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Resumo

No contexto do constante crescimento da Web, diversos servigos foram virtualizados,
incluindo o surgimento do comércio eletronico (e-commerce). Tanto tradicionalmente
quanto através de e-commerce, as pessoas necessitam comparar produtos e servigos para
nortear suas decisoes por meio da analise das caracteristicas desejadas. A mudanca que
a Web ocasionou foi a exposicao de suas opinides em sites de compra e venda, féruns
na Web, redes sociais ou ainda grupos de discussao, permitindo sua visualizagdo por
qualquer pessoa que necessite. Porém, com o grande crescimento da Web, a quantidade
de dados também aumentou, impossibilitando a coleta manual dessas opinioes. Logo, a
busca automatica de opinides, promoveu o crescimento da area de Anélise de Sentimentos,
a qual é responsavel por criar técnicas automaticas para coletar, analisar e sumarizar as
opinides encontradas em diversos locais na Web. Este trabalho apresenta a abordagem
TOP(X) para estimar a importancia de comentérios disponibilizados por clientes na Web,
por meio do uso de um sistema Fuzzy. O sistema Fuzzy possui trés variaveis de entrada:
reputagao do autor, nimero de tuplas (caracteristica, palavra opinativa) e a porcentagem
de palavras escritas corretamente; e uma variavel de saida: grau de importancia do
comentario. Realizou-se também um experimento para comparar os resultados de um
método de orientagao semantica executado sobre todos os comentarios e sobre uma selecao
dos melhores comentéarios de um corpus. O experimento foi conduzido com 1620 comentarios
sobre smartphones (982 positivos, 594 negativos e 44 negativos) e nossa abordagem
melhorou os resultados do método de orientagao semantica em aproximadamente 10% na

medida F-measure para comentérios positivos e 20% para comentarios negativos.

Palavras-chaves: Processamento de Linguagem Natural. Anélise de Sentimentos. Mine-

racao de Opinides. Logica Fuzzy.






Abstract

In the context of the constant growth of the Web, several services have been virtualized,
including the emergence of the e-commerce. Both traditionally and through e-commerce,
people need to compare products and services to guide their decisions using the analysis
of the desired features. The web allowed a major exposition of one’s views through sales
websites, web forums, social networks, and discussion groups, allowing their visualization
by anyone who needs it. However, with the explosive growth of the Web, the amount of
data has also increased, precluding the manual collection of these opinions. Thus, the
automatic search for reviews, promoted the growth of the Sentiment Analysis field, which
is responsible for creating automated techniques to collect, analyze and summarize the
opinions gathered in several places on the web. This work presents the TOP(X) approach
to estimate the importance of reviews provided by customers on the Web, using a fuzzy
system. The Fuzzy system has three input variables: author reputation, number of tuples
(feature, opinionative word), and percentage of correctly spelled words; and one output
variable: reviews importance. Also, an experiment was conducted in order to compare the
results of a semantic orientation method performed over all the reviews and over a selection
of the best reviews in a corpus. This experiment was conducted with 1620 reviews about
smartphones (982 positives, 594 negatives and 44 neutral) and our approach improved
the results of the semantic orientation method up to approximately 10% in f-measure for

positive reviews and 20% in f-measure for negative reviews.

Keywords: Natural Language Processing. Sentiment Analysis. Opinion Mining. Fuzzy

Logic.






Lista de Figuras

Figura 1 — Os estagios da analise em processamento de linguagem natural . . . . . 12
Figura 2 — Exemplo de comentario no buscapé . . . . . . . .. .. ... ... ... 14
Figura 3 — Um exemplo de opinides regulares e comparativas . . . . . . . . .. .. 15
Figura 4 — Um exemplo de opinides diretas e indiretas . . . . . . .. .. ... ... 16
Figura 5 — Um exemplo de opinides implicitas e explicitas . . . . . . . . .. .. .. 16
Figura 6 — Esquema geral de um sistema de inferéncia fuzzy . . . . . . ... ... 19
Figura 7 — Exemplo de gramética de entrada do ANTLR (PARR, 2007) . . . . . . 22

Figura 8 — Exemplo do cédigo de uma FCL (CINGOLANI; ALCALA-FDEZ, 2012) 23
Figura 9 — Um exemplo de grafico de pertinéncias gerado pela jFuzzyLogic (CIN-

GOLANI; ALCALA-FDEZ, 2012) . . . . . . . ... ... ... .. 24
Figura 10 — Comentdario completo extraido do buscapé . . . . . . .. .. ... ... 25
Figura 11 — Classificagao de trabalhos apresentados como trabalhos relacionados . . 30
Figura 12 — Estrutura geral do sistema fuzzy proposto . . . . . . .. .. ... ... 41
Figura 13 — Fluxo do processo de extracao de tuplas . . . . . . ... .. ... ... 43
Figura 14 — Funcoes de pertinéncia . . . . . . .. .. .. ... L oo 46
Figura 15 — Variacao de P, R e F para os comentarios positivos . . . . . .. .. .. 55

Figura 16 — Variacao de P, R e F para os comentérios negativos . . . . . . . . . .. 55






Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

Lista de tabelas

Distribuicao de estrelas . . . . . . ... L oo 26
Quantidade de comentarios resultantes no corpus revisado . . . . . . . 27
Distribuicao das importancias apos a revisao . . . . . . . ... ... .. 28
Padroes linguisticos utilizados para extracao de tuplas . . . . . . . .. 44
Exemplos da extracao de tuplas por meio dos padroes linguisticos . . . 44
Base deregras . . . . . . . .. 46
Distribuicao da andalise manual por niveis de importancia . . . . . . . . 50
Resultados do procedimento de ajuste . . . . . . ... ... ... ... 51

Resultado do método para o corpus completo . . . . . ... ... ... 54






Lista de abreviaturas e siglas

ANTLR ANother Tool for Language Recognition

EBNF Extended Backus Naur Form

EI Extracao da Informacao

FCL Fuzzy Control Language

FIS Fuzzy Inference System

FLC Fuzzy Logic Controller

FOM Fuzzy Opinion Mining

GLN Geragao de Linguagem Natural

LSA Latent Semantic Analysis

NLIDB Natural Language Interfaces to Databases
NLTK Natural Language ToolKit

PLN Processamento de Linguagem Natural
PMI Pointwise Multual Information

P&R Perguntas e Respostas

RSO Redes Sociais Online

RI Recuperagao da Informagao

TSK Takagi-Sugeno-Kang

UFPI Universidade Federal do Piaui






Sumario

Introducdo . . . . . . . . . . . .. e e e e e e 1
Contexto e Motivacao . . . . . . . . . . . . . ... 1
Objetivos . . . . . . . . . e 3
Contribuicbes . . . . . . .. 4
Organizacao desta Dissertacao . . . . . . . . .. ... ... .. ... ....... 4
1 FUNDAMENTACAO TEORICA . . ... ... .. i iieu.. 7
1.1 Processamento de Linguagem Natural . . . ... ... ... ... .. 7
111 Anidlise de Sentimentos . . . . . . . . ... 12
1.2 Sistemas de Inferéncia Fuzzy . . . . . . . .. ... ... ... ..... 16
1.3 Ferramantas e Recursos . . . . . . . . . ... ... ... ... ... 19
131 Etiquetadores . . . . . . . .. L 19
1.3.2 Lematizacdo . . . . . . . .. 21
1.3.3 Gerador de Parser e Lexer - ANTLR . . . . . .. ... ... ... ..... 22
1.3.4 A Biblioteca JFuzzylogic . . . . . . . . . . .. 22
1.35 Corpus de Comentarios de Consumidores - Buscapé . . . . . . . . . .. .. 24
1.35.1 Corpus Revisado . . . . . . . . . ... 26
1.35.2 Corpus de Referéncia de Importadncia . . . . . . . . . . . .. ..o 27
1.4 Consideracdes Finais . . . . . . . .. ... .. ... L. 28
2 TRABALHOS RELACIONADOS . . . .. . . . . o i it i i e 29
2.1 Extracdao de Opinides e Caracteristicas . . . . . ... .. ... .... 29
2.2 Orientacdo Semantica . . . . . . . . . ... ... ... ... 32
2.3 Sistemas Fuzzy em Mineracao de Opinides . . . . . . . . .. ... .. 34
2.4 Consideracdes Finais . . . . . . . .. .. ... ... L. 37
3 ABORDAGEM TOP(X) . . . . . o o e e e e e e e e e e e e 39
3.1 Visdo Geral do Problema de Pesquisa . . . . . . . ... ... ... .. 39
3.2 Variaveisde Entrada . . . . . . . . . .. .. ... ... 41
321 Reputacdo do Autor . . . . . . . . . 41
3.2.2 Quantidade de Tuplas . . . . . . . . . ... 42
3.2.3 Riqueza de Vocabulario . . . . . . . . . ... 44
3.3 Sistema Fuzzy . . . . . . . . .. ... 45
3.4 Consideracoes Finais . . . . . . . .. .. ... ... Lo 47
4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS . . . ... ... ... ...... 49



4.1
41.1
4.1.2
4.2
4.3
4.4

Planejamento dos Experimentos . . . . . . . ... ... ... ... .. 49

Objetivos . . . . . . 49
Fases da Experimentacdo . . . . . . . . .. ... oL 50
Ajustando o Sistema Fuzzy . . . . . . . . ... .. ... .. 50
Experimento e Resultado . . . . . . . . ... ... 52
Consideracées Finais . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 57
Conclusdao . . . . . . . . . . . o e e e e e e e 59
REFERENCIAS . . . . . . . et 61
APENDICES 67
APENDICE A-ARQUIVOFCL. . . ... .o ii i inn .. 69
APENDICE B - BASE DE ADVERBIOS . . . . ... ........ 73
APENDICE C - BASE DE CARACTERISTICAS . ......... 75

APENDICE D - GRAMATICA SINTAGMATICA .. ........ 77



Introducao

Neste capitulo sao apresentados o contexto do presente trabalho, as motivagoes da
pesquisa, os objetivos pretendidos, contribuigoes cientificas, bem como a organizagao do

presente texto.

Contexto e Motivacao

A busca de referéncias ou opinides é um ato comum entre as pessoas quando se tem
interesse por produtos ou servigos. Além do interesse dos consumidores, existem empresas
que produzem produtos ou disponibilizam servigos que também estao interessadas nas
opinides de seus consumidores e, por isso, buscam meios de analisar essas informagoes

para nortear suas agoes de marketing e tomadas de decisao.

Segundo Liu (2010), o interesse de analisar opinides sempre existiu, seja por parte
das pessoas ou empresas, porém, o grande crescimento da popularidade da Web modificou
drasticamente a forma em que as opinides sao emitidas e disponibilizadas. Antes deste
marco, as pessoas tinham acesso a opinides apenas de pessoas proximas: familiares, amigos
ou conhecidos. Ja as empresas criavam enquetes ou pesquisas de opiniao para obter a

satisfacao geral de seus consumidores.

Com a popularizacao da Web, as pessoas e empresas passaram a ter novos lugares
para deixar e coletar opinides. Blogs, féruns e grupos de discussoes sao os principais locais
que recebem uma grande quantidade de contetdos gerados por usudrios. Adicionalmente,
empresas de compra e venda pela Web passaram a disponibilizar areas em seus sites para
receber comentarios de clientes. Mais de 40% das pessoas no mundo moderno dependem
de opinides, revisdes e recomendagoes de outros consumidores para comprar produtos ou
requisitar servigos (KHAN et al., 2009; AL-MAIMANI; SALIM; AL-NAAMANY, 2014;
PANG; LEE, 2008).

Nos tultimos anos, surgiram as chamadas Redes Sociais Online (RSO) que incre-
mentaram ainda mais a oferta de locais disponiveis para geracao de contetido opinativo
entre usuarios de produtos e servigos. O desafio dos pesquisadores ¢é extrair informagoes

dos grandes volumes de dados nao estruturados disponiveis na Web.

Embora haja conteido opinativo para os consumidores e empresas, a enorme
quantidade de informacoes torna impraticavel a andlise manual deste contetido. Portanto,
surgiu a necessidade do desenvolvimento de métodos e ferramentas automaéticas para

coletar, analisar e sumarizar o contetiido opinativo em geral.

Nesse contexto, esta Dissertacao de Mestrado apresenta uma abordagem para
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estimar a importancia de comentarios opinativos escritos por usudrios na Web sobre
produtos ou servigos. A abordagem proposta é baseada em técnicas de Processamento de
Linguagem Natural (PLN) e sistemas fuzzy (ZADEH, 1975a) e considera trés varidveis de
entrada: reputacao do autor, quantidade de caracteristicas avaliadas pelos consumidores e

o percentual de palavras escritas corretamente.

A evolugao dos trabalhos sobre coleta e andlise de opinides fez surgir o campo de
estudo em Anédlise de Sentimentos, também conhecido como Mineragao de Opinides (LIU,
2010). Atualmente, essa campo ganha forga tanto na academia quanto na industria de

comunicagao e marketing.

A Analise de Sentimentos é definida como qualquer estudo feito computacional-
mente envolvendo opinioes, sentimentos, avaliagoes, atitudes, afei¢coes, visoes, emogoes e
subjetividade, expressos de forma textual e pode ser estruturada genericamente em trés
etapas (LIU, 2012):

1. Identificar as opinioes expressas sobre determinado assunto ou alvo em um conjunto

de documentos;

2. Classificar a orientagao ou polaridade dessa opinido, isto é, se tende a positiva ou

negativa;

3. Apresentar os resultados da classificagdo de forma agregada e sumarizada.

Embora, para cada etapa, existam muitas pesquisas realizadas, ainda ha a ne-
cessidade de muitos avangos para melhorar os resultados existentes na academia e na
industria. Existem limitagoes que ainda nao possuem solugoes satisfatorias, tais como
reconhecimento de entidades nomeadas, resolu¢do de anaforas, tratamento de opinioes
negativas, resolucao de ambiguidades, dentre outros. Embora alguns destes procedimentos
sejam também comuns a area de PLN, eles atingem diretamente a problemas encontrados

no campo de Analise de Sentimentos, por se tratar de uma subarea de PLN.

Devido as limitacoes ainda existentes, a maioria dos trabalhos da literatura esta
voltada para melhorar os resultados existentes aplicando técnicas e abordagens nas etapas
conhecidas. Como exemplo, trabalhos como Zhang e Liu (2011), Silva, Lima e Barros
(2012) concentram seus esforgos na identificagdo das opinides expressas nos documentos
opinativos, recuperando caracteristicas dos produtos ou ainda as opinides dos usuarios

sobre estas caracteristicas.

Outros trabalhos como os de Pang e Lee (2008), Turney (2002), além de apresentar
métodos para identificar opinides, apresentam esforcos na definicdo da orientacao semantica
das opinides identificadas nos documentos. Além disso, discutem formas de apresentacao
de seus métodos de andlise, de forma sumarizada e amigavel para os usuarios dos seus

sistemas.



Além dos trabalhos supracitados, existem outros que buscam contribuir com o
desenvolvimento de recursos tteis para a comunidade académica como: i) léxicos de
sentimentos (WIEBE; RILOFF, 2005; BACCIANELLA; ESULI; SEBASTTANI, 2010;
SOUZA et al., 2011; SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012); ii) features para uso em
técnicas de aprendizado de maquina (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002; DAVE;
LAWRENCE; PENNOCK, 2003); e iii) corpus anotados de referéncia (FREITAS et al.,
2012). Tais recursos apresentam evolugoes importantes para o desenvolvimento da Andlise

de Sentimentos.

Objetivos

O principal objetivo deste trabalho consiste em estimar a importancia de comen-
tarios de usudarios sobre produtos ou servigos, utilizando técnicas de PLN, Anadlise de
Sentimentos e Sistemas Fuzzy. Dessa forma, desenvolveu-se uma abordagem para extrair
caracteristicas dos comentarios de clientes, e classificar (ranking) de acordo com a impor-
tancia estimada. Argumenta-se que os comentarios mais importantes devem resumir ou
reunir as melhores opinioes dos usuarios, permitindo que novos clientes possam avaliar
apenas um pequeno conjunto de comentarios e tomar suas decisoes. Adicionalmente,
os métodos automaticos de identificacdo de orientagao semantica podem se beneficiar
avaliando apenas uma parte de um grande conjunto de comentarios, gerando melhores

resultados em precisao e desempenho.

O objetivo principal pode ser detalhando nos seguintes objetivos especificos:

e Discutir métricas (variaveis) que possam ser utilizadas para ponderar a importancia

de comentarios de consumidores sobre produtos ou servigos;

e Propor um método de inferéncia da orientagao semantica baseado em léxico de

sentimentos para ser utilizado na avaliagao da abordagem proposta;

e Inferir a importancia de comentarios de consumidores, por meio da modelagem de

um sistema de inferéncia fuzzy;

e Realizar um estudo experimental da abordagem e discutir os resultados obtidos.

E importante destacar que este trabalho integra um projeto mais amplo, em
desenvolvimento no DC-UFPI, que engloba desde a extracao de caracteristicas de um
produto em sites de fabricantes, a analise de comentérios de usuarios Web em sites de
empresas que comercializam o produto ou realizam comparacao de pregos, até a andlise

das reclamagoes feitas sobre o produto ou empresa no site do Reclame-aqui.
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Contribuicoes

Este trabalho foi validado pela comunidade académica através da publicagao dos

seguintes trabalhos:

o An Approach to Select the Best User Reviews on the Web (CICLing, 2015): Este
trabalho apresenta a versao preliminar da abordagem TOP(X), com a modelagem
inicial do sistema fuzzy utilizado para a inferéncia de importancia dos comentarios. As
trés variaveis atuais de entrada do sistema foram apresentadas, porém, implementou-
se somente duas variaveis: quantidade de tuplas e riqueza do vocabulario. Como a
modelagem do sistema ja previa o uso da variavel de reputacao do autor, e, no entanto,
ela nao foi implementada, o seu valor foi fixado em 1. Esse trabalho apresentou o
procedimento de ajuste do sistema fuzzy de acordo com um corpus de referéncia
com 350 comentarios e um procedimento experimental sobre um conjunto de 1620
comentarios. Apesar da auséncia da variavel de reputacao do autor, o experimento

desse trabalho apresentou bons resultados.

o A Fuzzy System-Based Approach to Estimate the Importance of Online Customer
Reviews (FUZZ-IEEE, 2015): Essa é a versao completa do trabalho contendo todos
os métodos apresentados na versao enviada anteriormente ao CICLING, porém,
nessa oportunidade, foram acrescidas novidades em relagao ao trabalho preliminar.
Todas as trés varidaveis foram implementadas: reputagdao do autor, quantidade de
tuplas e riqueza do vocabulario. A modelagem do sistema Fuzzy foi refeita de
forma a permitir a inferéncia da importancia de acordo com os novos valores das
variaveis, principalmente com relacao a reputagao do autor. Além disso, o método de
polarizacao utilizado na experimentacao foi modificado, permitindo a manipulagao
de modificadores adverbiais sobre os sentimentos avaliados, diferenciando, dessa
forma, construgoes como: “bateria boa” e “bateria muito boa”, por meio de uma
base de advérbios criada para esse fim. Adicionalmente as novidades desse trabalho,
foi apresentado também o procedimento de experimentacao atualizado, que avaliou

os mesmos 1620 comentarios obtendo bons resultados.

Organizacao desta Dissertacao

Além deste capitulo introdutorio, esta dissertacao é composta de quatro outros

capitulos, das referéncias bibliograficas e dos apéndices, conforme detalhamento a seguir:

No Capitulo 1 — Fundamentacao Teorica, sao apresentados conceitos e defini¢oes
referentes a drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN), tais como: etapas do
processo de interpretagao de linguagens naturais, aplicagoes em PLN, conceitos linguisticos,

dentre outros. Em seguida, discute-se também defini¢oes do campo de estudos em Anadlise



de Sentimentos, incluindo os niveis de granularidade que uma opiniao pode ser analisada
e os tipos de classificagao de uma opiniao. Em seguida, apresentam-se os conceitos e
defini¢oes sobre Sistemas de Inferéncia Fuzzy. No final, discutem-se as ferramentas e
recursos que foram utilizados neste trabalho, a saber: etiquetadores (POS Tagger), parsers,
lemas, padroes linguisticos, corpus de comentarios e o corpus de referéncia, que foi usado

para avaliar a abordagem proposta.

No Capitulo 2 — Trabalhos Relacionados, apresenta-se uma revisao da literatura
com os principais trabalhos das areas de extracao de opinioes e defini¢ao de orientagao
semantica. No final, discutem-se também os trabalhos que envolvem sistemas fuzzy na

area de mineracao de opinides.

No Capitulo 3 — Abordagem TOP(X), descreve-se o modelo de um sistema de
inferéncia fuzzy para definir a importancia de um comentario feito por um usuario Web sobre
um produto um servi¢o. O modelo proposto consiste de trés variaveis de entrada: reputacao
do autor, quantidade de pares <caracteristica, palavra opinativa> e a porcentagem de

palavras escritas corretamente e uma variavel de saida: grau de importancia do comentario.

No Capitulo 4 — Experimentos e Resultados, sao descritos os experimentos realizados
para avaliar a abordagem proposta. Para cada experimento, apresenta-se o plano do
experimento, os resultados obtidos e uma ampla discussao com a andlise dos erros e

ameagcas externas ao experimento.

Finalmente, no tltimo capitulo — Conclusoes e Trabalhos Futuros, apresenta-se um
balanco das contribui¢oes apresentadas nesta dissertacao, as dificuldades encontradas para
a sua realizacao, bem como a indicagao de alguns trabalhos que poderao ser desenvolvidos

em um futuro proximo.






1 Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos referentes a Processamento
de Linguagem Natural, Analise de Sentimentos e Sistemas Fuzzy, além de ferramentas e

recursos importantes para o entendimento geral deste trabalho.

1.1 Processamento de Linguagem Natural

De acordo com o dicionario da lingua portuguesa (FERREIRA, 2004), o verbete
linguagem ¢é definido como “o uso da palavra articulada ou escrita como meio de expres-
sao e de comunicacao entre pessoas”. Portanto, a linguagem constitui um dos aspectos
fundamentais do comportamento humano, pois ela representa um veiculo de transmissao e
difusao de cultura entre os povos. Na forma escrita, ela serve para registrar conhecimentos
que podem passar de geracao para geracao. Na forma falada, ele serve para a comunicagao

dia a dia entre as pessoas.

Entende-se por “Linguagem Natural” qualquer linguagem que é usada todos os dias
para a comunicagao das pessoas, tais como Inglés, Portugués ou Espanhol (BIRD; KLEIN;
LOPER, 2009). O termo “Natural” é utilizado para distinguir a fala e escrita humana das
linguagens mais formais, tais como notac¢des matematicas ou légicas, ou linguagens de

programagcao.

O conjunto de técnicas computacionais formais desenvolvidas para tratar dessas
Linguagens Naturais é denominado Processamento de Linguagem Natural. Segundo Jackson
e Moulinier (2007), o termo Processamento de Linguagem Natural (PLN) é normalmente
utilizado para descrever a func¢ao dos componentes de software ou hardware em um sistema

computacional que analisam ou sintetizam a linguagem escrita ou falada.

A area de PLN busca extrair uma completa representacao do significado de textos
livres. A grosso modo, equivale a descobrir em um texto os seis principais elementos
usados para organizar os pensamentos: quem, o que, quando, como, onde e por qué. Esses
elementos sao oriundos do jornalismo investigativo e sao referenciados como 6 W (who, what,
when, how, where e why) (ROBERTSON, 1946). Para isso, a drea de PLN frequentemente
utiliza conceitos linguisticos como classes gramaticais (Substantivos, Verbos, Adjetivos) e
estruturas gramaticais (Sintagmas Nominais, Sintagmas Verbais, Sintagmas Preposicionais),

além de tratar de grandes desafios como resolu¢ao de anaforas e ambiguidades.

As técnicas de PLN fazem uso de varias representacoes de conhecimento, como
léxicos de palavras e seus significados, propriedades gramaticais, conjuntos de regras

gramaticais e frequentemente outros conjuntos de recursos como ontologias de entidades e
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agoes, ou ainda Thesaurus de sindnimos e abreviagoes (KAO; POTEET, 2007). Existem

muitas aplicagoes para as técnicas de PLN, dentre elas algumas merecem ser comentadas:

Traducao Automadtica do Chinés, Sumarizacao Automatica de Textos, Recuperagao e

Extragao da Informagao (RI e EI, respectivamente), Perguntas e Respostas (P&R), Geragao

de Relatorios, Construcao de Ontologias, Mineracao de Textos Biomédicos, Categorizacao

Textual e Andlise de Sentimentos e Subjetividade (INDURKHYA; DAMERAU, 2010).

e A traducao automatica do chinés é uma aplicacao especial pois consiste de um
conjunto de técnicas especialmente desenvolvidas para tratar da tradugao automatica
da lingua mais falada no mundo. Estima-se que existam 1.2 bilhdes de pessoas que
possuem o chinés como lingua priméaria ou secundaria, especificamente o Mandarin,
enquanto o inglés, que estd em segundo lugar neste ranking, possui cerca de 330
milhdes de nativos e por volta de 150 milhoes de pessoas que a utilizam como
segunda lingua. Além disso, o Mandarim padrao é adotado também como uma das
seis linguas oficiais das Nagoes Unidas, portanto é classificada como uma das seis
linguas mais influentes do mundo quando avaliada sob a 6tica do total de falantes
pelo mundo, a influéncia geografica, o poder econémico dos paises utilizando a
lingua e o uso literario e cientifico da linguagem. Consequentemente, dentre razoes
econdmicas, politicas, culturais e humanitarias, a tradu¢do automatica do chinés
(e para o chinés) é uma das mais importantes aplicagdes na drea de PLN. Essa
importancia é justificada também pelo fato de que o desenvolvimento dos sistemas
para traducao automatica do chinés foi realizado paralelamente aos sistemas de

traducao automatica da area como um todo.

A sumarizagao automatica de textos, segundo (MANI, 2001), é o processo de extrair
conteido de uma determinada fonte e apresentar as informacoes mais importantes
aos usuarios de forma condensada e sensivel as necessidades dos interessados, sejam
usuarios ou aplicagoes. De acordo com o mesmo autor, a sumarizacao faz parte
da vida diaria das pessoas pois sempre ha alguma forma de sumarizagao no dia a
dia. Seja por meio da manchete de jornais, ao se narrar um evento a uma pessoa,
resumos de textos cientificos dentre outros. Devido a sua utilidade e frequéncia,
automatizar o processo de sumarizacao tornou-se um grande campo de pesquisa
na comunidade de PLN (MARTINS et al., 2001). E importante ressaltar que o
campo de sumariza¢ao automatica foi também afetada pelo crescimento da Internet,
pois esse evento provocou um aumento consideravel na quantidade de documentos
disponiveis online e a na necessidade de se obter informagcdes em larga escala. Em
especial, a sumarizacdo automatica ja possui diversas ferramentas para a lingua
portuguesa, por exemplo, GistSumm (PARDO; RINO; NUNES, 2003a), NeuralSumm
(PARDO; RINO; NUNES, 2003b), SuPor (LEITE et al., 2007), entre outros. Outros

sumarizadores automaticos podem ser encontrados no trabalho de Pardo (2008).
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e Segundo Baeza-Yates, Ribeiro-Neto et al. (1999) Recuperagao da Informacgao (RI)

pode ser definida como a aplicagdo que lida com a representagao, armazenamento,
organizacao e o acesso a unidades de informacao. Essas unidades de informacao podem
ser referéncias a documentos reais, os préprios documentos ou ainda paragrafos,
paginas na Web, imagens, figuras, musicas, videos, etc. Porém, em se tratando de PLN,
o foco da RI é principalmente em documentos escritos. Uma das mais importantes
caracteristicas da RI é o fato de que um sistema de Recuperacao de Informacoes
tem de lidar com dados imprecisos e incompletos, tanto em relacao as necessidades
dos usuarios quanto ao conjunto no qual as informacoes sao coletadas. Apesar disso,
a RI pode ser considerada um sucesso de aplicagao de PLN, principalmente, devido

a popularizacao e livre oferta de ferramentas de busca na Internet.

Diferentemente da Recuperacao da Informacao ao tratar de unidades informacionais
como sendo quaisquer midias, a Extragao de Informagao (EI) trata exclusivamente de
descrigoes textuais. A EI é o processo de analisar textos em busca de informacoes tteis,
por exemplo, entidades, relagoes ou eventos, em resumo: “quem fez o que com quem,
quando e onde”. A EI surgiu em resposta a necessidade de processamento eficiente de
textos em dominios especializados, focando somente em partes relevantes de textos
e ignorando o restante, ou seja, a ElI busca capturar informacgoes estruturadas sem

sacrificar a viabilidade do processo.

Outra aplicagdo das técnicas de PLN a ser destacada sdao os sistemas de Perguntas e
Respostas (P&R), que podem ser definidos, em linhas gerais, como sendo um processo
automatico capaz de entender questoes formuladas em uma linguagem natural como
o portugués e assim responder exatamente o que foi solicitado. Um sistema de
P&R “ideal” é bastante complexo, apesar da definicdo simples. Analisando como
um fluxo de tarefas, um sistema de P&R deve ser capaz de determinar a informacao
expressa na questao, localizar a informacao requerida, extrai-la, gerar uma resposta e
apresentd-la de acordo com os requerimentos existentes na questao. Este processo em
geral, requer a capacidade de interpretar questoes e analisar documentos que estao
escritos em linguagens naturas com dominio irrestrito, além de apresentar interacao
confortavel e apropriada para os usuarios. Diante disso, sistemas de P&R dependem
do avango de pesquisas em multiplos campos, como RI e Natural Language Interfaces
to Databases (NLIDB), portanto a comunidade académica tem concentrado esforgos

na resolucao de problemas nos diversos campos de estudo.

A Geragao de Relatorios é uma aplicagao especifica do dominio de Geragao de
Linguagem Natural (GLN). A Geracao de Relatérios pode ser definida como a
producgao automatica de material escrito para atender a solicitacao de algum usuario.
Para a geragao deste material, normalmente sdo analisados dados estruturados (por

exemplo, séries numéricas temporais), sendo que o tamanho dos relatérios podem ser



10

Capitulo 1. Fundamentac¢io Teorica

de um paragrafo ou varias paginas. Geradores de Relatorios foram desenvolvidos para
muitos dominios, como, mercado de trabalho, mercado de ac¢oes, clima, qualidade do

ar, dentre outros.

Para tomar decisdes o ser humano utiliza o conhecimento sobre o mundo que foi
adquirido em diversos momentos de sua vida, por exemplo, leitura e conversacao. O
fato é que toda pessoa possui uma quantidade de conhecimento de como o mundo é
estruturado e esse conhecimento ¢ utilizado para guiar o dia a dia de cada um. Diante
disso, o desafio a ser considerado é explicitar esse conhecimento de forma que possa
ser compartilhado e utilizado para determinados fins. Dessa forma, a construcao de
ontologias tem o objetivo de capturar conhecimento sobre o mundo e explicita-lo para
uma proposta ou tarefa especifica. Atualmente as ontologias sao modestas e buscam
limitar-se a capturar conhecimento sobre um determinado dominio, algum fenémeno
ou até sobre determinada situacao ou evento, porém, a proposta essencial das
ontologias é capturar conhecimento sobre uma certa realidade de modo declarativo,
independentemente da aplicacdo e o modo como esse conhecimento é usado, de tal

forma que alguém possa reutilizar esse conhecimento e aplicd-lo em outro contexto.

A aplicacdo de PLN em dados biomédicos é conhecida como BioNLP (processamento
de linguagem biomédica, ou ainda, mineracao de dados biomédicos). O ramo da
biomedicina apresenta certos desafios pois possui um conjunto de dados e tarefas
tnicos em termos de base de dados para pesquisa, e possui diversos aspectos que
sao interessantes para a comunidade de PLN. Além de questoes éticas que devem
ser asseguradas, a qualidade dos softwares deve ter uma atencao além do normal
em comparacgao as outras aplicacoes de PLN. Adicionalmente, a aplicagao de téc-
nicas no tratamento de textos biomédicos varia desde o uso de tokenizacao até o
reconhecimento de entidades nomeadas para a construcao de corpus e representacao

semantica.

A Categorizagao Textual é o processo de categorizar documentos com o objetivo
de organiza-los por temas de interesse para posteriormente encontra-los de forma
rapida e precisa. A categorizacdo de textos ndo é uma disciplina recente, mas
a sua modernizacao data do século XIX, com o crescimento das universidades.
Segundo Barbosa (1969) a biblioteconomia é a drea que mais se beneficiou da
categorizagao textual. De acordo com Lima (2000) a categorizacao textual tornou-se
um tema bastante difundido atualmente na drea de sistemas de informacao, devido
ao crescimento da Web associado com o crescimento das bases de textos digitais nas

empresas.

Por fim, a Analise de Sentimentos ou Mineracao de Opinides é o estudo computacional

de opinioes, sentimentos e emocoes expressadas de forma textual. A principal tarefa
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da Analise de Sentimentos é extrair informagoes uteis dos contetdos gerados por
clientes, e assim, definir o sentimento das suas opinioes. Porém, encontrar fontes de
opinides na web e monitora-las é um grande desafio, por causa da imensa quantidade
de fontes de textos opinativos. Portanto, é um problema desafiador da area de PLN
e devido ao seu grande valor para aplicacoes praticas, houve um grande crescimento

tanto na academia quanto na industria.

Para dar suporte aos diversos tipos de aplicacoes de PLN, um sistema de linguagem natural
deve usar consideravel conhecimento acerca das estruturas da linguagem alvo, o que inclui
saber o que sao palavras, quais palavras devem ser combinadas para formar sentencas, o
que as palavras significam, como o significado das palavras contribuem para o entendimento
geral das sentengas, e assim por diante (ALLEN, 1995). Tradicionalmente, os trabalhos em
PLN tendem a considerar o processo de andlise da linguagem como uma decomposi¢ao em
uma quantidade de estégios, espelhando as distingoes da linguistica teodrica, que em resumo
variam em sintaxe, seméntica e pragmatica (INDURKHYA; DAMERAU, 2010). Estes
estagios podem ser considerados como diferentes formas de conhecimento relevantes para o
entendimento de linguagem natural. Cada estagio contempla um conjunto de propriedades
inerentes as palavras, ou seja, as palavras podem ser definidas e vistas sob éticas diferentes

em cada estagio permitindo a agregacao de mais conhecimento especifico.

Allen (1995) apresenta um conjunto mais amplo de estdgios ou conjuntos de
conhecimentos para o entendimento geral da linguagem natural. Ele realiza a decomposicao

em cinco estagios como pode ser visto na Figura 1:

e Morfolégico: Diz respeito a como as palavras sao construidas desde a mais béasica

unidade de significado chamada morfema.

e Sintatico: Compreende o conhecimento de como as palavras podem ser agrupadas
para formar sentencas corretas e determinar qual a regra estrutural que cada palavra

possui na sentenca;

e Semantico: Diz respeito ao significado das palavras e qual a ideia gerada por esses
significados quando eles sdo arranjados em uma sentenca. O nivel semantico é o
estudo do significado dependente do contexto, ou seja, a significacdo que uma palavra

possui dependendo do contexto no qual ela foi usada;

e Pragmatico: Refere-se a como as sentencas sao usadas em diferentes situagoes e como

esse uso afeta a interpretagdo da sentenca;

e Discurso: Trata do conhecimento de como as sentencgas imediatamente preceden-
tes afetam a interpretacao da préxima sentenca. Essa informagao é especialmente
importante para a interpretacao de pronomes e para a interpretagao dos aspectos

temporais das informagoes transmitidas.
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Figura 1 — Os estagios da andlise em processamento de linguagem natural

E importante frisar que esses estdgios sdo como degraus de uma escada. Cada
estagio acima gera um conjunto de dificuldades maior que o estagio anterior, ou seja, o
tratamento computacional de cada estagio é mais complicado. O “subir degraus” faz com
que a linguagem tratada esteja mais proxima ao ser humano, e, portanto, mais distante

da linguagem computacional.

1.1.1 Anélise de Sentimentos

Segundo Liu (2010), de maneira geral, as informagoes textuais encontradas no
mundo podem ser classificadas em dois tipos principais: fatos e opinides. Fatos sao
expressoes objetivas sobre entidades, pessoas, eventos e suas propriedades, ja as opinioes
sao expressoes subjetivas que descrevem o sentimento das pessoas sobre essas entidades,

eventos e suas propriedades.

Com a evolugao das Redes Sociais Online (RSOs), o nimero de opinides emitidas
por usuarios na Web cresceu intensamente e fez surgir o campo de estudos em Analise de
Sentimentos, que visa sumarizar conhecimento, a partir de dados nao estruturados, de

forma que seja possivel para o ser humano extrair informacoes deste sumario.

A Analise de Sentimentos pode ser encontrada na literatura com diversos nomes:
Mineracao de Opinides, Extracao de Opinides, Mineracao de Sentimentos, dentre outros.
Apesar da grande quantidade de nomes todos eles estao contemplados pelos termos Analise
de Sentimentos ou Mineracao de Opinides. Em se tratando de campo de pesquisa, a Andlise

de Sentimentos é recente tendo seu inicio por volta dos anos 2000, além disso, é uma



1.1. Processamento de Linguagem Natural 13

subarea de PLN compartilhando elementos de diversas outras subareas de pesquisa, como
por exemplo: Recuperacao de Informagoes, Mineragao de Textos, Aprendizado de Maquina,
etc. Uma comprovagao para essa afirmagao é o aparecimento de trabalhos de Mineracao

de Opinides em publicagdes das dreas correlatas (LIU, 2012).

A Analise de Sentimentos é aplicada sobre qualquer porcao de texto de qualquer
tamanho e formato, como por exemplo, paginas web, comentarios em sites de vendas,
tweets, posts em blogs, entre outros. E desses textos busca-se extrair e analisar contetdo
subjetivo que representa opinides de pessoas sobre um alvo (LIU, 2012). Ou ainda contetido

objetivo que gera opinides até mesmo sem palavras que possuam sentimentos.

Formalmente, Liu (2010) define opinido como uma quintupla (e;, a;j, sijxr, P, tr),

onde:

e ¢;: ¢ o nome de uma entidade;
e a;;: ¢ um aspecto da entidade e; (opcional);

e s;n: € a polaridade do sentimento sobre aspecto a;; que tem como alvo a entidade

e;, emitido por Ay no instante t;;

e hy: é o detentor do sentimento (isto é, quem expressou o sentimento), também

chamado de fonte de opiniao (do inglés: opinion holder);

e t;: ¢ o0 instante no qual a opinido foi expressa por hy.

E importante destacar que nem sempre todos os elementos estao presentes em
um texto. Basicamente, uma opinido é composta por pelo menos dois elementos que sao

indispensaveis, o alvo da opiniao e o sentimento sobre ele.

O alvo pode ser uma entidade ou um aspecto de uma entidade, um produto, pessoa,
organizagdo, marca, evento, entre outros. Com respeito ao sentimento, ele representa uma
atitude, opinido ou emocao que o autor da opiniao tem a respeito do alvo. O sentimento
expresso pelo autor da opinidao define o seu ponto de vista que pode ser representado por
alguma escala, revelando, em resumo, um sentimento positivo, negativo ou neutro sobre o

alvo da opinido, normalmente denominado de polaridade.

Especificamente, neste trabalho, o alvo das opinides sao produtos e os textos a
serem analisados sao comentarios de clientes sobre estes produtos. A Figura 2 mostra um

exemplo de comentario que foi extraido do site www.buscapé.com.br.

A partir deste comentario foram extraidas as seguintes tuplas:

e (moto x, geral, positivo, thiago alves, 30/09/2013)
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thiago
alves R Avaliado em 30/09/2013 [‘ Recomendo este produto

Moto Maker BRASIL

Otimo aparelho e design, camera melhorou muito apés a atualizagdo. O maior
problema é o baixo armazenamento e ainda n&o é possivel aumentar o espaco
interno com slot SD, nao trouxe o moto make para o Brasil e 0 Google Now em

inglés da uma lavada no americano com muitoooo mais fungdes.

Figura 2 — Exemplo de comentario no buscapé

e (moto x, design, positivo, thiago alves, 30/09/2013)
e (moto x, camera, positivo, thiago alves, 30/09/2013)

e (moto x, armazenamento, negativo, thiago alves, 30/09/2013)

E perceptivel que esse formalismo encaixa-se perfeitamente no tratamento de
opinides baseando-se nas suas caracteristicas. Com relacao ao tamanho do texto, é possivel

distinguir a analise de opinidoes em niveis diferentes de granularidade:

e Documento: Neste nivel, cada texto extraido representa uma opiniao e o objetivo
deste nivel de andlise ¢ avaliar o texto como um todo e categoriza-lo com seu
respectivo sentimento. A anédlise a nivel de documento nao é capaz de capturar as
especificidades do texto e se houver outras opinides no texto analisado todas serao

tratadas como uma sé.

e Sentenca: A tarefa neste nivel tem o objetivo de analisar as sentencas do texto
e verificar se cada sentencga ¢ positiva, negativa ou neutra. Tal nivel estd muito
relacionado com a classificacao de subjetividade, que busca verificar se um texto é
uma opinido, ou seja, expressa o sentimento de alguém por algo (sentenga subjetiva),

ou se é uma expressao que representa um fato (sentenga objetiva).

e Aspecto ou Caracteristica: Tanto a andlise a nivel de documento quanto a nivel
de sentenca nao descobrem realmente quais detalhes de um produto as pessoas gostam
ou nao gostam. O nivel de aspecto ou caracteristica oferece uma granularidade mais
fina. Ao procurar nas construgoes linguisticas (documento, paragrafo, sentenca), a
analise segue a um novo nivel buscando diretamente as opinioes, baseando-se na ideia
de que uma opinido consiste basicamente de um sentimento (positivo ou negativo) e
um alvo. Baseado neste nivel de analise, um sumario estruturado de opinioes sobre
as entidades e suas caracteristicas pode ser criado, gerando assim uma estruturacao
sobre dados que naturalmente sao nao-estruturados e tais dados podem ser usados

para todos os tipos de analise qualitativas e quantitativas.
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Dos niveis apresentados, o mais desafiador é o nivel de aspecto, pois envolve varios
problemas de PLN considerados nao resolvidos tais como reconhecimento de entidades
nomeadas, resolu¢ao de anafora, escopo de negacao e desambiguacao de sentidos (LIU,
2010).

Além da divisao por niveis de abstracdo da analise de sentimentos, as opinides
podem ser divididas em tipos, que definem o quao dificil é a andlise destas, pois a forma
como as opinides sao expressas influencia diretamente na habilidade de processa-las

corretamente.

De modo geral, as opinides podem ser:

e Regulares ou Comparativas: Em opinioes regulares o autor da opiniao expressa o
seu sentimento, emocao, atitude ou percepcao sobre um alvo. J4 nas comparativas o
sentimento é expresso com base na relacao de similaridades ou diferencas entre duas
ou mais entidades, ou ainda preferéncia quanto a algum aspecto compartilhado. Como
exemplo, a Figura 3 demostra um comentario que possui ambos os tipos de opinioes.
Quando o autor do comentario usa a expressoes ~Celular fenomenal®, "tela de
altissima definicio® e ” Otima memdria“ ele fala diretamente sobre o produto avaliado
e suas caracteristicas, porém, em determinado local no comentario o consumidor
apresenta as seguintes descrigoes: “Muito melhor que o Iphone 5”7 o autor esta
utilizando na sua argumentacdo uma comparacao entre o aparelho da Apple e o

aparelho da Samsung.

15/05/2013

Celular fenomenal, tela de altissima definicdo, 6tima memoria e
sistema de gerenciamento de RAM, diversas possibilidades de
aplicativos do Google Play. Muito melhor que o Iphone 5.

Figura 3 — Um exemplo de opinides regulares e comparativas

e Diretas ou Indiretas: As opinides podem ainda ser diretas quando referem-se
diretamente a uma entidade ou um aspecto da entidade. No caso das indiretas
uma opiniao é expressa indiretamente sobre uma entidade ou aspecto da entidade
baseando-se nos seus efeitos sobre outras entidades. A Figura 4 mostra um comentario
com opinides diretas e também indiretas. O autor do comentario ao argumentar
sobre tamanho do aparelho, cita a caracteristica diretamente dando o seu sentimento
sobre ela (Pessoalmente acho o tamanho incomodo). Quando o mesmo autor trata
no inicio do comentario sobre o aparelho ser 4gil e fluido, ele indiretamente esta
se referindo ao processamento do aparelho, ou um conjunto de caracteristicas que

tornam um aparelho 4gil e fluido (Processamento, memoria, animagoes, etc.).
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23/12/2012

O aparelho é muito agil e fluido, nesse aspecto é o melhor do
mercado. Pessoalmente acho o tamanho incémodo, pode
atrapalhar na hora de utilizar o produto e pode ser
desconfortavel no bolso.

Figura 4 — Um exemplo de opinides diretas e indiretas

e Implicitas ou Explicitas: As opinides explicitas expressam diretamente o senti-
mento, enquanto as implicitas sugerem-no indiretamente. No comentario da Figura
5 podem ser observadas estes dois tipos de caracteristicas. No inicio do comentario o
autor utiliza o termo “caro” para tratar implicitamente do prego alto do produto, se o
autor utilizasse diretamente a caracteristica do produto, este poderia ser considerado
explicito. Outro exemplo de opinido implicita estd no final do comentario quando o
autor trata da tela do aparelho: “(...) é que os produtos vendidos no Brasil nunca
utilizam a tecnologia Gorilla Glass em suas telas.”. Neste trecho, a referéncia esta
na durabilidade da tela do aparelho, dado que a tecnologia Gorilla Glass citada no
texto, permite uma rigidez e tolerdncia maior as telas de aparelhos. E perceptivel a
busca de informagoes para associar uma dada opiniao a caracteristica citada pelo

autor, bem como a sua possivel orientacao semantica.

23/M12/2012

Como € lancamento, ele ainda & caro. Melhor comprar o Sll
ou o Razr i que tém hardwares superiores e é possivel
encontrar pelo mesmo preco. Um contra que esta sempre
presente nos smartphones da samsung é que os produtos
vendidos no Brasil nunca utilizam a tecnologia Gorilla Glass
em suas telas.

Figura 5 — Um exemplo de opinides implicitas e explicitas

1.2 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

O conceito de conjuntos fuzzy tem sido usado na area de Anélise de Sentimentos
para inferir o grau de positividade ou negatividade de uma opinido (AL-MAIMANTI;
SALIM; AL-NAAMANY, 2014). Esses conceitos foram introduzidos por (ZADEH, 1965) e
referem-se a classes de objetos que nao tem uma fronteira estritamente definida, mas, ao
invés disso, todos os objetos possuem um grau de pertinéncia em cada classe. Os conjuntos
fuzzy sdo caracterizados por permitir a mudanga do grau de pertinéncia de um objeto de
uma classe para outra, suavemente. Esse conceito aliado aos conceitos ja estabelecidos
na légica classica permitiram a construgao da Légica Fuzzy (ZADEH, 1975a; ZADEH,
1975b).
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A inferéncia fuzzy é um processo de avaliagdo de entradas (varidveis) com o objetivo
de obter conclusoes utilizando-se a teoria de conjuntos fuzzy, através de regras previamente
definidas e das entradas fornecidas. Em outras palavras, um sistema de inferéncia fuzzy é
um modelo computacional que utiliza a teoria de conjuntos fuzzy e logica fuzzy de forma
a lidar com processos de alta complexidade, associados com imprecisoes, incertezas e
informagoes qualitativas (MENDEL, 2001).

Os conceitos de regras de producao fuzzy e variaveis linguisticas sao especialmente

importantes para o entendimento dos sistemas de inferéncia fuzzy:

e Uma regra de producao fuzzy é basicamente uma regra condicional formada de duas
partes principais: se <antecedente> entdo <consequente>. O antecedente é composto
por um conjunto de condigdes que, quando satisfeitas, determinam o processamento
do consequente da regra por um mecanismo de inferéncia fuzzy. Ja o consequente é

formado por um conjunto de agdes que serao gerados a partir do disparo da regra.

e Uma variavel linguistica é uma entidade utilizada para representar de modo impreciso
e, portanto, linguistico, um conceito ou uma variavel de um dado problema (MARRO
et al., 2010). Ela admite como valores apenas expressoes linguisticas, como “frio”,
“muito grande”, “aproximadamente”, etc. Tais valores contrastam com os valores
assumidos por uma varidvel numérica, que admite apenas valores precisos (ou seja,
nimeros). A principal fun¢do das varidveis linguisticas é fornecer uma maneira
sistematica para uma caracterizacao aproximada de fendmenos complexos ou mal
definidos (TANSCHEIT, 2004). Por exemplo: Na premissa “Se o nivel é baizo...”
nivel é uma variavel linguistica e baixo é uma variavel fuzzy, ou seja, um valor da

variavel linguistica “nivel”.

Os modelos de inferéncia fuzzy mais utilizados sdo: o modelo de Mamdani (MAM-
DANT; ASSILIAN, 1975) e o modelo de Takagi-Sugeno-Kang (TSK) (TAKAGI; SUGENO,
1985; SUGENO; KANG, 1988). O modelo de Mamdani foi um dos primeiros sistemas
de controle a serem desenvolvidos tendo por base a teoria de conjuntos fuzzy e a logica
fuzzy. J4 o modelo TSK ¢ similar ao modelo de Mamdani em muitos aspectos, como por
exemplo, o uso de uma base de regras condicionais de inferéncia (Observe que os dois
modelos seguem o mesmo modelo apresentado na Figura 6). A principal diferenga entre
os modelos é com relagao aos consequentes das regras fuzzy. No modelo de Mamdani,
variaveis linguisticas sao utilizadas nos consequentes, enquanto que no modelo TSK sao

usadas fungoes polinomiais.

A Figura 6 apresenta o modelo geral de um sistema de inferéncia fuzzy. Os com-
ponentes desse esquema geral merecem explicagoes adicionais (ALMEIDA; EVSUKOFF,
2003; MARRO et al., 2010; TANSCHEIT, 2004):
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e Interface de Fuzzificacio: O modelo de sistema fuzzy apresentado, recebe entradas
nao-fuzzy, ou seja, entradas precisas. Em funcao disso, é necessario efetuar um
mapeamento dos dados precisos para os conjuntos fuzzy (de entrada) relevantes. A
interface de fuzzificacio é responsavel por executar esse mapeamento, preparando a

entrada para ser utilizada pelo método de inferéncia;

e Base de Regras: A base de regras é um conjunto de regras de producao fuzzy.
Também pode ser conhecida como base de conhecimento fuzzy, pois representa o

armazenamento de informagoes do sistema fuzzy;

e Inferéncia: No estagio de inferéncia ocorrem operacgdes com conjuntos fuzzy propria-
mente ditas. A maquina de inferéncia recebe valores fuzzy provenientes da interface
de fuzzificagdo, processa as regras existentes na base de regras e gera a saida para
a interface de saida correspondente, a partir da composi¢do de todas as regras

disparadas;

e Interface de Defuzzificacdo: O processo de defuzzificacao é responsavel por obter uma
saida numérica a partir dos valores fuzzy gerados pela maquina de inferéncia. Pode
ser chamada também de conversao fuzzy para escalar, pois transforma informagoes
qualitativas em uma informacao quantitativa, sendo um processo de especificacao.
Diversos métodos podem ser utilizados nessa etapa, os mais utilizados sao: o centro
de massa e o método da média dos maximos. No caso do primeiro, a saida da
inferéncia é o valor no universo que divide a area sob a curva de pertinéncia em duas
partes iguais. No segundo, a saida precisa é obtida tomando-se a média entre os dois
elementos extremos no universo que correspondem aos maiores valores da funcao de

pertinéncia do consequente.

Assim, quando valores numéricos sao aplicados as variaveis de entrada, esses valores
sao submetidos ao processo de fuzzificacio para que sejam gerados os valores qualitativos,
ou seja, no dominio linguistico das variaveis. Apds o processo de fuzzificacdo os valores
linguisticos gerados, sao aplicados nos antecedentes das regras de producao obtendo assim
o valor do consequente para cada regra. Esse procedimento define as regras que foram
ativadas com as entradas fornecidas. Todas as regras ativas, contribuirao para a inferéncia
da saida do sistema. Com o resultado de todas as regras ativas, o sistema realiza uma
agregacao dos resultados. Finalmente, o processo de defuzzificacdo é executado, produzindo

um valor numérico como saida do sistema.

Em resumo, o processo de desenvolvimento de um sistema de inferéncia fuzzy

normalmente consiste nos seguintes passos:

e Especificar o problema, e definir as variaveis linguisticas;
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Figura 6 — Esquema geral de um sistema de inferéncia fuzzy

e Determinar os conjuntos fuzzy, e as respectivas fungoes de pertinéncia para cada

variavel;

e Definir as regras do sistema de inferéncia fuzzy que devem ser incluidas na base de

regras, as quais serao utilizadas para executar as inferéncias requeridas pelo sistema;

e Avaliar e ajustar o sistema.

Vale frisar que, neste trabalho foi utilizado o modelo de Mamdani porque este
modelo permite o uso de variaveis linguisticas tanto nas entradas quanto na saida do
sistema. Portanto, o processo de modelagem do sistema tornou-se mais intuitivo e com

uma melhor interagdo com o especialista que determinou as regras operacionais do sistema.

1.3 Ferramantas e Recursos

Nesta secao sao apresentados as ferramentas e recursos computacionais que foram

utilizados no desenvolvimento deste trabalho.

1.3.1 Etiquetadores

Etiquetar morfossintaticamente um texto é atribuir um rétulo ou etiqueta(tag) de
um conjunto de rétulos (tagset) a cada palavra do texto, simbolo de pontuagao, palavra

estrangeira ou férmula matematica de acordo com o contexto em que aparecem.

Um Part-Of-Speech Tagger (POS-Tagger) é um sistema responséavel por etiquetar
cada item lexical ao analisar um texto dado como entrada, sendo que o conjunto de rétulos
sdo as classes gramaticais pertencentes a lingua envolvida na etiquetagem referente a
sua categoria morfossintatica ou gramatical (substantivo, verbo, adjetivo). Em resumo,
o processo de etiquetar consiste, em dada uma sequéncia de simbolos de um texto e um

conjunto de etiquetas, associar a cada simbolo a sua respectiva etiqueta (AIRES, 2000). Sao
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exemplos de etiquetadores: MXPOST (RATNAPARKHI, 1996), TreeTagger (SCHMID,
1994), QTag (MASON, 1997).

O processo de etiquetagem automatica basicamente funciona em trés etapas:
Pré-processamento do texto, classificacao gramatical e desambiguacao. A etapa de pré-
processamento tem o objetivo de preparar o texto de entrada para o formato aceito
pelo etiquetador para separacao de itens lexicais, por exemplo, o etiquetador MXPOST

necessita que todos os tokens ou itens lexicais estejam separados por um espago em branco.

Na etapa de classificagdo gramatical o etiquetador atribui classes gramaticais as
palavras. Nesta etapa o etiquetador pode necessitar de informagcdes adicionais para auxiliar
0 processo, como por exemplo, um léxico ou ainda métodos ou recursos para identificar
palavras que nao pertencem ao léxico e mesmo com esse conjunto de informagdes podem
haver problemas de ambiguidades. Por existirem esses problemas de ambiguidade, a etapa
de desambiguacao é necessaria e, quando aplicada, normalmente utiliza um conjunto de

regras disponiveis para a etiquetagem e o contexto da palavra em questao.

A formacao do léxico de palavras e as informagoes para avaliacdo do contexto no
texto fazem parte do modelo da lingua utilizado por cada etiquetador, de acordo com este
modelo os etiquetadores podem ser classificados em diferentes classes. De modo geral, os
etiquetadores, podem ser simbdlicos ou linguisticos, quando sao baseados por exemplo,
em regras, em casos ou em arvores de decis@ao; ou ainda probabilisticos ou estatisticos
quando utilizam, por exemplo, representacao baseada em Markov, arvores de decisao

probabilisticas ou distribuigoes estatisticas de palavras no texto.

Neste trabalho, utilizou- se o etiquetador TreeTagger, detalhado em Schmid (1994),
que ¢ classificado como um etiquetador probabilistico. Ele foi usado por ser uma ferramenta
com boa acurdcia de acordo com (GAMALLO; GARCIA, 2013), adaptavel a outros
idiomas, multiplataforma e ter um conjunto de etiquetas bem definidas para o portugués.
As etiquetas usadas pelo etiquetador TreeTagger sao descritas no Apéndice A. Destaca-se

também que este etiquetador tem sido utilizado em outros trabalhos do grupo de pesquisa
em PLN do DC/UFPI

O TreeTagger utiliza arvores de decisao probabilisticas e a partir de trigramas
(sequéncias de trés palavras consecutivas encontradas em um corpus) cria relagoes entre
as classes gramaticais. Para concluir qual a classe gramatical de determinada palavra, é
necessario responder afirmativamente ou negativamente a perguntas relativas as palavras
que aparecem ao seu redor. A medida em que cada resposta afirmativa é dada, as informa-
¢oes na arvore sao conectadas chegando-se a uma resposta: folha da arvore. O etiquetador
também possui um léxico que foi criado a partir de uma parte do corpus Penn Treebank

1. Dois milhdes de palavras deste corpus foram etiquetadas e serviram de treinamento,

L http://www.cis.upenn.edu/ treebank/
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ou seja, a partir dos dados obtidos neste corpus, criam-se regras probabilisticas que sao

utilizadas na tarefa de etiquetagem de quaisquer outros corpora.

E importante destacar que os erros de etiquetagem influenciam os resultados das
fases posteriores da andlise de sentimentos. Logo, um bom etiquetador é fundamental para

a qualidade de uma ferramenta de analise de sentimentos.

1.3.2 Lematizacao

Em lexicografia uma palavra que é apresentada em sua forma canonica, ou seja,
sem flexoes de género, niimero ou grau é denominada lema. De forma mais especifica, de
acordo com Lucca e Nunes (2002) a lematizacdo consiste em reunir todas as ocorréncias
de uma mesma palavra sob uma tnica forma, como acontece em um dicionario, em vez de

apresentd-las como aparecem em um texto, com variagoes de género, niimero e grau.

Segundo Galisson e Coste (1983) lematizar é um modo de agrupamento padrao das
variagoes de uma palavra, com a finalidade de simplificar a apresentacao e dessa forma
facilitar a consulta em conjuntos léxicos em geral, por exemplo, em dicionarios. Em se
tratando de dicionarios a lematizacao consiste em encontrar um item que represente todas
as formas que uma determinada palavra pode tomar. Dessa forma, o infinitivo normalmente
é escolhido para simbolizar todas as formas do paradigma verbal (por exemplo: o lema Ter
representando as outras flexoes: tenho, temos, terei, etc.); e o masculino singular representa

todas as formas do paradigma nominal e do paradigma adjetival.

A lematizacao é especialmente interessante nos momentos em que as flexoes das
palavras nao sdo importantes, por exemplo, no trabalho de (ANTIQUEIRA, 2007) a
lematizagao é parte importante do processo de agrupamento estatistico de palavras, pois
as flexoes podem gerar erros no procedimento, causando o aparecimento de palavras
indesejadas. Outros trabalhos que fazem grande uso da lematizacao sao os que trabalho
na geragao, comparacao e avaliagdo de dicionarios para linguas naturais (ZANATTA;
MIRANDA, 2008; SIMAO, 2014).

Neste trabalho a lematizagao foi aplicada nos comentéarios de usuarios, para que
estes estivessem prontos para serem comparados com os vocabulos existentes na base do
SentiLexPT. As bases do SentiLexPT possuem tanto as formas canonicas das palavras
quanto as palavras flexionadas, a lematizacao simplificou o processo de busca e comparacao
dos termos existentes nos comentarios com a base de referéncia. Para a extracao dos lemas
das palavras foi utilizado o TreeTagger, pois além da etiquetagem de palavras, ele fornece

a forma canodnica destas.
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1.3.3 Gerador de Parser e Lexer - ANTLR

O ANTLR (PARR, 2013) é um gerador de parser que automatiza a construcao de
reconhecedores para linguagens de dominios especificos. Ele gera uma gramatica combinada
que especifica tanto o parser quanto as regras léxicas da linguagem. O formato dos tokens
da linguagem desejada é definido por meio de expressoes regulares. Ja as regras gramaticais
do parser sao descritas por meio de uma gramatica livre de contexto, na notacao EBNF
(Extended Backus Naur Form).

A Figura 7 apresenta um exemplo de gramatica de entrada no formato aceito pelo
ANTLR. Na gramatica apresentada, podem ser observadas os dois tipos de regras utilizadas
pelo ANTLR, as regras léxicas e as regras sintaticas. A diferenciacao entre as duas se da
pelos seus nomes, as regras léxicas possuem a letra inicial maitscula, diferentemente das
regras sintaticas que iniciam-se com letra mintscula. Na imagem as regras léxicas sao:
DIGIT, PLUS, MINUS, MULT e DIV, ja as regras sintaticas sao: list, term e factor.

grammar OperatoraVera;

DIGIT := 'O°*|*1*|*2*|*3"|"4*"|'s"|"e"|"7"|"&8"|"'5";
PLOS : "4+';

MINOS: '-';

MOLT: "*';

DIV: "/';

li=t : term {{(PLOUS|MINUS)} term)*®:
term : factor {{MULT|DIV) factor)¥®;
factor : DIGIT;

Figura 7 — Exemplo de gramatica de entrada do ANTLR (PARR, 2007)

O ANTLR foi amplamente utilizado neste trabalho para a separacdo de palavras
(tratados como tokens) em diversos momentos da abordagem. O uso dessa ferramenta evita
problemas corriqueiros da lingua portuguesa ao se tratar automaticamente com textos,
como por exemplo, a acentuagao. Para isso cada palavra ¢ modelada por meio de uma
regra léxica, que permite seu tratamento adequado. Fez-se uso do ANTLR principalmente
para o desenvolvimento de um parser para identificar os padroes linguisticos utilizados

como entrada para o Sistema Fuzzy apresentado no Capitulo 3.

1.3.4 A Biblioteca JFuzzylogic

A JPuzzyLogic (CINGOLANI; ALCALA-FDEZ, 2012) é uma biblioteca open
source, extensivel e independente de plataforma para sistemas fuzzy que permite modelar

controladores de légica fuzzy (FLC). Um FLC é um sistema de regras baseado em légica

fuzzy.
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FUNCTION_BLOCK tipper

VAR_INPUT
service, food : REAL;
END_VAR
VAR_OQUTPUT
tip : REAL;
END_VAR

FUZZIFY service

TERM poor := (0, 1) (4, 0} ;
TERM good := (1, 0) (4,1) (6,1) (9,0);
TERM excellent := (6, 0) (9, 1);

END_FUZZIFY

FUZZIFY food
TERM rancid := (0, 1) (1, 1) (3,0);
TERM delicious := (7,0) (9,1);
END_FUZZIFY

DEFUZZIFY tip

TERM cheap := (0,0) (5,1) (10,0);

TERM average := (10,0) (15,1) (20,0);
TERM genercus := (20,0) (25,1) (30,0);
METHOD : COG; // Center of Gravity

END_DEFUZZIFY

RULEBLOCK tipRules

Rulel: IF service IS poor OR food IS rancid THEN tip IS cheap;

Rule2: IF service IS good THEN tip IS average;

Rule3: IF service IS excellent AND food IS delicious THEN tip IS generous;
END_RULEBLOCK

END_ FUNCTION BLOCK

Figura 8 — Exemplo do c6digo de uma FCL (CINGOLANI; ALCALA-FDEZ, 2012)

A biblioteca foi desenvolvida seguindo os padroes especificados pela IEC-61131-7
(IEC, 2000), inclusive no que diz respeito aos padroes referentes & Linguagem de Controle
Fuzzy (FCL, do inglés), com menor esfor¢o e menor curva de aprendizado. De acordo com
os desenvolvedores da biblioteca, foram avaliados 25 pacotes de Légica Fuzzy, a maioria
do SourceForge ou Google-Code, que sao considerados os mais respeitaveis repositorios de
software, e chegaram a conclusao que apenas oito dos pacotes compilaram corretamente e
tiveram ampla funcionalidade. E apenas dois deles foram capazes de analisar codigos FCL
sob o padrao IEC-61131-7.

Dentre as diversas especificagoes do padrao para as FCL, a biblioteca permite a
implementagao de um tipo especial de sistema: o Sistema de Inferéncia Fuzzy (do inglés:
FIS). Como exemplo, a Figura 8 mostra um FIS simples utilizando FCL. Este exemplo,
que é considerado um tipico “Hello World” para sistemas fuzzy, serve para calcular a
gorjeta recebida por garcons em um restaurante. Esse arquivo apresenta locais especificos
para declaracdo de variaveis linguisticas (var_input e var_output), atribuigao de valores
para a representagao grafica dos valores fuzzy (fuzzify e defuzzify), para declaracao das

regras de produgao e métodos de fuzzificagao e defuzzificacao (defuzzify e ruleblock).
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Figura 9 — Um exemplo de grafico de pertinéncias gerado pela jFuzzyLogic (CINGOLANT;
ALCALA-FDEZ, 2012)

A biblioteca ainda dispoe de diversas variagoes de fungoes de pertinéncia. As
principais fungoes suportadas pela biblioteca sao: Fungoes Triangulares, Trapezoidais,
Gaussianas, dentre outras. Outro ponto positivo da ferramenta é a disponibilidade de
diversos métodos de defuzzificacao, por exemplo: centro de gravidade, centro de area, Ma-
ximo a esquerda, dentre outros. Além da disponibilidade de diversas func¢oes de pertinéncia
e métodos de defuzzificacao, a biblioteca ainda permite a geracao de graficos explicativos
para as variaveis linguisticas do sistema, tornando-se assim uma biblioteca completa e

simples para uso na geragao e modelagem de sistemas de inferéncia fuzzy.

A Figura 9 apresenta um exemplo da geracao de graficos pela jFuzzyLogic. Os
valores fuzzy utilizados nas varidveis linguisticas desse exemplo sao do tipo triangular (Por
exemplo, service: poor e excelent) ou trapezoidais (Por exemplo, food: rancid), pois sao
graficamente tridngulos ou trapézios, respectivamente. Essa forma de representacao é um
plano cartesiano no qual considera-se o eixo das ordenadas representando os graus de
pertinéncia e o eixo das abscissas representando os valores, dessa forma, o par ordenado
(x,y) indica que o valor x possui um grau de pertinéncia y. No arquivo FCL (8) os valores
fuzzy triangulares sao representados por dois ou trés pares ordenados e os trapezoidais sao

representados por mais de trés pares ordenados.

1.3.5 Corpus de Comentarios de Consumidores - Buscapé

Embora existam diversos trabalhos na area de andlise de sentimentos voltados para
o portugués brasileiro, ainda ha falta de recursos tteis para uso da comunidade de PLN.

Ja para a lingua inglesa, por exemplo, existem muitos recursos bem construidos e de facil
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acesso pelos pesquisadores. Devido a essa falta de recursos, mais especificamente, a falta
de um corpus de comentarios de consumidores, foi necessaria a coleta e construcao de um

corpus, devidamente etiquetado com informacoes sobre a polaridade dos comentarios.

Assim, em Outubro de 2013, foram coletados 2000 comentdrios do site Buscapé 2,
sendo 1000 positivos e 1000 negativos. O Buscapé foi escolhido, por ser um dos maiores
sites de armazenamento de comentarios sobre produtos, além de possuir uma forma
padronizada de construgao do site, permitindo, o uso de ferramentas de coleta automaticas.
Os comentarios foram coletados da secao de Smartphones e celulares do site, com o uso da
ferramenta Crawler JSoup(HEDLEY, 2010). A estrutura de comentérios do Buscapé é

composta dos seguintes campos (Ver Figura 10):

1. Nome do autor;

2. Quantidade de Estrelas;

3. Data de publicagao;

4. Recomendagao do Produto;
5. Titulo do Comentario;

6. Texto livre do Comentario;

7. Campos de Pros e Contras.

@ @ O ®

vivian Y Y J Jo H Avaliado em 12032013 |‘ Recomendo este produto

@ Otimo celular

Gtimo produto. Poderia ter uma cAmera um pouco melhor, mas € um 6timo celular. Custo-beneficio 6timo!!!!! Nem tinha lido nas
@ especificacbes, mas adorei 0 mouse 6ptico!!!!

Pros: Contras:

- Duragdo da Bateria @ - Camera

« Design
« Custo-Beneficio
« Facilidade de Uso

Figura 10 — Comentario completo extraido do buscapé

Alguns pontos acerca do formulario dos comentarios merecem atencao especial.
Primeiro, o campo de nome do autor permite o acesso ao perfil do autor, dessa forma todos
os comentarios do autor publicados no site, independente do produto, podem ser extraidos.
Em segundo lugar, o campo de recomendacao do produto pode ser usado para definir se

o comentario é positivo ou negativo no site. O autor do comentario tem a liberdade de

2 wwww.buscape.com.br
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decidir se recomenda ou nao um produto, e essa recomendacao define o local em que serao
publicados os comentarios, se na lista dos positivos ou dos negativos. Na coleta realizada,
o campo de recomendacao foi utilizado para definir os conjuntos de comentarios positivos

e negativos.

Com relacao as estrelas dadas pelos consumidores, a Tabela 1 mostra a distribuicao
de estrelas de acordo com a polaridade atribuida pelo mecanismo de recomendacgao do
site. E perceptivel que existem muitos comentarios que receberam quatro ou cinco estrelas,

mesmo tendo sido considerados negativos.

Tabela 1 — Distribuicao de estrelas

Polaridade
Estrelas Positivos Negativos

0 0 9

1 11 127
2 0 226
3 6 367
4 188 162
5 795 109

Embora muitos trabalhos utilizem a quantidade de estrelas como forma de definir a
polaridade de comentarios, muitos outros advertem sobre o uso de estrelas, pois ndo é uma
métrica perfeita. Ao observar a distribuicao da Tabela 1, percebe-se que de alguma forma
a divisao realizada pelo Buscapé contém erros, logo, foi necessaria uma revisao manual dos
comentarios para a criagdo de um corpus de teste. Além da revisao manual de polaridades
dos comentarios, houve a necessidade de outra revisao manual, para inferir a importancia
do comentario; se excelente, bom, suficiente ou insuficiente. As revisoes manuais geraram

dois subcorpus e os procedimentos realizados sdo detalhados nas subsegoes seguintes.

1.3.5.1 Corpus Revisado

O procedimento de revisao do corpus inicial se deu com a ajuda de trés voluntarios:
uma aluna do curso de letras e dois alunos do mestrado em Ciéncia da Computacao da
UFPI. Estes voluntarios foram incumbidos da tarefa de ler os 2000 comentarios, e decidir

se cada comentario é positivo, negativo ou neutro.

Para facilitar a tarefa de revisdo manual, os comentarios foram armazenados em
um banco de dados e foram disponibilizados em uma pagina WEB pertencente ao dominio
da UFPI. A pagina continha os textos dos comentarios e a avalia¢do inicial (positivo
ou negativo) que ja era indicada pelo Buscapé. Os estudantes decidiram por manter a

avaliacao do Buscapé ou modificar a polaridade dos comentarios.
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Apods o trabalho manual, os resultados foram avaliados e, para gerar o corpus
revisado, somente foram considerados os comentarios que tiveram sua polaridade definida
unanimemente, ou seja, os trés revisores concordaram com a polaridade. A Tabela 2 resume

os resultados.

Tabela 2 — Quantidade de comentarios resultantes no corpus revisado

Positivos Negativos Neutros
982 594 44

Houve uma queda na quantidade de comentarios, pois 380 comentarios foram
considerados irrelevantes ou nao obtiveram unanimidade e foram descartados, muitos
deles nao continham texto entendivel, outros somente continham palavras sem sentido,
dentre outros motivos. Vale observar também que 44 comentarios foram considerados
neutros, nesse caso, esses comentarios possuem tanto contetido considerado positivo quanto

negativo.

1.3.5.2 Corpus de Referéncia de Importancia

Para avaliar a abordagem descrita nesta dissertacao, foi necessario criar um corpus
que contivesse a avaliacao da importancia dos comentéarios de consumidores. Assim, foi
extraido do corpus revisado, um subconjunto de comentarios para serem avaliados por um

especialista da area de linguistica. Essa atividade foi realizada por um professor da UFPIL.

O subconjunto extraido contém 350 comentarios, extraidos aleatoriamente do corpus
revisado, mantendo-se a mesma propor¢ao de comentarios por estrela, descrita na Tabela
1 (Para cada valor de estrelas foram selecionados comentarios aleatdrios de acordo com o
total de comentérios daquela quantidade de estrelas). Esses 350 comentérios foram lidos e
avaliados pelo especialista, e para cada comentario, foi atribuido um grau de importancia
dentre estes: Insuficiente (ISF), Suficiente (SF), Bom (BM) e Excelente (EXC), de acordo
com a observacao de caracteristicas sobre o produto abordadas pelo autor e a correcao
de escrita. A escolha das classes de importancia foi feita manualmente. Nao poderiam
ser criadas muitas classes, pois, aumentaria bastante a quantidade de regras do sistema
fuzzy, e caso e a escolha fosse por menos classes, o sistema fuzzy se tornaria extremamente
simples. Portanto, a decisao foi utilizar essa quantidade de classes por acreditar que é
um valor equilibrado de classes. A Tabela 3 apresenta o resultado da andlise e resume as

quantidades de comentarios por cada classe analisados.
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Tabela 3 — Distribuicao das importancias apés a revisao

Grau de Importancia Positivos Negativos

Excelente 8 7
Bom 46 49
Suficiente 80 81
Insuficiente 34 45

1.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais conceitos sobre PLN, Analise
de Sentimentos e Sistemas Fuzzy necessarios para o entendimento geral da abordagem
proposta. Descreveu-se também as Ferramentas e Recursos utilizados na implementacao
da abordagem e nos experimentos realizados. Um ponto importante sobre o capitulo é
a definicao e criacao dos corpora de referéncia, que sao usados pelos métodos de andlise.
Tais corpora representam mais recursos a comunidade académica de PLN e mineracao de

opinioes.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo serao apresentados uma breve revisao da literatura, mostrando os
trabalhos relacionados a diversos temas, com os quais este trabalho faz uso ou mencao.
Subdividiu-se em trés partes: extragao de opinioes, definicao de orientacao semantica e
uso de sistemas Fuzzy em mineracao de opiniao. Para melhor acompanhar a leitura do
Capitulo a Figura 11 apresenta visualmente a classificagao dos trabalhos apresentados a

seguir.

2.1 Extracdo de Opinides e Caracteristicas

Como apresentado na Secao 1.1.1, as opinides podem ser tratadas em diferentes
niveis de granularidade: documento, sentenga ou caracteristica. Esta secao apresenta
trabalhos voltados exclusivamente para o tratamento de opinioes a nivel de caracteristicas,
relacionados a métodos de extragao de opinioes e caracteristicas, por meio de diversas
técnicas, por exemplo, padroes sintaticos, medidas de dependéncia, sintagmas nominais,

entre outros.

O primeiro trabalho a ser mencionado é o de Liu, Wu e Yao (2006) que propoem
uma metodologia para pesquisar opinides em comentarios envolvendo multiplos produtos.
Os autores identificam todas as expressoes relacionadas com o dominio, e entao, eles as
classificam em dois grupos: caracteristicas e produtos. A técnica Pontwise Mutual Infor-
mation (PMI) foi usada para calcular o escore de cada expressao candidata de acordo com
a diferenca de ocorréncias entre o corpus geral e o corpus de dominio especifico. Os autores
também apresentam um algoritmo para prever a dependéncia entre caracteristicas e produ-
tos. Todas as opinies sao indexadas como uma tripla (produto, caracteristica, qualidade)
e em seguida essas triplas sao utilizadas para recuperar opinioes que "casam'com os inte-
resses dos usuarios. Além da definicdo de um novo método de extracao de caracteristicas, o
trabalho propoe um método para identificar a dependéncia entre produtos e caracteristicas
mesmo que a caracteristica seja mencionada em qualquer lugar do texto do comentario.
Esse método ¢é baseado na dependéncia semantica entre as caracteristicas e o produto. E

eles reportaram bons resultados para os métodos propostos.

O trabalho de Hu e Liu (2004) foi um dos pioneiros na area de analise de sentimentos
a nivel de caracteristicas. Esse trabalho apresenta uma abordagem para extracao de carac-
teristicas e opinides baseando-se principalmente na frequéncia de termos e na mineracao
de regras associativas. O sistema proposto pelos autores seleciona os termos frequentes
dentre todos os comentarios existentes e torna-os caracteristicas se vierem proximos a

adjetivos. Adicionalmente, realiza a extracao de possiveis caracteristicas infrequentes. Caso
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Figura 11 — Classificacdo de trabalhos apresentados como trabalhos relacionados

nao haja uma caracteristica frequente na sentenca avaliada, mas se houver uma ou mais
palavras opinativas nas proximidades de um substantivo, o substantivo é considerado,
portanto, como uma caracteristica nao-frequente. Os autores reportaram bons resultados,

com precisao (Precision) em média 80% e cobertura (Recall) média de 72%.

Ding, Liu e Yu (2008) propoem um método de extragao de palavras opinativas de
comentarios escritos em inglés. O método proposto pelos autores utiliza a frequéncia de
termos para gerar uma lista de caracteristicas contendo tanto caracteristicas explicitas
quanto implicitas. As caracteristicas explicitas sdo geradas pela frequéncia de substantivos
encontrados nos comentarios, ja as implicitas sao inferidas de acordo com os verbos e

alguns adjetivos. Apos gerar a lista de caracteristicas dos produtos, o sistema busca
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fazer a associacao das caracteristicas com as palavras opinativas dependendo da distancia
entre elas. Dessa forma, o método pode encontrar a orientagao semantica das opinioes
associadas as caracteristicas dadas. O trabalho ainda apresenta regras de associagao para
tratar de negagoes, expressoes adversativas e opinioes dependentes de contexto, que € a
principal novidade reportada pelos autores. Eles tratam ainda de qualificadores que sao
sindénimos ou antonimos de outros, considerando assim, a mesma orientacao semantica
para os sindénimos ou a orientacao inversa para os antonimos. Os autores reportaram uma
avaliacdo empirica com bons resultados e ainda compararam seus resultados com outras
ferramentas existentes, o principal ganho da ferramenta sobre as outras analisadas, foi
de melhorar a cobertura sem perder precisao. Uma limitacdo da ferramenta reportada
pelos autores é o nao tratamento de caracteristicas sinénimas, porém, prometeram essa

funcionalidade como um trabalho futuro.

Outra abordagem para extrair caracteristicas foi proposta por Aciar et al. (2007) e
faz uso de uma ontologia. Os autores do trabalho propdem um sistema de recomendagao
de produtos. Dessa forma, eles desenvolveram e aplicaram uma ontologia para mapear
a qualidade de opinides e de produtos em um formato préprio para o procedimento
de recomendacao. Apesar do método funcionar bem semanticamente, uma limitacao é
a necessidade de manter a ontologia atualizada para resolver o problema da continua
expansao de dados nos comentarios. Nessa abordagem a ontologia foi criada manualmente
e as atualizacoes devem ser executadas quando novas caracteristicas sao adicionadas. Uma
vantagem desse trabalho é o tratamento de caracteristicas sinénimas e caracteristicas
implicitas. Cada caracteristica da ontologia possui uma lista de palavras relacionadas.
Assim, ap0s o sistema classificar uma sentenca, ele busca as palavras dessa sentenca nas

listas de palavras e assim pode determinar a qual caracteristica essa sentenga se refere.

Jeong, Shin e Choi (2011) propoem um sistema para extragao e refinamento de
caracteristicas baseando-se em sintagmas nominais e informagoes semanticas das palavras,
denominado FEROM. Os autores indicam que os métodos de extragao de caracteristicas
existentes na época, nao tinham resultados satisfatérios, e indicaram dois principais
problemas para os baixos resultados: A utilizacao apenas de informagoes sintaticas das
palavras e o tratamento de caracteristicas com significado similar como diferentes. Durante
uma fase de pré-processamento todos as palavras dos comentarios sao etiquetadas com
suas classes gramaticais e assim os sintagmas nominais sao identificados. Na mesma etapa
de pré-processamento os comentarios sao tratados por um separador de sentencas, a fim

de manter cada caracteristica e suas palavras opinativas em uma mesma frase.

O processo de extracao efetiva de caracteristicas do FEROM se da pela selecao dos
sintagmas nominais, tornando o niicleo desses sintagmas como uma caracteristica candidata.
A caracteristica candidata somente é promovida, se houver na mesma sentenga um adjetivo,

em caso negativo a candidata é descartada. No processo de extracao de caracteristicas,
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o FEROM realiza uma conversao das sentencas caso essas sejam negativas, substituindo
a expressao negativa por seu antoénimo correspondente, por exemplo, “A qualidade da
foto nao é boa” seria substituida por “A qualidade da foto é ruim”. A principal novidade
do FEROM ¢ a unificacao das caracteristicas, por exemplo, as palavras foto, imagem,
fotografia sdo consideradas homogéneas (isto é, elas representam a mesma caracteristica).
Esse refinamento e mesclagem de caracteristicas faz uso das relagoes de sinonimia existentes
na WordNet, dessa forma a quantidade de caracteristicas extraidas é menor e mais efetiva
que nos métodos anteriores. Os autores realizaram varios experimentos comparando com
ferramentas e métodos existentes, os valores médios de precision e recall foram 90% e
79,3% respectivamente, obtendo melhores resultados que os métodos comparados. Uma
limitacao reportada pelos autores foi a falta do tratamento de antonimos, mas indicaram

esse adendo como trabalhos futuros.

Tendo em mente os trabalhos apresentados nesta se¢ao, a abordagem TOP(X)
apresentada nesta dissertagao utiliza um procedimento para extracao de caracteristicas
e qualificadores que sera explicado em detalhes no Capitulo 3. O método proposto é
semelhante ao trabalho de Jeong, Shin e Choi (2011), porém, adicionalmente, utilizou-se
a estrutura sintatica das sentencas para identificar as caracteristicas e seus respectivos

qualificadores. Este método foi escolhido por ser simples e de facil implementacao.

2.2 QOrientacao Semantica

Na literatura cientifica, existem varias abordagens para identificar a orientacao
semantica de opinioes, as quais podem ser baseadas em léxicos de sentimento, técnicas
estatisticas e técnicas de aprendizado de maquina. As primeiras sdo as mais comuns, mas

sao muito dependentes da qualidade dos léxicos de sentimentos.

A WordNet (FELLBAUM, 1998) é o maior e mais conhecido léxico. Atualmente,
alguns métodos a utilizam como base para criar outros léxicos mais especificos (ESULI;
SEBASTTANI, 2006; KAMPS et al., 2004; GODBOLE; SRINIVASATAH; SKIENA, 2007).
Uma versao estendida desse 1éxico, o SentiWordNet (ESULI; SEBASTIANI, 2006), foi
construido para dar suporte a aplicagoes de mineracao de opinido e classificacao de senti-
mentos. E importante mencionar que a WordNet foi criada, primordialmente, para a lingua
inglesa, mas existe uma versao para o Portugués brasileiro, chamada WordNet. BR (SILVA;
OLIVEIRA; MORAES, 2002). Existe também um léxico de sentimentos para o Portugués
de Portugal que é conhecido como SentiLex-PT (SILVA; CARVALHO; SARMENTO,
2012), constituido de 7014 lemmas e 82347 formas flexionadas. Além desses recursos e
ferramentas, diversos outros podem ser encontrados na Linguateca!. A Linguateca é um

centro de recursos para a lingua portuguesa, ela possui uma infraestrutura distribuida

L http:/ /www.linguateca.pt/
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entre varios grandes centros do pais, com o objetivo de concentrar servigos, recursos e
ferramentas da comunidade de PLN. Dentre os itens disponibilizados pela Linguateca
podem ser citados foruns para distribuicao de informacoes, catdlogos de publicac¢oes sobre
PLN, catalogos de recursos existentes para a lingua portuguesa, catalogo de projetos e
autores, dentre outros. Sendo também um repositorio de ferramentas que necessitam ser
distribuidas.

Os métodos de definicao de orientacao semantica por meio de léxicos de sentimentos
sdo os mais antigos. Kamps et al. (2004) fez uso das relagoes semanticas existentes na
WordNet. Eles definiram um grafo demonstrando os adjetivos contidos na interseccao entre
uma lista de termos e a WordNet, adicionando um link entre dois adjetivos sempre que a
WordNet indicar a presenca de uma relagdo de sinonimos entre eles. No grafo os autores
definiram a distancia entre duas palavras como sendo o menor caminho entre duas arestas
(adjetivos). Além disso, foram definidas duas palavras de referéncia (seeds), “good” e “bad”.
A orientacao semantica de um termo é calculada de acordo com a sua distancia relativa
em comparacao as duas “seeds”. O termo sera considerado positivo se a distancia relativa
for um valor positivo, e vice-versa. Dessa forma, a partir de alguns adjetivos é possivel
definir a orientacao semantica de seus sinénimos. Os autores realizaram um experimento

com 663 adjetivos e obtiveram uma acuracia de 66,32%.

Com respeito as técnicas estatisticas, o trabalho de Turney e Littman (2003)
utilizam métodos para inferir a orientacao seméantica de uma palavra por meio da medida
de associagao estatistica com dois conjuntos de referéncia, um com palavras positivas e
outro com negativas. Os autores criaram duas instancias de experimentacao, baseando-se
em duas medidas estatisticas de associacao de palavras: O Pointwise Mutual Information
(PMI) e o Latent Semantic Analysis (LSA). O método proposto pelos autores é alicergado
na hipo6tese de que se uma palavra é positiva (ou negativa) ela deverd estar fortemente
associada a palavras positivas (ou negativas). Portanto, os autores criaram um conjunto
de palavras positivas independentes do contexto e outro conjunto similar para as palavras
negativas. As medidas de associacado PMI e LSA foram calculadas entre cada palavra do
textos avaliados e os termos de referéncia de cada conjunto, dessa forma, a orientacao
semantica das palavras era positiva caso o resultado da associacao estatistica fosse positivo
e vice-versa. Vale ressaltar que o PMI foi calculado por meio de uma ferramenta de busca
chamada Altavista. Buscas eram realizadas com o intuito de verificar a associagdo ou
proximidade das palavras avaliadas com os grupos positivos ou negativos. No trabalho
foram apresentados diversos experimentos e bons resultados foram reportados pelos autores.
Em resumo os experimentos consistiram em testar 3596 palavras das classes adjetivo,
advérbio, substantivo e verbos manualmente analisados e divididos em positivos e negativos.

Foi reportado que o método atingiu 82,8% de acuracia.

Outra forma para determinar a orientagdo semantica de opinioes é utilizar técnicas
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de aprendizado de maquina. Estas técnicas utilizam um corpus de treinamento (documentos
rotulados) como uma fonte de conhecimento para encontrar a polaridade das palavras.
Diversas técnicas sao utilizadas na literatura, as mais conhecidas adotadas na classificagao
de comentarios sao: Naive Bayes, Mazximun Entropy e Support Vector Machine. Essas
técnicas sdo as que obtiveram maior sucesso na categorizagao textual (VINODHINI;
CHANDRASEKARAN;, 2012). Para as técnicas consideradas como supervisionadas, ha
sempre a necessidade de dois conjuntos de documentos, um para treinamento e outro para
teste. O conjunto de treinamento ¢é utilizado para que o classificador automatico possa
aprender a diferenciar as caracteristicas dos documentos e o conjunto de teste é usado para
validar a performance do classificador automatico. Porém, existem poucos conjuntos de
referéncia para treinamento de métodos de orientacdo semantica, portanto, é importante
citar um conjunto de dados rotulado que esta disponivel nos projetos TREC, CLEF e
NTCIR (MEJOVA, 2009), no entanto, eles sdo destinados para as linguagens europeias

(Inglés, Francés, Alemao, Italiano e Espanhol).

E importante ressaltar que as palavras opinativas, na maioria dos trabalhos sdo
da classe gramatical adjetivo, mas verbos também podem ser considerados (LI et al.,
2015). Na abordagem proposta nesta dissertagao, o método para inferéncia da orientagao
semantica das expressoes faz uso do léxico de sentimentos SentiLex-PT. Destaca-se que, o
método de polarizacao utilizado nos experimentos realizados faz uso tanto de adjetivos

quanto de verbos como palavras opinativas.

2.3 Sistemas Fuzzy em Mineracao de Opinices

Atualmente na literatura cientifica, existem poucos trabalhos utilizando Sistemas
Fuzzy em métodos de mineragao de opinido. Fu e Wang (2010) apresentaram um framework
baseado na teoria de conjuntos Fuzzy para classificar sentimentos a nivel de sentenca
para o Chinés. Em virtude da forma de composicao das palavras na lingua chinesa, os
autores realizaram o calculo da intensidade do sentimento a partir do simbolo mais béasico
do Chinés: o morfema. Por meio do uso de um Chi-Quadrado modificado, eles puderam
definir se os morfemas indicavam ou nao sentimento. A partir dai, com o uso de palavras
com polaridades conhecidas e o Chi-Quadrado foram obtidas as polaridades (intensidade
do sentimento) dos morfemas. Decorrida a polarizagao dos morfemas, a tarefa seguinte
foi ampliar o método para o nivel das palavras e das frases que fazem uso dos morfemas
polarizados. Apds a determinacao da intensidade do sentimento dos morfemas, palavras e
sentencas, uma funcao de pertinéncia é usada para identificar o grau de pertinéncia de
cada sentenca nos conjuntos fuzzy definidos. Os autores definiram trés conjuntos fuzzy:
Positivo, Negativo e Neutro para representar as respectivas classes de polaridades de
sentimentos. Os autores realizaram experimentos sobre cada granularidade (morfema,

palavra ou sentenga), o melhor resultado foi para a granularidade de sentenga que obteve
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cerca de 45% de f-measure.

Kar e Mandal (2011) propuseram um sistema de mineragao de opinides nomeado de
Fuzzy Opinion Miner (FOM) que visa definir a polaridade e intensidade do sentimento de
opinides, por meio do uso de conjuntos fuzzy. O esforgo inicial dos autores é para realizar
uma sucessao de extragoes e atribuigdes de pesos. O primeiro processo de extragdo é
executado para definir a lista de caracteristicas. A lista é povoada de acordo com a frequén-
cia de substantivos encontrados no conjunto de comentarios avaliados, sao considerados
os substantivos com frequéncia maior que 20% do total de comentérios. Além de servir
para a criagdo da lista, as frequéncias sao utilizadas como peso para cada caracteristica
considerada, ou seja, os pesos das caracteristicas sdo suas respectivas frequéncias. A seguir,
¢é construida uma lista de adjetivos e advérbios que sao geralmente utilizados para qualificar
as caracteristicas de produtos, nomeada de lista de qualidades. O processo de criacao
dessa lista é manual e, portanto, especifica para o dominio. Semelhantemente a lista de
caracteristicas, foram atribuidos pesos para cada palavra da lista de qualidades, porém,
dessa vez a atribuicdo foi manual. Por exemplo, “bom” = 0.6, “muito bom” = 0.7746,

“nao adequado” = 0.4, e assim por diante.

Posteriormente, os autores definiram padroes sintaticos para extracao de frases
opinativas, que sao sequencias de palavras que denotam sentimentos das classes de adjetivos,
substantivos, advérbios e verbos. Nos padroes definidos, somente foram consideradas as
palavras pertencentes as listas de caracteristicas e qualidades. Por fim foram definidas as
fungdes para calcular a intensidade efetiva das frases opinativas extraidas. Nessa etapa
sao considerados elementos intensificadores, atenuadores e inversores de sentimentos. O
valor final de uma frase opinativa é o produto A * B, sendo A o peso da caracteristica
qualificada, e B o resultado do calculo de intensidade. Para avaliar a proposta os autores
consideraram o ranking de sete cameras fotograficas em sites de venda, em termos de notas.

Utilizando o escore gerado pelo FOM, eles conseguiram replicar o ranking dos produtos.

O trabalho de Nadali, Murad e Kadir (2010) propos um sistema Fuzzy que executa a
classificagao de sentimentos de opinides de consumidores. As opinioes foram classificados em
véarias categorias (isto é, muito positivo ou negativo, moderadamente positivo ou negativo,
fracamente positivo ou negativo e muito fracamente positivo ou negativo). Eles utilizaram
adjetivos, advérbios, verbos e substantivos como palavras opinativas. Adicionalmente, o
sistema fuzzy modelado pelos autores trata essas quatro classes como variaveis de entrada.
Portanto, para cada palavra dessas classes foram atribuidos graus especiais. Por exemplo,
“excelente” = 6, “bom” = 3, “gostar” = 4, “muito” = 5, dentre outros. Os valores foram
definidos por especialistas humanos. Os autores utilizaram uma func¢ao de pertinéncia
triangular com trés varidveis linguisticas que sao bairo, moderado e alto, para as variaveis
de entrada. As fronteiras para estes conjuntos foram também definidas por especialistas

humanos. Baseados nestes conjuntos, algumas regras fuzzy foram desenvolvidas para lidar
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com cada caso e, consequentemente, serem utilizadas no processo de deffuzificacao das
saidas. Tendo por base o modelo de Mamdani, os autores utilizaram center of gravity como

operador de deffuzificacdo. No trabalho, os autores nao reportaram quaisquer resultados.

No trabalho de Jusoh e Alfawareh (2013), os autores propuseram o uso de conjuntos
fuzzy e um léxico de sentimentos com valores fuzzy para definir o grau de polaridade
(positivo ou negativo) de opinides. Eles criaram manualmente o 1éxico de sentimentos
utilizando somente adjetivos e advérbios como palavras opinativas (nomeadas por eles
de SenWords). Para cada palavra do 1éxico, eles atribuiram manualmente um grau de
positividade ou de negatividade. O framework proposto busca SenWords em comentarios
de consumidores. Assim, utilizando os valores atribuidos as Sen Words, ele calcula o grau de
positividade ou negatividade final do comentéario, por meio do operador fuzzy MAX, ou seja,
o grau de positividade ou negatividade final é o maior valor entre as Sen Words existentes
no comentario. Os autores conduziram um pequeno experimento com os comentarios de
consumidores sobre hotéis, apresentando graficamente o grau geral do sentimento dos

consumidores. No entanto, eles também nao reportaram resultados.

Srivastava e Bhatia (2013) descreveram um sistema de inferéncia Fuzzy com o
objetivo de quantificar uniformemente a intensidade de expressoes subjetivas quando
modificadores adverbiais alteram a for¢a da opinidao expressa. Eles utilizaram o 1éxico de
sentimentos SENTIWORDNET 3.0 para construir um léxico préprio de palavras opinativas.
O SENTIWORDNET possui trés valores referentes a positividade (P), negatividade (N)
e objetividade (O) das palavras e, utilizando essas informagoes, eles coletaram todas
as palavras do SENTIWORDNET que possuiam os valores de P e N maiores que zero.
Apés a coleta, eles executaram uma normalizagao para gerar apenas um unico valor de
subjetividade no intervalo [0,1], sendo que quanto mais préximo de zero mais negativo é o
termo. Com base nesses valores eles modelaram dois conjuntos fuzzy, um para as palavras
positiva e outro para as negativas. A principal novidade do trabalho é o tratamento da
modificacdo da intensidade de expressoes subjetivas na presenca de n-gramas de advérbios,
por meio do uso de limitantes fuzzy (Fuzzy Hedges). Para isso, eles definiram classes
de advérbios de acordo com as suas respectivas capacidades de modificacdo (Normal,
Forte, Fraco, Minimizador e Negagdo), esses sao os limitantes linguisticos do sistema
fuzzy. Para cada limitante linguistico eles propuseram uma fung¢ao de modificacao, essa
funcao altera o valor da intensidade do sentimento da palavra opinativa. Além disso,
os limitantes possuem a capacidade de composi¢ao, ou seja, cada componente dos n-
gramas realiza uma modificagdo no valor da intensidade do sentimento. Por exemplo, a
sentenca “screen is beautiful” nao possui modificador adverbial, a sentenca “screen is
very beautiful” é modificada por um unigrama adverbial e a sentenca “screen is very
very beautiful” é modificada por um bigrama adverbial. A intensidade final do sentimento
expresso pelas sentencas, é definido pela aplicacao dos limitantes fuzzy. No exemplo dado,

o valor de intensidade final das sentencas é, respectivamente, 0.4, 0.632 e 0.796. Eles
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conduziram um experimento sobre 50 sentencas com suas intensidades de sentimento
atribuidas manualmente por cinco pesquisadores. O erro médio produzido no experimento
ao comparar a amostra manual com os valores gerados pelo sistema foi menor que 0.0118,
valor esse que os autores consideraram muito pequeno e facilmente aceitavel. Entretanto,
eles indicaram que algumas técnicas para minimizacao de erros devem ser utilizadas

futuramente, por exemplo a técnica de back propagation.

Todos os trabalhos apresentados nesta se¢ao utilizam os conceitos de légica fuzzy
ou aplicam sistemas fuzzy para estimar a for¢a de opinides emitidas por consumidores. Tal
uso ¢é diferente para o sistema fuzzy proposto nesta Dissertacao, pois ele fora modelado
de modo a inferir da importancia dos comentarios avaliados. Dessa forma, a principal
vantagem da abordagem proposta é permitir classificar (ordenar) e, assim, definir os
TOP(X) comentarios mais significantes, reduzindo, portanto, a complexidade da tarefa de
avaliar os iniimeros comentarios de produtos e servicos, disponiveis em web sites e nas

redes sociais.

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou alguns trabalhos relacionados aos trés principais desdo-
bramentos desta dissertagao: extracao de opinioes e caracteristicas, definicdo de orientacgao
semantica e sistemas fuzzy na mineragao de opinioes. E importante ressaltar que existem
muitos outros trabalhos na literatura sobre os temas, um dos objetivos dessa se¢ao foi
apresentar alguns trabalhos que merecem destaque nas areas listadas. Na literatura existem
diversas pesquisas (surveys) sobre essas areas, com destaque para os trabalhos de (TANG;
TAN; CHENG, 2009; CONRADO et al., 2014; SEERAT; AZAM, 2012; VINODHINTI,
CHANDRASEKARAN, 2012; AL-MAIMANT; SALIM; AL-NAAMANY, 2014).

Para extracdo de opinides e caracteristicas, a abordagem TOP(X) utiliza um
procedimento baseado na estrutura sintatica das sentencas e em sintagmas para definir
as oracoes que possuem predicativos do sujeito. Esses métodos foram escolhidos por

simplicidade e facilidade de implementacao.

Ja em relacdo a inferéncia da orientagao semantica das expressoes, este trabalho
faz uso do léxico de sentimentos SentiLez-PT. Destaca-se que, o método de polarizacao
utilizado nos experimentos realizados faz uso tanto de adjetivos quanto de verbos como
palavras opinativas, além de permitir a associacao de advérbios como modificadores diretos

das palavras opinativas.

Com relagao aos sistemas Fuzzy em mineracao de opinioes, o sistema Fuzzy proposto
foi modelado para inferir importancia de comentarios avaliados. Portanto, pode-se ranquear
e definir os TOP(X) comentérios mais significantes, reduzindo, assim, a complexidade da

tarefa de avaliar os inimeros comentarios de produtos e servigos.
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Vale observar que o principal objetivo desta dissertacao é apresentar a abordagem
TOP(X), que busca diminuir o esfor¢o computacional de métodos de andlise de sentimento
reduzindo a quantidade de opinides avaliadas por esses métodos. Adicionalmente pode,
ainda, facilitar a analise de opinides por consumidores, também por meio da leitura de
poucos comentarios importantes. Com relagao aos procedimentos computacionais, ao
definir os comentarios mais importantes os métodos de analise de sentimentos poderao
avaliar somente os comentarios considerados mais importantes (cerca de 10%), ao invés
de buscar e avaliar milhoes de comentarios na Web e ainda cometendo menos erros e
problemas em comparacao a avaliacao de todos os possiveis comentarios. Vale ressaltar que
a reducao de esforco computacional serd sobre o método de andlise de sentimentos, nada se
pode afirmar ainda sobre o custo computacional global. J& com relagao aos consumidores
que preferem ler os comentarios quando desejarem informacoes sobre seus produtos, nao
perderao tempo lendo grandes quantidades de comentarios. Esses consumidores poderao
ler, por exemplo, os TOP(10) comentérios e deles retirar uma decisdo segura sobre o

produto desejado.
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3 Abordagem TOP(X)

Este capitulo tem como objetivo descrever a abordagem TOP(X) desenvolvida
para inferir a importancia de comentarios de usuarios Web sobre produtos e servigos.
Inicialmente, apresenta-se uma visao geral do problema de pesquisa atacado. Em seguida,
discute-se as trés varidaveis de entrada e a variavel de saida que sdo consideradas no sistema
de inferéncia fuzzy proposto na abordagem TOP(X). No final, algumas consideragbes sobre

o modelo proposto sao analisadas.

3.1 Visao Geral do Problema de Pesquisa

O comércio eletronico (E-Commerce) é um tipo de transagdo comercial em franco
crescimento na Web, principalmente as transagoes do tipo Business to Consumer (B2C)
que sao voltadas diretamente para o consumidor final. Segundo uma pesquisa encomendada
pelo PayPal junto a empresa BigData Corp, analisando dados de até 1° de Marco de 2015,

existiam 450 mil sites de E-commerce ativos no Brasil .

Em relacdo ao mercado norte-americano, segundo uma pesquisa conduzida pela
Dimensional Research, realizada no inicio de 2013, 1046 pessoas completaram um survey
online sobre suas experiéncias como consumidores. Essa pesquisa indicou que 88% dos
consumidores tiveram suas decisoes de compra influenciadas pela leitura de comentarios
sobre produtos. Em outra pesquisa realizada pelo blog PeopleClaim, sobre 2445 pessoas,
denominada de The review of reviews® indicou que 82% desses consumidores consideram
os comentarios gerados por usuarios na Web “extremamente valiosos” ou “valiosos”. Além
disso, na mesma pesquisa, 70% dos consumidores consultam comentarios ou avaliacoes
antes de realizar alguma compra. Outra informacao importante dessa pesquisa é que 63%
dos consumidores, quando precisam comprar produtos online, preferem realizar a compra

de um site que possui avaliagoes de produtos e comentarios de outros usuarios.

Sabendo da importancia das avaliagoes e comentarios de produtos, a maioria dos
sites disponibilizam espacos para que usudarios possam comentar e avaliar os produtos
adquiridos (exemplo: americanas.com.br, submarino.com.br, pontofrio.com.br, etc.). Além
de sites que efetivamente sdo voltados para vendas, existem outros que funcionam também
como agregadores de opinides permitindo que usuarios comentem sobre quaisquer produtos
cadastrados, centralizando, assim, boa parte das revisoes de clientes sobre produtos

comprados (exemplos: buscape.com.br, bondfaro.com.br, zoom.com.br, etc.).

http://exame.abril.com.br/pme/noticias/o-perfil-do-varejo-online-no-brasil

2 http://www.peopleclaim.com/blog/index.php/the-review-of-ratings/



40 Capitulo 3. Abordagem TOP(X)

Apesar do objetivo desses sites ser permitir ao usuario emitir sua opiniao sobre
os produtos, eles diferem na forma de capturar a informacao. Os principais formatos de

campos de comentarios na web sao:

1. Prés e Contras: Existem locais separados para o usuario descrever os comentarios

positivos e negativos.

2. Pros, Contras e Revisao detalhada: Além do usuério descrever os pros e contras
separadamente, é possivel também escrever uma revisao detalhada sobre a sua

experiéncia em geral do produto avaliado.

3. Formato livre: O usuario pode escrever livremente, isto é, ndo ha separacao entre

Prés e Contras.

Esses formatos sao utilizados como objeto de pesquisa pelos diferentes métodos de
analise de sentimento de produtos. Porém, a maioria dos trabalhos considera principalmente
os formatos que possuem textos livres (itens 2 e 3 da classificagao anterior). Vale ressaltar
que embora a maneira de expor Prés e Contras seja util, principalmente para definir
as caracteristicas dos produtos, nao é a forma mais natural usada pelo ser humano em
comparacao a um texto livre. Além disso, opinioes explicando a experiéncia do cliente
sobre um produto permitem analises mais detalhadas sobre o real sentimento que ele

pretende transmitir.

Diante do exposto, os principais trabalhos da area concentram-se em analisar as
opinides de clientes sobre produtos, com o intuito de definir a orientacdo seméantica dessas
opinides. Alguns desses trabalhos focam em definir a polaridade (positivo/negativo/neutro)
das opinides, outros buscam ir além da polaridade e definem métricas para tratar a
orientacao semantica como algo para permitir niveis de positividade ou negatividade, ou
seja, consideram que a orientagao semantica de uma opiniao estd em algum ponto entre o

positivo e o negativo, no intervalo [—1,+41].

De fato, enquanto os principais trabalhos da area tém extensivamente analisado
e classificado sentimentos em opinides online (GHOSE; IPEIROTIS, 2006) e explorado
métodos automaticos para obter conjuntos de atributos, orientagao semantica, além de
outras caracteristicas das opinides, eles nao examinam a importancia ou utilidade dos
comentarios, ou seja, o impacto que os comentarios causam sobre o resultado final da
analise e sobre os consumidores. E importante também frisar que a importancia ou utilidade
deve ser tratada como uma métrica para definir a qualidade de um determinado comentario
e é diretamente proporcional a quantidade de informagoes que o comentario proporciona

ao leitor ou método de analise de sentimento.

Para calcular ou inferir a importancia dos comentarios de clientes na abordagem

TOP(X), foram extraidas informagoes que, a principio, sdo relevantes para tornar um
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Figura 12 — Estrutura geral do sistema fuzzy proposto

comentario mais importante que outro. Vale observar que o foco deste trabalho é propor
uma abordagem para inferir a importancia das opinioes, logo, outras informagoes podem
ser utilizadas, bem como, outras métricas. A abordagem TOP(X) pode ser usada como

modelo para que outros métodos possam ser estudados e propostos.

As variaveis escolhidas para calcular a importancia das opinides neste trabalho
foram: reputacao do autor, quantidade de padroes linguisticos e o percentual de palavras
corretamente escritas nos comentarios, o qual serd chamado de riqueza de vocabulario. A
estrutura geral da abordagem é mostrada na Figura 12. Vale ressaltar que as variaveis foram
escolhidas de forma empirica e acredita-se que sejam as principais variaveis para definir a
importancia de um comentario na Web. A escolha dessas varidveis parte do pressuposto que
um comentario escrito corretamente, com grande cobertura das caracteristicas e realizado
por um autor confiavel é bastante informativo e, portanto, muito importante. O valor
de k refere-se a saida do sistema fuzzy e indica o grau de importancia do comentario no
intervalo [0..10] de nimeros reais. Mais detalhes sobre as variaveis sdo dados nas se¢oes

seguintes.

3.2 Variaveis de Entrada

3.2.1 Reputacao do Autor

Definir uma métrica para calcular a reputacao de uma pessoa nao é plenamente
aceito por pesquisadores da area de Humanas, e é motivo de conflitos em féruns da
comunidade de Interagdo Humano-Computador (IHC). Pesquisas sobre reputagao de autor
surgiram para tentar resolver o problema da grande quantidade de spams na Internet.
Normalmente, estes spams sao gerados por pessoas contratadas ou empresas que estao
interessados em aumentar suas vendas e credibilidade. Os trabalhos (JINDAL; LIU, 2008)
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e (XU, 2013) objetivam detectar spams em comentérios acerca de produtos na Internet.
Dentre as técnicas mais utilizadas para a deteccao de spams, estao a anélise do préprio
texto escrito e a andlise do perfil dos autores dos comentarios. Portanto, a reputagdo do
autor tem relevancia para estimar tanto a validade quanto a importancia dos comentarios
na Internet. De maneira geral, acredita-se que as opinides de especialistas sobre questoes
pertencentes a suas areas de pesquisa tém um peso maior em comparagao a pessoas que

nao tém o mesmo grau de especializacao.

A hipétese defendida ao utilizar essa variavel, é que os autores que estao frequen-
temente escrevendo opinioes tém melhor reputacao comparando-se a autores ocasionais.
Assim, para este trabalho, o valor de reputacdo dos autores foi calculado pela observacao
de todos os perfis de autores do corpus de referéncia. Para cada autor foi recuperada a
quantidade total de comentarios existentes no site e nao apenas os comentarios existentes
no corpus. Assim, de acordo com essa métrica, quanto mais comentarios o autor emitir,

maior sera a sua reputacao.

Vale destacar que alguns filtros foram utilizados no processo de extracao total de
comentarios de cada autor, por exemplo, nao foram considerados os comentarios em branco
e nem comentarios repetidos. Por fim, tem-se a convic¢ao de que a reputacao do autor deve
ser melhor estudada, pois ela representa uma variavel importante para o modelo proposto
pela abordagem TOP(X). Destaca-se que existe atualmente um trabalho de mestrado
sendo desenvolvido no grupo de pesquisa em PLN do PPGCC/UFPI com o objetivo de
explorar minuciosamente as informagoes dos autores de comentéarios. O grande desafio
desta pesquisa é conectar o perfil do autor de um comentario em um site aos perfis do

mesmo autor em outros sites e nas diversas redes sociais existentes.

3.2.2 Quantidade de Tuplas

Em revisoes sobre produtos e servicos ¢ comum encontrar caracteristicas cita-
das pelos autores nas proximidades das suas respectivas qualidades. Muitas pesquisas
foram realizadas para a extragdo de caracteristicas e suas qualidades, tais como (LIU;
WU; YAO, 2006; ACIAR et al., 2007; PENG; SHIH, 2010). A identificacao de tuplas
(caracteristica, palavra opinativa) torna-se relevante para o resultado final do processo
de analise de sentimento. Assim, neste trabalho, a hipotese defendida ao utilizar essa
variavel, é que quanto mais caracteristicas e qualidades forem citadas pelos autores, mais

informativo é o comentario e mais importante.

A utilizagao da quantidade de tuplas justifica-se pela diferenca de profundidade
da analise entre os consumidores. Alguns consumidores procuram efetuar uma revisao
mais completa sobre o produto adquirido, explicando diversas caracteristicas do produto e
as qualificando. Outros consumidores, no entanto, focam em apenas citar e qualificar as

caracteristicas que nao foram plenamente de seu agrado ou vice e versa. Considerando o fato
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de que, quanto mais caracteristicas forem citadas pelos autores, maior sera a probabilidade
de satisfazer uma duvida de outro consumidor, um comentario mais explicativo certamente
serda mais 1til para uma quantidade maior de pessoas e, portanto, sera mais importante

para os métodos de analise.

Para a extragao das tuplas na abordagem TOP(X), foi desenvolvido um fluxo de

processos, como mostra a Figura 13.
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Figura 13 — Fluxo do processo de extracao de tuplas

No primeiro processo os comentérios sao analisados de acordo com a estrutura frasal
das sentencas. Nas sentencas com a estrutura “sujeito + verbo de ligacao + predicativo
do sujeito”, o nicleo do sujeito define a caracteristica e o nicleo do predicativo indica a
palavra de qualidade. Por exemplo, na sentenca: “A tela é muito boa”, a tupla extraida é

(Tela, muito boa). Nesse procedimento, nenhum pré-processamento do texto foi realizado.

No processo seguinte os comentarios sao analisados novamente, porém, dessa vez,
de acordo com alguns padroes linguisticos pré definidos. Os padroes utilizados sdo baseados
nos especificados por Turney (2002) e em algumas extensoes definidas por Kar e Mandal
(2011). A Tabela 4 mostra os seis padroes que foram utilizados na abordagem TOP(X)
e a Tabela 5 apresenta alguns exemplos de extragoes por meio dos padroes linguisticos.
Nesse procedimento, uma rotina de pré-processamento foi executada para remover palavras

de classes nao desejadas (artigo, pronome, niimero e conjungao), pois essas classes nao
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apresentam informagoes relevantes para esse procedimento. Além dessas classes, todos
os simbolos de pontuagao e digitos foram excluidos. Um fato importante é que os dois

primeiros processos podem ser executados paralelamente sem prejuizos para o resultado.

Tabela 4 — Padroes linguisticos utilizados para extracao de tuplas

Padroes Linguisticos
ADJ SUBS (PREP? SUBS)x
ADV ADV? ADJ (SUBS (PREP? SUBS)%)?
SUBS (PREP? SUBS)x ADJ ADV ADV?
SUBS (PREP? SUBS)* ADV? ADJ+
ADV VERB
VERB ADV

Tabela 5 — Exemplos da extragao de tuplas por meio dos padroes linguisticos

Exemplos
Linda tela!
Bateria dura bastante!
Processador muito lento!
Nunca funcionou!
Quebrou rapido!

O 1ltimo processo consiste na filtragem das tuplas encontradas. Para essa atividade,
foi necessario um trabalho manual para extrair todas as caracteristicas dos produtos anali-
sados, o qual gerou uma base com 40 caracteristicas sendo o recurso chave para a filtragem
realizada. Neste passo sao consideradas somente as tuplas que possuem caracteristica
pertencente a base de caracteristicas, todas as outras sdo excluidas. Destaca-se que

este recurso torna a abordagem dependente do dominio dos produtos analisados.

3.2.3 Riqueza de Vocabulario

Em qualquer sociedade, um texto claro, compreensivel e bem escrito nao pode
conter erros ortograficos e gramaticais. Apesar do carater informal de comentérios escritos
na web e em redes sociais, inclusive com a defini¢ao de dicionarios de “internetés”, palavras
escritas incorretamente podem ser consideradas ruidos, em se tratando de andlise de
sentimentos de comentérios. Autores como Tumitan e Becker (2013) reconhecem que as
palavras incorretas podem atrapalhar os resultados e uma verificacdo ortografica nesses
casos torna-se necessaria. Paltoglou e Giachanou (2014) afirmam que uma parte significante
das descri¢oes textuais nas midias sociais contém linguagem nao-padrao, incluindo palavras

escritas incorretamente e outros problemas, tais como abreviagoes, substitui¢oes fonéticas e



3.8. Sistema Fuzzy 45

emoticons. Estes problemas causam erros no processo de tokenizacao, na defini¢ao das clas-
ses gramaticais, no reconhecimento de entidades nomeadas, assim, afetando negativamente
os resultados das analises. Algumas pesquisas sugerem uma etapa de pré-processamento

para traduzir do “internetés” para a lingua natural a ser analisada.

Na abordagem TOP(X), a hipétese que define o uso da variavel de Riqueza de
Vocabulario é: quanto mais correto um comentario for escrito, mais util serd a opiniao
do autor. Assim, um comentario emitido com muitos erros ortograficos, seré considerado

menos importante do que outro sem erros ou com poucos erros de escrita.

Em uma implementagao inicial da abordagem TOP(X), nao foi considerado nenhum
dicionario para o “internetés” e o percentual de palavras escritas corretamente foi utilizado
como valor para essa variavel. No entanto, é possivel usar outras métricas para avaliar
a riqueza do vocabulério, por exemplo, o tamanho do vocabulario, o nimero de “hapax

legomena” (palavras que ocorrem apenas uma vez em um dado corpus), entre outras.

Finalmente, para realizar o calculo do percentual de palavras ortograficamente

corretas, foi utilizado a ferramenta Wiktionary ® para a lingua portuguesa.

3.3 Sistema Fuzzy

Como visto na segao 1.2 (Sistemas de Inferéncia Fuzzy), a abordagem TOP(X) faz
uso de um Sistema de Inferéncia Fuzzy do tipo Mamdani para inferir a importancia de
comentarios sobre produtos ou servicos. De acordo com o modelo, apds a defini¢ao das
variaveis de entrada deve-se realizar a inferéncia da variavel de saida, que na abordagem
TOP(X) serd usada para inferir o grau de importancia de um comentario. E importante
ressaltar que no modelo de Mamdani a defini¢cao da saida do sistema é apresentada por meio
variaveis linguisticas, o que torna a modelagem do sistema mais intuitiva, pois é realizada
em um nivel de abstracao mais préximo do ser humano. Dessa forma, o especialista de
dominio pode definir manualmente o grau de importancia de um comentario, mesmo
sem conhecimentos aprofundados de sistemas Fuzzy. O uso de sistemas fuzzy para este
trabalho é justificado pelo alto grau de incerteza existente na definicao de importancia
de um comentario. Dessa forma, trabalhar com valores linguisticos é mais intuitivo que
trabalhar com valores absolutos. Os sistemas fuzzy oferecem um arcaboucgo de facilidades

para automatizar o processo de inferéncia de importancia dos comentarios.

O processo de modelagem partiu da definicdo de valores linguisticos para as
variaveis de entrada e saida. Assim, para cada varidavel de entrada, foram associados
trés valores linguisticos: Baixo (B), Médio (M) e Alto (A). Foram determinados trés
valores linguisticos pois, considera-se um valor suficiente para a representacao das varidveis.

Além disso, essa quantidade nao torna a modelagem do sistema muito complexa pela

3 disponivel em: http://pt.wiktionary.org.
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Figura 14 — Fungoes de pertinéncia

grande quantidade de valores, e nem muito simplista, pela baixa quantidade de valores. As
funcoes de pertinéncia para cada valor linguistico podem ser observadas na Figura 14. E
importante frisar que os valores das fungoes de pertinéncia foram definidos empiricamente

pela observacao do comportamento das variaveis, nos corpora utilizados neste trabalho.

Para a varidvel de saida (grau de importancia), foram utilizados quatro valores
linguisticos: Excelente (EXC), Bom (BM), Suficiente(SF) e Insuficiente (ISF). Estes
valores foram associados a conjuntos fuzzy definidos em um universo de discurso U[0,10].
O método de inferéncia utilizado para a obtencao da saida das regras foi o MAX-MIN e o
método de defuzzificacdo para calcular o valor numérico associado ao grau de importancia
inferido foi o Centro de Area (Center of Area). Esses métodos foram utilizados por terem

obtido resultado satisfatério durante as experimentagoes.

Tabela 6 — Base de regras

Padrées/Riqueza

Autor | B/B [ B/M | B/A | M/B | M/M | M/A [ A/B | A/M | A/A
B ISF | ISF | SF SF SF SF SF | BM | EXC
M ISF | ISF | SF SFE SFE BM | BM | EXC | EXC
A ISF SFE SF SFE BM | BM | BM | EXC | EXC

E importante destacar que neste trabalho a dimensao da varidvel autor nao fora

explorada com detalhes. Esse fato pode ser comprovado pelas defini¢des da base de regras,
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por exemplo, na Tabela 6 todos os elementos da coluna 1 possuem valor ISF, independente
da qualidade do autor. Isso se repete com as colunas 3 e 4 para o valor SF e a tultima
coluna com o valor EXC. Certamente, ao considerarmos métricas mais precisas para

definir a reputacao do autor, os resultados sofrerao alteragoes.

A Base de Regras Fuzzy é um conjunto de regras de producao, que determina a
estratégia de tomada de decisdo para uma determinada aplicacao. A estrutura tipica de
uma regra fuzzy é: SE (x =a) E (y =b) E (z = ¢) ENTAO (k = d), onde, 7, y e 2z sdo
as variaveis de entrada e k é a variavel de saida. Utilizando-se as varidveis propostas pela
modelagem da abordagem TOP(X), nessa estrutura, z, y, z e k serdo, respectivamente,
reputacao do autor, nimero de tuplas, riqueza do vocabulario e grau de importancia.
Como exemplo, ao observar a Tabela 6, e ao utilizar os valores referentes a intersecgao
da primeira coluna de Padrées/Riqueza com a primeira linha de Autor, as entradas
sao definidas com os valores: Autor=baizo(B), Padroes=baizo(B) e Riqueza=baizo(B), a
saida é Importancia=INSUFICIENTE(ISF) e ¢é referente ao valor contido na interse¢ao
das referidas colunas. A base de regras proposta foi modelada de acordo com o corpus

apresentado na secao 1.3.5.2. As regras estao resumidas na Tabela 6.

3.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a abordagem TOP(X), usada para inferir a importancia
de comentarios sobre produtos escritos por usuéarios da Web. O processo de inferéncia parte
do principio que os comentarios podem ser comparados entre si e podem ser classificados de
acordo com a sua importancia ou utilidade. As informagdes necessarias para a inferéncia da
importancia sao extraidas das descri¢coes textuais dos comentarios e dos autores envolvidos.
Estas informagoes se resumem em trés variaveis, a saber: reputacao do autor, quantidade

de tuplas (caracteristica, palavra opinativa) e riqueza de vocabulério.

No capitulo foram apresentadas, também, as motivagoes para o uso de sistemas
fuzzy na modelagem do problema, bem como das variaveis de entrada do modelo proposto.
Com relacao a motivagao, os trabalhos mais conhecidos na literatura nao apresentam a
preocupacao em analisar os comentarios e decidir se um comentario é importante ou 1util,
pois o foco estd em decidir se a opiniao é favoravel ou desfavoravel em relagao ao produto

analisado.

As trés variaveis de entrada foram escolhidas empiricamente ao observar o contetido
de opinices na Web. A reputacdo do autor é justificada pelo fato de haver pessoas
que buscam aumentar a popularidade e aceitacao geral de alguns produtos, oferecendo
informacoes sem andlise alguma, além de existir a diferenca de especialidade entre os
consumidores em geral, tornando assim, alguns mais analiticos e confidaveis que outros. A

quantidade de tuplas foi escolhida por meio dos trabalhos ja encontrados na literatura, eles
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apresentam propostas de extracdo de caracteristicas e qualidades para nortear a andlise de
sentimentos dos comentarios avaliados. Acredita-se que a maior quantidade dessas tuplas
deve levar a uma maior cobertura da avaliagao do consumidor em relacao as caracteristicas
do produto. Por fim, a riqueza de vocabulario é utilizada para favorecer os comentarios que

foram escritos com maior atencao com relagao ao emprego correto da lingua portuguesa.

Na parte final do capitulo, foi definida também a modelagem do sistema Fuzzy
responsavel pela agregacao das variaveis de entrada e inferéncia da importéncia. As trés
variaveis definidas compoem a entrada do sistema e a varidavel grau de importancia a
saida do mesmo. A apresentacdo da modelagem incluiu os métodos de fuzzificagao e
defuzzificacao, além da base de regras e fungoes de pertinéncias relativas as variaveis de

entrada e salda.

Destaca-se que o sistema fuzzy pode ser modelado com outras variaveis de entrada
e pode ser ajustavel ao perfil do usuario. Uma variavel interessante é o periodo em que
o cometario foi emitido. Por exemplo, alguém pode estar interessado em comentarios
sobre uma cidade em um determinado periodo (por exemplo, a cidade de Caruaru-PE
em junho ou a cidade de Gramado-RS em Dezembro). Neste caso, usar comentarios
emitidos em qualquer periodo do ano pode perturbar o sistema. Outra possibilidade é
valorizar comentarios de clientes que possuem o mesmo perfil de quem realiza a consulta.
Investigagoes sobre Sistemas Fuzzy Adaptaveis com informagoes temporais e perfil do

usudrio estdo sendo explorados por um aluno de mestrado do PPGCC/UFPI.
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4 Experimentos e Resultados

Este capitulo tem como objetivo apresentar o planejamento, execugao e resultados

dos procedimentos de experimentacao da abordagem proposta por este trabalho.

4.1 Planejamento dos Experimentos

4.1.1 Objetivos

A abordagem TOP(X) é baseada em sistemas Fuzzy e tem como objetivo estimar o
grau de importancia de comentarios gerados por usuarios. O modelo da abordagem possui
trés variaveis de entrada: reputagdo do autor, nimero de tuplas <caracteristica, palavra
opinativa> e a riqueza do vocabulario; e uma variavel de saida: grau de importancia do
comentario. Essas trés variaveis foram escolhidas para garantir a sele¢do dos comentérios
que possuem mais informagoes para os consumidores. Para garantir o objetivo destacado,
conduziu-se um processo de experimentagao buscando avaliar a relagao de importancia

dos comentarios com sua respectiva quantidade de informagoes.

Para chegar a um entendimento completo dos objetivos da experimentacgao, ¢é

necessaria a explicacao de alguns pré-requisitos:

e A abordagem TOP(X) indica a importancia de comentérios de usudrios na Web; na

escala [0..10] de ntimeros reais.
e Os comentarios com a importancia inferida sao classificados (ranking);

e O ranking criado pelas importancias serve para subsidiar decisoes de clientes e aos
métodos de defini¢do de orientagdo semantica. Em ambos os casos somente devem

ser utilizados os TOP(X) comentarios mais importantes.

Dessa forma os objetivos dessa experimentagao detalhadamente sao:

1. Avaliar se a abordagem TOP(X) seleciona os comentérios mais importantes, ou seja,

seleciona os comentarios mais informativos e titeis aos consumidores;

2. Avaliar se as informagcoes disponibilizadas pelos melhores comentérios sao suficientes

para nortear decisoes;

3. Avaliar se a exclusao de comentarios menos importantes nao afetara o resultado final

da analise de orientacao semantica;



50 Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados

4. Avaliar se utilizar somente o conjunto de comentarios mais importantes pode melhorar

os resultados de métodos ja existentes.

4.1.2 Fases da Experimentacao

A abordagem TOP(X) utiliza um sistema de inferéncia fuzzy para definir a impor-
tancia dos comentarios de consumidores. Como explicado no Capitulo 1, os sistemas de
inferéncia fuzzy possuem dois pontos de ajuste: funcgoes de pertinéncia das variaveis de

entrada e saida e base de regras. Portanto, a experimentacao foi dividida em duas fases:

1. Fase de ajuste do sistema;

2. Experimentacao completa.

Na fase de ajuste, o modelo do sistema fuzzy foi exaustivamente modificado. Nessa
fase o sistema foi aplicado a um corpus criado manualmente, especialmente construido e
avaliado para ser utilizado como referéncia. A Secdo 1.3.5.2 descreve em detalhes esses
corpus. A secdo seguinte explica detalhadamente como se deu o processo de ajuste. E

importante deixar claro que a referida se¢do apresenta apenas o resultado final do ajuste.

Na fase de experimentagao, a modelagem do sistema ja esta completa. Dessa forma,
a abordagem TOP(X) foi aplicada sobre um corpus revisado (ver Secao 1.3.5.1), com o
intuito de chegar a conclusoes condizentes com os objetivos explanados anteriormente.
Durante o experimento, uma das preocupagoes foi decidir um ponto de corte suficientemente

plausivel para os objetivos tragados.

4.2 Ajustando o Sistema Fuzzy

Como existe a necessidade de ajustar a base de regras e, principalmente, as func¢oes
de pertinéncias das variaveis de entrada e saida, utilizou-se os conhecimentos de um
especialista da area de PLN/Ciéncia da Computagao. O processo de ajuste foi realizado
sobre o corpus manualmente analisado e anotado por um especialista descrito na Se¢ao

1.3.5.2. A distribuicdo dos comentarios do corpus pode ser visto novamente na tabela 7.

Tabela 7 — Distribuicao da analise manual por niveis de importancia

Grau de Importancia Positivos Negativos

Excelente 8 7
Bom 46 49
Suficiente 80 81

Insuficiente 34 45
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O procedimento de ajuste consistiu em extrair os valores das variaveis de cada
comentario e executar a abordagem com esses valores. Para cada execugao, observa-se
o resultado da variavel de saida. Em seguida, o sistema foi ajustado exaustivamente a
fim de obter melhores resultados. Em cada iteracdo foram selecionados os comentarios
mais importantes do corpus, nesse caso os comentarios excelentes e bons. Eles ainda foram
separados de acordo com a polaridade. Os comentarios extraidos foram comparados com
os comentarios de referéncia, que sdo os comentarios identificados como excelentes e bons
na analise manual, divididos em quatro conjuntos também de acordo com a polaridade, a

saber:

Excelentes Positivos: 8 comentarios;

Excelentes Negativos: 7 comentarios;

Excelentes e Bons Positivos: 54 comentarios;

Excelentes e Bons Negativos: 56 comentarios.

Dessa forma, os comentarios considerados excelentes pela abordagem foram compa-
rados aos oito comentarios excelentes positivos determinados pela avaliagdo manual, ou
seja, o conjunto de comentarios excelentes positivos. Por exemplo, a abordagem considerou
26 comentérios positivos como excelentes, porém, acertou cinco desses comentarios, logo,
a precisdao para os excelentes positivos foi de 19,23% (5/26 = 0,1923). J& com relacao
ao recall, o resultado foi 62,5% (5/8 = 0,6250). Da mesma forma, para os ezcelentes
e bons positivos, a abordagem extraiu 60 comentarios positivos como excelentes e bons,
porém, desses acertou 36, logo, a precisao para os excelentes e bons positivos foi de 60%
(36/60 = 0,6). Com relacao ao recall, o resultado foi 66,7% (36/54 = 0,6667 ). Esse
processo acontece para os outros dois subconjuntos. O intuito dessa comparacao é verificar
se para o conjunto controlado a abordagem é capaz de encontrar os melhores resultados
com os ajustes realizados, a Tabela 8 resume e mostra os valores encontrados. Além das
métricas de precision e recall ja citadas, os resultados sao apresentados também em relagao

a métrica f-measure.

Tabela 8 — Resultados do procedimento de ajuste

Positivos | Negativos

P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%)
TOP(8) 19,23 62,5 2941 | TOP(7) 0 0 0
TOP(54) 60 66,7 63,17 | TOP(56) 52,5 37,5 43,75

E possivel perceber que na tabela que os melhores resultados foram encontrados

com os comentarios Excelentes e Bons, sendo que os Positivos apresentaram resultados



52 Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados

de mais de 60% de F-Measure. Infelizmente, para os TOP(7) comentarios importantes
negativos, nao foi possivel encontrar nenhum elemento. O resultado apresentou valores
baixos pois houve uma grande quantidade de caracteristicas implicitas utilizadas nos
comentérios dessa classe. Por exemplo, expressdes como: “E melhor migrar para outra
marca”, “congela do nada”, “camera mais ou menos”, dentre outras. Essas expressoes nao
permitem a extracao efetiva de tuplas por meio dos métodos utilizados, portanto, tornando
a extragao baixa e assim os comentarios nao sao considerados excelentes. Percebe-se
também que quando houve a unido dos comentarios excelentes com os bons o método foi

capaz de encontrar boa parte dos comentarios importantes.

4.3 Experimento e Resultado

Apoés o ajuste do sistema fuzzy, fez-se um experimento para avaliar a abordagem.
Diferentemente do método de ajustes, a etapa de experimentagao foi executada sobre o
corpus inteiro e revisado, apresentado na Secdo 1.3.5.1. E importante relembrar que o
corpus possui ao todo 1620 comentarios, com 982 positivos, 594 negativos e 44 neutros. Na
experimentacao utiliza-se somente os comentarios negativos e positivos devido a pequena

quantidade de comentarios neutros.

Como foi explicado nos objetivos deste capitulo, a experimentacao sera feita por
meio da comparacao entre os resultados dos métodos de deteccao da orientacao semantica
sobre o corpus inteiro e um subcorpus contendo somente os comentarios mais importantes

selecionados pela abordagem proposta.

Para inferir a orientacao seméntica do corpus, foi utilizado o léxico de sentimen-
tos SentiLex-PT (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012). Para extrair os termos
a serem polarizados pelo SentiLex-PT, foram utilizados os padroes linguisticos expli-
cados na Secao 3.2.2. Sendo assim, para cada comentario foram extraidos os pares

(caracteristica, palavra opinativa), e cada par foi avaliado com a ajuda do SentiLez-
PT.

De modo a enriquecer o método de inferéncia seméantica, uma lista de advérbios
foi coletada do corpus. Apéds isso, foram atribuidos manualmente pesos aos advérbios de
acordo com a possivel taxa de intensificacdo ou modificacao sobre os qualificadores. Por
exemplo, na expressao A bateria é muito boa, de acordo com o SentiLex-PT, a palavra boa
possui uma orientagao semantica igual a 1 (positivo). A palavra muito foi atribuido peso
igual a 0.5, portanto, a orientacao semantica desta expressao torna-se igual a 1.5. Como
outro exemplo, na expressao A bateria é muito ruim, a palavra ruim possui orientacao
semantica igual a —1 (negativo). Como o advérbio muito possui peso igual a 0.5, entao,
a orientacao semantica da expressao € igual a —1.5. Finalmente, a orientacdo semantica

de um comentario ¢ igual a soma de todos os valores de todos os padroes existentes no
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comentario. O processo de definicao da orientacao semantica das tuplas é especificado no
Algoritmo 1. A orientacao seméantica de um comentéario é a soma das orientagdes da suas

tuplas componentes.

Alguns trechos do Algoritmo 1 devem ser explanados para um melhor entendimento.
As linhas 2 e 3 definem as listas de qualificadores e modificadores existentes na tupla, pois
qualificadores e modificadores nao sao unitarios em todas as tuplas. As polaridades dos
qualificadores existentes na tupla serao somados para gerar um valor global de polaridade
(linhas 8 - 10). Para os modificadores, todos os pesos dos advérbios existentes na tupla
também serao somados (linhas 11 - 13). Para calcular a polaridade efetiva da tupla,
sao consideradas dois cenarios, se a tupla possui ou nao pelo menos um modificador, se
houver, o inversor sera aplicado aos pesos dos modificadores, caso contrario, o inversor sera
aplicado apenas no total dos qualificadores (linhas 14, 20 - 22). Por fim, a aplica¢ao dos
modificadores serda determinada pela polaridade dos qualificadores da tupla, se positiva, o
total dos modificadores serda somado, se negativa, o total dos modificadores sera subtraido

(linhas 15 - 19), porém, caso haja inversor, esse comportamento serd invertido.

Algoritmo 1: Processo de definicao da orientagao semantica de uma tupla
Entrada: uma tupla
Saida: polaridade da tupla

1 inicio

2 qualt ficadores = qualificadores existentes na tupla

3 modi ficadores = modificadores existentes na tupla

4 inversor = 1

5 se tupla contém inversor entao

6 ‘ inversor = -1

7 fim

8 para cada qualificador g, em qualificadores faga

9 ‘ total_quali ficadores += polaridade de ¢, no SentiLex-PT
10 fim

11 para cada modificador m,, em modificadores faga

12 ‘ total__modi ficadores += peso de m,, na lista de advérbios
13 fim

14 se total_modificadores > ( entao

15 se total__qualificadores > 0 entao

16 ‘ retorna total qualificadores + (inversor*total _modificadores);
17 senao

18 ‘ retorna total qualificadores - (inversor*total _modificadores);
19 fim
20 senao
21 ‘ retorna inversor*total_qualificadores;
22 fim
23 retorna (

24 fim
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O método de orientacao semantica foi executado sobre todo o corpus e obteve
Precision de 71.28% para os comentérios positivos, e 49.29% para os negativos. Conside-
rando F-Measure os valores foram 58.28% e 30.85%, respectivamente para os positivos e
negativos. A Tabela 9 apresenta os resultados em termos de Precision (P), Recall (R) e
F-Measure (F) que foram utilizados como referéncia de comparagao para os resultados
do experimento. E importante deixar claro que o resultado do método sobre o corpus
completo é usado como referéncia para os pequenos cortes aplicados na abordagem. Ou
seja, as métricas do subconjunto gerado apos a realizagao de um corte sdo comparadas
com as métricas do corpus integral, com o objetivo de verificar se o subconjunto gera

melhores resultados do que todo o corpus.

Tabela 9 — Resultado do método para o corpus completo

Positivos | Negativos

P (%) R (%) F (%)]|P (%) R (%) F (%)
71.28 49.29 58.28 84.85 18.86 30.85

Apoés a obtencao das métricas para o corpus inteiro, o passo seguinte foi executar a
abordagem TOP(X) sobre o corpus para inferir a importancia de cada comentario indepen-
dente de ser positivo ou negativo. Em seguida, os comentarios foram ordenados de modo
decrescente em relagao a importancia. Essa ordenacao permite que, dado um determinado
ponto de corte, por exemplo 15, seja gerado um subconjunto dos 15 comentarios mais
importantes do corpus, os TOP(15). No entanto, ndo hd um ponto de corte especifico
entre os comentarios mais importantes e os menos importantes, portanto, deve ser definido
empiricamente. Para nortear a escolha de um ponto de corte, definiu-se o intervalo de
valores [10,150], sendo que cada valor desse intervalo foi utilizado como ponto de corte.
Dessa forma foram gerados 140 subconjuntos do corpus completo. As Figuras 15 e 16

mostram as variagoes de P, R e F para cada ponto de corte.

Para deixar claro o procedimento de calculo das métricas, um exemplo faz-se
necessario. No TOP(20), a distribui¢ao de polaridades dos comentarios selecionados de
acordo com a avaliagdo manual do corpus é: quatro positivos, 13 negativos e trés neutros,
totalizando 20 comentarios. De acordo com a polarizacao automatica, a distribuicao foi
a seguinte: 16 positivos e quatro negativos, também totalizando 20 comentarios. Para
os positivos, houve o acerto dos quatro comentarios, ou seja a precisao nesse caso foi de
25% (4/16 = 0,25) e o recall foi de 100% (4/4 = 1), em resumo 16 extraidos, quatro
acertos dentre quatro possiveis. Para os negativos, também houve o acerto de quatro
comentarios, ou seja a precisao nesse caso foi de 100% (4/4 = 1) e o recall foi de 30,77%

(4/13 = 0,3076), em resumo quatro extraidos, quatro acertos dentre 13 possiveis.

A Figura 15 apresenta a variagdo das métricas P, R e F para os 140 subconjuntos
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Figura 15 — Variacao de P, R e F para os comentarios positivos
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Figura 16 — Variacao de P, R e F para os comentarios negativos

gerados pelos valores do intervalo definido, observando apenas os comentarios positivos.
Observa-se que, em termos de precisao, os resultados nao foram como o esperado, houve
uma diferenca de cerca de 15% para o melhor subconjunto em precisao, que foi por volta
do TOP(60). Acredita-se que esses valores se deram pela quantidade de comentérios
considerados positivos pelo método de polarizagao. Em termos absolutos a quantidade
de comentarios positivos foi muito maior que a quantidade de comentarios negativos, e,

portanto, hd um percentual maior de comentarios positivos no conjunto de comentérios
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mais importantes. Apesar disso, o recall obteve valor de 100% até o TOP(80), esse valor
elevado tem relagdo com a precisao, pois com a maior extracao de comentarios positivos,
o método tem a chance de acertar mais. Em termos de f-measure, a partir do TOP(25),
a f-measure tornou-se maior que o valor medido no corpus completo. O maior valor de
f-measure observado foi exatamente no pico de precisao do TOP(60), aproximadamente

71%, o que representa um ganho de 13% sobre o valor de referéncia.

Ja a Figura 16 é semelhante ao descrito anteriormente, mas considera apenas os
comentarios negativos. Os resultados para os comentarios negativos foram em geral mais
satisfatorios que os positivos, pois todas as métricas obtiveram valores mais elevados que a
referéncia. O método obteve 100% de precisao até por volta do TOP(100), significando que a
escolha de comentarios mais importantes negativos foi efetiva, e, apesar da baixa quantidade
de comentérios negativos, os selecionados foram os corretamente polarizados. Em termos
de recall e f-measure os resultados foram superiores a referéncia, apesar do decréscimo
por volta do TOP(66). Os valores mais elevados dessas métricas ocorreram também no
TOP(66), nesse ponto, os ganhos de recall e f-measure foram de aproximadamente, 27% e

22%, respectivamente.

Diante dos valores apresentados, observa-se que os melhores pontos de corte estao
no intervalo [60,66], onde apesar da perda de precisdo para os comentérios positivos, houve
um acréscimo significativo do restante das métricas para as duas classes, principalmente
em relacdo aos negativos. E importante ressaltar que a tendéncia dos valores é sempre
se aproximar do valor de referéncia a medida que a quantidade de comentarios dos

subconjuntos aumenta.

Por fim, destaca-se também alguns problemas que podem ter afetado os resultados

dos experimentos:

1. A etiquetagem errada de algumas palavras, pode ter gerado problemas para detectar
muitos padroes linguisticos, e por isso, alguns padroes legitimos podem nao ter sido

extraldos.

2. Apesar de ter sido usado padroes linguisticos adaptados, algumas tuplas nao foram
extraidas corretamente porque elas nao possuiam caracteristicas explicitas ou palavras

qualitativas.

3. O valor definido para a variavel de entrada “Reputacao do Autor” pode ter influ-
enciado os resultados diretamente. A frequéncia de publicagoes nao é uma métrica

perfeita e outros fatores devem ser observados futuramente.
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4.4  Consideracoes Finais

Os principais objetivos e hipdteses que nortearam os experimentos foram apresen-
tados neste capitulo, bem como a descricao do processo de experimentagao, que consistiu
em duas fases: ajustes e execugdo da abordagem. A fase de ajustes foi usada para definir os
valores finais da base de regras e das pertinéncias das variaveis do sistema fuzzy. Durante
os ajustes alguns resultados foram apresentados, indicando que o método nao foi muito
efetivo sobre comentarios negativos, porém, ele atingiu cerca de 60% de F-Measure para

os comentarios positivos.

Apébs o ajuste, a abordagem foi aplicada ao corpus de comentarios completo.
Descreveu-se ainda, o método de defini¢ao de orientacao semantica utilizado no experimento.
O método foi aplicado sobre o corpus completo gerando o resultado das métricas P, R e
F, que foram comparadas com os resultados do mesmo método aplicado sobre subcorpus
de comentarios mais importantes. Os subcorpus foram definidos por meio de pontos de
corte sobre os comentarios ordenados de maneira decrescente em relacao a importancia.
Sendo assim, com pontos de corte variando entre 10 e 150, o experimento mostrou que
os conjuntos de comentarios escolhidos conseguiram obter resultado melhor ou igual a

avaliacdo do corpus inteiro, com relagao a f-measure.

Por fim, foram apresentadas alguns fatores que podem ter influenciado negati-
vamente os resultados do processo de experimentacao. Apesar de outros experimentos
serem necessarios para afirmar categoricamente que a abordagem TOP(X) pode melho-
rar o processo de andlise de sentimentos, os resultados obtidos podem ser considerados

satisfatorios.
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Conclusoes

Este trabalho apresentou a abordagem TOP(X) para estimar o grau de importéancia
de comentarios sobre produtos gerados por usuarios na Web. A abordagem faz uso de
um Sistema de Inferéncia Fuzzy composto por trés variaveis de entrada: reputacao do
autor, nimero de tuplas e a riqueza do vocabulario e uma variavel de saida: grau de
importancia do comentario. Destaca-se que o diferencial da nossa proposta é aplicar
um sistema fuzzy para inferir a importancia dos comentarios, e definir o conjunto dos
TOP(X) mais importantes, minimizando, portanto, o custo da fase de anélise de orientacao

semantica de um produto.

Os comentarios mais importantes possuem maior cobertura de opinioes dos consu-
midores em geral. Portanto, utilizar somente os comentarios mais importantes resultara
no mesmo desempenho, em termos de acerto, que utilizar todos os comentarios possiveis

para um determinado dominio.

Discutiu-se também um experimento a fim de avaliar toda a abordagem. Os
experimentos realizados mostraram que a abordagem melhorou os resultados do método
de definicdo da orientacdo semantica, considerando menos de 10% dos comentarios do

corpus original.

Para os experimentos definiu-se um corpus de referéncia para nortear os passos
do processo, bem como o ajuste do sistema de inferéncia fuzzy. Assim, o experimento foi
conduzido selecionando pontos de corte contendo os TOP(X) comentérios mais importantes

com X definido no intervalo de 10 a 150.

Os experimentos revelaram que a abordagem proposta melhorou os resultados do
método de orientacao semantica com o uso de menos de 10% do corpus completo. Novos

experimentos devem ser realizados, porém os resultados preliminares sao encorajadores.
Pela observagao dos resultados preliminares algumas afirmacoes podem ser realiza-
das:
e Comentarios mais importantes selecionados pela abordagem tem maior cobertura de

opinido que comentarios menos importantes;

e E possivel utilizar um pequeno percentual de um conjunto de comentéarios para

retirar as informagoes mais importantes sobre produtos;

e A utilizacdo de comentarios importantes pode ser utilizada para a remocao de ruidos

nos métodos de andlise de sentimento.

Como contribuigoes diretas desta Dissertagao, destaca-se:
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Capitulo 4. FEzperimentos e Resultados

Abordagem TOP(X) para inferir os melhores comentarios de um corpus sobre um

produto ou servigo, baseada em sistemas Fuzzy;

Corpus de reviews sobre smartphones do site buscape.com, anotados manualmente
com relagao a polaridade, com cerca de 1620 comentarios, sendo 982 positivos, 594

negativos e 44 neutros;

Corpus de reviews sobre smartphones do site buscape.com, anotados manualmente
com relacao a importancia, com cerca de 350 comentarios, sendo 15 excelentes, 95

bons, 161 suficientes e 79 insuficientes.

Como trabalhos futuros, podem ser citados:

Definir outras métricas para calcular a reputacao do autor de forma mais precisa, e

analisar o impacto dessas medidas no modelo proposto;

Aplicar a abordagem em outros dominios (livros, filmes, eletrodomésticos, viagens,

hotéis, dentre outros), para analisar o grau de dependéncia da proposta;

Realizar uma comparagao da abordagem TOP(X), que usa sistemas fuzzy, com
modelos que utilizam outros métodos de aprendizagem de maquina (ex: Redes

Neurais Artificiais) para analisar métricas de desempenho e precisio.

Investigar o uso de uma variavel para tratar questoes relativas ao tempo que a

opiniao foi emitida;

Definir um Sistema Fuzzy Adaptavel ao dominio da aplicagdo e aos interesses

especificos do usuario.

Por fim, é importante destacar que este trabalho faz parte de um projeto mais

amplo que visa analisar informagoes de produtos, a partir de trés tipos fontes: sites de

fabricantes de produtos, sites de vendas e o sites de reclamagoes. Dessa forma, busca-se

gerar um conhecimento mais amplo ao avaliar o produto oferecido por uma empresa, por

meio da comparagao entre opinides comuns e opinides notadamente negativas. Destaca-se

também que outros alunos de mestrado do PPGCC/UFPI ja estao realizando pesquisas

nas dimensoes de reputacao do autor e sistemas fuzzy adaptaveis.
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APENDICE A - Arquivo FCL

FUNCTION_BLOCK sentiment

VAR_INPUT

reputacao_autor : REAL;

padroes : REAL;
riqueza_vocabulario: REAL;

END_VAR

VAR_OUTPUT
importancia : REAL;
END VAR

FUZZIFY reputacao_autor

TERM baixo := (0, 1) (3, 0) ;

TERM medio := (0, 0) (0.5,1) (2,1) (4,0);
TERM alto := (1, 0) (3, 1);
END_FUZZIFY

FUZZIFY padroes

TERM baixo := (0, 1) (0.5,1) (2, 0) ;

TERM medio := (0.5,0) (1.5,1) (3,1) (4.5,0) ;
TERM alto := (2.5,0) (4,1) (5,1);

END_FUZZIFY

FUZZIFY riqueza_vocabulario

TERM baixo := (0, 1) (45, 1) (70,0) ;

TERM medio := (40,0) (60,1) (80,1) (90,0) ;
TERM alto := (70,0) (95,1) (100,1);

END_FUZZIFY

DEFUZZIFY importancia
TERM insuficiente := (0,1) (1,1) (2,0);
TERM suficiente := (2,0) (3,1) (5,0);
TERM bom := (5,0) (6,1) (7,0);
TERM excelente := (7,0) (9,1) (10,1);
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Arquivo FCL

METHOD : COG;
DEFAULT := O;
END_DEFUZZIFY

RULEBLOCK No1l

AND : MIN;
ACT : MIN;
ACCU : MAX;

RULE 1 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS insuficiente;

RULE 2 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS insuficiente;

RULE 3 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS suficiente;

RULE 4 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS suficiente;

RULE 5 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS suficiente;

RULE 6 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS suficiente;

RULE 7 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS suficiente;

RULE 8 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS bom;

RULE 9 : IF reputacao_autor IS baixo

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS excelente;

RULE 10 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS baixo
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THEN importancia IS insuficiente;

RULE 11 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS insuficiente;

RULE 12 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS suficiente;

RULE 13 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS suficiente;

RULE 14 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS suficiente;

RULE 15 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS bom;

RULE 16 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS bom;

RULE 17 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS excelente;

RULE 18 : IF reputacao_autor IS medio

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS excelente;

RULE 19 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS insuficiente;

RULE 20 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS suficiente;

RULE 21 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS baixo AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS suficiente;

RULE 22 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS suficiente;

RULE 23 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS medio
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THEN importancia IS bom;

RULE 24 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS medio AND riqueza_vocabulario IS alto
THEN importancia IS bom;

RULE 25 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS baixo
THEN importancia IS bom;

RULE 26 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS medio
THEN importancia IS excelente;

RULE 27 : IF reputacao_autor IS alto

AND padroes IS alto AND riqueza_vocabulario IS alto

THEN importancia IS excelente;

END_RULEBLOCK

END_FUNCTION_BLOCK



APENDICE B - Base de Advérbios

Advérbio Peso Advérbio Peso
rapido 0.5 devagar 0.5
muito 0.5 teimosamente 0.5

longe 0.3 imediatamente 0.3
fluidamente 0.5 corretamente 0.5
razoavelmente 0.4 absurdamente 0.8
infelizmente 0.4 extremamente 0.8
espetacularmente 0.9 jamais -1.0
ocasionalmente 0.3 perto 0.3
facilmente 0.4 infinitamente 0.8
rapidamente 0.6 incrivelmente 0.7
exatamente 0.3 péssimo 0.6

levemente 0.4 nao -1.0

altamente 0.8 dificilmente 0.4
nunca 0.8 talvez 0.3

maravilhosamente 0.9 pouco 0.3
drasticamente 0.7 estupidamente 0.8
raramente 0.9 diariamente 0.9
prontamente 0.5 demais 0.8
relativamente 0.3 breve 0.5
mal 0.9 enormemente 0.5
pouquissimo 0.7 substancialmente 0.8
quase 0.4 supostamente 0.7

ja 0.3 devagar 0.6
tranquilamente 0.7 ridiculamente 0.9
muitissimo 0.8 moderadamente 0.3
especialmente 0.5 razoavelmente 0.3
eternamente 0.4 bastante 0.6
bem 0.6 baixo 0.5
muitissimo 0.8 constantemente 0.5
adequadamente 0.4 intensamente 0.5
perfeitamente 0.7 definitivamente 0.3
meio 0.3 profundamente 0.7
completamente 0.7 plenamente 0.7
totalmente 0.8 lentamente 0.8
absolutamente 0.8 realmente 0.6
simplesmente 0.4 constantemente 0.7
mais 0.6 aparentemente 0.3
precariamente 0.6 sempre 0.8
instantaneamente 0.8 demasiadamente 0.9
extremamente 0.9 abaixo 0.3
pior 0.6 | impressionantemente 0.9







APENDICE C - Base de Caracteristicas

Caracteristicas
qualidade produto
som camera
memoria interface
design tela
conexao antena
caneta fone de ouvido
processador teclado
imagem foto
ligacao sinal
durabilidade uso
preco custo
miusica video
audio display
celular aparelho
design desempenho
resolugao tamanho
smartphone espessura
screen fotografias
valor caracteristica
armazenamento bateria
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APENDICE D - Gramética Sintagmatica

grammar GramaticaSintagmatica;

tokens {
ART,ADJ,SUBS,VERB,PREP,PRON,CONJ,ADV,NUM, FABRICANTE

+

ws = (22 1 \e | N\’ | ’\n?) {skip();} ;

fragment

LetrasAcentuadas :’&’|’a’|’a’|’a’1’&’|°&’ 1’1’1’6’ |
| | | R
| | | (oA
PALAVRA : (’a’..’z’|’A’..°Z’ |LetrasAcentuadas)+ ;
INTS : ’0°..°9°+ (°.2 °0°..°9°+)7? ;

TERMINAL : >.2 |22 |17 |2;7;
VIRGULA : ’,7;

MODELO: ((’a’..’z’|’°A>..7Z°) °0’..°9°)+

NAO : ’ndo’;

periodo :(oracao | . )*7

3

oracao : sn_suj? nao_opc? sv sp_opc?
| sp VIRGULA sn_suj? nao_opc? sv sp_opc?

I

nao_opc: NAO

I
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Sn_opc @ sSn

sn : SUBS
| det sa_opc? SUBS mod?

)

sn_suj : ( SUBS (PREP? SUBS)* | PRON )
| det sa_opc? SUBS (PREP? SUBS)* mod?

I

det : pre_det? det_base pos_det?

pre_det:

det_base: ART
| PRON
| NUM

pos_det: NUM

| PRON
mod : sa?
| sp
sp_opc : sp
sp : PREP sn
| ADV sp_opc?

)

sa_opc : sa?



sa : intens? ADJ ((CONJ | VIRGULA)? ADJ)* sp_opc?

intens : ADV

sv : VERB complemento

complemento : sa_opc? sn_opc? sp_opc?
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