eficazes e, por isso, é
importante essencial quais séo as fontes de dados mais indicadas. Esta identificacdo depende principalmente

do objetivo dos modelos, mas também é importante averiguar se os dados contidos nessas fontes séo integros.

Sendo assim, estas sdo algumas fontes, identificadas por Vinodhini and Chandrasekaran (2012), nas quais
podemos recolher opinides:

* Blogues e micro blogues — atualmente, os blogues sdo utilizados com imensa frequéncia. Os utilizadores
expressam diariamente emogdes e sentimentos em blogues, criando assim uma fonte de dados vasta
e também de qualidade, j& que, aqui, os utilizadores se podem expressar liviemente sem influéncias
externas, sendo possivel garantir um acompanhamento constante das flutuagdes dos sentimentos de um
individuo ou conjunto de individuos. Do ponto de vista da sua utilidade, os blogues servem praticamente
qualquer tipo de objetivo que um sistema de andlise de sentimentos tenha, mas, tendo em conta a sua
natureza mais expressiva, serdo indicados, por exemplo, para a criacdo de indicadores de bem-estar. Kim
and Hovy (2007), como ja foi referido anteriormente, criaram um sistema para prever eleicoes. Neste
contexto, é importante referir que estes recolheram os dados para treino dos modelos integrantes do
sistema de um website. Este website é a pagina de um projeto para prever as elei¢des, que da a
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possibilidade aos utilizadores de darem a sua opinido sobre as mesmas, funcionando, assim, como um
estilo de blogue.

« Sites de avaliagbes — nos Ultimos anos, plataformas que permitem aos consumidores avaliar 0s produtos
que adquiriram tém vindo a crescer. E frequente os consumidores antes de comprarem um produto
procurarem opinides sobre ele para auxiliar a tomada de decisdo. Estas plataformas sdo uma fonte
de dados muito importante para as empresas isto porque, e remetendo para a sec¢do de utilidade,
permitem as empresas recolher opiniées dos consumidores sobre o0s seus produtos de uma forma simples,
garantindo assim uma melhor compreensao do mercado em que estao inseridas, para que possam ser
competitivas e capazes. Sendo assim, a sua utilidade esta realmente relacionada com este tipo de objetivo
empresarial. Kang et al. (2012) recolheram opinides através de um web-crawler (termo que representa
processos de recolha de dados da web), recorrendo assim a sites de avaliagbes para encontrar as opinioes
pretendidas.

« Conjuntos de dados — por vezes nao é facil criar processos para recolher dados em sites ou blogues, ja

que isto implica a criacdo de web-scrappers ou web-crawlers, que podem ser extremamente complexos.

Existem entdo conjuntos de dados pré-definidos que, no contexto da andlise de sentimentos, ja contém
opinides de individuos, dando a possibilidade a quem esta a construir um sistema de andlise de sentimentos
de néo ter a necessidade de recorrer a processos de recolha de dados. Acaba por ser um método mais
simples e rapido, mas nem sempre muito aconselhével, especialmente quando o sistema de andlise de
sentimentos esta inserido num contexto especifico, diferente daquele a que o conjunto de dados esta
associado. Basari et al. (2013) usaram opinides sobre filmes para testar um sistema hibrido de andlise de
sentimentos. Estas opinides foram recolhidas inicialmente do Twitter (blogues e micro blogues). Porém, de
momento, ja estdo tratadas e foram agrupadas num conjunto de dados que é extremamente utilizado pela
comunidade cientifica para testar a eficacia de sistemas de andlise de sentimentos.

Apds uma andlise cuidadosa do processo de aquisicdo de dados, é possivel inferir que ndo existe uma fonte
melhor do que as outras. Cada uma deve ser aplicada consoante o objetivo do sistema de analise de sentimentos
em questdo. Resumidamente, um sistema que pretenda obter opiniées sobre um determinado produto deve
optar por recorrer a sites de avaliagdes ou blogues, e um sistema que pretenda, por exemplo, apenas analisar a
eficacia de determinados modelos, pode recorrer a conjuntos de dados previamente criados.

2.3.2  Pré-Processamento

A fase de pré-processamento é importantissima para reduzir a complexidade das opinides e simplificar 0 processo
de anédlise de sentimentos, melhorando a qualidade dos dados iniciais. Tendo em conta que estes dados estardo
em formato textual, logo sdo dados ndo estruturados, devem ser aplicadas técnicas que permitam extrair
informagao Util para os modelos que os vao consumir. Ora, nesta fase podem ser aplicadas diversas técnicas
de processamento textual, sendo que estas devem ser selecionadas tendo sempre em grande consideragao o
objetivo da solug@o implementada. Vejamos, entdo, algumas dessas técnicas.
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Tokenization
Tokenization consiste em partir uma frase em palavras, pequenas frases, simbolos ou outro tipo de tokens,

para facilitar a andlise individual de cada uma. Existem diferentes métodos para proceder a tokenization de frases.

O método mais comum consiste em separar uma frase por espacos. Na realidade, nem sempre, este método é o
mais indicado, j& que ndo tem em conta palavras imediatamente seguidas de um sinal de pontuagéo. Sendo
assim, o mais Obvio seria separar a frase ndo sé por espacos, mas também por pontuagédo. Ainda assim, esta
abordagem pode ser problematica porque implica a separacao de indicadores importantes como emoticons. Na
Tabela 1 podemos ver um exemplo de tokenization de uma frase.

Frase O dia hoje estd muito agradavel

non

Token | "O", "dia", "hoje", "estd", "muito", "agradavel"

Table 1: Exemplo de fokenization de frases.

No contexto da andlise de sentimentos, o processo de fokenization permite a andlise do peso que cada token
possui em termos de demonstracéo de emocoes, facilitando assim a implementacao de técnicas como stemming
e remocao de stopwords. Porém, o facto de se analisar os tokens um a um, retira toda a possibilidade de analisar
a frase com um todo, colocando em causa processos de, por exemplo, identificagdo de negacéo e sarcasmo.

O’Connor et al. (2010) recorreram a tokenization para criar um sistema de exploracédo de tweets por topico. O
sistema de tokenization é bastante robusto ja que trata, néo so palavras, pontuago, e abreviacbes, mas também
caracteres importantes no contexto do Twitter como hashtags.

Remocao de stopwords

A remocao de stopwords consiste em remover, de textos, palavras que n@o séo consideradas relevantes para
as aplicacdes de mineracdo de textos. Esta remocéo reduz imenso a dimensao de termos existentes no texto,
tornando assim os textos mais claros e simples Kannan et al. (2014). Na realidade, este processo funciona
extremamente bem com o processo de tokenization, ja que este proporciona as condicbes necessarias para
analisar com mais facilidade cada palavra contida no texto, permitindo assim remover as palavras que nao séo
relevantes para o objetivo em causa.

Existem diferentes métodos para a remogéo de stopwords, sendo que o principal consiste na utilizacao de
dicionarios ou listas pré-definidas compostas por stopwords, para depois fazer a correspondéncia entre as
palavras do texto e as palavras contidas nas listas ou diciondrios. Usualmente estas listas contém preposicoes
e pronomes que, de facto, ndo exprimem qualquer tipo de importancia para qualquer tipo de aplicagéo de
mineragao de textos. A tabela 2 apresenta um exemplo de uma lista pré-definida, uma opinido ndo processada e
um resultado proveniente da correspondéncia entre as palavras contidas na lista e as palavras da opiniao.

Este processo é importante para a andlise de sentimentos, ja que reduz a complexidade das opiniées que vao
alimentar os classificadores de subjetividade e de sentimentos, reduzindo assim o ruido nos dados iniciais. A
semelhanca do processo de tokenization, é impossivel analisar a opinido inicial como um todo, j& que muitas
vezes este processo retira-lhe o sentido e o significado.
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Lista "ele",

non non 4N

ela", "também", "até
Frase | Ela e ele também se ddo muito bem

Token e ddo muito bem

Table 2: Exemplo remocao de stopwords.

Stemming
O método de stemming consiste em transformar uma palavra na sua palavra raiz. O objetivo principal do processo
de stemming é melhorar a eficiéncia de aplicagdes de mineragdes de textos que utilizem pesquisa e indexagao,
através da reducao em massa da dimensao dos termos Jivani et al. (2011). Esta redugcao normalmente nao afeta
a qualidade dos dados ja que, frequentemente, se observa que palavras morfologicamente parecidas tém as
mesmas interpretacdes semanticas. Contudo, € importante ter este ponto em consideracao e manter separadas
as palavras que nao tém o mesmo significado.

Usualmente, os métodos de stemming envolvem a remocao de sufixos e prefixos das palavras para, posterior-
mente, lhes atribuir a sua palavra raiz. A figura 3 mostra um exemplo geral de aplicacao de stemming, adaptado
do exemplo apresentado por Kannan et al. (2014).

Conectar

Conectado

Conectando

Conexao Conectar

Figure 3: Tlustracdo geral de um processo de stemming.

Relativamente a andlise de sentimentos, as vantagens deste processo sao similares as vantagens dos dois
processos anteriores. Realmente, este processo vai facilitar o trabalho aplicado pelos classificadores, ja que a
dimensao do espaco dos termos que vai ter que analisar é sensivelmente mais pequena.

Ainda que seja um procedimento de enorme importancia e relevancia, € necessario ter em consideragao a
possibilidade de ocorréncia de over-stemming ou under-stemming. Over-stemming consiste em cortar palavras
em demasia, 0 que, consequentemente, leva a duas ou mais palavras ficaram reduzidas a mesma palavra raiz,
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quando na realidade as suas respetivas palavras raiz sao diferentes. J& under-stemming representa exatamente
0 contrario, ou seja, reduzir duas ou mais palavras a palavras raizes diferentes, quando na realidade estas
partilham a mesma palavra raiz. Uma forma de contrariar esta possibilidade é através da analise da semantica,

da sintaxe e da classe de todas as palavras, aplicando apenas stemming as palavras mais indicadas Jivani et al.

(2011).

Como é possivel verificar, a maioria dos procedimentos realizados na fase de pré-processamento tém o
objetivo de reduzir a dimensé&o do espago dos termos, quando aplicados na &rea da andlise de sentimentos. Por
outras palavras, o objetivo principal é reduzir a complexidade dos dados mantendo a integridade das opinides,
criando assim condi¢des para aumentar a eficacia dos modelos de classificagdo. Outros procedimentos que
podem ser realizados nesta fase sdo, por exemplo, a identificacdo de negacdes, que permite analisar a alteracéo
da orientac@o de uma opinido, e a identificacdo de palavras ou frases de opini&o, como ‘bom” e “mau”.

2.3.3 Classificagdo de Subjetividade

A classificagdo de subjetividade consiste em distinguir conteudo textualmente subjetivo de contetdo textualmente
objetivo. E por isso importante definir primeiro o que é contetido objetivo e 0 que é contetido subjetivo. Assim,
podemos afirmar que:

« Conteudo objetivo — & composto por contetido factual, isto é, apresenta factos sobre uma entidade através
das suas caracteristicas.

« Conteudo subjetivo — tem como caracteristicas sentimentos e emogoes, ja que expressa uma opinido
relativa a uma entidade ou as suas caracteristicas.

A fase de classificagdo de subjetividade é realmente importante na produgdo de sistemas de andlise de
sentimentos, isto porque o conteudo subjetivo é indicador da presenca de emogdes e de sentimentos. Ainda
assim, € preciso ter em consideracao a possibilidade da presenca de sentimentos e emog¢des em contelidos
objetivos, algo que sera explorado com mais afinco neste capitulo. Em alguns casos as opiniées podem ser mais
complexas, especialmente quando abordam temas como a politica. Como tal, é importante compreender quais

sd0 os tipos de subjetividade existentes, ja que a classificagéo de subjetividade por si s, pode ndo ser suficiente.

Maks and Vossen (2012) consideram que a subjetividade pode ser expressa de duas formas:

* Subjetividade do orador — que consiste na representacdo dos sentimentos, emogdes e percecdes do
orador. Por exemplo, a frase “Ele é um mentiroso” representa uma atitude negativa do orador para com
“eleﬂ;

* Subjetividade da personagem — que consiste na representacéo dos sentimentos, emocdes e percecdes
da personagem. No caso da frase “O ddio dele pela religido” podemos detetar uma representacéo de
uma atitude negativa da personagem (“dele”) para com a religido, enquanto que na frase “Eles estao

entusiasmados pelo servico” identificdmos uma atitude positiva da personagem (“eles”) para com o servigo.
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Tendo em conta estes dois tipos de subjetividade, podemos verificar que, em certas ocasides, podera ser
necessario identificar, juntamente com a subjetividade, o titular da opinido.

As técnicas de classificagdo de subjetividade podem ser baseadas em aprendizagem automatica ou em léxicos.

Um exemplo de classificacdo de subjetividade através de técnicas de aprendizagem automética é o de Pang and
Lee (2004). Estes recolheram 5000 frases subjetivas relativas a avaliagdes de filmes e 5000 frases objetivas
referentes a enredos de filmes para treinarem os modelos. A classificagao de subjetividade foi executada em dois
modelos automaticos diferentes (SVM e Naive Bayes), sendo que ambos foram alimentados com informagéao

baseada em pares (por exemplo, que duas frases devem pertencer & mesma classe de subjetividade) e por item.

Ja Bravo-Marquez et al. (2014) classificaram subjetividade utilizando técnicas de aprendizagem baseadas em
léxicos. Recolheram assim diversos atributos de varios léxicos, como por exemplo o somatério do valor das
palavras positivas (SWP) e das palavras negativas (SWN) de um texto, que estejam presentes no vocabulario do
SentiWordnet criado por Baccianella et al. (2010), para determinar se uma frase é subjetiva ou néo.

2.3.4 Classificagéo de Sentimentos

A classificagdo de sentimentos é definida pelo processo de atribuicdo de uma conotacédo positiva ou negativa
a0 contetido subijetivo. E importante salientar que a classificacdo nao é obrigatoriamente bindria (positiva ou
negativa), sendo que esta pode ser terndria (incluindo, por exemplo, a classe neutra) ou mesmo nominal. Existem
varios modelos para a aplicagao da classificacéo de sentimentos. A figura 4, adaptada de Medhat et al. (2014),
apresenta graficamente esses modelos e as suas relagoes.

Arvores de Deciséo

Support Vector

Machines
Linear

Redes Neuronais

Supervisionada

Rule-based

Aprendizagem
automdtica

Probabilistica Naive Bayes

N3o-Supervisionada

Classificacio de

sentimentos Rede Bayesiana

Dicionarios

Maxima Entropia

Aprendizagem
baseada em Iéxicos

W™ 2 g

Corpus-based

Figure 4: Modelos de classificacdo de sentimentos

Os modelos de classificagéo de sentimentos podem ser divididos em aprendizagem automatica ou baseada
em léxicos. A aprendizagem automatica pode ainda ser dividida em aprendizagem supervisionada e nao
supervisionada. A aprendizagem baseada em léxicos pode ser dividida em aprendizagem baseada em dicionarios
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e baseada em corpus. Tradicionalmente, as técnicas utilizadas eram baseadas em léxicos, mas, com a introdu¢éo
da inteligéncia artificial, a aprendizagem automatica comegou a ser amplamente explorada.

De momento, os métodos mais utilizados para classificar sentimentos sdo os métodos de aprendizagem
automatica, ja que tendem a obter resultados melhores do que os métodos baseados em léxicos. Ainda assim,
os métodos baseados em dicionarios sao algo frequentes, especialmente quanto utilizados para a criagao de
modelos hibridos. Os modelos hibridos sdo, como o proprio nome indica, modelos que utilizam ambas as
abordagens automaticas e baseadas em Iéxicos.

Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada depende fortemente da existéncia de dados de treino classificados. Como j4 foi
referido anteriormente, a aquisic@o de dados e o pré-processamento destes dados sao fases importantissimas
para o bom funcionamento dos sistemas de analise de sentimentos, sendo que, para sistemas que implementem
aprendizagem supervisionada, ainda mais importantes o sao. Para treinar estes modelos, € importante recorrer
a técnicas de extracdo e de selegéo de atributos textuais presentes nos dados j& processados. Algumas das
técnicas mais comuns sao:

* Presenca de termos e a sua frequéncia — que possibilitam a atribuicdo de um valor, seja ele binario (o
termo aparece ou n&o) ou nominal, para indicar a relevancia de uma palavra ou conjunto de palavras num
texto;

* Parts of speech (POS) — que permitem fazer a identificagdo de caracteristicas textuais que indiquem a

existéncia de sentimentos. Também podem ser consideradas técnicas de classificagdo de subjetividade.

Por exemplo, a utilizagdo de POS para identificagao de adjetivos é bastante comum ja que, tendencialmente,
adjetivos exprimem emocoes;

» Palavras de opiniao ou frases — que fazem a detecé@o de palavras ou frases que sdo frequentemente
utilizadas para expressar opinides. Esta detecdo pode ser extremamente simples, identificando palavras
como “bom” ou “mau”, ou mais complexa, através da identificacdo de expressdes mais singulares como,
por exemplo: “Hoje estou com a telha.” significa que o titular da opinido esta de mau humor (polaridade
negativa);

» Negacgdes — que nos permitem fazer a identificacdo de palavras negativas que, por norma, alteram a
orientagdo da opinido. Por exemplo, na frase “N@o gosto nada dele”, o termo “n@o gosto” é de polaridade
negativa, ao contrario do termo “gosto” que é de polaridade positiva.

A presenca e/ou frequéncia de termos em opinides é a técnica utilizada com mais frequéncia para extragao de

caracteristicas textuais. Isto deve-se, principalmente, a facilidade de a aplicar através de métodos automaticos.

O modelo “Bag-of-Words” (BOW) e o0 modelo “Term Frequency-Inverse Document Frequency” (TF-IDF) sao
exemplos de técnicas que aplicam principios de presenca ou de frequéncia de termos em opinides. No caso do
modelo TF-IDF, cada palavra de uma frase de opinido é traduzida num valor estatistico que, no fundo, representa
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a importancia da palavra nessa mesma frase. O valor aumenta proporcionalmente ao numero de palavras
existentes na frase.

Para além das técnicas expostas anteriormente, novas abordagens tém vindo a surgir, como por exemplo
abordagens baseadas em word embedding. Estas abordagens utilizam um método que consiste em representar
palavras em vetores, sendo que palavras com um significado similar tm tendéncia a ser representadas por
vetores mais proximos dentro do espago vetorial que é composto por vetores representativos das palavras
presentes no corpus utilizado. Mikolov et al. (2013) exploraram extensivamente este tema e concluiram a
utilizacéo de word embedding resulta numa melhoria significativa na performance de alguns modelos, associada
a um custo computacional mais reduzido e, consequentemente, criaram o modelo “Word2Vec”. Em pesquisas
posteriores, e como forma a facilitar tarefas de andlise de sentimentos ao nivel da frase e ao nivel do documento,
surgiram novas técnicas de document embedding. Le and Mikolov (2014) explicitaram uma metodologia onde
paragrafos inteiros sdo representados por vetores, algo que é fortemente fundamentado tendo por base o método
exposto por Mikolov et al. (2013), e que levou ao surgimento de multiplos modelos, como por exemplo, 0 modelo
‘Doc2Vec’.

Ap6s uma revisao da literatura sobre extragdo de caracteristicas dos textos de opinido, e tendo em conta que
estas caracteristicas vao ser utilizadas como input para treinar os algoritmos de aprendizagem supervisionada,
achamos que seria util fazer, também, uma anélise bibliografica de cada um deles. Como podemos observar na
figura 4, os métodos de aprendizagem supervisionada estéo divididos em 4 classes principais: classificadores de
arvores de decisao, lineares, probabilisticos e baseados em regras. Desta relagao, o tipo de classificadores mais
comumente utilizados para tarefas de classificagéo de sentimentos s&o os métodos lineares e probabilisticos. Dos
métodos lineares e probabilisticos podemos identificar, no contexto da andlise de sentimentos, como relevantes
0s seguintes algoritmos: “Multinomial Naive Bayes”, “Support Vector Machines” e Redes Neuronais. Analisemos
um pouco cada um deles.

Multinomial Naive Bayes

O algoritmo “Multinomial Naive Bayes” faz parte da familia dos classificadores probabilisticos que se baseiam
na aplicac@o do “teorema de Bayes” assumindo que existe uma total independéncia entre os atributos de cada
exemplo num conjunto de dados. Esta assung¢ao ndo representa de todo a realidade, dai a utilizagdo do termo
“Naive”, mas, usualmente, estes modelos demonstram uma eficacia bastante alta em tarefas de classificagéo,
especialmente em tarefas de classificacdo aplicadas a conteddo textual. Para além disso, esta assungao permite
que a aprendizagem seja realizada de uma forma mais rapida e econdmica, j& que cada atributo € tratado
como um atributo independente, sem existir a necessidade de ter em consideragao os parametros dos restantes
atributos. Estas vantagens tém um peso relativamente maior em tarefas de classificag@o de opinides, visto que a
dimens&o do espago dos atributos utilizados nestas tarefas € regularmente extensa.

Segundo McCallum et al. (1998), o classificador “Multinomial Naive Bayes” permite captar informagéo como o
numero de ocorréncias de uma palavra num documento, ignorando assim o seu contexto ou a sua posicao no
respetivo documento. Logicamente, este tipo de informagéo é muito semelhante a informag&o extraida de textos
de opinido quando é utilizado o modelo “BOW” ou 0 modelo “TF-IDF”, onde sdo criados vetores representativos da
frequéncia/presenca de termos num documento. Tendo em conta que o “Multinomial Naive Bayes” é perfeitamente
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adaptével a este tipo de input, é natural que seja utilizado, a semelhanga dos modelos “BOW” e “TF-IDF”, com
muita frequéncia.

Support Vector Machines

O algoritmo “Support Vector Machines” (SVM) é um modelo de classificagé@o linear que tem como objetivo
encontrar hiperplanos que permitam distinguir e classificar corretamente as classes do conjunto de dados alvo.
Estes hiperplanos, que tém uma dimensao equivalente ao resultado de subtrair um ao nimero de atributos
utilizadas para treinar o modelo, dividem o espaco de decis@o de forma que seja possivel separar um conjunto
de dados tendo em conta a sua classe respetiva, sendo que, apesar de ser possivel tragar varios hiperplanos
que respeitem esta propriedade, o escolhido deve ser sempre representativo do hiperplano que garante a maior
margem de distancia entre os dados das diferentes classes. Para facilitar a compreensao do funcionamento do
modelo, podemos supor o seguinte para um determinado problema:

» foram utilizados 3 atributos para treinar o modelo - x, y e z;
* 0 conjunto de dados tem 2 classes distintas - b (azul) e r (vermelho).

Tendo em conta o problema em questao, o hiperplano sera um plano (duas dimensdes) e ndo uma reta, ja que
0 espago de decisdo é definido através do numero de atributos (trés) utilizadas no conjunto de dados. Na Figura
5 podemos observar um hiperplano definido para um espaco de decisao tridimensional:

...
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Figure 5: Exemplo de um hiperplano definido para um espago de decisao tridimensional

Apds uma breve introducéo ao modelo, é necessario compreender o porqué deste modelo ser, teoricamente,
otimo para tarefas de classificagao de sentimentos. Ora, segundo Joachims (1998), existem algumas evidén-
cias tedricas que justificam a boa performance dos modelos SVM quando aplicados a este tipo de tarefas,
nomeadamente:
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« anatureza dimensional dos atributos — usualmente quando lidamos com problemas de andlise de sentimen-
tos, 0 nimero de atributos utilizado para treinar os modelos costuma ser significativo, algo em concordancia
com o tamanho dos vocabuldrios em que os problemas estao inseridos. Quando trabalhamos com dados
com uma grande quantidade de atributos, corremos o risco de introduzir overfitting num modelo, ja que
é simples os modelos encontrarem relagdes esporadicas entre os atributos. Sendo que o modelo SVM
utiliza um mecanismo de regularizagdo que previne overfitting, este acaba por suportar grandes espagos
de decisdo;

* arelevancia dos atributos — uma forma de ignorar um grande espaco dimensional de atributos, é considerar
que a maior parte delas é irrelevante. Este método retiraria a limitagéo apresentada anteriormente. Porém,
em problemas que envolvem textos de opinido, retirar atributos pode significar uma perta significativa
de informagao, tendo ja se comprovado que mesmo as atributos consideradas “menos relevantes” em
problemas de classificagdo de conteudo textual sao fonte de um nivel consideravel de informacéo.

Redes Neuronais

Uma rede neuronal é um modelo de classificagao linear inspirado no funcionamento dos sistemas neuronais
bioldgicos, como é o caso do cérebro humano. No geral, as redes neuronais sdo compostas por multiplas
camadas de neurdnios que sao constituidas por uma camada de entrada (input layer), uma camada de saida
(output layer) e uma ou mais camadas intermédias (hidden layers). Cada nodo de uma camada esté conectado
aos nodos da camada seguinte, sendo que esta ligagdo tem um peso e um threshold associado, o qual permite
controlar a ativac@o ou ndo de um nodo, ou seja, a passagem de dados entre camadas.

Existem vérios tipos de redes neuronais como € o caso das redes neuronais convolucionais e das redes
neuronais recorrentes, sendo que as redes neuronais recorrentes tém vindo a ser exploradas intensivamente
em problemas de classificagcdo de conteudo textual devido a sua grande adaptabilidade a conjuntos de dados
sequencias, isto é, conjuntos de dados que tenham uma ordenacédo definida. No contexto da analise de
sentimentos, é oportuno realgar os modelos “sequence-to-vector’, que recebem um input sequencial, como uma
opiniao, e retornam um vetor, que neste caso pode ser representativo do quao boa ou ma essa opiniao é. As
redes neuronais recorrentes tém, ainda assim, algumas limitagdes, como por exemplo:

* 0 demorado processo de aprendizagem;
* pouca adaptabilidade a sequéncias longas, o que é uma caracteristica comum em opinioes.

Estas limitagbes ocorrem, ndo s6, mas principalmente, em virtude da necessidade deste tipo de modelos
receberem 0 seu input sequencialmente, retirando assim a possibilidade de paralelizar o treino dos modelos,
inutilizando assim o poder de processamento das atuais unidades de processamento grafico (GPU). Surgem
assim as redes neuronais ‘transformer” (TNN) Vaswani et al. (2017). A principal diferenca entre estas e as redes
neuronais recorrentes é o facto das TNN receberem os dados de uma forma paralelizada.

As redes neuronais “transformer” sao compostas por dois componentes principais: um encoder e um decoder.
Para simplificar a explicagéo do funcionamento dos componentes, vamos considerar um problema de tradugao
entre portugués e inglés.
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Figure 6: Arquitetura das redes neuronais "transformer"” — figura extraida de Vaswani et al. (2017))

1. Inicialmente, o encoder recebe, em simulténeo, varias palavras em portugués que séo convertidas para
vetores tendo em conta 0 espaco onde estao inseridas, espaco este que é definido pelo conjunto de
palavras que tém um significado semelhante (“input embedding”).

2. De seguida séo criados vetores de contexto que sdo a soma dos vetores provenientes da camada de
"input embedding” com os vetores de posi¢do das palavras na frase (‘positional encoding”). Esta fase
permite distinguir palavras iguais que tém significados diferentes quando inseridas numa determinada
frase;

a) De seguida, estes vetores s@o passados ao “encoding block”, que contém uma camada “multi-
head attention” e uma camada “feed forwarad”. A camada “multi-head attention” tem como objetivo
computar vetores de “atencao” para cada palavra, sendo que a aten¢éo é medida pelas relagoes
que uma palavra tem com as restantes palavras da mesma frase. Regularmente, estes vetores
de “aten¢do” sdo extremamente focados na propria palavra, contendo assim pouca ou nenhuma
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informacao pertinente. Por essa mesma razao, sdéo computados varios vetores de “aten¢éo” para a
mesma palavra e, de seguida, todos o0s vetores sdo concatenados para que seja possivel recolher
uma quantidade significativa de informacao.

b) J& a camada de “feed forward” tem um objetivo mais simples, que consiste simplesmente em
transformar os vetores provenientes da camada ‘muiti-head aftention” para vetores que sejam
facilmente compreendidos pelas camadas seguintes.

3. Semelhante ao processo de encoding apresentado nos pontos anteriores, € o processo realizado no
decoder, que recebe as palavras portuguesas introduzidas no encoder, ja traduzidas para inglés. O

processo do decoder é muito semelhante ao do encoder, passando por uma camada de “embedding’,
“positional encoding” e ‘multi-head attention”, e retornando um vetor de “atenco” para cada palavra;

4. Os vetores provenientes do encoder, juntamente com os vetores provenientes do decoder, s@o utilizados
como input para o resto do processo de decoding, que permitira inferir o quao semelhantes s&o as palavras
portuguesas das palavras traduzidas para inglés.

No que diz respeito ao decoder, existem muitos outros detalhes que aqui ndo foram mencionados. Ainda
assim, para o contexto da andlise de sentimentos, é importante manter o foco no encoder que, como pode ser
depreendido, € o bloco que realmente tem como objetivo decifrar o significado das palavras e compreender a
linguagem utilizada. Se executarmos este processo de encoding varias vezes (para uma aprendizagem mais
aprofundada) obtemos o BERT — Bidirection Encoder Representation from Transformers Devlin et al. (2018).

O BERT tem vindo a ser utilizado com recorréncia para executar tarefas de analise de sentimentos, e esta
dividido, essencialmente, em duas tarefas principais:

* Pré-treino, que consiste na fase de aprendizagem de linguagem por parte do algoritmo;

* Fine tuning, que tem como objetivo adaptar o algoritmo ao problema que queremos resolver, como obter
uma classificagéo negativa ou positiva para uma opinido, por exemplo.

A utilizagdo comum do BERT deve-se, principalmente, aos bons resultados que tem alcangado e a sua
adaptabilidade as diferentes tarefas de processamento de linguagem textual.

Aprendizagem nao supervisionada
Frequentemente, na andlise de sentimentos ¢é dificil encontrar dados que subscrevam os requisitos necessarios
para implementar métodos de aprendizagem supervisionada. Efetivamente, recolher opinides ndo é algo
complexo, mas recolher opinides corretamente classificadas e que estejam classificadas tendo em conta o
objetivo final do sistema de andlise de sentimentos é &rduo. De forma a contrariar estes obstaculos, podem ser
utilizados métodos nao supervisionados, que permitem classificar opinides sem recorrer a dados para treinar
modelos.

As técnicas mais comuns de aprendizagem ndo supervisionada sao métodos baseados em Iéxicos. O processo
usual de aprendizagem baseada em léxicos consiste em recolher um léxico pré-definido para determinar a
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polaridade geral de um documento, sendo que um Iéxico é usualmente composto por palavras e a sua respetiva
polaridade. Assim, podemos dividir as técnicas de aprendizagem n&o supervisionada em duas categorias
principais: aprendizagem baseada em dicionarios e aprendizagem baseada em corpus. A aprendizagem
baseada em diciondrios é a mais utilizada devido a sua inerente facilidade em generalizar os problemas de
classificag@o de textos, e baseia-se na aprendizagem da orientagcdo semantica de uma palavra, tendo em conta
a orientagdo semantica das palavras, presentes num respetivo dicionério, semelhantes a si, tanto ao nivel
semantico como ao nivel linguistico.

2.4 DESAFIOS E OPORTUNIDADES

O tema da andlise de sentimentos é ainda um tema em exploragdo, pelo que, por vezes, sdo identificados novos
desafios e problemas associados a implementacées ja existentes. E importante compreender quais s3o esses
desafios, para que se possa depreender quais sao as limitagoes das implementagdes existentes. A exploragéo
de solugdes para estes desafios, é também um enorme contributo para o tema da andlise de sentimentos,
abrindo assim espago para novas descobertas e oportunidades. De seguida, apresentamos 0s principais desafios
referentes a area da analise de sentimentos, bem como algumas implementaces de solugdes para alguns deles.
De referir, entao:

« Contexto — frequentemente, os sistemas de andlise de sentimentos sé@o construidos tendo por base um
contexto especifico, como por exemplo avaliagdes de filmes ou teleméveis. Estes sistemas, quando
aplicados a contextos diferentes do original, revelam uma enorme perda de eficacia e qualidade. Para
além disso, algumas palavras de sentimento tém uma conotacéo diferente quando aplicadas em contextos
diferentes. Por exemplo, tomemos em consideracao as frases “As sirenes desta ambulancia séo silen-
ciosas” e “Durante a noite, 0 meu prédio é silencioso”. O facto de as sirenes serem silenciosas € algo
negativo, ja que estas devem ser ouvidas com clareza. Ja o prédio ser silencioso durante a noite € algo
vantajoso.

* Negacdes - a ndo identificacao de negacdes é um problema comum em sistemas de andlise de sentimen-
tos. Este problema tem origem no efeito que as negacdes tém na alterac@o da polaridade real de uma
opinido. Atualmente, alguns sistemas de anélise de sentimentos ja utilizam técnicas para contrariar este
problema, como a identificacéo de palavras de negacéo.

« Frases objetivas — usualmente as opinides sao expressas através de subjetividade. Ainda assim, existem
algumas situagdes, raras, nas quais 0 conteudo objetivo expressa sentimentos. Estas situagdes normal-
mente identificam-se através da exposi¢éo de factos indesejaveis relativamente a uma entidade. Por
exemplo, veja-se a frase “Tenho este telemdvel ha pouco tempo e os botdes ja estdo estragados”.

« Frases condicionais — como ja foi referido anteriormente, os sistemas de andlise de sentimentos baseiam-
se com frequéncia em palavras de sentimento para indicar presenca de subjetividade. Isto pode gerar um
problema, especialmente se essas palavras estiverem incluidas em frases condicionais, nas quais ndo
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expressam qualquer tipo de emocao. Inevitavelmente, a analise destas frases representa uma tarefa mais
dificil e, por isso, ja surgiram estudos relacionados com a forma de as abordar no contexto da analise de
sentimentos. Narayanan et al. (2009), por exemplo, estabeleceram diferentes combinacdes de atributos

extraidos dos dados de treino classificados, como as palavras de negagao e os conectores condicionais.

De seguida, aplicaram essas combinagdes a diferentes tipos de estratégias de classificagédo, como por
exemplo, baseadas na totalidade da frase ou apenas na cldusula condicional - “Se este telemdvel for bom,
compro-0” é um exemplo desses casos.

* Sarcasmo - a deteg@o de sarcasmo em formato textual é um grande desafio para o ser humano, e este
desafio torna-se ainda maior quando a tarefa é realizada por sistemas computacionais. Por exemplo,

veja-se o significado de uma frase como esta: “Que jogo bem feito, nem consigo ver a equipa adversaria”.

2.5 SISTEMAS E UTILIDADE

2.5.1  Utilidade

Atualmente, a andlise de sentimentos pode influenciar positivamente um vasto nimero de areas aplicacionais.

Na realidade, esta capacidade abrangente ndo passa despercebida, até porque empresas como a Microsoft e a
Google ja desenvolveram as suas proprias solugoes de andlises de sentimentos. Sendo assim, algumas das
principais aplicacdes da analise de sentimentos, sdo Ravi and Ravi (2015):

* Previsdo do mercado de agbes — apesar de ser um mercado extremamente especulativo, é possivel fazer
algumas previsoes, ja que este pode ser influenciado por imensos e diversos fatores. Um deles pode ser
as opinides dos consumidores, isto porque se 0s consumidores de um ou mais produtos de uma empresa
nao estiverem satisfeitos, a probabilidade do nimero de vendas desses produtos diminuir € maior, logo,
impactara negativamente o valor das a¢des da empresa em questdo. Bollen et al. (2011) testaram o
impacto do estado de espirito do Twitter nos dados financeiros dados pelo indice de mercado Dow Jones
Industrial Average (DIJA). A andlise foi feita através de duas ferramentas de detecao de humor — Opinion
Profile (OF) e Google-Profile of Mood States (GPOMS) - sendo que, inicialmente, foi testada a eficécia
das ferramentas através da comparagé@o dos valores dos indices destas com eventos de importancia,
como as elei¢cdes presidenciais e o dia de acao de gragas. Tendo em conta os resultados positivos, foi
depois observada a relagao preditiva entre o DIJA e as ferramentas OF e GPOMS, e comprovou-se que,
de facto, existe uma relagéo forte entre algumas dimensdes do GPOMS, como a calma, com o DIJA.

* Previsdo do sucesso da bilheteira — & semelhanga do mercado de agdes, as opinides dos consumidores
representam um peso no sucesso da bilheteira de, por exemplo, um filme. Neste caso, 0 peso das opinides
€ muito superior ao peso que elas tém no mercado de agdes, isto porque os filmes dependem fortemente
daquilo que o publico geral acha deles. Rui et al. (2013) estudaram o peso das opinides, retiradas de
tweets, no valor das vendas de filmes. Inicialmente utilizaram métodos de aprendizagem supervisionada
para determinar a subjetividade e a classificag@o dos tweets. Este estudo mostrou que, por exemplo, um
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aumento de 1% no nimero de tweets positivos sobre um filme, aumenta a sua receita em cerca de 125000
ddlares na semana consequente.

* Marketing inteligente — ajuda a determinar, por exemplo, 0 sucesso de uma campanha de anuncios tendo
em conta as opinides dos consumidores. Também serve para criar anuncios personalizados tendo em
conta as opinides de um utilizador sobre os produtos de uma empresa. E realmente um recurso muito
importante atualmente, j& que o marketing € uma das ferramentas mais poderosas para atrair novos
clientes e para garantir a permanéncia dos consumidores ja clientes. Li and Li (2013) criaram um sistema
de marketing inteligente através da observacé@o de opinides em micro-blogues. Este sistema, como
mencionado no artigo, € um sistema de monitorizagdo que permite compreender tendéncias de mercado,
através da observacao das flutuagdes dos sentimentos sobre um topico em particular. Desta forma,
permite tomar as decisdes mais corretas.

* Inteligéncia Competitiva — algo semelhante ao marketing inteligente, permite extrair e visualizar compara-
¢Oes entre produtos concorrentes a partir de opinides dos consumidores. Também apoia a anélise de
potenciais riscos e o design de novos produtos. Resumidamente, da a possibilidade as empresas de estar
um passo a frente da sua concorréncia e também de melhorar efetivamente o(s) produto(s) ou servigo(s)
comercializados por estas. Kang and Park (2014) analisaram, tendo em conta vérias dimensdes, opinides
de consumidores acerca de aplicagdes moveis como o Facebook, o Skype e o Twitter. Alguns resultados
deste estudo, mostram uma necessidade de investimento nos servigos de pesquisa e toque, para aumentar
o nivel de satisfacéo dos consumidores. Outros resultados mostram que o Twitter é a aplicagdo com o nivel
mais alto de satisfacéo dos utilizadores, sendo que deve ser considerada uma referéncia em praticamente
todas as dimensdes. Como podemos verificar, informagéo como esta é extremamente importante para
empresas que querem competir com qualidade no mercado.

« Sistemas de recomendacéo - os sistemas de recomendagéo séo, atualmente, extremamente explorados.
Todos os dias vemo-los em funcionamento, em plataformas como a Netflix ou 0 Youtube. S&o considerados
ferramentas poderosas, ja que criam uma experiéncia dos sistemas e servicos mais agradavel para 0s
utilizadores. Estes sistemas podem ser construidos através das opinides dos utilizadores, recolhendo
0s seus sentimentos relativamente a diferentes topicos para depreender os seus gostos. Li and Shiu
(2012) desenvolveram um sistema de recomendagdes que disponibiliza uma lista de utilizadores a que
um anuncio deve ser providenciado, tendo em conta as preferéncias demonstradas por estes em redes
sociais.

Para além das areas mencionadas anteriormente, existem muitas outras areas onde a andlise de sentimentos
pode ter um enorme efeito, como:

* 0 bem-estar da populacéo, j& que pode representar um meio para avaliar o bem-estar de um individuo ou
conjunto de individuos tendo em conta um determinado assunto;
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a previsao de eleicdes politicas, na qual, analisando a opinido da populagao relativamente a, por exemplo,
um candidato, é possivel depreender a sua popularidade e, consequentemente, o seu resultado nas
eleicdes em causa.

2.5.2 Sistemas Reais

Como podemos depreender a partir da sec¢do anterior, a analise de sentimentos tem grande aplicagéo em varis
dominios que, para além de envolver um vasto e diverso nimero de dominios, contém topicos de alta relevancia
do ponto de vista econdmico e social. Sendo assim, o processo de analise de sentimentos é comumente integrado
em sistemas que explorem estes topicos, como por exemplo:

O Moodlens Zhao et al. (2012) que é um sistema que analisa 0s sentimentos presentes em tweets
chineses. Esta andlise é baseada em emoticons e consegue detetar quatro tipos de sentimentos: zangado,
enojado, feliz e triste. Para além disso, o sistema inclui a capacidade de processar e classificar fweets em
tempo real, permitindo assim a monitorizacao da flutuagéo dos sentimentos.

O VISA Duan et al. (2012) que é um sistema visual de andlise de sentimentos. O seu objetivo é demonstrar
0 contelido do corpus textual de diferentes tdpicos e tendéncias. Basicamente consiste num sistema
que ndo s6 inclui o processo da andlise de sentimentos, mas também uma interface constituida por um
dashboard que apresenta as flutuagdes dos sentimentos sobre diferentes temas e tendéncias em tempo
real.

O MSAS Chamlertwat et al. (2012) (Micro-blog Sentiment Analysis System) que é um sistema de anélise de
sentimentos capaz de analisar automaticamente opinides de consumidores provenientes do Twitter. Este
sistema utilizou, como caso de estudo, 100000 publica¢des relacionadas com smartphones, e conseguiu
retirar informag&o importante no que diz respeito aos sentimentos dos consumidores relativamente a
caracteristicas do produto, especificamente relacionadas com o ecrd, as aplicacdes e a camara.

O Crystal Kim and Hovy (2007) que é um sistema de andlise de sentimentos com capacidade para prever
eleicdes através das opinides postadas por utilizadores num website de previs@o de elei¢bes. Utiliza
métodos supervisionados para prever as elei¢des, recorrendo a dados retirados das opinides por métodos
de generalizagdo de atributos. O Crystal obteve uma eficacia de 81.68% a prever elei¢des futuras.
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PREPARACAO DE DADOS

3.1 O PROCESSO DE PREPARAGAO DE DADOS

Ainda que a aquisicao de grandes quantidades de dados seja, atualmente, simples, nem sempre estes conjuntos
de dados estao estruturados de uma forma adequada aos nossos processos. Usualmente, verificam-se varios
tipos de inconsisténcias nos dados, como, por exemplo, a ocorréncias de valores nulos ou a desformatagéo de
dado. Assim, é necessario fazer uma preparag¢@o e uma andlise cuidada dos dados que permita criar condi¢des
para que estes dados possam ser utilizados no sistema alvo. A este processo € normalmente atribuida a
denominag@o de pré-processamento. Na Figura 7 podemos observar uma representacao tipica da fase de
pré-processamento de dados:

T
pm—— e -
Compreensao dos | Preparacao dos

Dados dados % Dados

Figure 7: Pré-processamento tipico

e
e ——
Dados
normalizados

Na realidade, 0 esquema é uma versao baseada na metodologia padrdo aplicada em processos de mineragéo
de dados, uma metodologia independente do setor industrial onde é aplicada e das tecnologias utilizadas — Cross
Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) Wirth and Hipp (2000). Tendo em conta a sua vasta
adaptabilidade, a metodologia CRISP-DM sera a base para as solugdes apresentadas nas sec¢des seguintes.

A fase de preparagdo de dados é de imensa importéncia para o bom funcionamento dos sistemas de andlise
de sentimentos e, por isso, devemos té-la em grande consideragéo, planeando meticulosamente cada uma das
suas subfases integrantes. Importante mencionar que, para além de garantir um melhor funcionamento das
solugdes de andlise de sentimentos, um pré-processamento bem estruturado resulta num melhor aproveitamento
do tempo e de recursos, ja que afasta a necessidade de voltar atras depois de ja estarem elaborados, construidos
e executados os modelos de andlise que, por si s0, dependem fortemente da fase de preparacéo de dados.
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3.2 DEFINICAO E ESTRUTURAGAO DOS ELEMENTOS DOS DADOS

O primeiro passo do processo de preparacdo de dados é fazer a definicdo correta dos elementos que devem
estar presentes no conjunto final de dados recolhidos. Para que isto seja realizado corretamente, é necessario
compreender totalmente qual é o objetivo final do sistema ou da solu¢éo que estamos a desenvolver.

Olhando especificamente para o caso do trabalho desta dissertagéo, o objetivo principal da solu¢éo baseada
em analise de sentimentos é retirar um valor numérico compreendido entre 1 e 5 que classifique a opiniao de um
utilizador, tendo em conta o sentimento que nela esta expresso. Ora, para um melhor entendimento do que estes
valores representam em termos de sentimentos expressos numa opinido, podemos considerar o seguinte:

o valor 1 representa uma opinido com uma polaridade muito negativa;

0 valor 2 representa uma opinido com uma polaridade negativa;

o valor 3 representa uma opiniao com uma polaridade neutra;

o valor 4 representa uma opiniao com uma polaridade positiva;

o valor 5 representa uma opinido com uma polaridade muito positiva.

Assim, o primeiro passo é garantir que os dados contém uma coluna com um valor compreendido entre 1 e 5,
e que este represente o sentimento expresso na respetiva opinio.

Em segundo lugar, é necessario compreender que tipo de opinides sao fulcrais para o sistema. Frequentemente,
e como j4 foi referido anteriormente, as solugbes baseadas em anélise de sentimentos deparam-se com um
problema: o contexto das opinides. Na realidade, os modelos tém dificuldade em classificar opinides quando
o contexto delas varia com frequéncia. Isto pode acontecer, por exemplo, quando algumas palavras tém uma
conotacao diferente dependendo do contexto. Tendo isto em conta, e sabendo que o sistema para o qual esta
solugdo esta a ser desenvolvida é baseado em inquéritos sobre o funcionamento de uma plataforma de e-learning,
seria Util recolher dados que estejam inseridos no contexto educativo para melhorar a eficacia dos modelos.

Finalmente, j4 foi também aqui referido o problema referente ao idioma no qual as opinides foram redigidas.
Como sabemos, a estrutura sintatica do texto e as palavras de opinido variam significativamente de idioma para
idioma. Logo, o que pode ser considerado um comentdrio negativo num idioma, pode ter outro tipo de sentimento
associado quando traduzido para outro idioma. Em contrapartida, as ferramentas existentes para processamento
textual (tarefas de NLP) estéo significativamente otimizadas para textos escritos em inglés, dificultando assim a
fase de pré-processamento quando as opinides recolhidas estao num idioma diferente do inglés. Sendo que ja
existe uma limitagdo consideravel aos conjuntos de dados que podem ser recolhidos, imposta pelos requisitos
definidos anteriormente, neste trabalho serdo recolhidas opinides redigidas em inglés, uma vez que as opinides
expressas neste idioma sdo mais comuns e em maior nimero. Além disso, facilitam substancialmente a fase de
pré-processamento.

Apds uma procura exaustiva de dados que contivessem os requisitos referidos anteriormente, foi possivel
concluir que, apesar de ja existirem varios conjuntos de dados contendo opinides anotadas com um valor entre 1
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e 5, ndo existe nenhum conjunto de dados pré-definido que contenha opinides de utilizadores sobre plataformas
educacionais anotadas com um valor entre 1 e 5. Ainda assim, durante o0 processo de procura, foi possivel
encontrar uma plataforma de cursos online que contém uma vasta quantidade de opinides sobre 0s seus cursos
e certificados. Na realidade, esta plataforma contém opinides inseridas no contexto educacional, escritas em
inglés, e anotadas com uma classificacéo entre 1 e 5. Como a plataforma em causa néo fornece qualquer tipo de
API que auxilie o processo de recolha de dados, foi desenvolvido um web scrapper para extrair automaticamente
as opinides e as suas respetivas classificacbes. Na figura 8 podemos observar o processo geral de recolha de
dados que foi implementado:

Web Scapper EEE— —b@

Figure 8: O processo de recolha de dados implementado

No processo de recolha de dados realizado foram angariadas opiniées sobre varios cursos da plataforma
online referida, 0 que permitiu construir um conjunto de dados de opinides sobre o funcionamento de cursos
sensivelmente comprido e robusto. Durante o processo de web scrapping, foi realizada uma verificagéo do idioma
da opinido de forma a recolher comentarios apenas em inglés.

Para além de todo este processo, foi adicionada uma nova coluna ao conjunto de dados que contém a
descri¢éo da polaridade da opinido, isto é, as opinides classificadas com 1 ou 2 foram descritas como negativas,
as opinides classificadas com 3 foram descritas como neutras, e as opinides classificadas com 4 ou com 5
foram descritas como positivas. Esta coluna foi adicionada para possibilitar a comparagéo entre 0s modelos
desenvolvidos neste trabalho de dissertagdo com outros modelos de andlise de sentimentos mais célebres, ja

que estes, por norma, classificam opiniées como positivas e negativas, podendo também incluir a classe “neutra”.
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3.3 ANALISE DOS DADOS DISPONIVEIS

O passo seguinte no processo de preparagdo de dados € a andlise do conjunto de dados recolhido. Este
processo permite observar caracteristicas relevantes do conjunto de dados, que ajudarao a compreender quais
0s processos de transformagédo que terdo que ser aplicados nas fases posteriores. Por exemplo, observando a
tabela 3, podemos verificar que o conjunto de dados contém 277287 opinides de utilizadores. Para além disso,
cada opinido esta associada & sua polaridade e classificagao respetiva. O conjunto de dados ndo contém valores
nulos, o que significa que 0 web scrapper desenvolvido funcionou corretamente.

Texto da Opiniao Estrelas Polaridade
Not a comprehensive course. 1 negative
Please cancel this course. I want to opt out of it 1 negative
This course is good for just theoretical understanding of the | 3 neutral
subject. But for practical implementation it is too hard to do.
The course is a good balance between learning key concepts | 4 positive

and doing coding, the coding being optional. The phrasing of
quiz questions and answers were sometimes confusing.

Very good introductory course, I highly recommend it to any- | 5 positive
one looking to get a flavour of the methods behind the recent
advances in Al without going into super-technical details.

Table 3: Extrato de algumas linhas do conjunto de dados

Numero de linhas | Numero de colunas
277287 3

Table 4: Dimensdes do conjunto de dados

De seguida é necessério analisar o conjunto de dados em termos de balanceamento, isto €, se existe uma ou
mais classes com uma predominancia muito superior a das outras classes no conjunto de dados recolhido. Este
tipo de situages é extremamente comum em solugdes de analise de sentimentos, isto porque, tendencialmente,
os utilizadores publicam mais opiniées com uma conotagao positiva do que propriamente negativa. Para além
disso, quando isto acontece em solugdes de aprendizagem automatica, 0s modelos s@o usualmente fortemente
influenciados, criando uma certa tendéncia de favorecimento para as classes mais predominantes. Por essa
mesma razao, é necessario observar métricas, como a precisao, que nos permitam tirar conclusoes sobre a
influéncia das classes predominantes nos modelos. Tendo em conta que a andlise de sentimentos é um processo
que frequentemente envolve aprendizagem automatica, retirar este tipo de informacéo na fase de analise dos
dados é fulcral.
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Figure 9: Nimero de opinides por classificagdo

Como podemos verificar, 0 conjunto de dados com que trabalhdmos nao é excecado a outros conjuntos de
dados usados em tarefas de andlise de sentimentos, ja que existe uma enorme predominancia das duas classes
com polaridade positiva (4 e 5) comparativamente as classes com polaridade neutra e negativa. Sendo assim,
podera ser necessario balancear o conjunto de dados na fase de treino e teste dos modelos.

Finalmente, sabendo que a eficacia dos modelos de analise de sentimentos depende muito do vocabulario
derivado das opinides recolhidas, isto porque, usualmente, estes vocabularios contém uma grande quantidade de
palavras nao relevantes a andlise de sentimentos, devemos analisa-lo atenciosamente.

Frequency

500000

400000

300000

200000

100000

the and to I a of course in is for this was it that very you The with are have on be not but more
Word

Figure 10: Nimero de ocorréncias das 25 palavras mais comuns

Nimero de palavras
190493

Table 5: Numero de palavras que ocorrem no conjunto de dados

Tendo em conta informacao da tabela 5, é possivel inferir que o conjunto de dados contém 190493 palavras
diferentes. Para além disso, se olharmos para a figura 10, é possivel verificar que as palavras “the”, “and” e “to”

34



3.4. Tratamento e Transformacéo dos Dados

s&o as 3 palavras mais frequentes. Na realidade, esta informacao é mais relevante do que aquilo que parece,
ja que estas 3 palavras representam termos que ndo sao valorizados num sistema de anélise de sentimentos,
isto porque ndo contém qualquer tipo de valor sentimental associado a eles. Tal circunstancia ajuda-nos a tomar
uma deciséo na fase de tratamento e transformagao dos dados, ja que, utilizando processos como a remogéo de
“stop words”, podemos reduzir imenso a complexidade dos dados, facilitando assim a execugé@o dos modelos de
aprendizagem automatica.

3.4 TRATAMENTO E TRANSFORMAGAOQ DOS DADOS

Depois de se analisar extensivamente o conjunto de dados recolhido, é necessario fazer algumas transformagées.

Ora, tendo em conta que os dados recolhidos sdo dados com conteudo textual, esta tarefa é praticamente
indispensavel, sendo que em alguns textos verifica-se, por exemplo, uma destruturagéo sintatica. Na figura 11,
podemos observar o processo desenhado para a fase de tratamento e transformagéo de dados. Nas secgoes
seguintes explicaremos o porqué da escolha deste processo, o porqué da escolha de cada uma das etapas do
processo (através da andlise de alguns exemplos) e o seu efeito no conjunto de dados final.

Remocio de

izati Conversao para
pontuagio Tokenization > P

"] letras mindsculas

Y

A J

. Separacdo de
palavras

©<— Lemmatization

ry

x

POS Tagging

Figure 11: Processo de transformacdo dos dados

De notar que este processo inclui algumas das etapas mencionadas no capitulo 2, como por exemplo o
processo de Tokenization. Ainda assim, muitas das etapas aqui utilizadas nao foram mencionadas no capitulo 2,
ja que ndo sdo as mais comumente utilizadas. Muitas delas foram escolhidas especificamente para que os dados
estejam processados de forma a que 0 seu conteudo cumpre 0s requisitos necessarios para a a execucao do
processo de classificacdo de sentimentos que serd apresentado no capitulo 4.

3.4.1 Separagéo de palavras e remogéo da pontuagéo

Um dos principais problemas no que diz respeito & qualidade dos dados referentes a opinides, é a sua estrutura
sintatica. Sabendo que as opinides séo registadas em plataformas nas quais nao é necessario qualquer tipo de
estrutura de escrita, o formato da escrita é usualmente descuidado. Observemos os seguintes exemplos:

1. Very good introductory course ,very well designed and professors explaination is very easy to understand
.Go for it guys !Happy learning !!!!Sonic Somanna PK
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2. | simply loved the course. I've been working with MachineLearning, but | didn’t understand much about
DeepLearning - this course helped me a lot to get started in this new research area.

Na realidade, ainda que estas frases de comentarios estarem incorretamente redigidas ao nivel sintatico, o
ser humano consegue facilmente decifrar qual era a real intencao do utilizador. Infelizmente, isto ndo acontece
com computadores, ja que estes entendem os casos sublinhados como uma unica palavra. Sendo assim, foi
desenvolvido um pequeno programa que permite eliminar estas ocorréncias, colocando espagos entre elas,
separando assim corretamente as palavras. Na tabela 6 podemos ver um exemplo da aplicacdo da separac@o
das palavras de um texto de uma opinido. Durante toda a explicacdo do processo de tratamento e transformacéo
de dados, a mesma opini@o sera utilizada para facilitar a compreensao do pipeline criado.

Opiniao Separacao de palavras
A very fine tuned Course,used as a warm | A very fine tuned Course , used as a warm
up course for deep learning,highly rec- | up course for deep learning , highly rec-
ommended ommended

Table 6: Exemplo de aplicacdo de separacdo de palavras

Através da figura 12, podemos ver que o ndmero de palavras no vocabulario reduziu imenso apds a separagao
das palavras, o que significa que muitos destes casos ocorriam no conjunto de dados inicial.
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Figure 12: Tamanho do vocabuldrio apds a separagdo de palavras

Apos a separagao de palavras, que, por si s6, ajudou a reduzir a complexidade do sistema, foi também util
remover a pontuacdo das opinioes para facilitar a compreensao dos modelos de andlise de sentimentos aplicados
neste trabalho de dissertagdo. Ainda que se perca a estrutura sintética das opinides, a pontuagéo é usualmente
inatil no que diz respeito a analise de sentimentos, especialmente tendo em conta o contexto no qual estas
opinides estao inseridas e onde, raramente, sdo utilizados emoticons para expressar sentimento, ao contrario do
que acontece, por exemplo, no Twitter.
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Opinido Remocio de pontuacio
A very fine tuned Course , used as a warm | A very fine tuned Course used as a warm
up course for deep learning , highly rec- | up course for deep learning highly rec-
ommended ommended

Table 7: Exemplo de aplicagdo de remogdo de pontuagio

3.4.2 Tokenization e conversao para mintsculas

A transformacao de um comentdrio em tokens permite analisar individualmente as palavras de um comentario. O
método mais utilizado para tokenization consiste na separac¢ao do texto por espagos. Tendo em conta que foi
feita uma separacéo prévia das palavras e uma remogéo da pontuac@o dos comentarios, este método € eficiente
para transformar a frase referente a opinido em tokens. Sendo assim, a fun¢éo “word_tokenize” disponibilizada
pela biblioteca NLTK foi utilizada para realizar o processo de tokenization. A tabela 8, apresenta o resultado do
processo de tokenization aplicado a uma opinido.

Opinido Tokenizer
A very fine tuned Course used as a warm | [“A”,  “very”,  “fine”,  “tuned”,
up course for deep learning highly rec- |“Course”, “used”, “as”, “a”, “warm”,
ommended “up”, “course”, “for”, “deep”, “learn-
ing”, “highly”, “recommended”]

Table 8: Exemplo de aplica¢do de um fokenizer

Apds o processo de tokenization, foi efetuada uma transformagéo de todas as palavras do vocabulario para
palavras minusculas. Na tabela 9 podemos ver um exemplo de conversao de todas as palavras de uma opiniao
para minusculas:

Opinido Transformacao para mindsculas
[“A”, “very”, “fine”, “tuned”, | [“a”, “very”, “fine”, “tuned”, “course”,
“Course”, “used”, “as”, “a”, “warm”, |“used”, “as”, “a”’, “warm”, “up”,
“up”, “course”, “for”, “deep”, “learn- |“course”, “for”, ‘“deep”, ‘“learning”,
ing”, “highly”, “recommended” | “highly”, “recommended” ]

Table 9: Exemplo de aplica¢do de uma transformag@o para mindsculas

Mais uma vez, o objetivo deste processo foi reduzir a complexidade do sistema. Neste caso, 0 processo
de conversao para letras mintsculas permite uniformizar ainda mais, nao sé o vocabuldrio como um todo,
mas também cada comentario, o que se revela muito importante, sobretudo em abordagens que utilizam
modelos supervisionados. Para compreendermos melhor a importancia deste passo, vamos utilizar um modelo
supervisionado baseado em BOW como referéncia. Ora, o modelo BOW produz um vetor do tamanho do
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vocabuldrio, em que cada elemento do vetor representa uma palavra presente no vocabulério e, para cada
opiniao, verifica se a palavra esta presente na opiniao ou nao. Considerando a opiniao utilizada anteriormente,
estes seriam os vetores gerados utilizando bag of words antes da conversao para minusculas e depois da
conversao para minusculas (Tabela 10 e 11).

A| very| fine| tuned | Course| used | as | a | warm| up | course| for | deep | learning| highly| recommended

/1 (1 |1 1 1 (1 |1(1 |1 |1 1 |1 |1 1 |1

Table 10: Vetor BOW antes da transformagao para minusculas

a | very | fine | tuned | course | used | as | warm | up | for | deep | learning | highly | recommended
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1

Table 11: Vetor BOW ap6s transformagao para minusculas

Como podemos verificar, ocorreu uma diminuicdo do vocabuldrio que, consequentemente, diminui signi-
ficativamente o tamanho dos vetores, facilitando a capacidade de aprendizagem e convergéncia dos modelos
supervisionados. Na figura 13, podemos observar claramente o efeito que o processo de transformacao para
mindsculas tem no tamanho do vocabulario.

200000

175000 4

150000 A

125000 A

100000 4

75000 1

Number of Werds

50000 4

25000

DA

original word_separation lower_case
Type

Figure 13: Tamanho do vocabuldrio ap6s transformacdo para minusculas

3.4.3 POS Tagging

De seguida, e tendo em conta que a estrutura sintatica ndo esta a ser tomada em consideraga@o, podemos
remover palavras que nao tém qualquer contelido importante no contexto da andlise de sentimentos, para reduzir
o tamanho do vocabulario. Para realizacao desta tarefa, todas as palavras vao ser identificadas com a sua devida
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classe gramatical (Part-of-speech Tagging) e, posteriormente, todas as palavras que ndo sao nomes, verbos,
advérbios ou adjetivos s@o descartadas, ja que apenas palavras nestas categorias tém contetido emocional
Martins et al. (2020). Na tabela 12 podemos observar um exemplo do processo de POS Tagging, seguido de
uma remogao de todas as palavras das categorias mencionadas anteriormente. Depois, na figura 14 podemos
observar a redugao do tamanho do vocabuldrio apés a execucao deste processo.

Opiniao [“a”, “very”, “fine”, “tuned”, “course”, “used”, “as”,
“a”, “warm”, “up”, “course”, “for”, “deep”, “learning”,
“highly”, “recommended” |

POS Tagging [(Ca’, ’DT’), ("very’, 'RB’), ('fine’, "JJ’), ('tuned’, "VBN’),
('course’, 'NN’), (‘used’, "VBN’), (‘as’, ’IN’), ("a’, 'DT’),
('warm’, "JJ’), (‘'up’, 'RP’), ('course’, 'NN’), (’for’, IN’),
(‘deep’, 'JI’), (’learning’, 'NN’), ("highly’, 'RB’), ('recom-
mended’, "'VBD’)]

» o« ”» o« » o«

Remocio de palavras dispen- | [“very”, “fine”, “tuned”, “course”, “used”, “warm”, “up”,

”» o« FERNTS FERNTS

saveis “course”, “deep”, “learning”, “highly”, “recommended” |

Table 12: Processo de POS Tagging e remocdo de palavras
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Figure 14: Tamanho do vocabuldrio apés POS Tagging e remogdo de palavras

Na realidade, este ndo € dos processos mais comuns para remover palavras que nao tém conteddo emocional,
sendo que 0 mais comum € o processo de remocéo de stopwords. Em primeiro lugar, o processo de remogéo de

stopwords é mais simples de implementar e, em segundo lugar, € menos custoso em termos computacionais.

Ainda assim, o processo descrito anteriormente foi escolhido por duas razoes:

1. No processo de remocéo de stopwords, todas as palavras presentes numa lista pré-definida séo eliminadas
do vocabulario e, assim, existe um controlo menor sobre quais as palavras que serao eliminadas. Utilizando
POS Tagging, existe um controlo total sobre quais as categorias de palavras que serdo descartadas. Uma
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forma de contrariar isto, utilizando na mesma a remogéo de stopwords, é através da criagdo manual da
lista de palavras descartaveis, 0 que acaba por ser uma tarefa muito custosa em termos de tempo e
recursos.

2. O processo de POS Tagging sera provado extremamente valioso na fase de identificacdo de padrdes
sintaticos, como sera demonstrado mais a frente. Por essa mesma razéo, & mais eficiente fazé-lo ja nesta
fase com o propdsito de remover as palavras ndo necessarias a anlise de sentimentos, e reutiliza-lo na
fase de detecdo dos padrdes.

3.4.4 Lemmatization

Finalmente, a Ultima fase do processo de transformagcéo de dados foi a aplicagdo de /emmatization no conjunto de
dados. Lemmatization consiste em transformar diferentes formas de uma palavra numa forma base. Na realidade
€ um processo extremamente semelhante ao processo de stemming que ja foi explicado anteriormente, mas
revela-se um pouco mais sofisticado, ja que, ao contrario de apenas transformar uma palavra na sua respetiva
palavra raiz, usa o contexto das palavras para as ligar a outras palavras semelhantes em termos de significado. A
tabela 13 mostra alguns exemplos de lemmatization aplicado sobre a algumas palavras. O resultado da aplicagéo
de lemmatization a uma opinido pode ser visto de seguida na Tabela 14.

Palavra original | Lemma
rocks rock
better good

Table 13: Exemplos de lemmatization

Opiniao Lemmatization
[“very”, “fine”, “tuned”, “course”,| [“very”, “fine”, “tune”, “course”,
“used”, “warm”, “up”, “course”,|“use”, “warm”, “up”, “course”, “deep”,
“deep”, “learning”, “highly”, “recom- |“learn”, “highly”, “recommend” ]
mended” |

Table 14: Exemplo de aplicagio de lemmatization a uma opinido

E, finalmente, a figura 15, mostra-nos o tamanho do vocabuldrio apds a aplicagdo de lemmatization ao conjunto
dados.
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Figure 15: Tamanho do vocabuldrio apds aplicacdo de lemmatization

3.4.5 Pré-processamento - Resultados e Conclusdes

Apos a fase de pré-processamento, foi feita uma pequena andlise dos dados como forma de verificacdo da
integridade e da qualidade destes. Como podemos verificar, observando a figura 16, existem algumas palavras
que ocorrem com bastante frequéncia no conjunto de dados e que nao revelam qualquer tipo de importancia.
Estas palavras sdo nomeadamente palavras com apenas uma letra como “”, “s” e “t”. Sendo assim, foi feita uma
remocao de todas as palavras com apenas uma letra que estivessem presentes no vocabulario.
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Figure 16: Nimero de ocorréncias das 25 palavras mais comuns apds pré-processamento

Em jeito de conclusao, a fase de pré-processamento permitiu realizar uma analise e aplicar um conjunto
de transformacdes ao conjunto de dados recolhido. O processo de transformacé@o dos dados foi dividido em
diferentes etapas, sendo que cada etapa foi escolhida tendo por base, principalmente, a redugao do tamanho do
vocabulario dos dados que, consequentemente, reduz a complexidade do sistema em geral. Se revermos a figura
15 e a tabela 5, podemos verificar que o vocabulério original continha 190493 palavras e, ap6s a aplicagédo do
pré-processamento, ficou com cerca de 60000 palavras, o que corresponde, aproximadamente, a uma redugao
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de 70% no tamanho do vocabulario. De notar, claro, que este conjunto de transformagdes nao é aconselhado a
todos os sistemas de andlise de sentimentos, especialmente sistemas que utilizem a estrutura sintética do texto
como caracteristica importante na analise de sentimentos. Para além disso, € sempre importante ter em conta
os modelos que vao ser utilizados na fase de classificacao, ja que modelos diferentes podem obter resultados
melhores com um conjunto de dados de treino diferente, logo o pré-processamento pode, e deve, ser alterado
tendo em conta os resultados dos modelos.
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41 O PROCESSO DE CLASSIFICAGAO

De acordo com o que ja foi analisado no capitulo 2, podemos optar pela utilizagéo de varios tipos de modelos,
sejam eles baseados em aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada ou até mesmo hibrida. Para que
possamos tomar a decisdo mais acertada, podemos e devemos utilizar o resultado do processo de preparacéo de
dados como base. Sendo assim, e tendo em conta as caracteristicas dos dados resultantes do pré-processamento,
estruturamos o processo de classificacdo inicial da forma como esta ilustrado na Figura 17:

———
P

Balanceamento do » Extrago de features » Treino e teste dos . O.

Dados Pré- dataset modelos

processados

Figure 17: Processo de classificacio inicial

Como ja foi referido anteriormente, o conjunto de dados processado tem um claro problema de balanceamento.
As opinides com uma classificacédo de 4 ou 5 s&o significativamente superiores as restantes opinides e, por
esse mesmo motivo, & necessario, em primeiro lugar, balancear o conjunto de dados para que 0s modelos nao
se tornem tendenciosos. De seguida, e tendo em conta que os dados utilizados n&o contém qualquer tipo de
estrutura sintatica, devemos recorrer a métodos de extragdo de atributos que sejam adaptaveis aos modelos
que véo ser utilizados. Finalmente, tendo em conta que os dados extraidos contém uma coluna representativa
da classificag@o destes, possibilitando assim a aprendizagem supervisionada que tem vindo a obter 6timos
resultados para processos de classificagdo de sentimentos, serdo treinados e testados modelos baseados em
aprendizagem supervisionada.

Como serd possivel observar nas secgdes seguintes, este processo revelou-se insuficiente. A necessidade
de classificar as opinides num valor entre 1 e 5 aumentou significativamente a complexidade do problema, o
que resultou numa performance significativamente abaixo do esperado. Por essa mesma razéo, foi necessario
desenvolver um método que permitisse aumentar a eficacia dos modelos, tendo assim surgido a ideia de utilizar a
existéncia de padrdes sintaticos em opinides como um atributo extra, algo que sera explicado extensivamente na
seccdo 4.4. Assim, o processo anteriormente apresentado na figura 17 foi modificado, ficando com a configuragéo
que a Figura 18 ilustra:
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Figure 18: Processo de classificacdo final

A grande diferenca entre o processo inicial e o final é, de facto, a utilizacdo de padrdes sintaticos, que foram
utilizados para melhorar os modelos. Inicialmente é feito o treino e o teste dos modelos utilizando apenas o
processo da figura 17, mas é depois feita uma iteragdo onde séo estabelecidos os padrdes sintaticos para as
diferentes opinides e, de seguida, s&o treinados e testados novamente os modelos.

Nas secgdes seguintes este processo serd detalhado um pouco mais, apresentando-se, entao, as técnicas e
0s modelos desenvolvidos bem como a andlise dos resultados dos variados modelos.

4.2 TECNICAS E MODELOS DESENVOLVIDOS

Para cada uma das fases do processo de classificagéo de sentimentos existem inimeras técnicas ou classifi-
cadores que podem ser utilizados. Na realidade, tanto na fase de extragao de atributos como na fase de teste
e treino dos classificadores devem ser utilizadas mais do que uma técnica, permitindo a comparacao entre 0s
diferentes modelos desenvolvidos, garantido assim uma escolha mais ponderada e acertada tendo por base os
critérios definidos para avaliagdo dos modelos. A tabela 15 apresenta os diferentes modelos desenvolvidos numa
fase inicial, bem como as técnicas utilizadas nestes:

Técnicas de balanceamento | Modelos de extracio de atrib- | Classificadores
do conjunto de dados utos
Undersampling Word2Vec Naive Bayes

Random Forest

XG Boost

Support Vector Machines
TF-IDF Vectorizer Naive Bayes

Random Forest

XG Boost

Support Vector Machines

Table 15: Técnicas e modelos desenvolvidos para classificagido de sentimentos
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Como podemos verificar, foram inicialmente desenvolvidos 8 modelos diferentes, o que nos permitird analisar
melhor os resultados de cada um. Destes 8 modelos apenas 2 serao selecionados para uma fase posterior, na

qual sera feito um estabelecimento de padrdes sintéticos de forma a tentar aumentar a eficécia dos classificadores.

Esta escolha sera baseada na precis@o dos modelos, sendo que o objetivo principal desta dissertagéo é obter a
classificagcdo mais precisa possivel para qualquer tipo de opiniao, seja ela negativa, positiva ou neutra.

4.3 UM PRIMEIRO MODELO DE CLASSIFICAGAO

O primeiro passo do modelo de classificagao (Figura 17) consiste em balancear o conjunto de dados. No que diz

respeito a este processo temos varias opgdes: oversampling, undersampling ou uma combinagdo de ambos.

Oversampling consiste em criar dados artificiais para uma classe com um numero inferior de dados utilizando
técnicas de replicagdo dos dados originais, duplicando, triplicando ou mesmo igualando o ndmero de dados
de treino da classe de minoria ao numero de dados de uma classe de maioria. Ja undersampling consiste no
processo inverso, no qual o objetivo é eliminar dados de uma classe de maioria, aproximando assim a quantidade
destes a quantidade de dados de uma classe de minoria. E ainda possivel combinar estes dois métodos. Por
forma a facilitar a decis@o de qual processo utilizar, podemo-nos basear no seguinte: 0 numero de dados da
classe cinco excede em 8 vezes o numero de dados da classe um. Utilizando oversampling para igualar o nimero
de dados de treino da classe um com o da classe cinco, estariamos a octuplicar o numero de dados de treino
da classe um, resultando assim, muito possivelmente, numa situacéo de over-fitting. Apesar da utilizagao de
undersampling n&o ser a mais conveniente ja que serdo perdidas grandes quantidades de dados n&o s¢ da classe
cinco, mas também da classe quatro, é possivelmente a mais sensata, isto porque, mesmo reduzindo o numero
de dados de treino de todas as classes para o nimero de dados de treino da classe um, ficaremos ainda com

uma quantidade muito significativa de dados para treinar os modelos e com um conjunto de dados balanceado.

Sendo assim, foi utilizado undersampling aleatério (método simples de undersampling) e a distribuicao de dados
pelas cinco classes no final do processo foi a seguinte:

Classificacao | N° de opinides
1 12240
2 12240
3 12240
4 12240
5 12240

Table 16: Numero de opinides por classe

Agora que temos um conjunto de dados balanceado, é necessario fazer a sua tradugao para um formato que
seja facilmente compreendido pelos modelos de aprendizagem automatica. E possivel alcancar isto através
da utilizagéo de técnicas de extra¢@o de atributos como € o caso das técnicas “TF-IDF” e “Word2Vec”, que
transformam os textos de opinido em vetores. Ambos 0s modelos foram treinados com o corpus recolhido pelo
web scrapper, e foram posteriormente aplicados a todos os textos de opinido do conjunto de dados.
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Finalmente, tanto os vetores gerados pelo modelo “TF-IDF”, como 0s gerados pelo modelo “Word2Vec”, foram
utilizados para treinar e testar modelos de aprendizagem automatica. Na realidade, para ambos os casos, 0s
modelos utilizados foram os mesmos. A escolha baseou-se principalmente na recolha de informacao que foi
realizada na fase de pesquisa sobre o tema da andlise de sentimentos. Os modelos escolhidos foram entao:
“Multinomial Naive Bayes”, “Random Forest”, “XG Boost” e “Support Vector Machines’.

4.3.1 Andlise de Resultados Inicial

Para uma andlise de resultados mais generalista e assertiva, utilizamos a técnica de cross-validation. Esta
técnica tem como objetivo dividir um conjunto de dados em subconjuntos de dados mutuamente exclusivos que
depois serdo utilizados, uns para treinar os modelos, e outros para os testar. Mais especificamente, foi utilizado
o Stratified K-Fold com cinco particdes, que permite preservar a percentagem de dados de treino e de dados
de teste para cada uma das particoes. Na tabela 17 podemos ver a preciséo registada ap6s a aplicagéo de
cross-validation as oito abordagens diferentes:

Modelo de selecao de atributos | Modelo de aprendizagem automatica | Precisao
Multinomial Naive Bayes 0.47
Random Forest 0.54
XG Boost 0.5
TF-IDF Vectorizer Support Vector Machines 0.55
Multinomial Naive Bayes 0.4
Random Forest 0.52
XG Boost 0.5
Word2 Vec Support Vector Machines 0.5

Table 17: Resultados dos modelos apds aplicag¢@o de cross-validation

Como podemos verificar, 0s modelos que apresentaram melhores resultados foram o Random Forest e
Support Vector Machines, ambos suportados pela utilizagdo do modelo TF-IDF na fase de selecao de atributos,
com 54% e 55% de precisé@o respetivamente. Como é dbvio, estes valores ndo sao satisfatérios e, por isso, &
necessario investigar o porqué destes resultados.

Tendo em conta a literatura na area da analise de sentimentos, a razao para a ocorréncia destes resultados
devera basear-se na dificuldade de classificar textos de opinido em mais do que duas/trés classes, ja que,
usualmente, os problemas de classificagdo de sentimentos focam-se em classificar textos de opinido como
positivos ou negativos, sendo que por vezes é incluida também a classe “neutro”. Teoricamente, classificar textos
de opinido como negativos ou positivos € uma tarefa mais simples, j& que ha uma discrepancia significativa entre
0 que é um comentario negativo e um comentario positivo. Por esse mesmo motivo, executamos 0s mesmos
modelos que executamos para uma classificacdo entre 1 e 5, mas desta vez tendo como alvo de classificacdo a
coluna “polaridade” que contém as classes negativa, positiva e neutra. Podemos observar os resultados dos
modelos, apds a aplicagdo de cross-validation, na seguinte tabela:
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Modelo de selecdo de atributos | Modelo de aprendizagem automatica | Precisio
Multinomial Naive Bayes 0.66
Random Forest 0.73
XG Boost 0.68
TF-IDF Vectorizer Support Vector Machines 0.73
Multinomial Naive Bayes 0.58
Random Forest 0.7
XG Boost 0.68
Word2Vec Support Vector Machines 0.68

Table 18: Resultados dos modelos para uma classifica¢@o terndria (positiva, negativa ou neutra)

Como se pode observar, a eficacia dos modelos aumentou significativamente, atingindo por vezes uma
melhoria de quase 20%. Isto indicia que, de facto, os modelos que estdo a classificar 0s textos de opinido
entre 1 e 5 estdo a ter dificuldade em distinguir os textos avaliados em 1 com os textos avaliados em 2, e 0s
textos avaliados em 4 com os textos avaliados em 5. Para confirmar esta tendéncia, vamos observar a matriz de
confusdo dos modelos "TF-IDF Vectorizer + Random Forest" (Tabela 19) e " TF-IDF Vectorizer + Support Vector
Machines" (Tabela 20) para uma classificacéo entre 1 e 5 (a coluna do lado esquerdo representa a classificagdo
real das opinides e a coluna em cima representa a classificacdo dada pelos modelos).

1 2 3 4 5
10215 | 784 | 802 | 214 | 225
4287 | 2427 | 3849 | 1028 | 649
1669 | 1224 | 6381 | 2012 | 954
680 463 | 2471 | 4528 | 4098
316 139 | 542 | 1963 | 9280

DN B W N -

Table 19: Matriz de confusdo do modelo “TF-IDF + Random Forest”

1 2 3 4 5
9610 | 1393 | 848 | 228 | 161
3871 | 3409 | 3849 | 802 | 309
1273 | 1897 | 6367 | 2065 | 638
387 | 533 | 2553 | 5085 | 3682
184 | 128 | 473 | 2221 | 9234

N B W DN -

Table 20: Matriz de confusiao do modelo “TF-IDF + SVM”

Como era expectavel, a classificagdo dos modelos para as classes 2 e 4 influencia negativamente a sua
eficacia geral, ja que a precisdo para estas classes esta compreendida entre os valores de 30 e 40 por cento.
Para além disso, podemos verificar que existe alguma dificuldade em distinguir opiniées com uma classificagao
de 3, de opinides com uma classificagdo de 2 ou de 4.
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Tendo em conta todos os resultados apresentados nesta sec¢d@o, podemos depreender que os modelos
classicos de classificacao de sentimentos tém alguma dificuldade na obtencéo de resultados positivos para a
tarefa em causa. Sendo assim, é necessario criar condicdes para que os modelos se comportem da forma
pretendida para esta dissertagao, algo que foi estudado e implementado, e que sera apresentado nas secgoes
seguintes.

4,4 UTILIZACAO DE PADROES SINTATICOS

Apds analisar os resultados dos primeiros modelos foi possivel depreender que a sua eficacia néo era, de todo, a
pretendida. Sendo assim, foi necessario fazer alguns ajustes que permitissem disponibilizar mais informagao
relevante aos modelos.

Em 1992, Hearst (1992) desenvolveu um método de aquisicdo automatica de hipdnimos em textos de larga
escala através do estabelecimento de padrdes sintdticos que usualmente revelam a presenca de um hipdnimo
numa frase. Um exemplo de um padréo estabelecido, bem como uma frase onde este padrao esta presente, é
apresentado abaixo:

* such NP as NP, * (or | and) NP

— “... works by such authors as Herrick, Goldsmith, and Shakespeare."
x Hipénimo: (“author”, “Herrick”)
x Hipdnimo: (“author”, “Goldsmith”)

x Hiponimo: (“author’, “Shakespeare”)

Tal como é possivel prever a presenca de um hiponimo numa frase tendo por base a presenca de padroes
sintaticos na sua estrutura, talvez também fosse possivel prever a classificagao de uma frase da mesma forma,
isto &, em frases negativas poderdo ocorrer mais comumente, ou mesmo exclusivamente, padrdes que nao
ocorrem em frases com uma polaridade neutra ou positiva. Assim, surgiu a ideia de utilizar o método de “POS
Tagging”, que ja foi aplicado anteriormente na fase de processamento dos dados, para a identificacao destes
padrdes. O método desenvolvido foi 0 seguinte:

1. Revertendo a fase de pré-processamento, antes da remogao de palavras ndo relevantes e do processo de
lemmatization, todas as palavras foram identificadas tendo em conta a sua classe gramatical. Isto significa
que cada frase ficou traduzida a um conjunto de fags que representam a classe gramatical de todos as
palavras presentes na frase em questdo. Esta informagao foi guardada no dataframe para ser utilizada na
fase de treino dos algoritmos.

2. De seguida, o conjunto de dados foi partido em dois sub-conjuntos de dados, um de treino e outro de
teste. Apenas o conjunto de dados de treino foi utilizado na identificacdo de padrdes sintaticos para que o
modelo n&o fique enviesado quando receber como input o conjunto de dados de teste.
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3. No conjunto de dados de treino foi ent&o utilizada a coluna do dataframe que continha a informagéo sobre

a classe gramatical das palavras pertencentes as opinides. Depois, retirdmos as sequéncias de cinco,
seis e sete classes gramaticais consecutivas, sendo estas separadas tendo em conta a classificacdo da
opiniao respetiva.

. Logo de seguida guardamos apenas alguns padrdes para cada classe. Esta selecéo foi feita através do
seguinte critério: se para a classe X, a matriz de confusdo demonstrasse uma grande quantidade de
dados incorretamente anotados como classe Y ou Z, entdo seriam retirados dos padrdes da classe x todos
os padrdes que também ocorram na classe Y ou na classe Z. Tal como foi possivel observar na sec¢ao
4.3.1, muitas opinides com uma classificag@o de dois foram anotadas como classe um ou classe trés no
primeiro modelo, logo todos os padrdes que ocorram em opinides de classificacdo dois e que ocorram
também em opinides de classificacdo um ou trés, ndo s&o considerados padrdes de classe dois.

. Apds a identificagdo dos padrdes foram criadas cinco colunas extra aos vetores criados pelo modelo
“TF-IDF”. Cada coluna teve um valor de um ou zero, sendo que o valor um significa que um padrao
caracteristico de uma opinido com classificagdo x esta presente na frase e o valor zero significa que ndo
existe. Esta escolha foi feita tendo em conta que os valores resultantes do modelo “TF-IDF” s&o valores

compreendidos entre zero e um. Desta forma o modelo tera mais facilidade em depreender estes valores.

. Finalmente foram preenchidas estas colunas, tanto nos dados de treino como nos de teste. E importante
voltar a referir que os padrdes foram identificados apenas tendo por base os dados de treino, logo, ndo é
possivel saber se estes padroes sao identificaveis nos dados de teste.

Podemos observar na tabela abaixo alguns exemplos de padrdes identificados, bem como a classe de opinides
a que pertencem, o0 numero de vezes que ocorrem e algumas das frases em que se verifiquem a ocorréncia

destes :

Padrao Classe N° de Ocorréncias | Frases

VB-NN-RB-RB-IN | 2 14 “the instructional videos for this class
move way too quickly for a beginner...”;
“...easy to follow examples that do make
sense however then in the activities they
give you wildly more difficult...”

VBN-CD-IN-DT- 5 18 “...but it turns out to have been one of

JJS the best classes i have ever taken”; “
this has been one of the best sustainabil-
ity courses i am taking”

Table 21: Padroes identificados e as suas respetivas classes, n° ocorréncias e exemplos de frases.

1 VB - verbo na forma base, NN — nome singular, RB — advérbio, IN — preposi¢do ou conjun¢@o subordinada, VBN — verbo no
passado, CD — nimero cardinal, DT — determinante, JJS — adjetivo superlativo
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Se analisarmos a informagao da tabela 21, tendo em conta que os exemplos foram selecionados aleatoriamente,
podemos retirar alguns indicadores interessantes:

* 0 padréo “VBN-CD-IN-DT-JJS” traduz-se precisamente no mesmo conjunto de palavras em ambos 0s
exemplos, sendo que ambos s&o claramente representativos de uma reagéo positiva a um curso realizado
pelos autores da opinido, justificando assim a classificagdo de cinco estrelas;

* no segundo exemplo para o padrdo “VB-NN-RB-RB-IN" podemos depreender que o utilizador gostou de
um atributo do curso, mas que, ainda assim, desgostou claramente de um outro atributo, o que pode
realmente justificar a classificagdo de duas estrelas.

Assim, estes padrdes mostram potencial para serem uma ferramenta coerente no que diz respeito ao apoio
que dao aos modelos de classificagao. Para que seja possivel confirmar esta suposicao, é necessario fazer
uma nova andlise de resultados, tendo agora em conta a utilizagéo dos padrdes sintéticos e a sua influéncia na
eficacia dos modelos.

45 ANALISE DE RESULTADOS

Apos a aplicagado dos padroes sintaticos recolhidos para melhoria da eficacia dos modelos executados inicialmente,
foi necessario averiguar se, realmente, houve a melhoria pretendida. Seguindo a mesma metodologia que foi
utilizada na subsecg¢ao 4.3.1, vamos primeiro observar a precisdo dos modelos executados e, de seguida, as
matrizes de confusao destes.

No que diz respeito ao conjunto de dados original, como ja foi referido anteriormente, este foi dividido em
conjunto de dados de treino e conjunto de dados de teste e representam 80% e 20% do conjunto de dados
original, respetivamente. Para ambos os conjuntos de dados, foi aplicada a verificag@o de existéncia de padrdes
retirados do conjunto de dados de treino.

Ja no que diz respeito aos modelos, foram selecionados os dois modelos que obtiveram melhores resultados
na andlise de resultados inicial: “TF-IDF Vectorizer + Random Forest” e “TF-IDF Vectorizer + SVM”. A ambos
foi aplicado o algoritmo “GridSearchCV” para otimiza¢&o dos hiper-pardmetros e, apds a obtencao destes,
executaram-se 0s modelos para o conjunto de dados de teste. Na Tabela 22 podemos ver os resultados obtidos
para as previsdes dos modelos aplicados sobre os dados de teste.

Modelo Precisao
TF-IDF Vectorizer + Random Forest | 0.69
TF-IDF Vectorizer + SVM 0.69

Table 22: Resultado dos modelos para uma classificagdo entre 1 e 5 apds aplicac@o de padrdes sintéticos.

Assim, podemos verificar que, houve uma melhoria significativa da precisao dos modelos, tendo esta aumen-
tado em cerca de 15% para ambos 0s modelos. Este resultado é ja bastante satisfatorio tendo em conta que
estamos perante um problema de multi-classificagdo de conteudo textual, tarefa que usualmente é de enorme
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complexidade no espectro da anédlise de sentimentos. Olhemos de seguida para a matriz de confuséo dos dois
modelos que esta apresentada na Tabela 23 e na Tabela 24.

1 2 3 4 5
2181 | 170 | 130 | 35 31
266 | 1756 | 272 | 86 54
221 | 226 | 1436 | 345 | 154
114 | 77 399 | 1195 | 586
44 19 83 391 | 1933

(7 N RSN S IR

Table 23: Matriz de confusdo do modelo “TF-IDF + Random Forest” ap0s aplicagdo de padrdes sintdticos

1 2 3 4 5
2119 | 232 | 142 | 42 12
214 | 1809 | 313 | 77 21
188 | 294 | 1474 | 378 | &4
77 86 425 | 1323 | 460
28 28 110 | 555 | 1749

| B W DN =

Table 24: Matriz de confusdo do modelo “TF-IDF + SVM” ap6s aplicac@o de padrdes sintaticos

E notavel ver a melhoria no conflito que havia nas classes 2 e 4, especialmente na classe 2. Podemos observar
que, agora, 0 modelo consegue diferenciar claramente o que € uma opinido com uma classificag@o de 2 estrelas
de uma opinido com uma classificagdo de 1 ou de 3, algo que nado era possivel dizer anteriormente.

Para uma andlise ainda mais aprofundada, vamos observar a precisdo dos modelos quando confrontados
com um problema de classificagao ternaria (positiva, negativa ou neutra). Para isto foi realizada também uma
identificacdo de padrdes sintaticos para as classes “neutra” e “negativa” que, ao contrario do que se passou com
a classe “positiva”, ndo foram distinguidas corretamente. Estes foram os resultados:

Modelo Precisao
TF-IDF Vectorizer + Random Forest | 0.80
TF-IDF Vectorizer + SVM 0.81

Table 25: Resultado dos modelos para uma classificagio ternaria apés aplicagio de padrdes sintaticos

A semelhanca do que aconteceu para o problema de multi-classificagdo, houve um aumento significativo da
precis@o dos modelos para uma classificagdo ternaria. Estes resultados permitem-nos comparar a abordagem
seguida nesta dissertagdo com as abordagens mais comuns da literatura, concluindo assim que a precisao dos
modelos executados equivale, podendo até por vezes superar, a precisao dos modelos utilizados frequentemente
em tarefas de andlise de sentimentos, especialmente quando aplicados a problemas de classificagao ternaria.
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4.6 INDICES PARA A CATEGORIZAGAO DE SENTIMENTOS

Para que seja percetivel a utilidade dos conceitos desenvolvidos durante este trabalho de dissertagdo num
contexto mais realista, esta seccdo descrevera o processo de categorizagdo dos sentimentos de um utilizador
para com uma plataforma educacional. A plataforma educacional em causa contém uma funcionalidade de
resposta a inquéritos para recolher as opinides dos utilizadores, que abrange multiplos dominios: inquéritos
referentes ao sistema em geral, inquéritos referentes a sessdes e inquéritos referentes a questdes. Cada inquérito
contém um conjunto especifico de perguntas que permitem ao utilizador expressar o seu sentimento para com
caracteristicas especificas do sistema, de uma sessao ou de uma questao (e.g. a dificuldade de uma sessé@o
tendo em conta o nivel de conhecimento necessario). As respostas a estes inquéritos foram armazenadas em
documentos json, que estéo estruturados de acordo com o dominio do inquérito. A figura 19 revela a estrutura de
um documento referente a uma resposta a um inquérito sobre uma questao:

"langua

"domain”: {
"study_cycle™: "U
"scholarity”: "In
"description™:

- ibdomain™:
"subsubdomai
"difficul

“clarity”: 1,

"content”: 4,

"knowledge": 2,

"interactivi

"comments™: "Tt of the question is a little

Figure 19: Documento de resposta a um inquérito sobre uma questio

Na realidade, este documento contém a informag@o necessaria para derivar um indice que categorize 0s
sentimentos do utilizador, mas necessita de algumas adapta¢des. Em primeiro lugar foi necessario associar
um valor quantitativo ao comentario e em segundo lugar é necessario reestruturar o documento para facilitar
a visualizagdo do indice tendo em conta diferentes dimensdes, como o dominio da pergunta, a data em que o
inquérito foi respondido ou mesmo o utilizador que respondeu ao inquérito. Como tal, foi necessario recorrer a
execucdo de um processo ETL — Extract, Transform, Load. Para este caso em especifico: a extragéo serviu para
recolher informacgao relevante dos documentos resultantes dos inquéritos; a transformagéo atribuira um valor
quantitativo ao comentario; e a fase de carregamento dos dados armazenaré os dados num data warehouse,
algo que de seguida permitira analisar, manipular e visualizar os dados segundo multiplas perspetivas (OLAP —
Online Analytical Processing) Ferreira et al. (2010).
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Posto isto, foi necessario definir uma estrutura para o data warehouse, tendo em conta a estrutura dos

documentos de resposta aos inquéritos e as diferentes perspetivas pelas quais queremos manipular os dados.

Para este efeito, foi desenhado um esquema multidimensional utilizando a nomenclatura proposta por Golfarelli
et al. (1998) — “Dimensional Fact Model”. Neste modelo, um data warehouse é representado por esquemas
de factos, que sdo representados por grafos diretos, aciclicos e interligados. Na figura 20 esté apresentado o
esquema dimensional desenvolvido para os inquéritos sobre questoes.

difficulty level

study cycle

sub
subdomain

language

subdomain  domain scholarity

gquestion

Question Inquiry
oo m == difficulty

year semester | AVG time AVG ‘5
! clarity :
. s content —0
N S knowledge user
interactivity
month day date comment rating

Figure 20: Esquema dimensional desenvolvido para os inquéritos sobre questdes

Para facilitar a leitura deste esquema, € importante depreender quais s@o os componentes de um esquema
dimensional e 0 que 0s representa no esquema em causa:

» Factos - representam o foco de interesse no processo de decisao (Question Inquiry);

* Medidas - atributos com valor, usualmente quantitativos, que descrevem um facto em diferentes pontos de
vista (e.qg. difficulty, time e clarity). Para agregar estes valores nas dimensdes usdmos as suas respetivas
médias (average - AVG);

» Dimensoes — representam atributos discretos que determinam a granularidade minima adotada para
representar factos (date, user e question);

* Hierarquias — s&o constituidas por atributos de dimens&o discretos interligados, que determinam como
é que os factos podem ser agregados para facilitar o processo de deciséo. A raiz de uma hierarquia é
uma dimens@o (e.g. question). Os restantes nodos podem ser atributos de dimenséo (e.g. subsubdomain
e subdomain) ou n&o-atributos de dimens&o, que contém informagao adicional sobre um atributo de
dimensao (e.g. difficulty level e language).

Assim, com este esquema, podemos claramente caracterizar um inquérito sobre uma questao, durante um dia
em especifico, respondido por um utilizador.

Posto isto, e tendo ja 0 modelo dimensional definido, é essencial povoar estas bases de dados. Tendo em
conta que ainda nado existem respostas aos inquéritos na plataforma, foram recolhidas opinides de alunos da
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Universidade do Minho sobre a plataforma e-learning: “Blackboard”. A recolha destas opinides foi realizada
através da criagdo de um questiondrio na plataforma “Google Forms” que continha apenas duas questdes: uma
questao de cariz quantitativo, que pedia aos alunos para avaliar o funcionamento geral da plataforma com um
valor entre um e cinco, e uma questdo de cariz descritivo, onde 0s alunos, por palavras, podiam expressar a sua
opiniao no que diz respeito, também, ao funcionamento da plataforma. Assim, extraimos um pequeno conjunto
de dados que contém uma opinido e uma avaliagdo quantitativa que reflete essa opinido, algo que é percetivel
pelos nossos modelos atuais de classificagéo de sentimentos.

Em segundo lugar, e j& que as opinides recolhidas estdo em portugués, foi necessario traduzi-las para que os
modelos consigam compreender a informacgao presente nelas. Para isso foi utilizada a libraria Python — goslate
que utiliza a ferramenta “Google Tradutor” como base para traduzir texto. Este método nao € de todo 6timo, mas
facilita a implementacéo e serd suficiente para testar os modelos numa fase inicial.

Em terceiro lugar, é necessario aplicar o processo de andlise de sentimentos apresentado anteriormente neste
capitulo a este novo conjunto de opinides - a aplicacéo do pré-processamento servira para reformatar as opinides
de forma que os modelos as compreendam e a aplicagdo dos modelos de classificacéo ja treinados servir para
fazer a previs@o do valor quantitativo representativo dessas opinides. Os valores quantitativos recolhidos no
questionario, serdo utilizados para verificagdo da qualidade dos modelos.

Finalmente, e para criar um ambiente semelhante aquele que sera encontrado quando existirem respostas
reais aos inquéritos de qualidade da plataforma educacional, serdo gerados documentos artificiais (Figura 21)
que estardo estruturados de acordo com o modelo multidimensional de dados apresentado na figura 20.

"study cycl

"scholari
ubdomain™

"sub_subdomai

"difficulty”: 2,

"clarity
"content
“knowled
"interactiy 5
“comment_rating™: 1

Figure 21: Exemplo de um documento armazenado no data warehouse
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4.6.1 Visualizacdo dos Indices

Apés a criagao dos documentos que contém uma avaliagcdo sobre uma determinada caracteristica ou topico da
plataforma, ao nivel de diferentes indices, é necessario criar, em primeiro lugar, um indice global que categorize
o sentimento geral do utilizador e, em segundo lugar, uma plataforma que permita visualizar e analisar os valores
deste. Estes indices, quando incorporados em plataformas de visualizagdo e analisados corretamente, podem-
se tornar fontes de informacao extremamente relevantes para qualquer tipo de utilizador destas plataformas,
acrescentando valor de negécio a estas. Para o caso especifico da plataforma desenvolvida neste trabalho de
dissertacao, estes indices permitem, por exemplo, a um professor compreender se uma disciplina que esta a
lecionar é bem vista pelos alunos e se estes estao a tirar proveito dela, podendo assim ajustar e melhorar a
qualidade, por exemplo, das questdes que coloca numa ficha de avaliagdo dessa disciplina. Doutra perspetiva,
os indices resultantes dos inquéritos feitos sobre o sistema podem realgar certos aspetos menos positivos da
plataforma, ajudando os gestores desta a realizar ajustes no sistema para que este fique, por exemplo, de mais
facil utilizag&o para os utilizadores.

Frequentemente, os indices globais resultam de um valor entre, por exemplo, 1 e 5, atribuido pelos utilizadores
de uma plataforma. Este tipo de informacao revela-se pobre, ja que ndo é possivel depreender quais 0s aspetos
positivos e 0s aspetos negativos da plataforma, apenas se esta agradou ou néo o utilizador na sua generalidade.
Para além disso, a ocorréncia de situagdes em que um utilizador atribui um valor que ndo corresponde aquilo
que esta expresso no respetivo comentario torna esta informagao, por vezes, enganosa. Ora, para este trabalho
de dissertacdo, esta realidade foi tida em consideragéo e, assim, o indice global é representativo da média
ponderada de todos os indices, incluindo o valor retirado da andlise de sentimentos para o comentario, atribuindo
assim um peso igual a todos os atributos da plataforma.

Como foi referido anteriormente, a existéncia de indices globais por si s6, ndo é suficiente. E necessario criar
ferramentas de analise e visualizagdo, que permitam retirar algum valor de negécio destes indices. Por essa
mesma razao, foi desenvolvida uma plataforma de visualizagéo que permite, por exemplo, observar as flutuagoes
dos indices ao longo do tempo, e também o valor destes para, por exemplo, disciplinas especificas, ou até mesmo
para topicos especificos dentro da disciplina. A framework utilizada foi a biblioteca de Python — dash.

A plataforma desenvolvida permite analisar e visualizar os indices de acordo com algumas das dimensdes
definidas no esquema de factos apresentado nesta seccéo. Os filtros apliciveis no caso dos inquéritos sobre
questdes sdo: dominio da questdo, subdominio da questao, data da resposta e utilizador inquirido. Para além
disso, sdo apresentados, na plataforma, atributos como o indice que categoriza os sentimentos, o0 nimero de
respostas, a avaliagdo mais alta dada por um utilizador, bem como a avaliagdo mais baixa. Sendo esta plataforma
um dashboard interativo, serd possivel observar as flutuacdes dos atributos em tempo real.
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Quaston Session System.

Asifical Iotelligesece Natural Langrage Processing

Machine Learning Stemming

2019-04-24:050253 - 2021.0401:123.43

AlicaJesns - Teresa Costa-Domingues.

Average Rating

3.86

Figure 22: Dashboard sem aplicagdo de filtros

Na Figura 22, podemos observar aquilo que é o dashboard construido sem qualquer aplicacéao de filtros. Por
esse mesmo motivo, podemos inferir que os alunos deram uma cotagédo média de 3.04 a todas as questdes
inseridas na plataforma, independentemente da disciplina a que estas questdes estao associadas. Podemos
também verificar que a cotagdo mais alta dada por um aluno foi de 3.86 e a cotagao mais baixa foi de 2.14. O
numero total de respostas ao inquérito foi de 32.

Quaston Session System.
Database Systems atural Language Processing

e st 5 Stermming

e ] o

Teress Costa- Dominguss

Average Rating

3.86

Figure 23: Dashboard apés aplicacdo de filtros

Ja na Figura 23, podemos observar o dashboard ap6s a aplicacao de alguns filtros. Neste caso o intervalo
de tempo foi reduzido e o dominio das questdes é menos abrangente, apenas contendo questdes nas areas
de “Database Systems” e “Natural Language Processing”. Os subdominios foram automaticamente ajustados
para subdominios que estejam inseridos dentro dos dominios selecionados. Podemos verificar que a cotacao
média dada pelos alunos para as questdes filtradas foi de 3.1. J& o nimero total de respostas foi de 10, com uma
cotagdo méxima de 3.86 e uma minima de 2.43.
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Esta plataforma, apesar de ainda néo estar completa, j& contém informagdes que podem ajudar um professor a,
por exemplo, compreender se 0s alunos estao satisfeitos com uma determinada questéo. A prdpria possibilidade
de estabelecer um periodo de tempo para filtrar as respostas € muito importante, j& que se podem observar as
flutuagdes do indice. Isto esté explicito na transi¢@o da Figura 22 para a Figura 23, onde verificamos que entre
2020 e 2021 os alunos estéo ligeiramente mais satisfeitos do que entre 2019 e 2021, algo que pode representar
uma melhoria na qualidade do servico.
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CONCLUSOES E TRABALHO FUTURO

5.1 CONCLUSOES

A obtencdo de uma solucdo que permita um computador entender completamente aquilo que um humano
pretende expressar, € uma tarefa ainda em progresso. Nos Ultimos anos tem-se observado uma melhoria
drastica neste dominio, especialmente com a introdugao dos modelos de aprendizagem automatica. A analise de
sentimentos, fazendo parte do dominio do processamento de linguagem natural, também tem beneficiado desta
realidade e, com isso, criaram-se condi¢des para que, com facilidade, seja possivel depreender aquilo que, por
exemplo, um cliente sente por um produto ou por um servico. Ainda assim, é raro encontrar solugdes no mercado
que apostem neste tipo de sistemas de andlise de sentimentos. Este panorama foi identificado com facilidade
na fase de revisdo da literatura. A razéo para a falta dessa aposta estd, principalmente, na falta de robustez
dos sistemas de andlise de sentimentos. De qualquer forma, as proprias entidades que poderiam beneficiar
da utilizag&o deste tipo de sistemas, negligenciam, frequentemente, as opinides textualmente expressas pelos
utilizadores, bem como, avaliam a qualidade do seu produto ou servigo através de, maioritariamente, indices
estéticos. E, por isso, fundamental melhorar a qualidade destas soluges, néo s6 a nivel de eficacia como de
performance, para que nao seja um risco para as empresas o investimento nelas. Certamente, uma melhoria e
uma aposta maior em sistemas de andlise de sentimentos resultaria numa melhoria significativa dos produtos ou
servicos das entidades, e, consequentemente, uma maior satisfagéo dos clientes.

No que diz respeito a fase de pré-processamento, esta deve ser extremamente bem planeada e estudada
antes de implementada. Tendo em conta que todas as tarefas posteriores ao pré-processamento dos dados
dependem fortemente dos seus resultados, um mau planeamento resulta, geralmente, num atraso significativo no
andamento do projeto. Um pré-processamento bem executado e ponderado permite compreender a estrutura
e a qualidade dos dados na integra, o que inevitavelmente também resulta numa selecao mais acertada das
técnicas de transformacao dos dados, tarefa esta que se comprova de elevada dificuldade devido a existéncia
de um vasto niimero de possibilidades. Por essa mesma razéo, nesta dissertagéo procurou-se sempre definir
um processo que se relacionasse muito proximamente com o objetivo principal, que consiste em obter uma
solucdo de andlise de sentimentos para opiniées sobre uma plataforma educacional. Esta realidade € mais
notdria em processos como o processo de cole¢do do conjunto de dados, em que foram adquiridos dados que se
enquadram perfeitamente no contexto educacional. No restante processo, foram aplicadas transformacoes que
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visaram sempre atingir um formato de dados que fosse facilmente aplicavel aos modelos de sele¢ao de atributos
ja previamente selecionados (“TF-IDF” e “Word2Vec”).

Relativamente a fase de classificagéo de sentimentos, € importante definir quais as técnicas e os modelos a
desenvolver segundo alguns critérios. Em primeiro lugar, é sempre importante ter uma extensa variedade nos
modelos de aprendizagem automatica e nos modelos de selecdo de atributos. Esta variedade permite comparar
a precisao dos modelos desenvolvidos, bem como outras métricas como a preciséo e o tempo de execugao. Isto
permite que, posteriormente, se faga uma sele¢éo dos melhores modelos para, por exemplo, aperfei¢od-los ou
mesmo para serem utilizados ja num ambiente de producéo. Em segundo lugar, e apesar da necessidade de
uma variedade grande de modelos para teste, também é importante ser seletivo de acordo com os modelos que
demonstraram melhores resultados em trabalhos prévios, logo faz sentido incluir modelos como por exemplo
“Support Vector Machines” e “Multinomial Naive Bayes”.

Nesta dissertacdo procurou-se cumprir ambos os critérios, utilizando dois modelos para sele¢éo de atributos -
“TF-IDF” e “Word2Vec” — e quatro modelos de aprendizagem automatica — “SVM”, “Multinomial Naive Bayes”,
“XGBoost” e “Random Forest’. Numa fase inicial, foi percetivel que o modelo “TF-IDF” obtinha resultados
ligeiramente melhores comparativamente ao modelo “Word2Vec” para todos os modelos de aprendizagem
automatica. Para além disso, os modelos “SVM” e “Random Forest” também apresentaram melhores resultados
do que os modelos “XGBoost” e “Multinomial Naive Bayes”. Assim selecionaram-se as duas combinagdes “TF-IDF
+ Random Forest” e “TF-IDF + SVM” para posteriormente otimizar através da dete¢@o de padroes sintaticos, algo
que, logicamente, poupa imensos recursos € tempo ja que de oito possiveis combinagdes sobraram apenas duas
para serem otimizadas.

Como ja foi mencionado anteriormente, as duas combinages selecionadas ndo apresentavam os resultados
pretendidos. Assim, era fundamental tentar melhorar a eficacia dos modelos para obter modelos minimamente
fiaveis. Surgiu assim a ideia inovadora, baseada no trabalho previamente desenvolvido por Hearst (1992), de
relacionar padrdes sintaticos presentes numa opinido com a sua classificagéo. De certa forma, esta etapa foi o
desafio principal desta dissertacao, ja que, apds longa pesquisa, se pdde concluir que os padrdes de Hearst
nunca foram utilizados no contexto da andlise de sentimentos, algo que faz sentido j& que sdo padrées muito
especificos e dificeis de aplicar se ndo soubermos exatamente aquilo que estamos a procura. Para reduzir a
complexidade, utilizou-se “POS Tagging” e verificou-se uma melhoria significativa dos modelos, o que indica uma
certa tendéncia para a ocorréncia de determinados padrdes sintaticos dependendo da polaridade de uma opinido.
Este realmente é o fator mais inovador desta dissertacao e algo que se pode provar valioso para trabalhos futuros
na area da andlise de sentimentos.

Finalmente, a etapa de criagéo de uma ferramenta de visualizagao de indices que categorizem os sentimentos
expressos por utilizadores de uma plataforma educacional provou-se, também, desafiadora. Neste tipo de tarefas
é extremamente importante definir qual é a informagao que queremos visualizar e como a queremos visualizar.
Dessa forma, é possivel estabelecer um plano que permite reduzir a quantidade de dados desnecessarios
e estruturar de uma forma mais clara os dados requeridos para visualizagdo. Esse foi o principio utilizado
para o desenvolvimento deste ponto da dissertagdo, definindo inicialmente quais as dimensdes sobre as quais
queremos observar a satisfacao dos utilizadores da plataforma. Assim, foi possivel estabelecer a estrutura do

59



5.2. Trabalho Futuro

data warehouse que armazena os dados Uteis e que faculta, de uma forma simples e estruturada, esses dados
ao dashboard. Por conseguinte, os gestores da plataforma conseguirdo analisar a qualidade do seu produto e
ajusta-lo, tendo em conta o valor do indice, de acordo com as necessidades dos utilizadores.

5.2 TRABALHO FUTURO

Neste trabalho de dissertacéo foi possivel atingir resultados que consideramos serem de boa qualidade, ja que
foram obtidos resultados com uma qualidade superior aos resultados da generalidade das solugdes de andlise de
sentimentos, especialmente tendo em conta a dificuldade usual em construir modelos que permitem classificar
opinides num espetro superior aquilo que é a polaridade. Ainda assim, podemos identificar algumas melhorias
que podem ser aplicadas:

Tendo em conta que a previsao feita pelos modelos é algo que deve fazer parte da estrutura da plataforma
de apoio ao ensino, seria interessante criar um processo automatico que, quando um questionario é
respondido por parte de um aluno, inicie automaticamente e permita retirar um valor compreendido entre
um e cinco para esse comentario.

A automatiza¢@o do processo pode ainda ser mais estendida, criando um mecanismo que néo so recolhe
as informagdes relativas a avaliagdo feita por escrito, mas também dos restantes indices, para depois criar
novos documentos que serdo guardados numa base de dados e que serdo aproveitados pela componente
de visualizagao de indices para apresentar, em tempo real, a satisfagdo dos estudantes relativamente a
um componente especifico da plataforma.

A interface gréfica pode ser melhorada, especialmente em termos de design.

Neste momento, a classificacdo dos comentarios em portugués esta a ser realizada através da utilizacao
de um tradutor para inglés, j& que os modelos estéo treinados apenas para dados em inglés, isto devido
a falta de recursos a nivel de opinides em portugués. Como tal, na fase de tradug@o ha sempre uma
perda significativa de informacao, algo que reduz claramente a qualidade das opinides, atingindo assim
negativamente a eficacia dos modelos. Ainda para mais, a utilizagcdo de um tradutor basico, algo que foi
utilizado neste trabalho de dissertagéo, resulta numa perda ainda maior dessa informagéo. Ora, sendo
assim, existem duas opgdes para melhoria:

— Utilizag&o de um tradutor de qualidade superior — as redes neuronais transformer tém obtido
resultados excelentes em problemas de traducdo e seriam, certamente, uma melhoria nesse
sentido.

— A criagédo ou obteng@o de um conjunto de dados em portugués para treinar os modelos — este tipo
de abordagem seria, possivelmente, uma melhoria porque, como a plataforma é focada apenas
no contexto educacional e as avaliagdes serdo feitas em portugués, evitar-se-ia a necessidade de
traduzir as opinides e, consequentemente, a perda de informagéo.
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« Existe ainda alguma incerteza por parte dos modelos em reconhecer a diferenca entre opinides com uma
classificacdo de quatro e opinides com uma classificagao de cinco. Talvez, através da identificacéo de
mais padrdes para estas classes, 0s modelos melhorem o seu desempenho nesse sentido.

« Apesar de ter sido possivel concretizar os trabalhos sem qualquer problema e validar os resultados de
forma efetiva, seria vantajoso testar os modelos de classificacéo de sentimentos com um maior nimero de
casos de opinides gerais dos alunos.

Estes s&o apenas alguns aspetos que podem ser otimizados, mas, obviamente, existem outros que podem ser
desenvolvidos. Foram apresentados varios desafios e dificuldades nos sistemas tradicionais de analise de senti-
mentos, sendo que a maior parte deles n&o foram resolvidos na abordagem utilizada durante o desenvolvimento
desta dissertacao. A identificacdo de negagdes e de sarcasmo e o tratamento de frase objetivas e condicionais
poderdo ser técnicas a implementar futuramente, ja que melhorardo, muito possivelmente, a eficacia dos modelos
desenvolvidos.
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