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1. INTRODUGCAO

A linguagem é a forma utilizada pelos seres humanos para se comunicarem
uns com os outros. (SAVADOVSKY, 1988) define que a linguagem natural € uma
comunicagdo complexa e inteligente entre as pessoas. Sendo assim, um dos
principais modos de manifestacdo externa da atividade mental. Através dela, é
possivel expressar opinides, sentimentos, ideias e experiéncias.

Com o crescente avango na tecnologia, estdo sendo criados servigos que
geram grandes quantidades de dados por meio de seus usuarios. Essa
quantidade de informacado pode conter sentimentos ou opinides, tanto positivas
quanto negativas. Conforme (PAK; PAROUBEK, 2010), quase todos os dias os
usuarios disponibilizam textos que expressam sentimentos ou opinides sobre
inumeros conteudos.

O Processamento da Lingua Natural (PLN) € um campo de estudo da
Inteligéncia Atrtificial (IA) que soluciona diversos problemas relacionados a
geracdo e compreensdo da linguagem natural. De acordo com (RUSSEL;
NORVIG, 2013), PLN consiste no desenvolvimento de modelos computacionais
para a solucao de tarefas na qual dependam de dados expressos em linguagem
natural.

Sendo assim, PLN possui uma aplicagcdo que realiza a analise de textos
opinativos denominada de Andlise de Sentimentos (AS). Com o objetivo de
examinar o texto e identificar a opinido do usuario contida no texto. Segundo (LIU,
2012), a AS analisa opinides, sentimentos e emogdes dos usuarios em relagéo a
produtos, organizacgdes, servigos e outros.

Neste trabalho foi expandido um framework de AS (PALERMO, 2019) para o
idioma portugués utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina (AM). Essas
técnicas tém alcancado excelentes resultados, conforme apresentado nos
trabalhos de (JUNQUEIRA; FERNANDES, 2018) e de (KUMAR; SUBBA, 2020). O
principal foco da expanséo foi nos componentes de pré-processamento e nas
técnicas de anadlise. Esse framework foi inicialmente desenvolvido com a
abordagem léxica e a abordagem hibrida.

O framework escolhido para a execugao desse trabalho foi escolhido por nao
utilizar tradutores automaticos para o processo de pré-processamento nos textos.
Além disso, seus recursos foram desenvolvidos para o idioma portugués. Desse
modo, o objetivo deste trabalho foi expandir um framework de AS em portugués
utilizando técnicas de AM para a classificagao dos sentimentos em textos.

2. METODOLOGIA

Para a expansao do framework foram acrescentados novos moédulos nos
componentes de pré-processamento e de técnicas de analise. A Figura 1 mostra
em vermelho os médulos adicionados € em azul o médulo que recebeu novos
meétodos.
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Figura 1 - Esquema da Expansao no Framework

O moddulo de Filtros para Reviews é utilizado para melhorar a tarefa de pré-
processamento dos textos. A corregao ortografica € utilizada para corrigir os erros
ortograficos nas palavras, por exemplo, problemas de digitagdo. O mddulo de
remocgao de stopwords remove palavras que sao consideradas irrelevantes para a
classificagdo dos sentimentos. Em principio, sdo palavras que ndo expressam
opinido, por exemplo, preposi¢des. O stemming reduz as palavras para o radical,
diminuindo a quantidade de palavras com mesma derivacao.

As técnicas escolhidas para a tarefa de identificacdo dos sentimentos nos
textos foram o SVM (CORTES; VAPNIK, 1995) e o LSTM (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997). A primeira técnica obteve o melhor resultado no trabalho
de (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) e é considerado o precursor em
utilizar AM para AS. E a segunda técnica foi implementada no trabalho de
(BRITTO; PACIFICO, 2019), sendo a que obteve o melhor resultado entre os
trabalhos mais recentes na literatura desenvolvidos para portugués.

Além disso, alguns métodos foram adicionados no médulo de Filtros para
Twitter para melhorar o pré-processamento desses textos, por exemplo, remogao
de hashtags.

Para os testes foram utilizados os corpora (conjuntos de dados/textos) para
serem utilizados na analise e na classificagdo dos sentimentos em lingua
portuguesa. O primeiro corpus foi o TweetSentBR (BRUM; NUNES, 2018) na qual
contém 15.000 tweets sobre programas brasileiros de televisdo com trés
polaridades de sentimento (positivo, neutro e negativo). E o segundo corpus foi
sobre produtos eletrénicos do site Buscapé na qual contém 10.050 reviews com
duas polaridades de sentimento (positivo e negativo). Os dois corpora foram
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balanceados para evitar que os algoritmos tenham a tendéncia de predizer para a
polaridade com mais textos.

O processo para identificagdo dos sentimentos comega pelos filtros na qual
remove erros/ruidos contidos nos textos. Apds, corrigimos erros ortograficos nas
palavras para facilitar a analise, removemos as que nao expressam sentimento e
as reduzimos para o radical. Desse modo, o texto esta pronto para os algoritmos
de AM predizer qual sentimento esta expresso no texto. Com esses valores
preditos, foi possivel analisar a performance de cada algoritmo com determinadas
métricas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a obtencdo da performance dos experimentos foram utilizadas as
métricas de acuracia, precisdo, revocagao e medida F. A acuracia € definida por
quanto de acerto os algoritmos tiveram com seus valores preditos. A preciséo
calcula o quanto de positivos foram identificados corretamente. A revocacédo nos
diz o quanto de positivos que foram identificados corretamente entre todos os
positivos. E a medida F € a média harménica entre a precisdo e a revocacao.

As Tabelas 1 e 2 mostram os melhores resultados obtidos na primeira
versdo do framework e os melhores resultados parciais da expansao em cada
corpus. Foram escolhidos com base na métrica de medida F, ja que os resultados
da primeira versao foram obtidos com os corpora desbalanceados.

Tabela 1 - Comparativo dos resultados no corpus Buscapé

Configuracao Acuracia | Precisdo | Revocacdo | Medida F
Freeling (PALERMO, 2019) 83% 65% 61% 63%
SVM 80% 80% 80% 80%
LSTM 83% 83% 83% 83%

Tabela 2 - Comparativo dos resultados no corpus TweetSentBR

Configuragao Acuracia | Precisao | Revocagao | Medida F
Linguakit (PALERMO, 2019) 77% 58% 60% 59%
SVM 78% 78% 78% 78%
LSTM 79% 79% 79% 79%

Com os resultados apresentados nas tabelas, observou-se que com base na
Medida F os algoritmos de AM se mostraram bastante eficientes se comparados
com as outras técnicas da primeira versao do framework. Além disso, verificou-se
que os resultados do corpus Buscapé foram superiores aos resultados do corpus
TweetSentBR. Geralmente, os textos do corpus Buscapé sdao melhores escritos
do que os textos do corpus TweetSentBR.

4. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado o acréscimo de uma nova abordagem
utilizando técnicas de AM em um framework desenvolvido no idioma portugués.
Com o objetivo de identificar os sentimentos contidos em diferentes tipos de
textos (reviews e tweets) utilizando diferentes algoritmos de AM (SVM e LSTM).
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Estas técnicas obtiveram melhores resultados do que a primeira versdo do
framework.
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