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RESUMO

A Andlise de Sentimentos (SA) € uma 4rea do Processamento de Linguagem Natural que permite
detectar a presenca de polaridade positiva, negativa ou neutra em um texto. O SA tornou-se
um elemento de maior interesse devido ao aumento da geracdo de dados a partir da internet e
aos esforcos necessdrios para processar esse volume de dados. Diante dessa demanda, busca-se
obter resultados precisos que permitam a interpretacdo automatica do sentimento inserido no
texto. Varios métodos podem ser aplicados nesta tarefa, porém, nesta tese se destacam os
aspectos e desafios em explorar a estrutura linguistica da frase, para os quais as solucdes sao
direcionadas a regras com as propriedades da gramdtica que descrevem a linguagem natural. Vale
ressaltar que estudos de solucdes baseadas em regras também sdo motivados pela exclusio de
custos que envolvem treinamento de dados. Uma revisdo do estado da arte, mostra que existem
avancos nos estudos da linguistica formal que contribuem para a linguistica computacional, como
regras de uma descricdo sintdtica do portugués brasileiro ja disponivel na literatura, e ndo foram
explorados para anélise de sentimento. Em particular, trabalhos com modelos restritos de regras
e o uso de parsers foram detectados para definir as classes gramaticais, a estrutura da sentenca
e as relagdes de dependéncia. No entanto, nenhuma solugdo foi encontrada envolvendo uma
gramatica construida para descrever uma linguagem natural incorporada a um parser que analisa
a estrutura da frase caracterizada especificamente pelo sentimento. O principal resultado obtido
com esta tese foi um novo modelo de andlise de sentimento baseado em uma gramaética regular
expansivel definida por regras de composicao semantica. Assim, foi desenvolvido um parser
que identifica estruturas de sentencas caracterizadas ou ndo com polaridade positiva ou negativa.
Para atender a essa solucao, um conjunto de relacdes de sentimento entre categorias gramaticais
foi estudado e desenvolvido a partir da descri¢do formal da estrutura da frase. Foi implementado
um prototipo para testar a aplicagdo do modelo em corpora de sentengas e posteriormente para
uma avaliagdo comparativa dos resultados, que apresentaram indices nos mesmos niveis obtidos

por outros métodos.

Palavras-chave: Andlise de Sentimentos. Processamento de Linguagem Natural. Linguistica

Computacional



ABSTRACT

Sentiment Analysis (SA) is an area of Natural Language Processing that leads to detect the
presence of positive, negative or neutral polarity in a text. SA became an element of greater
interest due to the increase of data generation from the internet, and the efforts required to
process such volume of data. Due to this demand, there is an endeavour to achieve precise results
that will allow the sentiment inserted in the text to be automatically interpreted . Several methods
can be applied in this task, however, in this thesis the aspects and challenges in exploring the
linguistic structure of the sentence stand out, for which the solutions are directed to rules with
the properties of the grammar that describe the natural language. It is worth noting that studies
of solutions based on rules are also motivated by excluding costs that involve data training. A
review of the state of the art, shows that there are advances in studies of formal linguistics that
contribute to computational linguistics, as rules of a syntactic description of Brazilian Portuguese
already available in literature, and have not been explored for sentiment analysis. In particular,
works with restricted models of rules and the use of parsers were detected to define the parts
of speech, sentence structure, and dependency relations. However, no solutions were found
involving a grammar constructed to describe a natural language incorporated into a parser that
analyzes the sentence structure specifically characterized by sentiment. The main result obtained
from this thesis was a new model of sentiment analysis based on an expandable regular grammar
defined by rules of semantic composition. Thus, a parser was developed that identifies sentence
structures characterized or not with positive or negative polarity. To meet this solution, a set of
relations of sentiment between grammatical categories were studied and developed based on the
formal description of the sentence structure. A prototype was implemented to test the application
of the model in corpora sentences and later for a comparative evaluation of the results, which

presented rates at the same levels obtained by other methods.

Keywords: Sentiment Analysis. Natural Language Processing. Computational Linguistics
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1 INTRODUCAO

Esta tese propde um modelo para andlise de sentimentos que explore aspectos
linguisticos da estrutura da sentenca. Na secao 1.1, sdo apresentadas a contextualizacdo e a
caracterizacao do problema. A hipétese e as questdes da pesquisa que guiaram o desenvolvimento
deste trabalho s@o apresentadas na secdo 1.2. Na secao 1.3, os objetivos deste trabalho sdo listados.
Na secdo 1.4, sdo descritas as etapas da metodologia utilizada para a elaboragdo desta tese. Na
secdo 1.5, s@o apresentadas as principais contribuicdes desta pesquisa. A secdo 1.6 finaliza o

capitulo apresentando a estrutura do restante desta tese.

1.1 Contextualizacao e Caracterizacio do Problema

A internet tem fornecido ferramentas que permitem a produc¢do de contetidos textuais
por seus usudrios. A presenca de opinides nestes textos ganhou importancia por permitir
extrair informacdes que auxiliem no julgamento da qualidade de uma entidade. Neste contexto,
surge a area de andlise de sentimentos, ou mineracdo de opinido, conceituado como o estudo
computacional de opinides, sentimentos e emogdes expressas em texto (LIU, 2010). A medida do
sentimento é chamada de polaridade ou orientacdo semantica (TURNEY, 2002) e é determinada
com os valores positivo, negativo ou neutro.

Uma das abordagens exploradas envolve o uso de técnicas de Inteligéncia Artificial
através do Aprendizado de Mdaquina. Este método visa criar classificadores a partir de um con-
junto de frases ou documentos que podem estar ou ndo anotados com atributos de sentimentos. A
qualidade dos dados de treinamento € fator fundamental para o desempenho daquela abordagem,
este fator é apontado em Taboada et al. (2011a), que cita como exemplo os modificadores
de valéncia (negacdo ou intensificacdo) de sentimento tratados em Kennedy e Inkpen (2006).
A autora argumenta que, para treinar com precisdao na aprendizagem de maquina, deve haver
exemplos suficientes de todos os tipos de modificadores no corpus de treinamento. Outro fato que
pode influenciar na redu¢do do desempenho € a mudanca de dominio, onde pode ser necessario
um novo processo de treinamento (TABOADA, 2016; ARAUJO et al., 2014).

Evitar custos com treinamentos de dados € um fator que motiva tratar a analise de
sentimentos através de outra abordagem que explore aspectos da estrutura linguistica da sentencga.
Esta vertente é conhecida por andlise baseada em léxico contendo palavras e expressdes com suas

respectivas orientacoes semanticas. Os dados deste recurso s@o usados para deduzir o sentimento
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do texto em funcao das polaridades das palavras que o compdem. Esta abordagem também ¢é
chamada de anélise baseada em regras, pois podem ser aplicadas regras que representam relagoes
entre os constituintes da sentenca com base na composi¢do de seus sentimentos. O modelo destas
relagdes reflete a caracteristica funcional do Principio da Composicionalidade (DOWTY et al.,
1981), o qual afirma que o significado de um todo € uma funcao dos significados de suas partes,
juntamente com a maneira pela qual essas partes foram combinadas.

O tratamento automatizado da estrutura da sentenca estd inserido na drea da linguis-
tica computacional, na qual encontra-se o Processamento de Linguagem Natural (PLN), que
se preocupa com o estudo da linguagem voltado para a construcao de softwares, aplicativos
e sistemas computacionais especificos (OTHERO, 2006). Entre estas aplicacdes, destaca-se
o parser, definido por Satta (2010) como o processo de andlise automdtica de uma sentenga,
sob a perspectiva de uma sequéncia de palavras, com o objetivo de determinar suas possiveis
estruturas sintaticas. Desta forma, o uso do parser € usado para o processamento sintdtico e este
procedimento, chamdo de parsing, corresponde a interpretagdo automdtica (ou semi-automaética)
de sentencas de linguagem natural (OTHERO, 2008). Esta funcionalidade permite analisar uma
sentenca dizendo se a mesma € gramatical ou agramatical na lingua, atribuindo a sua correta
estrutura sintatica.

O desenvolvimento de parser e suas aplicacdes nos diversos problemas de PLN requer
uma cooperacao entre a linguistica e a informética, que pode esbarrar em diferentes objetivos.
O informata busca atingir a robustez de seu sistema para que atenda textos caracterizados pela
espontaneidade, enquanto que o linguista formal estd preocupado com a competéncia linguistica
e o conhecimento do falante (OTHERO, 2008).

Por outro lado, existem pesquisadores que defendem a importancia do formalismo
sintatico no desenvolvimento da linguistica computacional (SIKKEL; NIJHOLT, 1993; BICK,
1996; GARSIDE et al., 1997) e que Othero (2009) resume suas respectivas visdes no trecho:

O nivel de formalizagdo sintdtica alcangado pelas pesquisas em Lingiiistica tem
proporcionado bons resultados ndo somente para pesquisas de cunho tedrico
envolvendo o estudo de linguas naturais, mas também para o desenvolvimento

de aplicativos computacionais, como parsers, taggers, corretores ortograficos e
gramaticais, tradutores automdticos, etc.

Seguindo os argumentos da importancia de se estudar sobre a descri¢do e o processa-
mento sintdtico de uma lingua, um conjunto de regras formais de descricao sintatica do Portugués

Brasileiro (PB) foi proposto por Othero (2009) pensando em sua implementagdo computacional.
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O trabalho do autor atendeu demandas dentro da linguistica computacional que, até entdo, care-
ciam para o PB de modo a permitir uma maior compatibilidade entre os conflitos de objetivos
dos linguistas e dos informatas. Para entender como andlise de sentimentos tem sido tratado via
regras de composi¢ao, foi feito um levantamento de trabalhos relacionados, entre os quais foram
encontradas propostas de modelos para deducdo de polaridades em bigramas (KIRITCHENKO;
MOHAMMAD, 2016; SANTOS et al., 2016; TAN et al., 2012; TOLEDO-RONEN et al., 2018;
Petrakis, S ; Klenner, 2011). No entanto, o principal foco desta tese estd na producdo manual de
regras e sobre este aspecto foram observados os trabalhos Xie et al. (2014), Vilares et al. (2017),
Neviarouskaya et al. (2015), Tan et al. (2016), Romanyshyn (2011), Bidulya e Brunova (2017),
Rani e Kumar (2018), Zhang et al. (2009), Ravishankar e Shriram (2018), Klenner et al. (2009).
Estas propostas adotam modelos para a execu¢do de heuristicas apds a sentenca ser aplicada
as ferramentas de etiquetacdo morfosintdtica. As solugdes apresentadas nestes trabalhos t€m
em comum o uso de suas regras incorporadas ao c6digo, esta caracteristica torna a adicdo de
novas regras dependente de reimplementacdo e recompilagcdo. Esta tese considera que a base
de conhecimento seja integrada a um componente independente para permitir flexibilidade de
expansao. Outro aspecto observado envolve o uso de ferramentas externas para o processo de
etiquetacdo e estruturacio sintagmatica. Neste ponto, os modelos de regras dos trabalhos citados
devem observar a compatibilidade com o modo de descri¢ao da estrutura da sentenca utilizada
por outras ferramentas, ficando assim dependentes de seus resultados. A pesquisa tratada nesta
tese busca por solucdo que agregue as funcionalidades referentes ao processo de etiquetacao
morfosintdtica e composi¢do de sentimento, seguindo um modelo padrao de descricao formal da
sentenca, independente de ferramentas externas.

Os entendimentos e posi¢des epistemoldgicas delineados até este ponto, € a percep-
¢do da oportunidade de uma contribuicao para a drea, particularmente na disponibilizagcdo de
uma gramatica formalizada para o PB e vidvel para aplicagdes em linguistica computacional,
motivou o desenvolvimento de uma proposta em trabalhar adaptacdes destas regras para outras
linhas de pesquisa em PLN e, mais especificamente nesta tese, a andlise de sentimentos baseada
na estrutura linguistica da sentenca.

A tese apresentada neste documento propde explorar o uso da estrutura linguistica
da sentenga para identificar a sua orientaco semantica, através de um conjunto de regras de com-
posicdo de sentimentos, resultando em uma nova gramatica, a qual permite o desenvolvimento

de um parser especifico para andlise de sentimentos. A sua funcionalidade permite identificar o
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sentimento da sentenca a partir da validagcdo da gramatica definida para cada polaridade ou neu-
tralidade. Além disso, € fundamental que o modelo proposto apresente desempenho satisfatorio

comparado a outras solucdes de andlise de sentimento.

1.2 Hipétese e Questoes de Partida

Esta tese de doutorado busca investigar a seguinte hipotese:

E possivel propor e desenvolver um modelo de andlise de sentimentos com base em
regras de composi¢cdo semdntica, agregadas a um analisador sintdtico (parser) e desenvolvi-
das com base nas descrigcoes formais da linguistica, apresentando desempenho nos mesmos
patamares das taxas obtidas por outros métodos.

Partindo desta hipdtese, foram levantadas trés questdes de pesquisa (QP):

QP1: Quais as demandas para o desenvolvimento de modelo de andlise de sentimen-
tos que permita tratar e identificar a estrutura da sentenca com caracteristica de sentimento?

QP2: Como adaptar as regras de composicao semantica a um modelo de formalismo
gramatical a ser agregado a um parser?

QP3: Qual o desempenho de um parser que agrega regras de composi¢ao de senti-
mentos a sua gramdtica em um processo de andlise de sentimentos, comparado a outros métodos

quando aplicados a um mesmo corpus?

1.3 Objetivos Geral e Especificos

O objetivo geral deste trabalho concentra-se em propor um modelo de anédlise de
sentimentos utilizando as funcionalidades do analisador sintdtico automaético, agregando regras
de composicao semantica. Enquanto que os objetivo especificos a serem alcangados ao longo do
desenvolvimento sao listados abaixo:

1. Identificar caracteristicas e demandas de um modelo baseado em regras de composi¢cao
para a andlise de sentimentos.

2. Desenvolver um modelo de regras a ser aplicado na defini¢cdo da composi¢do semantica
associada as categorias gramaticais.

3. Implementar protétipo do modelo proposto e aplicar em corpus anotados para andlise de
sentimentos

4. Avaliar o desempenho do modelo proposto comparado a outros métodos quando aplicados
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a um mesmo Corpus

1.4 Metodologia

O desenvolvimento do presente trabalho foi realizado de acordo com as seguintes
etapas metodoldgicas:

1. Estudo inicial de conteddos gerais e especificos, referentes as dreas de Anélise de Senti-
mentos e Formalismo Gramatical;

2. Realizacgdo de revisdo bibliografica e levantamento de trabalhos relacionados acerca dos
topicos identificados na etapa anterior;

3. Construcdo de uma gramadtica adaptada para sentencas com orientacao semantica;

4. Proposta de um modelo para anélise de sentimentos com base em regras de composi¢ao
semantica;

5. Andlise de sentengas a partir de corpora com base na gramética e modelo propostos;

6. Implementacao de protétipo, testes, aplicagdo e avaliacao dos resultados.

1.5 Contribuicoes

1. Estudos de padronizagdo de composicao entre orientacdes semanticas de classes gramati-
cais;
2. Modelo de gramética para um parser sintdtico de sentimentos;

3. Desenvolvimento e testes de um protétipo de parser sintdtico para andlise de sentimentos.

1.6 Organizacao da Tese

Este capitulo contextualizou o presente trabalho, incluindo as motivagdes para o
mesmo, a caracteriza¢do do problema abordado, os objetivos estabelecidos, as etapas metodo-
16gicas procedidas e as contribui¢cdes esperadas. O restante desta tese encontra-se organizado
da seguinte forma: no Capitulo 2 é apresentada a fundamentacao tedrica; no Capitulo 3 sdo
abordados os trabalhos relacionados ao escopo da tese; no Capitulo 4, sdo definidos o modelo
para a soluc@o proposta e aspectos de implementacdo do protétipo; o Capitulo 5 apresenta
experimentos e avaliacdo dos resultados junto a um comparativo com outros métodos € no
Capitulo 6, sao apresentadas as conclusdes sobre este trabalho, bem como limita¢des observadas,

principais resultados alcangados e possiveis trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTA(;AO TEORICA
2.1 Analise de Sentimento

A anélise do sentimento (também chamada de mineracao de opinido) tem a tarefa
de detectar, extrair e classificar opinides, sentimentos e atitudes em relacao a diferentes tépicos,
conforme expresso em um conteudo textual (MONTOYO et al., 2012). Esta classificacao,
também denominada de orientacdo semantica, pode dividir-se em polaridades positiva € negativa
ou quando na auséncia destas, atribuindo-se o valor neutro. Também podem ser tratados
sentimentos mais especificos, como alegria, tristeza, 6dio, entre outros que possam caracterizar o
sentimento expresso em um conteudo.

Dependendo do contexto e da aplicagdo, estas tarefas podem ocorrer em nivel de
documento, sentenga e aspecto (LIU, 2012). No nivel de documento, a andlise € feita no contetido
como um todo, composto por sentengas que tratam de uma tnica entidade. O nivel de sentenca
restringe a analisar uma frase especifica, podendo ser divida em cldusulas. A andlise no nivel de
aspecto e entidade concentra nos elementos que estiao sendo julgados, neste caso, a polaridade
ndo se refere a toda uma sentenca ou documento, pois cada entidade ou aspecto poderd apresentar
classificagdes diferentes.

A andlise de sentimento pode ser dividida em trés grandes tarefas (TSYTSARAU;
PALPANAS, 2012): a) identificar (tépicos, sentencas opinativas); b) classificar a polaridade
do sentimento; e ¢) sumarizar. A identificacdo consiste na busca por conteudo subjetivo para
posteriormente avaliar sua polaridade. Dependendo do propdsito da andlise, faz-se necessario
identificar entidades que s@o alvo e seus respectivos aspectos relacionados a subjetividade
expressa. O problema de classificagdo de polaridade visa caracterizar o sentimento, podendo
ter divisdo bindria (positiva ou negativa) ou com uma terceira classe neutra adicionada para
casos em que ndo seja detectado sentimento. A classificacdo também pode ser subdividida com
variagdes de intensidade entre os extremos das classes bindrias. A etapa de sumarizagdo agrupa
e representa os resultados obtidos através das andlises realizadas anteriormente, ou seja, na
presenca de um conjunto de opinides diversificadas, métricas sdo aplicadas para estabelecer uma
opinido média ou prevalecente.

No processo de andlise, € necessario definir as relagdes de influéncia das classes
gramaticais na classificacdo do sentimento. Uma observacao relevante € mostrada em Taboada

(2016), a qual afirma que a maior parte da pesquisa na andlise de sentimentos centrou-se na
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natureza avaliativa dos adjetivos. No entanto, trabalhos anteriores, como Benamara et al. (2007)
e Reforgiato e Subrahmanian (2008), notaram que uma grande quantidade de sentimento €
transmitida através de outras classes gramaticais, como substantivos, verbos ou advérbios e
frases que contém essas palavras.

O sentimento transmitido pelas classes gramaticais também pode sofrer modifica¢des
de outros termos, como intensificagdes, atenuagdes e reversdes. Termos que possuem essas carac-
teristicas se enquadram na categoria denominada por Polanyi et al. (2006) de modificadores de
valéncia. Levar em consideracdo os modificadores tém demonstrado melhoraria no desempenho
dos sistemas de analise de sentimento (ALBORNOZ; PLAZA, 2013) (KENNEDY; INKPEN,
2006), (MORSY; RAFEA, 2012), (TABOADA et al., 2011a).

O efeito do modificador de valéncia pode ser tratado por diferentes abordagens como
em Kenedy (2016) e Polanyi et al. (2006), que propuseram a sua contabilizacao usando simples
adicdo e subtracdo, ou seja, um adjetivo positivo com valor de 2, se intensificado, tornaria-se 3,
j& em caso de atenuacdo, reduziria o valor para 1. Em abordagens que trabalham apenas com os
extremos da polaridade (positivo e negativo), sem considerar intervalos numéricos, a negacao
apenas inverte a orientaco semantica para a sua oposta. A reversao de polaridade geralmente
envolve encontrar uma indicagdo de negacdo, como por exemplo em advérbios e locugdes
adverbiais de negacdo ("ndo", "nunca, "jamais", "de jeito nenhum"). Além do advérbio, outras
classes gramaticais devem ser consideradas, como nas palavras "falta"(substantivo), "faltar",
curar"(verbo), "sem", "contra"(preposi¢ao). As descricdes da negacdo e seu escopo, € como ela

pode ser identificada computacionalmente, podem ser encontradas em Sauri (2008), BLANCO e

MOLDOVAN (2014).

2.1.1 Abordagens de Classificacdo de Polaridade

Existem duas principais abordagens para o problema de extracdo de sentimentos
em textos. A primeira baseia-se nos conceitos de aprendizado de maquina e divide-se em
supervisionada e ndo-supervisionada. A segunda abordagem € chamada de baseada em Iéxico,
sendo também referida como baseada em regras. O diagrama mostrado na Figura 1, desenvolvido
por (TABOADA, 2016), ilustra os procedimentos de funcionamento das referidas abordagens.

Os algoritmos de Aprendizado de Mdquina buscam por padrdes dentro de um
conjunto de dados para aprender um determinado comportamento. A aplicagcdo desta abordagem

ocorre ao considerar a andlise de sentimentos como problema de classificacdo que determina se
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Figura 1 — Diagrama de Abordagens para Andlise de
Sentimentos
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um sentimento € expresso como positivo ou negativo (SUN ez al., 2017a).

A supervisionada busca caracteristicas que permitam distinguir sentencas com dife-
rentes sentimentos a partir de um processo de treinamento aplicado em um conjunto sentencas
previamente rotuladas. Desta forma, obtém-se um modelo a ser usado para identificar o sen-
timento em novas sentengas. O aprendizado ndo-supervisionado busca identificar padrdes em
conjunto de dados ndo rotulados a partir de algoritmos que fazem o agrupamento das instancias
por meio de medidas de similaridade. Dentre os algoritmos de classificagcdo mais usados nesta
area estdo Support Vector Machine, Naive Bayes, Maximum Entropy e algoritmos baseados em
redes neurais (YANG; CHEN, 2017; ABIRAMI; GAYATHRI, 2017).

Uma das grandes limitacdes no uso de aprendizado supervisionado para definicao de
polaridade € a necessidade de dados rotulados para treino (SUN et al., 2017b). O desempenho
destes métodos € afetado ndo somente pela quantidade, mas igualmente pela qualidade dos dados
disponiveis. Outro fator a ser destacado é que dados sdo treinados para dominios especificos,
geralmente sem portabilidade para novos tipos. De acordo com Taboada (2016), a aplicacdo do
modelo a novos contextos e conjuntos de dados normalmente exigird novos dados de treinamento
e, portanto, extensa codificacdo humana.

A segunda abordagem pode ser chamada de baseada em léxico, sendo também

referida como baseada em regras (TABOADA, 2016). Nesta abordagem, um conjunto de regras
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€ usado para derivar o sentimento do texto a partir das polaridades individuais de suas palavras
encontradas em um diciondrio de termos rotuladas.

Um léxico de sentimento, em sua estrutura bdsica, contém a palavra de sentimento e
sua respectiva polaridade, expressa como uma categoria ou como um valor em uma escala. No
entanto, o 1éxico pode ser construido com o acréscimo de outros atributos, como: o lema de cada
entrada; a categoria gramatical e o alvo do sentimento.

A maioria dos 1éxicos existentes sdo dependentes de idioma e foram feitos estrita-
mente para a lingua inglesa, como se vé em SentiWordNet (BACCIANELLA et al., 2010) e
WordNetAffect (VALITUTTI, 2004). Ja para a lingua portuguesa estio disponiveis o OpLexicon
(SOUZA; VIEIRA, 2011) e o SentiLex-PT (CARVALHO; SILVA, 2015), sendo o primeiro para
portugués do Brasil e o tltimo, para portugués de Portugal. Outro exemplo € o Linguistic Inquiry
and Word Counts (LIWC) (SOUZA et al., 2011), que fornece um software de andlise de texto
desenvolvido para avaliar os componentes estruturais, cognitivos e emocionais de amostras de
texto, sendo que essa andlise pode ser feita em vdrios idiomas disponibilizados na ferramenta.

Uma questdo importante, independentemente das partes do discurso que estd sendo
considerada, é a cobertura dos diciondrios do sentimento. E dificil estimar qudo grande é o léxico
avaliativo de uma lingua. N3o esta claro qual € o tamanho ideal, ou se um idioma pode conter
dezenas de milhares de termos avaliativos. Taboada et al. (2011a) descobriu que um grande
diciondrio tende a capturar mais ruido, levando a resultados imprecisos na extracdo automatica
do sentimento.

A abordagem baseada em léxico € dividida, conforme Medhat et al. (2014), em (1)
baseada em diciondrio, que busca palavras geradoras de opinido com o auxilio de dicionério de
sindbnimos e antdénimos; (ii) baseada em corpus, que parte de uma lista de palavras sementes
com propriedades de sentimento para encontrar em um grande corpus outras palavras com estas
propriedades.

Observa-se também que a esquematizagao apresentada na Figura 1 insere um com-
ponente referente a regras na abordagem baseada em 1éxico, o que leva também a ser chamado
de método baseado em regras. Prabowo e Thelwall (2009) definem regra como uma relagao
entre um antecedente e o seu respectivo consequente, normalmente representada por "if-then". O
antecedente define a condicao e trata-se de um token ou de um conjunto de tokens separados
por operador l6gico. O consequente representa um sentimento que € positivo ou negativo e € o

resultado de atender a condicao definida pelo antecedente.
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Algoritmos que tratam as rela¢des intrinsecas ao modelo de regras, como solucdes de
parser sintdticos, por exemplo, podem ser utilizados a partir de um modelo de regras associado a
gramatica. No contexto da linguagem natural, as relagdes entre as classes gramaticais podem
ser trabalhadas e associadas entre si para uma interpretacdo semantica de toda uma sentenca.
Esta abordagem € a base do Principio de Composicionalidade (MONTAGUE, 1970), onde
o significado de uma sentenca deve ser func¢do do significado de seus constituintes e seus
relacionamentos com base em regra sintatica. Assim, Dowty (1983) definiu que o significado
do todo € resultado da aplicacdo dos significados dos constituintes imediatos por meio de uma

operacdo semantica que corresponde diretamente a operacao sintética relevante.

2.2 Formalismo Gramatical

A gramdtica de uma lingua é um esquema para especificar as sentencas permitidas,
indicando a regra sintética para combinar palavras em frases e cldusulas (BARR; FEIGENBAUM,
1981). Em programas de PLN a gramadtica € utilizada para analisar sentencgas e ajudar a determinar
seus significados afim de obter uma resposta apropriada.

O formalismo gramatical pode ser classificado conforme Chomsky (1959) através de
4 niveis hierdrquicos de graméticas. Cada nivel € um super conjunto do préximo, ou seja, uma
gramética do tipo n € consequentemente uma linguagem do nivel n-1.

— Tipo 0: Este tipo de gramatica utiliza regras irrestritas. Ambos os lados das regras
de reescrita podem ter qualquer nimero de simbolos terminais € ndo terminais. Estas
graméticas sao equivalentes a maquina de Turing em seu poder expressivo.

— Tipo 1: Também conhecida como Gramadtica Sensivel ao Contexto (GSC). A diferenca
da GSC para a gramadtica do tipo 0 € que o nimero de simbolos no lado direito de uma
regra na GSC deve ser maior ou igual ao nimero de simbolos no lado esquerdo da regra e
o simbolo inicial ndo pode aparecer no lado direito de uma regra de produgdo.

— Tipo 2: Chamada Gramdtica Livre de Contexto (GLC), € a mais popular para gramdticas
de linguagem natural. A restri¢do € que cada regra deve ter somente um simbolo ndo
terminal no lado esquerdo, ou seja, S—w, onde S € um simbolo nao terminal e w € uma
cadeia composta de terminais e ndo terminais.

— Tipo 3: Conhecida como Gramatica Regular (GR), onde toda regra de producgido é da
forma: X—aY ou X—a. X e Y sdo simbolos ndo terminais e a € um terminal.

Uma linguagem gerada por uma GLC ¢ classificada como “livre do contexto”, ou
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seja, uma linguagem formal cujas regras de producido podem ser aplicadas independentemente
do contexto do simbolo nao terminal. Nao importa quais simbolos existem na GLC, um tnico
simbolo ndo terminal existente no lado esquerdo de uma regra pode sempre ser substituido pelo
lado direito. Na linguagem natural, os ndo terminais sdo representados por constituintes de uma
sentenca chamados sintagmas ou categorias gramaticais, ja os terminais sao as palavras da lingua
em questdo. Este modo de andlise de sentenca € conhecido por Gramaticas de Constituintes
Imediato (PSG - Phrase Structure Grammar)(GAZDAR, 1982), cuja estrutura sintatica das frases
€ composta em termos de seus constituintes.

Os trabalhos de Chomsky passaram a ter aplicagdes nao s6 na linguistica, especifi-
camente na descri¢io da sintaxe das linguas naturais, mas também na ciéncia da computacao,
notadamente na construcao de compiladores (ALENCAR, 2012). Neste contexto, destaca-se
o procedimento de andlise sintdtica (parsing), como sendo o processo de estruturar uma repre-
sentacao linear de acordo com uma dada gramética. O algoritmo, chamado de parser (BARR;
FEIGENBAUM, 1981), tem a finalidade de automatizar este processo, utilizando o 1éxico e
a gramatica do sistema e, recebendo como entrada a sentenca dividida em tokens de palavras.
Os parsers podem ser divididos em Constituéncia e Dependéncia (VARGAS, 2015). O parser
por Constituéncia consiste na ideia de que grupos de palavras dentro de declaracdes podem
ser representados agindo como unidades individuais. J4 o parser por Dependéncia faz uso da
predicao de palavras, onde cada palavra na frase tem relacdo com seus dependentes. Para auxiliar
no processo de parsing, € necessdario identificar a categoria gramatical de cada palavra, este
procedimento € fun¢do de uma ferramenta chamada Etiquetador (fagger) Morfossintético ou
part-of-speech (POS) (BICK, 1996).

A tarefa do analisador € essencialmente determinar se e como a entrada pode ser
derivada do simbolo inicial da gramatica. Isso pode ser feito basicamente de duas maneiras:
Andlise de cima para baixo (fop-down), que pode ser vista como uma tentativa de encontrar as
derivacOes mais a esquerda de um fluxo de entrada, procurando por arvores de andlise usando
uma expansao de cima para baixo das regras gramaticais formais fornecidas. Na andlise de
baixo para cima (bottom-up), um analisador pode comecar com a entrada e tentar reescrevé-la no
simbolo de inicio. Intuitivamente, o analisador tenta localizar os elementos mais basicos, depois

os elementos que os contém e assim por diante.
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2.3 Teoria X-Barra

Afim de identificar as estruturas semelhantes entre as linguagens, Noam Chomsky
propds a Teoria X-Bar, que trata da organizagdo sintdtica estrutural de constituintes da sentenca
em linguas naturais. Conforme Radford (1988), este modelo reduziu a quantidade de regras de
estrutura sintagmatica em alguns esquemas de aplicac@o universal.

O modelo adotado para a Teoria X-Barra representa a sentenca em uma estrutura
hierdrquica arbodrea, através da posi¢cdo dos componentes: Projecdo médxima de um sintagma
(XP), composta pelo né que representa uma projecao intermedidria (X’), podendo ter um né
irmado Spec ocupado pelo sujeito da frase ou algum outro elemento modificador externo. A
projecao Intermedidria X’ poderd ser composta de duas formas: (i) um n6 representando o nucleo
do sintagma (X), isolado ou acompanhado de um né irmao na fun¢do de Complemento; (ii) uma
projecdo intermedidria com um n6 irmao na fun¢do de Adjunto.

A Figura 2 ilustra a estrutura arbérea do modelo, considerando a presenca de todos
os elementos e para refletir que os complementos costumam estar mais proximos do nicleo
do que os adjuntos. Sendo que, os nds irmaos de cada par podem apresentar-se em qualquer
ordem na construcio da sentenca. A posicao dos elementos permite a compreensdo semantica e

gramatical conforme a linguagem adotada para o modelo.

Figura 2 — Estrutura em Arvore da
Teoria X-Barra.
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Spec X’
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Fonte: (OTHERO, 2009)

O Quadro 1 mostra modelos de regras, conforme a estrutura da Teoria X-Barra,

observando as seguintes possibilidades: a projecao maxima XP pode conter, ou ndo, um n6 na
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posicdes de especificador; a projecdo intermedidria X’ pode apresentar nds que consistem em um
nucleo e zero ou mais complementos, e em outro tipo, pode conter X’ acompanhado de adjunto.

Ou seja, os complementos geralmente estdo mais proximos do nucleo do que os adjuntos.

Quadro 1 — Modelos de Regras de Sentencgas na Teoria X-Barra

XP — X’

XP — Spec X’

XP — X’ Spec

X =X

X’ — X’ Adjunto

X’ — Adjunto X’

X’ — X Complemento
X’ — Complemento X

Fonte: do autor

Nesse modelo, as regras de producdo podem ter um ou dois simbolos ndo terminais.
Da estrutura do modelo em érvore, observa-se regras com dois simbolos nao terminais: XP —
Spec X’; X”— X’ Comp and X’ — X Adjunto. No entanto, regras com apenas um simbolo ndo
terminal podem ocorrer quando um nivel intermedidrio se expande em um nucleo lexical (X’ —
X) e a projecdo médxima se expande para um nivel intermedidrio sem especificador (XP — X’) ou
dois simbolos ndo terminais.

A representacdo dos constituintes na estrutura da Teoria X-barra traz algumas vanta-
gens em relagdo a um PSG simples, pois conforme afirma Othero (2009), prevé corretamente
uma organizacao hierarquica maior que X e menor que XP e faz uma distin¢do sintdtica entre
complementos e adjuntos.

A Teoria X-Bar estabelece principios, listados abaixo, a serem seguidos nos modelos
de composicao sintdtica entre os componentes da regra.

— Endocentricidade: ¢ o principio que garante que cada constituinte XP tenha o nicleo
X; todo e qualquer sintagma tem um tnico nidcleo e cada nicleo projeta um sintagma.
Todos os sintagmas sao encabecados por um nucleo X de mesma natureza que a projecao
maxima.

— Lexicalidade: postula que cada elemento ndo terminal € a projecdo de um elemento
terminal, garantindo que cada elemento XP ou X’ tenha seu nucleo X.

— Sucessao: diz respeito a relacdo de dominancia entre os elementos constituintes da frase.

O elemento X, ou X1, pode dominar um outro elemento X,, poondendo ocorrer
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em sintagmas verbais com mais de um complemento, ou com mais de um modificador
adverbial.

— Uniformidade: garante que todas as projecdes mdximas tenham o mesmo nimero de
barras, neste caso o valor 2. Assim, cada regra de producdo poderd ter um ou dois
elementos no lado direito.

— Maximalidade: postula que todos os elementos funcionais também devem ser projecoes
maximas;

— Binaridade: regula a organizacdo esquematica da Teoria X barra, onde as ramificagdes
estruturais na arvore sintdtica sdo sempre bindrias.

Othero (2009) propds um modelo de gramdtica com regras formais de descri¢ao
sintdtica do portugués. Apesar de o autor deixar claro que estas "regras nao serdo capazes de
descrever todas as estruturas dos sintagmas em portugués", seu trabalho mostra capacidade
de atender uma ampla gama de sentencgas na lingua em estudo. Esta gramdtica ndo tratou de
maneria formal a ocorréncia de conjungdes, porém, existem formalismos para a consideragdo de
sintagmas conjuncionais (OLIVEIRA, 2011).

A secdo a seguir descreve um resumo das regras sintagmadticas tomadas como base

para o desenvolvimento da gramatica utilizada de um parser de sentimentos.

2.3.1 Regras Sintagmadticas do Portugués Brasileiro

A estrutura de uma sentenca € construida e validada com base em regras gramaticais
definidas para a lingua em questdo. As unidades sintagmdticas e suas relacdes permitem que a
sentenca tenha uma boa formacdo para o estabelecimento da comunicagdo. Esta se¢do apresenta
um conjunto de regras para o PB modeladas seguindo os principios e conceitos da Teoria X-barra
de modo compativel para a implementacao, codificagdo e execu¢do de um parser automético. A
gramatica apresentada estd baseada no trabalho de (OTHERO, 2009) que foi desenvolvida para
abranger uma maior cobertura de sentencas e maior flexibilidade.

A descri¢do da gramatica segue divida nas se¢Oes que abordam as projegdes lexicais
mdximas representadas por sintagmas para agrupamentos nominais, sintagma adjetival, sintagma
adverbial e sintagma preposicional. Posteriormente sdo apresentados as regras para analise
da estrutura da sentenga representadas pelo sintagma flexional e sintagma complementizador.
Por fim, apresenta-se a descri¢do da solucdo para trabalhar a ocorréncia de conjungdes, com a

inclusdo do sintagma conjuncional (ConjP - Conjuntional Phrase) que ficou ausente na descri¢ao
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da gramatica original.

2.3.1.1 Regras Gramaticais de Sentenga

Esta subsecdo apresenta a gramdtica para a descri¢@o sintdtica da sentenca em portu-
gués brasileiro proposta por (OTHERO, 2009) com base no formalismo linguistico e, a0 mesmo

tempo, contribuindo para a linguistica computacional em seus aspectos de implementacao.

2.3.1.1.1 Sintagma Flexional

O Sintagma Flexional (IP - do inglés Inflexion Phrase)(Quadro 2) é a projecdo
méxima cujo nucleo I ocupando a posicdo do verbo auxiliar (andar, estar, haver, ir, ser, ter,
vir) na ocorréncia de sequéncias verbais: verbo auxiliar + verbo pleno, por exemplo (2.1). Em
sentengas com apenas verbos plenos, o niicleo € considerado como elemento vazio: (2.2) e (2.3).
Este sintagma tem a fun¢@o de representar a estrutura principal da sentenca, ocupando a raiz da
arvore.

(2.1) Ele vai sair.
(2.2) Ele quer um livro.
(2.3) Ele quer sair.

Quadro 2 — Regras Gramaticais do Sintagma Flexional
IP—-DPI’

IP—T

I —-1VP

r—1IP

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.1.2 Sintagma Complementizador

O Sintagma Complementizador (CP do inglés Complementizer Phrase)(Quadro 3)
tem a posicdo de niicleo C ocupado pelos conectores (que, quando, se) em oragdes subordinadas,
exemplificado nas sentengas: (2.4); (2.5) e (2.6).

(2.4) Ele dira que chegou.
(2.5) Ele dird quando chegou.
(2.6) Ele dir4 se chegou.
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Quadro 3 — Regras Gramaticais do Sintagma Complementizador
Cp—-C
C —CIP

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.2 Regras Gramaticais dos Sintagmas para Agrupamentos Nominais

O agrupamento nominal distribui-se nos sintagmas nominal, determinante, quantifi-
cador e numeral. Esta divisdo surge para que as regras cumpra os principios da Teoria X-Barra,
pois uma proposta inicial considerava apenas um sintagma nominal para tratar substantivos, que
incluia em suas regras os pronomes pessoais, demonstrativos e possessivos, 0s numerais, artigos
e elementos-QU interrogativos, ocupando fun¢des de determinantes e pré-determinantes. As

subsecdes abaixo apresentam a descri¢ao dos referidos sintagmas.

2.3.1.2.1 Sintagma Nominal

O Sintagma Nominal (NP - do inglés Noum Phrase)(Quadro 4) tem como nucleo
um substantivo. Em suas composi¢des, podem ter o sintagma adjetival como adjunto (2.7) e os
sintagmas preposicional e complementizador atuando como adjunto (2.8)(2.9) e também como
complemento (2.8)(2.10).

(2.7) NP (N’ (AP(velho) N’(N’(carro) AP(azul)))).

(2.8) NP (N’ (N’ (N (jogador) PP (de futebol)) PP (do estado))).
(2.9) NP (N°(N’ (N(time)) CP (que ganhou))).

(2.10) NP (N’ ( N(time) CP(que ele jogou))).

Quadro 4 — Regras Gramaticais do Sintagma Nominal
NP — N’

N — N

N’ — N’ AP

N — APN’

N’ — N’ PP

N’ — N PP

N — N’ CP

N — NCP

Fonte: (OTHERO, 2009)
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2.3.1.2.2 Sintagma Numeral

O Sintagma Numeral (NumP - do inglés Numeral Phrase)(Quadro 5) representa
constituintes cujo nucleo € expresso por um numeral, com regras podendo conter sintagmas
nominal e preposicional na posi¢do de complementos (2.11).

(2.11) NumP (Num(dois) PP(dos NumP (Num(cinco) NP(livros)))).

Quadro 5 — Regras Gramaticais do Sintagma Numeral
NumP — Num’
Num’ — Num NP
Num’ — Num PP

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.2.3 Sintagma Possessivo

O Sintagma Possessivo (PossP - do inglés Possessive Phrase)(Quadro 6) tem como
nicleo o pronome possessivo, com o dominio sobre os sintagmas nominal (2.12) e numeral
(2.13) na posi¢ao de complementos.

(2.12) PossP (Poss’ (Poss(meu) NP(livro)))
(2.13) PossP (Poss’ (Poss(meus) NumP(dois livros)))

Quadro 6 — Regras Gramaticais do Sintagma Possessivo
PossP — Poss’

Poss’ — Poss NP

Poss’ — NP Poss

Poss’ — Poss NumP

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.2.4 Sintagma Quantificador

O Sintagma Quantificador (QP - do inglés Quantifier Phrase)(Quadro 7) tem como
nicleo um elemento representativo da quantidade. O quantificador € conceituado em (OLIVEIRA
et al., 2010) como "um termo cunhado pela semantica formal, a fim de referir-se a um conjunto
de itens que expressam contraste ou quantidade como: todo, cada, algum". As regras possuem
como complementos os sintagmas: determinante (2.14), preposicional (2.15). Também pode
ocorrer sintagma adverbial (2.16) na posicao de adjunto.

(2.14) QP(Q’(Q(todos) DP(os livros)))
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(2.15) QP(Q’(Q(alguns) PP(dos livros)))
(2.16) QP(Q’(AdvP(praticamente) Q’(todos os alunos chegaram)))

Quadro 7 — Regras Gramaticais do Sintagma Quantificador
QP — Q’

Q —-QDP

Q —QPP

Q —DPQ

Q — AdvP Q’

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.2.5 Sintagma Determinante

Seguindo os principios da Teoria X-Barra, o NP passou a ser entendido como uma
projecao do determinante. Assim, sua descri¢do € feita através da projecdo mdxima do Sintagma
Determinante (DP - do inglés Determiner Phrase)(Quadro 8), cujo niicleo € um determinante D,
que pode ser ocupado por pronomes demonstrativos, pronomes pessoais, artigos, quantificadores,
elementos-QU ou por um elemento vazio. A posi¢cdao de complemento pode ser ocupada pelos
sintagmas: nominal (2.17), possessivo (2.18) e numeral (2.19). Também pode conter o sintagma
adverbial (2.20) na posicao de adjunto.

(2.17) DP (D’ (D(0) NP(livro)))

(2.18) DP (D’(D(0) PossP(meu livro)))

(2.19) DP (D’ (D(0s) NumP(dois livros)))

(2.20) DP (AdvP(provavelmente) D’(o carro quebrou))

Quadro 8 — Regras Gramaticais do Sintagma Determinante
DP — D’
D’—D
D’ — DNP
D’ — D PossP
D’ — D NumP
D’ — AdvP D’
Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.3 Regras Gramaticais dos Sintagmas Verbais

O Sintagma Verbal (VP - do inglés verbal phrase)(Quadro 9) tem como nicleo um

verbo e pode ser composto em sua forma bésica por apenas um verbo (2.21). Podem conter adjun-
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tos ocupados por sintagmas: adverbiais (2.22)(2.23) e determinantes (2.24). Também apresentam
a ocorréncia de complementos representados por sintagmas: Adjetivais (2.25); Adverbiais (2.26);
Determinante (2.27); Preposicionais (2.28); complementizador (2.29); flexionais (2.30).

(2.21) Ele VP(V’(V(chegou)))

(2.22) Ele VP(V’(AdvP(ja) V’(chegou)))

(2.23) Ele VP(V’(V’(chegou) AdvP(bem)))

(2.24) Ele VP(V’(V’(gosta) PP(de livros)))

(2.25) Ele VP(V’(V(chegou) AP(cansado)))

(2.26) Ele VP(V’(V(estava) AdvP(ali)))

(2.27) Ele VP(V’(V(leu) DP(o livro)))

(2.28) Ele VP(V’(V(chegou) PP(em casa)))

(2.29) Ele VP(V’(V(disse) CP(que tentou uma fuga)))

(2.30) Ele VP(V’(V(tentou) IP(chegar)))

Quadro 9 — Regras Gramaticais do Sintagma Verbal
VP =V’
V=V
V' — AdvP V’
V' — V’ AdvP
V' — V’ PP
V' — VAP
V' — V AdvP
V' — V DP
V' — VPP
V' — VCP
V' — VIP

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.4 Regras Gramaticais dos Sintagmas Preposicionais

O sintagma preposicional (PP - do inglés Prepositional Phrase)(Quadro 10) tem
como ntcleo a preposi¢cdo, podendo ter como complemento os sintagmas: determinante (2.31);
adverbial (2.32); preposicional (2.33) e complementizador (2.34). Também podera ocorrer
sintagmas adverbiais na posicao de adjunto (2.35).
(2.31) Ele esta PP(P’(P(em) DP(casa)))
(2.32) Ele estd PP(P’(P(por) AdvP(aqui)))
(2.33) Ele foi PP(P’(P(para) PP(fora de casa)))
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(2.34) Ele gosta PP(P’(P(de) CP(ler livros)))
(2.35) Isto foi PP(P’(Advp(totalmente) P’(sem sentido)))

Quadro 10 — Regras Gramaticais do Sintagma Preposicional
PP — P’
PP —P
P’ — PDP
P’ — P AdvP
P> —PCP
P> — P PP
P’ — AdvP P’

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.5 Regras Gramaticais do Sintagma Adverbial

O Sintagma Adverbial (AdvP - do inglés Adverbial Phrase)(Quadro 11) tem como
nicleo o advérbio, podendo este ser intransitivo tendo como adjunto um sintagma adverbial
(2.36) ou transitivo, com um complemento ocupado por sintagma preposicional (2.37).

(2.36) AdvP(Adv’(AdvP(bem) Adv’(longe daqui)))
(2.37) AdvP(Adv’(Adv(depois) PP(do jogo)))

Quadro 11 — Regras Gramaticais do Sintagma Adverbial
AdvP — Adv’
Adv’ — Adv
AdvP — AdvP Adv’
Adv’ — Adv PP

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.6  Regras Gramaticais do Sintagma Adjetival

O Sintagma Adjetival (AP - do inglés Adjectival Phrase)(Quadro 12) pode ser
constituido apenas por um nticleo adjetival ou acompanhado de modificacao adverbial a esquerda
(2.39) ou a direita (2.40), ou ainda um preposicional (2.41) na posi¢ao de adjunto. Na posi¢ao de
complemento, também pode conter preposicional (2.42) ou complementizador (2.43).

(2.38) AP(A’(AdvP(Muito) A’(rdpido))).
(2.39) AP(A’(A’(R4pido) AdvP(demais))).
(2.40) AP((A’(Amassado) PP(por fora))).
(2.41) AP(A’(A(Sujo) PP(de chocolate))).
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(2.42) AP(A’(Confiante) CP(que o time vai vencer)).

Quadro 12 — Regras Gramaticais do Sintagma Adjetival
AP — A
A — A
A — AdvP A
A — A’ AdvP
A — A’ PP
A — APP
A — ACP

Fonte: (OTHERO, 2009)

2.3.1.7 Sintagma Conjuncional

Em (OLIVEIRA, 2011) € abordado o modelo da Teoria X-Barra para o Sintagma
Conjuncional (SConj ou ConjP - do inglés Conjunctional Phrase). O trabalho apresenta a
definicao de (KAYNE ef al., 1994), onde a conjun¢do surge como o nucleo da estrutura co-
ordenada, na qual os termos coordenados funcionam como Complemento e Especificador do
Sintagma Conjuncional. Desta forma, caracteriza-se como uma organiza¢ao hierdrquica para a
coordenacdo, que pode ser representada pela estrutura mostrada na Figura 3.

Figura 3 — Estrutura do Sintagma Conjuncional
na Teoria X-Barra.

SConj

XP Conj’

/\

Conj SY

/\

Fonte: (OLIVEIRA, 2011)

Oliveira (2011) defende em sua tese que esta representacdo se adéqua a estrutura da

teoria linguistica em questao, conforme pode ser lido abaixo:

Esta hip6tese €, do ponto de vista descritivo, bastante itil, pois integra a estrutura
da coordenacdo numa teoria linguistica mais geral e unificadora e prevé que
as particularidades da coordenacio decorram do niicleo Conj e das respectivas
conjungdes que o preenchem. Alguns fundamentos desta proposta sdo a ideia
que a Conjung¢do € um nicleo funcional, que seleciona argumentos, sem impor
restricdes categoriais, ndo atribuindo papéis temadticos e, nesta medida, os
termos coordenados assumem as posi¢des de especificador e de complemento.
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Para o caso de coordenacao multipla, (MATOS, 2003) fornece um modelo de es-
trutura adaptada para que permita a representacdo da coordenacdo de dois itens, através de
uma expressao descontinua. Isto ocorre em sentencas com o uso, por exemplo, de conectores
como: "ndo s6... como (também)", "ndo s6....mas também", "tanto...como", "ou...ou",
"nem...nem", etc. A autora ainda destaca que "o nucleo das expressdes correlativas se encontre,
tipicamente, na conjun¢do que ocorre entre os termos coordenados e que os elementos adverbiais
ou conjuncionais marcam o comeg¢o da estrutura coordenada e surgem associados ao primeiro
termo da coordenagdo". A Figura 4 mostra estrutura ilustrada através da aplica¢do do exemplo
de sentenca: "Tanto ele como ela sabem o que diz".

Figura 4 — Exemplo de estrutura do Sintagma Conjuncional
com coordenacdo multipla na Teoria X-Barra.

SConj = SN
S Conj’

Tanto SN Conj SN

% | LN
a Ana como o Miguel

Fonte: (MATOS, 2003)

2.4 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresentou os conceitos relacionados a Analise de Sentimentos, Forma-
lismo Gramatical e Teoria X-Barra para proporcionar a compreensao dos assuntos abordados

nesta tese.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta um levantamento dos trabalhos correlatos aos estudos desta
tese para servir como base de referéncias a pesquisa. Inicialmente € relatado um breve histérico
com os trabalhos pioneiros no assunto. Em seguida, é apresentado uma revisdo sistemética
referente aos anos de 2009 a 2019. O objetivo € fornecer um estado da arte sobre o uso de regras
de composicio na anélise de sentimentos, procurando responder sobre os modos de abordagem

deste método e o desempenho alcancado.

3.1 Breve Historico

Sob o ponto de vista historico, o trabalho de Hatzivassiloglou e McKeown (1997b)
foi pioneiro na tentativa de extrair orientacdo semantica por associacdo entre termos, onde
conhecendo a polaridade de um adjetivo, deduz-se que um termo da mesma categoria grama-
tical poder4 ter igual polaridade em uma sentenca coordenada. Trabalhos como o de Turney
(2002) adotaram a mesmo método, mas considerando adjetivos préximos em sentencas nao
necessariamente coordenadas. Outras categorias gramaticais passaram a ser consideradas por
também poder expressar sentimentos, com em Benamara et al. (2007) que apresentou estudos
envolvendo adjetivos e advérbios, ja Reforgiato e Subrahmanian (2008) trabalhou a combinagao
adjetivo-verbo-advérbio em anélise de sentimentos.

Tendo em vista os trabalhos que abordaram a influéncia das polaridades individuais
das palavras junto a sua funcdo gramatical na sentenca, Moilanen e Pulman (2007) argumentaram
ser possivel calcular de forma sistemdtica as polaridade de constituintes sintiticos em funcdo das
polaridades de seus subconstituintes. O modelo proposto trata dois constituintes de entrada de
cada vez até gerar o resultado da polaridade global para a composicao resultante. Os autores
consideram trés tipos de situagdes: (i) propagacao de sentimento, onde a polaridade de um
constituinte ndo neutro prevalece sob a polaridade de um neutro; (ii) polaridade reversa, no qual
€ gerada um valor de polaridade nao neutra oposta ao do termo da composicao;(iii) conflito
de polaridade, onde a composicao contém polaridades nao-neutras conflitantes. A resolucao
deste conflito ocorre com base nos pesos atribuidos aos constituintes que decide qual € o mais
importante em relacdo ao sentimento.

Choi e Cardie (2008) explora idéias da semantica composicional através de regras

heuristicas incorporando-as abordagem baseada na aprendizagem. Os autores escreveram 8
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regras de composi¢ao utilizando negacdo, adjetivo e os sintagmas nominal e verbal, conforme

mostra a Figura 5.

Figura 5 — Regras de inferéncia composicional motivadas pela semantica com-

posicional
Rules Examples
| | Polarity( not [argl] )= = Polarity( argl ) not [bad]gpgi-
2 | Polarity( [VP]_[NP] )= Compose( [VP], [NP] ) [destroyed]y p [the terrorism]y p.
3 | Polarity( [VP1]_to_[VP2] )= Compose( [VP1], [VP2]) | [refused]y p; to [deceive]y po the man.
4| Polarity( [adj] to_[VP] )= Compose( [adj]. [VP]) [unlikely]aq; to [destroy]y p the planet.
5 | Polarity( [NP1]_[IN][NP2] )= Compose( [NP1], [NP2]) | [lack]x p; [of];x [crime]y po in rural areas.
6 | Polarity( [NP]_[VP])= Compose( [VP], [NP] ) [pollution]y p [has decreased]y p.
7 | Polarity( [NP]_be_[adj] ) = Compose( [adj]. [NP]) [harm]y p is [minimal]ag;.

Fonte: Choi e Cardie (2008)

3.2 Revisao Sistematica

Com o intuito de identificar os trabalhos relacionados com esta tese de doutorado foi
realizada uma revisao sistemdtica com base nas etapas proposta em (KITCHENHAM, 2004). O
objetivo foi identificar os artigos que propdem modelos para andlise de sentimentos baseados em
regras de composic¢ao.

As etapas envolvidas foram definidas de formas diferenciadas para buscas em portais
de periddicos e para motor de busca académico.

1. Questoes de pesquisa: para atingir o objetivo descrito anteriormente, foram
definidas as seguintes questdes de pesquisa:

Questao Principal (QP): Quais artigos tratam a andlise de sentimentos com modelos
de regras de composi¢ao?

Questdo Secundaria 1 (QS1): Como sdo as abordagens em relac@o ao uso de regras
nos modelos de andlise de sentimentos propostos?

Questao Secundaria 2 (QS2): Como € aplicada a avaliacdo comparativa de desempe-
nho?

2. Definicao da string de busca: O trabalho opta por utilizar termos que traduzem
uma melhor significagdo das intencdes desta pesquisa, assim foi usado o termo "andlise de
sentimento"sem suas variagdes. Para maior especificacdo da relacdo com este trabalho, foi
decidido limitar-se a expressdo "composi¢do de sentimentos"e "seméantica composicional".
Associado a isso, acrescentou a possibilidade de recuperar trabalhos que usassem adicionalmente

ou exclusivamente o termo "baseado em regras". Com base nas palavras-chave das questdes
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de pesquisa, foi elaborada a seguinte string de busca: "sentiment analysis"AND ("sentiment
composition"OR "compositional semantic"OR "rule-based"). Apesar do foco da tese ser para o
Portugués Brasileiro, decidiu-se trabalhar com a expressdo sem o termo "portuguese”, visto que,
tentativa de busca com a sua inclusdo nao retornou resultados.

3. Definicao das fontes de pesquisa: foram feitas buscas pelos portais de peridédicos
IEEE Xplore Digital, ACM Digital Library e Science Direct para o periodo de 2009 a 2019.

4. Definicao dos critérios de inclusio e exclusao: (a) O artigo deve estar relacio-
nado ao tema da pesquisa; (b) O artigo deve estar escrito em portugués ou inglés.

5. Selecao dos artigos: Para realizar esta etapa foram executadas as seguintes
atividades:

a) A string de busca foi executada em cada uma das fontes de pesquisa e seus
resultados foram exportados para o formato BibTex.

b) Para selecionar um conjunto inicial de artigos, os titulos e resumos dos resultados
das buscas foram lidos e confrontados com os critérios da etapa 4. Durante o processo de busca
por referéncias, verificou-se que o uso do termo "regra'"nao necessariamente correspondia ao
contexto de pesquisa da tese proposta, pois nao tratavam de composi¢ao entre classes gramaticais.
A partir dos resultados obtidos, um processo de selecao de artigos foi aplicado excluindo
aqueles que propunham métodos hibridos com foco principal no aprendizado de méquina para
a classificacdo dos sentimentos, no entanto, foram considerados trabalhos que propusessem
técnicas de aprendizado de maquina desde que fossem aplicadas para a deducdo de regras de
composi¢ao.

¢) Os artigos selecionados no item b foram lidos por completo e novamente confron-
tados com os critérios definidos na etapa 4, sendo que todos eles estavam de acordo. Os artigos
aceitos foram documentados e encaminhados para extra¢do dos dados.

6. Extracao dos dados: Os artigos selecionados foram trabalhados para extrair
informacdes relevantes conforme as questdes de pesquisa definidas na etapa 1.

Conforme observado na Tabela 1, ap6s a execugdo da string de busca em cada portal
de periddicos, foram selecionados 8 artigos dos 113 recuperados, sendo 4 dos 73 do IEEE, 2
entre os 20 do ACM e 1 dos 20 do ScienceDirect.

Em funcdo da baixa quantidade de artigos selecionados pelos portais escolhidos,
optou-se por investigar a possibilidade de adicionar trabalhos encontrados pelo motor de busca

académico Google Scholar. Esta segunda fase permitiu a inclusdo de mais 7 artigos. Pelo fato
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de ndo ser uma base de periddicos, mas sim um portal de indexacdo e busca por diversas bases
disponiveis na Web, foram trabalhados os seguintes critérios de busca e selecao:

1) Usar a mesma expressdo de busca definida na etapa 2;

i1) Ordenar os resultados por critério de relevancia;

iii) Considerar as 10 primeiras paginas correspondendo aos 100 primeiros resultados;

iv) Eliminar Surveys e resultados ja encontrados na busca anterior;

v) Considerar critérios definidos na etapa 4;

vi) Extrair dados dos artigos selecionados.

Tabela 1 — Resultados da busca por trabalhos relacio-

nados
Portal Resultado Inicial ~ Apds refinamento
IEEE 73 4
ACM 20 2
Science Direct 20 1
Google Schoolar 100 7

Fonte: elaborado pelo autor.

Durante a etapa de selecdo de artigos, observou-se referéncias que nao atendiam
as relacdes com a pesquisa desta tese. Foram retornados trabalhos que tratavam de andlise
de sentimentos aplicando regras para outras finalidades como, por exemplo, em: extracdo de
aspectos (Brunova; Bidulya, 2017; Ruskanda et al., 2018; Fachrina; Widyantoro, 2017; Ruskanda
et al., 2019; Bhoir; Kolte, 2015; Rana; Yu-N Cheah, 2015; Akhoundzade; Devin, 2019; Russu et
al., 2014; Rao; Shah, 2016; Hamzah; Widyastuti, 2016; Ben-Ami et al., 2015); modelos Fuzzy
(Liu; Cocea, 2017; Jefferson et al., 2017; Alshahrani Hasan; Fong, 2018); sistema especialista
(Yenkikar et al., 2019); regras baseadas nas ocorréncias de palavras com sentimentos (Siddiqua
et al., 2016; Nair et al., 2014); operacdes em valores numéricos de sentimentos (Yan et al., 2018;
Li; Yang, 2017; Denecke, 2009; Rane; Khan, 2018), stemizagdo (Sultanova et al., 2019; Rane et
al., 2019); conversao de caracteres (Duwairi et al., 2016); algoritmo genético (Igbal et al., 2019);
deteccado de negacao (Prollochs et al., 2015; Zirpe; Joglekar, 2017); medidas de centralidade
(Jitsakul et al., 2017); sarcasmo (Hiai; Shimada, 2016); geracdo automatica de 1éxico (Jin et al.,
2016); confiabilidade de anotacdo em corpora (Abdelwahab; Elmaghraby, 2018).

O conjunto final de artigos selecionados corresponde aos requisitos que permitem

responder a QP, dado que o escopo desta tese abrange estudos voltados para a classificacao de
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sentimentos em sentencas com foco da composi¢do de regras a partir de relacdes linguisticas.
Além disso, também foram investigados o modo de avaliacdo de desempenho nos modelos
propostos, uma vez que esta tese busca uma avaliagdo comparativa a fim de observar se seu
desempenho supera ou é proximo ao de outras abordagens.

Para a QS1: Como sdo as abordagem em relaciao ao uso de regras nos modelos de
andlise de sentimentos propostos?

Os trabalhos selecionados mostraram diferentes propostas no modo de aplicar suas
regras, onde foram observados as seguintes caracteristicas em seus modelos: composi¢ao
em bigramas entre categorias gramaticais utilizadas como treino em processo de aprendizado
para deducdo de polaridade em novas composi¢des (KIRITCHENKO; MOHAMMAD, 2016;
SANTOS et al., 2016; TAN et al., 2012; TOLEDO-RONEN et al., 2018; Petrakis, S ; Klenner,
2011); defini¢do das regras diretamente no c6digo em estruturas de decisdo "if-then", executando
as regras de composic¢do partindo do nivel de palavras até chegar no nivel da sentenca (XIE et
al., 2014; ROMANYSHYN, 2011; TAN et al., 2016; KLENNER et al., 2009; RAVISHANKAR;
SHRIRAM, 2018) ou aplicando de operacdes com valores numéricos atribuidos ao sentimento
das palavras (ZHANG et al., 2009; RANI; KUMAR, 2018).

Outro modo de abordar o uso das regras diz respeito as categorias gramaticais
trabalhadas nas relagdes de composi¢c@o. Os autores buscaram tratar aquelas consideradas como
mais influentes no sentimento da sentenca e também para nao tornar o nimero de regras inflado.
O Quadro 2 exibe as lista de classes gramaticas para cada um dos trabalhos selecionados nesta
revisdo sistemdtica, o que permite observar como as regras foram definidas em relagdo a estas
categorias.

No que se refere aos recursos que auxiliam as condi¢des para execugdo das regras, o
mesmo quadro também apresenta as ferramentas externas usadas para identificacdo de caracteris-
ticas das palavras na sentenca, como no processo de etiquetacao e relacdo de dependéncia.

Em relagdo a QS2, todos os artigos procuram investigar o desempenho de seus
modelos, utilizando uma parte ou todas as métricas entre acurdcia, precisao, recall, ROC, Medida
F e Macro F. Em relagdo a andlise comparativa, foram encontrados trabalhos que apresentavam
o desempenho de seus modelos em fun¢do das variagdes de parametros internos e outros que
confrontavam com uma ou mais abordagens de aprendizado de maquina. A descri¢@o apresentada
€ sumarizada na Tabela 2.

Considerando os trabalhos que tratam da aplicac@o de regras de composicao em



Tabela 2 — Comparativo entre os trabalhos relacionados

Autor (ano)

Recurso para Etique-
tacao

Classes Gramaticais nas
regras de composicao

Abordagem comparativa
de desempenho.

(ZHANG et al., Chinese Lexical adjetivos, substantivos, ver- SVM, Naive Bayes e Arvore
2009) Analysis System  bos e advérbios de Decisao

(ICTCLAS)
(KLENNER et TreeTagger Adjetivo, Substantivo, verbo, Compara com método da
al., 2009) advérbio, preposi¢do, rever- classe majoritdria.

sdo e intensificacio

(ROMANYSHYN, UGTag Adjetivo, Substantivo, verbo, Avaliagdo interna
2011) advérbio e preposicoes
(Petrakis, S ; Pro3Gres Adjetivo, substantivo, rever- DecisionTable, BayesNet,

Klenner, 2011)

sdo e intensificador

ADTree, BFTree

(TAN et al., 2012)

Stanford parser

Adjetivo, Substantivo, verbo,
advérbio

Compara seu modelo base-
ado em Class Sequential Ru-
les com um modelo de heu-
ristica com regras de compo-
sicdo

(XIE et al., 2014)

Stanford POS

Adjetivo, Substantivo, verbo,
conjucgdo adversativa e nega-
¢do

Compara com a combina-
¢oes regras + modelo nime-
rica

(NEVIAROUSKAYAConnexor Machinese

Adjetivo, Substantivo, verbo,

Compara com arquitetura de

et al., 2015) Syntax advérbio e preposicdes Aprendizado SNoW.
(KIRITCHENKO; CMU Tweet NLP Adjetivo, Substantivo, verbo, Bigramas com técnicas su-
MOHAMMAD, tool advérbio pervisionadas e ndo supervi-
2016) sionadas.

(SANTOS et al., OpenNLP POS Adjetivo, Substantivo, verbo, Nao comparou com ou-

2016) advérbio, preposicdes, arti- tros métods, apenas interna-
g0s e numerais mente.

(TAN et al.,2016) Stanford RNN Adjetivo, Substantivo, verbo, Avalia¢do interna.

preposi¢do, conjuncio adver-
sativa, advérbio de negacdo

(BIDULYA;
BRUNOVA,
2017)

Léxico etiquetado de
adjetivos

Adjetivo, conjungdo, rever-
sdo, intensificacdo

Naive Bayes

(VILARES e al.,
2017)

Baseado em Entropia
Maéxima

Adjetivo e advérbio, intensi-
ficadores e reversores, con-
juncgdo adversativa

Compara com SentiStrength
e SO-CAL.

(RANI; KUMAR,

NLTK - Pos Tagger

Adjetivo, advérbio, reversdo,

Avaliacido interna

2018) (Python) intensificacdo
(TOLEDO- Dataset etique- Adjetivo, substantivo, verbo, Avaliacdo interna.
RONEN et al,, tado gerado por advérbio e reversao
2018) (KIRITCHENKO;
MOHAMMAD,
2016)
(RAVISHANKAR; Baseado em Campos Adjetivo, substantivo, verbo, Compara com varia¢des in-
SHRIRAM, Aleatérios Condicio- reversdo ternas do modelo
2018) nais(CRFs)

Fonte: elaborado pelo autor.
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Andlise de Sentimentos, a seguinte secao mostra a descri¢do de cada um dos selecionados.

3.3 Resumo dos Trabalhos

O trabalho de Zhang et al. (2009) baseia-se nas pontuacdes dos termos da sentenca
contidos em um léxico com palavras equivalentes a adjetivos, substantivos, verbos e advérbios.
O procedimento de etiquetacdo € feito através de um ferramenta de PLN para a lingua chinesa
ICTCLAS' (Institute of Computing Technology, Chinese Lexical Analysis System). O algorimo
(Figura 6) aplica o célculo do produto das pontuagdes, conforme as composi¢des geradas por

parser de dependéncia.

Figura 6 — Pseudo-c6digo com regras propostas por
(ZHANG et al., 2009)

FOR i=1TO |C(w)|
IFd(w, ci) is VOB, COO, or DE THEN p = WordPolarity
(ci, s) END IF
IF d(w, ci) is CMP or MT THEN p=p % I(ci) END IF
IF d(w, ci) is ADV or ATT THEN Enqueue(Q, ci)
END IF
END FOR
WHILE(Q(w) # ®)
IF(Q(w) # &) THEN m1 = Dequeue(Q) END IF
IF(Q(w) # &) THEN m2 = Dequeue(Q) END IF
IF(m1 is a degree adverb && m?2 is a negative word)
THEN p=—p % I(m1)/2 END IF
IF(ml is a negative word && m?2 is a degree adverb)
THEN p=p * 1(m1)/2 END IF
IF(ml is a degree adverb && m2 is null) THEN p =p *
I(mI) END IF
IF(ml is a negative word && m2 is null) THEN
p=—p/2 END IF
END WHILE
IF (p=0) THEN
FOR i=1TO |C(w)]
p = p + WordPolarity(ci, s)
END FOR
END IF
RETURN p

Fonte: (ZHANG et al., 2009)

O desempenho € avaliado para dois datasets comparando com os métodos de apren-

dizado (SVM, Naive Bayes e Decision Tree) com as métricas precisao, revocacao, acuricia e

U http://www.ictclas.org/
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Medida F. O trabalho mostra valores favordveis ao modelo baseado em regras, como por exemplo,
obtido na acurécia de 76.33% contra 75.31%, 68.01% e 65.78% para os métodos de aprendizado
citados respectivamente.

Em Klenner et al. (2009) € apresentada o PolArt, uma abordagem para a composi¢do
de sentimentos adotando um nimero limitado de regras independente de dominio e um léxico de
polaridades especifico para o dominio. O sistema recebe como entrada um texto sintaticamente
fragmentado, onde foi usada a ferramenta TreeTagger (SCHMID, 2013). A partir da estrutura
gerada, as regras sao executadas iniciando das mais simples, cuja saida € aplicada nas regras mais
complexas, passando do nivel de palavra para a composi¢ao de sentimento no nivel de sentenca.
O modelo foca nas polaridades de substantivos e adjetivos, além de aplicar o modificador que
reverte a polaridade. A Figura 7, capturada do seu artigo, mostra um exemplo de regras de

composi¢ao formadas pelo trigrama com uma preposi¢ao entre dois sintagmas nominais.

Figura 7 — Regras propostas por (KLENNER et al., 2009)

NP Prep NP — PP

POS to NEG — POS solution to my
problem

POS for POS — POS hope for relief

NEG of NEG — NEG pain of

disappointment
NEG of POS — NEG lost of hope

Fonte: (KLENNER et al., 2009)

A avaliacdo de desempenho foi feita aplicando em um conjunto de 222 sentencas.
Os resultados de desempenho foram comparados com um método de classe majoritaria que
determina a polaridade da sentenca a partir do maior nimero de ocorréncias entre palavras
positivas e negativas. As medidas mostradas na Figura 8 apontam melhor desempenho para o

PolArt.

Figura 8 — Resultados comparativos de desempenho.

[Baseline/Polart] Recall Precision = F-measure
NEG 0.20/0.59 0.79/0.74 0.33/0.66
POS 0.48/0.4  0.15/0.19 0.23/0.25
NEU 0.56/0.13 0.16/0.11  0.25/0.12

Fonte: (KLENNER et al., 2009)

Romanyshyn (2011) trabalhou regras de composi¢ao para a lingua Ucraniana, consi-

derando que os sentimentos de palavras separadas devem ser compostos em uma determinada
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ordem, de forma que as regras refletissem a arvore sintatica. A ferramenta de UGTag? é usada
para etiquetacdo nesta lingua. Cada regra une as palavras/frases fornecidas, calcula seu senti-
mento composto € salva as informagdes morfoldgicas da palavra principal. A Figura 9, extraida
de seu trabalho, mostra os padrdes de composi¢do adotados em sua base junto ao modo de opera-
¢ao da aplicagdo das regras em uma arvore sintitica. O sistema proposto apresentou precisao
média de 62% em um conjunto de 200 sentengas. Nao foi realizada andlise comparativa com
outros métodos pois ndo havia, até entdo, outras propostas disponiveis para o idioma em questao.

POS tagging is conducted with the help of — a morphological tagger for Ukrainian language

Figura 9 — Regras trabalhas por ROMANYSHYN, 2011)

INTENSIFIER + POSITIVE -> VERY POSITIVE
INTENSIFIER + NEGATIVE -> VERY NEGATIVE
INVERTOR + POSITIVE -> NEGATIVE
INVERTOR + NEGATIVE -> POSITIVE
INTENSIFIER + NEUTRAL -> POSITIVE
INVERTOR + NEUTRAL -> NEGATIVE
POSITIVE + NEUTRAL -> POSITIVE
NEGATIVE + NEUTRAL -> NEGATIVE
POSITIVE + POSITIVE -> POSITIVE
NEGATIVE + NEGATIVE -> NEGATIVE
NEUTRAL + POSITIVE ->POSITIVE
NEUTRAL + NEUTRAL -> NEUTRAL
NEUTRAL + NEGATIVE -> NEGATIVE
POSITIVE + NEGATIVE -> NEGATIVE
NEGATIVE + POSITIVE -> NEGATIVE

Fonte: (ROMANYSHYN, 2011)

Petrakis, S ; Klenner (2011) apresentam o NPCompolLP, que trabalha uma aborda-
gem composicional baseada em regras aprendidas automaticamente a partir de corpora anotados
usando Programacdo Légica Indutiva (ILP), através da ferramenta Aleph (SRINIVASAN, 2001).
O foco estd no nivel de sintagma nominal (NP) e foi aplicada para a lingua alema. Os autores
apresentam um exemplo de aplicac¢do da proposta através da frase: “Entgrenzung ohne Stabilisie-
rung” ("Desordenamento sem estabilizacdo"), que foi rotulada como negativa pelos anotadores e
usam arvore de andlise da Figura 10 gerada pelo ferramenta Pro3Gres (SENNRICH et al., 2009).

Aleph induziu a seguinte regra para composicao de sentimento NP negativo mostrada
na Figura 10, que diz: "uma frase que é encabecada por um substantivo POSitivo A, que domina
um SHIfter B, deve ser rotulada como negativa.

Os resultados de desempenho foram comparados o PolArt de (KLENNER et al.,
2009) e com métodos de aprendizado voltados para Arvores de Decisdo e Redes Bayseanas.
Foi observado que o classificador baseado em Arvores de Decisdo é o de melhor desempenho e
supera 0 NPCompolLLP, mesmo com uma pequena diferenca.

Tan et al. (2012) apresentam uma abordagem para derivar regras de padrdes de

2 http://www.domeczek.pl/ polukr/parcor/
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Figura 10 — Arvore gerada pelo Pro3Gres

Entgrenzung [neg]
_________ | S——
f | \
5 ->pp-> ohne [shi]
I smmee b
1 / f \
Entgrenzung_ NN . ->pn-> Stabilisierung [pos]
| |
| I
ohne_APPR Stabil”is"ier ung_NN

Fonte: (Petrakis, S ; Klenner, 2011)

Figura 11 — Regra tratada pelo Aleph

np_pol_neg(A) :-
depends_BonA(A,B), has_pol(B,shi),
has_pol(A,pos).

Fonte: (Petrakis, S ; Klenner, 2011)

polaridade e detectar o sentimento no nivel da frase. Aplicam o uso de regras de seqii€ncia
de classes (CSRs) para aprender automaticamente os padroes de dependéncia tipados, que sdao
obtidos pelo Parser Stanford®. O desempenho é comparado com um método heuristico e os
resultados preliminares mostram melhorias no desempenho da classificacao, alcangando mais
de 80% na medida F nos casos de teste. Além disso, observam as relacdes mais complexas
entre as palavras que podem influenciar a polaridade do sentimento e discutem sobre possiveis
abordagens para lidar com seus os efeitos. Um exemplo de regra adotada é apresentada a
seguir: “AMOD (ditador, cruel)” poderia indicar uma regra de padrao de polaridade de “AMOD
(NN (-), JJ (-)) — (-)” dando uma saida negativa, onde NN (-) e JJ (-) se referem a um termo
substantivo negativo e um termo adjetivo negativo, respectivamente. Neste trabalho, foi avaliada
apenas a subjetividade das dependéncias dos tipos: modificador adjetival (AMOD), modificador
adverbial (ADVMOD) e modificador de objeto direto, pois sdo consideradas como contendo a
grande maioria de expressdes opinativas. Exemplos das dependéncias tipadas exploradas para a
composi¢cdo sao mostrados na Figura 12.

Com base no trabalho de (CHOI; CARDIE, 2008) posteriormente, (XIE et al., 2014)
desenvolveu o sistema MuSES para identificagdo de sentimentos multilinguais adicionando
mais 8 novas regras (Figura 13) para acomodar o contexto da midia social. O MuSES utiliza o

Stanford POS (TOUTANOVA et al., 2003) como ferramenta para etiquetacdo morfosintatica. As

3

http://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.shtml
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Figura 12 — Exemplo das dependéncias tipadas exploradas
para a composi¢ao

AMOD (calamity:NN, great:JJ) for “great calamity”
ADVMOD(destroyed:JJ, completely:RB) for
“completely destroyed”
DOBJ(killed:VB, innocents:NN) for “killed innocents”

Fonte: (TAN et al., 2012)

regras tratam de composi¢des entre adjetivo com sintagma nominal, nega¢do e os termos “but
(mas)”, “despite (apesar de)” e “unless (a menos que)”. Além das regras, os autores também
aplicaram uma fun¢do de composicao mais sofisticada para processar o maior nimero de regras,
cuja saida varia de -2 (fracamente negativo) a +2 (fortemente positivo), sendo que o valor 0
indica neutro. Os experimentos foram aplicados em corpora inglés como idioma original e nas
linguas chinesa, alema e coreana com a aplicacao de ferramenta de traducao automatica para o
inglés. O desempenho foi realizado com base nas métricas de precisdo, revocacdo e Medida F. A
avaliagdo foi aplicada e comparada entre: 0 modelo de regras semanticas composicionais (CSR);
identificacdo numérica de sentimentos (NSI); combinac¢do entre o método de aprendizado de
maquina de melhor desempenho, CSR, NSI (CBM1) e emoticons; combinac¢ao entre CSR, NSI,
emoticons e palavras-chave especificas de dominio (CBM2) e combinacdo de todos os anteriores
(CBM3). Os resultados mostrados no gréfico da Figura 14 apontam melhor desempenho para
CBM3.

Figura 13 — Regras de composi¢do semantica para o sistema MuSES

Polarity(NP1 of VP1) = Compose(NP1, VP1) Lack of killing in rural areas.

Polarity(as ADJ as NP) = As ugly as a rock.
Tipolarity(nip = oy - Polarity(ADJ) +

1ipotarity(np - o)) - Polarity(NP)
Polarity(not as ADJ as NP) = —Polarity(ADJ) That wasn't as bad as the original.

If sentence contains “but,” disregard all previous sentiment And I've never liked that director, but | loved this movie.
and only take the sentiment of the part after “but.”

If sentence contains “despite,” only take the sentiment of | love that movie, despite the fact that | hate that director.
the part before “despite.”

If sentence contains “unless” and “unless” is followed by a Everyone likes this video unless he is a sociopath.
negative clause, disregard the “unless” clause.

Fonte: (XIE et al., 2014)

Neviarouskaya et al. (2015)introduzem uma abordagem linguistica composicional
para reconhecimento de atitudes em texto. O método proposto classifica sentencas usando
rétulos de atitude refinada (nove para estados afetivos, dois para julgamento positivo e negativo
e dois para avaliagcdo positiva e negativa), em comparacao com outros métodos que focalizam
principalmente duas categorias de sentimento (positivas e negativas). O trabalho € baseado na

andlise de relagdes sintaticas e de dependéncia entre palavras em uma sentenca com o principio da
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Figura 14 — Grafico comparativo de desempenho para o Sistema Muses

English FB individual algorithms English TW individual algorithms
0.85
0.80
0.75
0.70
0.65
0.60
0.55

PRCS RGC F1 ACC e PRCS RC Fi ACC

NPT~ OO D
ogogIoUIoTIoUl

COOCC0o000

= CSR = NSI = CMB1 =CMB2 = CMB3

Fonte: (XIE et al., 2014)

composicionalidade. A analise da estrutura sintética e das dependéncias funcionais da sentenca
fé feita pelo parser Connexor Machinese Syntax 4. Também ¢é aplicada uma nova abordagem
linguistica baseada nas regras elaboradas para classes verbais semanticamente distintas e um
método considerando a hierarquia de conceitos. A andlise comparativa de desempenho € feita
com os resultados em (ALM et al., 2005), que aplica a arquitetura de aprendizado SNoW em
sentengas no dominio narrativas infantis de contos de fadas. Os resultados apresentaram cerca de
2% de ganho de precisdo: 80.8% vs. 79%.

Kiritchenko e Mohammad (2016) explora a composi¢ao do sentimento em bigramas
com uma palavra positiva e outra negativa entre os pares de categorias gramaticais, conforme
mostra a Figura 15, como por exemplo: "happy accidents (acidentes felizes)". Usando um
conjunto de dados, foram identificados padrdes linguisticos com polaridade opostas. Técnicas
ndo supervisionadas e supervisionada (Suport Vector Machine) foram aplicadas para investigar
a sua eficicia. O melhor resultado ocorre com o uso de técnica superviosada, incorporando
informacdes sobre os constituintes da frase e pontuagdes associadas ao sentimento, obtendo uma
precisdo de mais de 80%. A etiquetacdo morfosintética € feita através da ferramenta CMU Tweet
NLP (GIMPEL et al., 2010).

O trabalho de Santos et al. (2016) explora o principio da composicionalidade seman-
tica, porém as regras a serem aplicadas sdo deduzidas automaticamente tomando como base um
corpus anotado que relaciona o sentimento de frases com as polaridades de seus constituintes.
Os autores aplicam a probabilidade condicional como uma medida de confiabilidade das regras
de composicao. Nao ha comparagdes com outros métodos, mas o autor apresenta o desempe-
nho com a métrica de confiabilidade das regras aprendidas que variou de 60,44% para frases
verbo-substantivo a 100% para adjetivo-adjetivo. O corpus de bigramas foi construido a partir

da coleta de um conjunto de frases de manchetes em portugués. Posteriormente, foi aplicada a

4 http://www.connexor.eu/technology/machinese/machinesesyntax/



Figura 15 — Regras trabalhas por (KIRITCHENKO;

MOHAMMAD, 2016)

SCP Occ. # phrases
vvadj. + Ziadj. — Aphrase 0.76 17
adj. + AA\noun — 7 phrase 0.59 68
Aadj. + ©/noun — /phrase 0.53 73
/adverb + 77adj. — /phrase 0.89 18
/adverb + T/verb — T phrase 0.91 11
noun + /Anoun — /\phrase 0.60 10
/\noun + T/noun — % phrase 0.52 25
verb + det. + /\noun — ‘/phrase (.65 17
verb + /\noun — “/phrase 0.82 17

Fonte: (KIRITCHENKO; MOHAMMAD, 2016)
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identificacdo da classe gramatical, através da ferramenta OpenNLP POS Tagger °. A extracio

dos bigramas foi feita com base nos padrdes de composi¢do mostrados na Tabela 16.

Figura 16 — Composi¢des trabalhadas em (SANTOS et al.,

2016)

Pattern #phrases Sem. Or(l)entatlon+

ADJ N 433 71 300 62

ADV AD] 38 9 13 16

ADJ ADJ 56 4 50 2
N ADJ 1,753 496 860 397

ADV VRB 240 37 183 20
Nprp N 2,112 703 961 448
VRB (prplartjnum)? N 3,147 999 1,151 997

Total: 7,779 2,319 | 3,518 | 1,942

Fonte: (SANTOS et al., 2016)

Tan et al. (2016) apresenta um algoritmo de andlise de sentimentos baseado em

regras para classificacdo de polaridade de artigos de noticias financeiras. Dados sobre as classes

gramaticais das palavras que compdem a sentenca sdo extraidos usando o parser Stanford RNN

(KONG; SMITH, 2014). As regras de composi¢do de sentimentos sdo usadas para determinar a

polaridade de cada frase, enquanto a razao Positividade/Negatividade (relacdo P/N) é usada para

calcular os valores de sentimento do contetido geral. O desempenho foi avaliado comparando as

anotacdes manuais. O resultado foi considerado satisfatério pelo valor da Medida F, obtendo

75.6% para as classificacdes positiva e negativa.

O trabalho de (BIDULYA; BRUNOVA, 2017) teve como objetivo desenvolver um

classificador baseado em regras para a anélise de sentimento no dominio da qualidade do servigo

> http://opennlp.sourceforge.net/
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Figura 17 — Parte das Regras trabalhas por (TAN et al.,

2016)

Rues | P08 CombinationVBIIVE |y | s vy
VP1 (NEG)(POS) > NEG
VP2 (NEG)(NEG) > NEG
VP3 (NEG)(NEU) > NEG
VP4 (POS)POS) . POS
VP5 (POS)(NEG) > NEG
VP6 (POS)(NEU) > POS
VP7 (NEU)(POS) > POS
VP8 (NEU)NEG) > NEG

Fonte: (TAN et al., 2016)

bancdério. O léxico de sentimento incluia 286 adjetivos positivos € 385 negativos. Para testar o
algoritmo, 200 resenhas em russo foram analisadas. O experimento demonstra que a eficiéncia
do classificador baseado em regras € maior comparado ao Naive Bayes, sendo verificado uma

melhor deteccio para as criticas positivas.

Figura 18 — Regras trabalhas por (BIDULYA; BRUNOVA,

2017)

Rule 1.1. <ALT>(<POS>){n}—><NEG>{n}

Hosepus nem! (There is no trust!), count=-1.

Rule 1.2. <ALT>(<NEG>){n}—<POS>{n}

Camu pabomuuxu 6anxa ne epyovie. (The bank officers are
not rude.), count=1.

Rule 2.1. (RINC><NEG>) —»<NEG><NEG>

Comy Kpaiine HeKc (The employ
are extremely incompetent.), count=-2.

Rule 2.2. (RINC><POS>) —<POS><POS>

Boavwoe cnacubo compyonuxkam 6anka (Many thanks to
the bank officers!), count=2.

Rule 3.1. (STH><ALT><NEG>)—><NEG>

Mens ewe nuxozda mak ne obmanvieanu. (I was never
cheated like this.), count=-2.

Rule 3.2. (STH><ALT><POS>)— <POS>

Taxoti onepamusnocmu s ewe ne guden. (I have not met
such an efficient response.), count=1.

Rule 4. <POS>{1}<QM>—<NEG>

Ilpocmo? (Easy?), count=-1.

Rule 5. <QM>—<NEG>

Yezo menepo ocoamb-mo?  (What shall 1 wait for?),
count=-1.

Rule 6. <Q><POS><Q>—<NEG>

«Haoexcnviit» 6anx. (A “reliable” bank.), count=-1.

Rule 7.1. <WT>(w|INC){0,} <POS>—<NEG>

Moe obpawenue ocmasunu 6e3 enumanus. (My application
was ignored.), count=-1.

Rule 7.2. <WT>(w|INC){0,} <NEG>—<POS>

Dmo Gank Ges nenpusmuvix ciopnpusos. (This is a bank
without unpleasant surprises.), count=1.

Rule 8.1. <POS><EM>—<POS><POS>

Cnacubo Céepoanky! (Thanks to Sherbank!) count=2

Rule 8.2. <NEG><EM>—<NEG><NEG>

A 6 wore! (I am shocked!), count=-2.

Rule 9.1. <POS><CAP>—<POS><POS>

XOPOLIO, kozda ecmv maxue compyonuxu. (It is GOOD
when there are such employees.), count=2.

Rule 9.2. <NEG><CAP>—<NEG><NEG>

OTBPATHTEJIBHBIH cepsuc. (It is an AWFUL service.),
count=-2.

Fonte: (BIDULYA; BRUNOVA, 2017)

Vilares et al. (2017) trabalham a andlise de sentimentos multilingiies orientada por
regras baseadas em sintaxe de composi¢@o. Os autores implementam e avaliam um modelo para
andlise de sentimentos universal, conduzida por um conjunto de regras sintdticas que envolvem o
uso de modificadores e intesificadores de sentimentos. As regras utilizam etiquetacdo, classes
gramaticais e uma lista de palavras de negacgdo, intensificadores, conjuncdes adversativas e
palavras que introduzem condicionais (como o inglés “if” ou “would”). As regras sao aplicadas

em uma estrutura gerada por um parser de dependéncia através da ferramenta baseada no método
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de Entropia Médxima trabalhada por (TOUTANOVA; MANNING, 2000). O desempenho do
algoritmo, através da acuracia, foi comparado com dois sistemas nao supervisionados: SO-CAL
e SentiStrength. Para compara¢do com a abordagem supervisionada, foi considerada a rede
neural recursiva profunda apresentada por (SOCHER et al., 2013).

Rani e Kumar (2018) propuseram um sistema para identificar o sentimento de
tweets com base em pontuagdes associadas a adjetivos e advérbios contidos no 1éxico usado.
A identificacdo das classes gramaticais foi feita pela ferramenta NLTK® da linguagem Python.
O tipo de cdlculo é aplicado conforme a composicao entre adjetivo e os tipo do advérbio (
afirmacdo; divida e de intensidades fraca e forte). O resultado de desempenho, em relagdo as
anotacOes manuais, atingiu uma precisao de 86% no teste em 500 tweets € 94% para 200 frases
em inglés.

Uma pontuagdo de -5 a 5 foi atribuida a todos os adjetivos, onde 5 € o adjetivo
positivo mais forte e -5 € o negativo mais intensidade. O algorimtmo (Figura 19) trabalha estes

valores junto a advérbios para a definicao da pontuacao final na combinacdo Advérbio-Adjetivo.

Figura 19 — Algoritmo com regras trabalhas por (RANI; KU-
MAR, 2018)

Algorithm 1 Variable Scoring Algorithm
1: if adv € AFF U STRONG then

2 if scr(adj) > 0 then

3: fvs(adv,adj) = ser(adj) + (5 —
ser(adj)) * ser(adv).

4: if score(adj) < 0 then

L fvs(adv,adj) = scr(adj) — (5 —
ser(adj)) * ser(adv).

6: if adv € WEAK U DOUBT then

7: if ser(adj) > O then

8: fvs(adv,adj) = ser(adj) — (5 —
ser(adj)) * ser(adv).

9: if scr(adj) < O then

10: fvs(adv,adj) = scr(adj) + (5 —
ser(adj)) * ser(adv).

Fonte: (RANI; KUMAR, 2018)

Toledo-Ronen et al. (2018) propde abordagem para aprender a composi¢do de

sentimentos a partir de um grande corpus ndo rotulado e um Iéxico de sentimento no nivel

https://www.nltk.org/
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da palavra para a supervisdo. Os dados referentes a etiquetacdo foram baseados no dataset
etiquetado gerado por (KIRITCHENKO; MOHAMMAD, 2016). Foi definido um conjunto de
classes de composi¢@o de sentimento que tratam de regras de reversdo, propagacao, dominacao e
relacGes com adjetivos, cobrindo uma variedade de processos e a partir desses recurso o método
faz aquisicao automadtica de Iéxicos para cada uma dessas classes. O desempenho é avaliado por

meio da acurdcia e precisdo, nao havendo comparag¢do com outros métodos.

Figura 20 — Regras trabalhas por (TOLEDO-RONEN et al.,

2018)
Class Condition Predicted
UG! | UG2 | Bigram

# Polarity

Composition Classes Sample match
1 | REVE w o &) combat loneliness
2 | REVE w S3] © lacked courage
3 | PrROPS w NS 5] @ overwhelming success
4 | PROPS w AP ] e fresh trouble
5 | Dom@ w &) improving nutrition
6 | bomo w © reckless decision

Adjective Classes Sample match for (high,low)

7 | AbJ(a1,a2)@0 | E(ay) w R high morale
8 | ADJ(a1,a2)DO | Eaz) w ) low morale
9 | AbJ(a1,a2)0® | E(a1) w e higher inflation
10 | Api(ai,a2)e® | E(as) w &) lower inflation

Fonte: (TOLEDO-RONEN et al., 2018)

Ravishankar e Shriram (2018) desenvolveram uma ferramenta de categorizacio
de sentimentos baseada em regras gramaticais para tweets em Tamil(uma lingua do sul da
India), referentes a comentdrios sobre filmes. A fase de etiquetagio é feita com base no modelo
probabilistico de Campos Aleatdrios Condicionais (LAFFERTY et al., 2001) aplicado a Tamil
por Pandian e Geetha (2009). A gramatica tamil classifica as palavras em oito categorias de
classes: o verbo, o substantivo, o pronome, o adjetivo, o advérbio, a posposi¢do, a conjuncdo e a
exclamacgdo. Os modelos de linguagem podem ser formados usando uma sequéncia de padroes
de classes gramaticais, como um adjetivo seguido por um substantivo ou verbo, ou de categoria
sintdtica, como substantivos e/ou sintagmas verbais. A gramadtica proposta concentra-se apenas
nos seguintes aspectos que sao relevantes para os tweets; regras de adjetivos e regras de negacgao,
que sao derivadas de verbos/advérbios sdao usados para inverter o significado de uma frase (Figura
21).

O trabalho utiliza o TF-IDF (frequency-inverse document frequency) como base para
avaliacdo comparativa de desempenho da abordagem proposta. TF-IDF ¢é baseado no nimero

de ocorréncias de palavras-chave no conjunto de dados. Para cada género de filmes Tamil, o
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Figura 21 — Regras propostas por (RAVISHANKAR; SHRI-

RAM, 2018)
Patterns of Adjectives Example
Adjective — Noun — Verb (ANV) Q&g UL DT eubE ([ SEME)

(Athiradi padama vanthirukkirathu)
Verb — Noun — Adjective (VNA) UM&& UL LD Si(ThemLd
(parka padam arumai)
Noun — Verb — Adjective (NVA) Henguiled uj§CE et ELPEFE
(Thiraiyil parthen magilchi)
Verb — Adjective — Noun (VAN) Ui g 1§1%s UL LD
(Parthu rasitha padam)
Adjective — Verb — Noun (AVN) LHPEFSWITS CUTHAMS! UL LD
(Magilchiyaga pogirathu padam)
Noun — Adjective — Verb (NAV) LL$60G THSG) LT[ RISH6T
(padathai rasithu parungal)
Noun — Adjective — Noun (NAN) 3186 S6iT HeLeL UL LD
(Ajithin nalla padam)

Fonte: (RAVISHANKAR; SHRIRAM, 2018)

TF-IDF calcula a pontuacao e indica a importancia de uma palavra-chave para as criticas de um
filme no corpus. O modelo semantico baseado em regras de gramatica produziu uma melhor

acurdcia média de 64,72% em relagcdo ao TF-IDF.

3.4 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresentou uma revisdo sistemdtica com o objetivo de explorar a
producdo académica em relag@o aos assuntos de pesquisa desta tese, mais especificamente, como
foram tratadas solucdes para andlise de sentimentos com base em regras de composi¢ao que sejam
capazes de representar a estrutura da sentenca. Foram observados que os trabalhos procuravam
limitar a quantidade de regras, argumentando desvantagens com o esfor¢o da produ¢do manual.
Este argumento também levou pesquisadores a abordarem métodos para deducio de regras a partir
de técnicas de aprendizado automatico. Apesar destes trabalhos fazerem uso de recursos como
etiquetadores e parser sintaticos, os algoritmos propostos niao exploravam solugdes que tratassem
da possibilidade de expansao das regras a0 mesmo tempo que estas fossem modeladas com base
na descricao da linguistica formal. Dentro desse contexto, também foi observado a caréncia de
trabalhos para o Portugués Brasileiro. Além disso e pelo fato desta tese procurar confrontar o
desempenho do modelo proposto em relacio a outras abordagens de andlise desempenho, esta
revisdo procurou investigar como os trabalhos trataram deste procedimento, mostrando desde
avaliagdes limitadas a variagdes de parametros do proprio modelo, como também comparagdes

com diferentes abordagens.
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4 PARSER PARA UM SISTEMA DE ANALISE DE SENTIMENTOS

Este capitulo apresenta a proposta de abordagem com base em uma nova gramatica,
que permite o desenvolvimento de parser especifico para anélise de sentimentos. A gramdtica
foi modelada com um conjunto de regras de composi¢ao de sentimentos a partir da descricao
sintatica formal da estrutura da sentenca para o portugués brasileiro.

A definicdo das etiquetas segue um padrao de formato na especificacao do sentimento
com base em cada componente da estrutura da Teoria X-Barra. O Quadro 13 mostra os padrdes,

onde X representa a categoria sintatica.

Quadro 13 — Padrdes de Etiquetagem

Etiqueta Descrigdo
X, Xpos, Xneg, Xrev Nicleo Neutro, Nicleo Positivo, Nicleo Negativo, Nicleo Reversor
X, X’pos, X’neg, X’rev Projecao Intermedidria Neutra, Projecdo Intermedidria Positiva, Projecao

Intermedidria Negativa, Projecdo Intermediaria Reversora,
XP, XPpos, XPneg, XPrev Sintagma Neutro, Sintagma Positivo, Sintagma Negativo, Sintagma
Reversor

Fonte: elaborado pelo autor.

No ambito de sua funcionalidade, foi associada uma gramatica para cada uma das
trés categorias de sentimentos (positiva, negativa e neutra), nas quais o parser verifica a qual
estrutura pertence a sentenga. A diferencga estd apenas pela ordem de verificacdo das regras
de sentencga, onde primeira regra representa a raiz da estrutura com a proje¢do méixima do
sintagma flexional do sentimento. Ou seja, as gramdticas positiva, negativa e neutra iniciam
respectivamente por IPpos, IPneg e IP.

O Parser de sentimentos € composto por uma gramadtica de regras de composi¢ao
de sentimentos definidas a partir de um conjunto de regras formais de descri¢do sintdtica do
PB. Desta forma, o Parser analisa a sentenca verificando com qual sentimento a sua estrutura
esta caracterizado. Quando a mensagem € composta por multiplas sentengas, o parser analisa
cada uma delas e posteriormente aplica-se a composi¢do de sentimentos entre polaridade das
sentencas. Este mesmo procedimento externo também ¢ aplicado na presencga de interjei¢des
e emoticons. A proximas se¢oes mostram detalhes de cada um dos procedimentos e recursos
necessarios, tanto para as execugoes internas e externas ao parser. A Figura 22 mostra uma visao
geral do sistema no qual o parser esta inserido.

As regras de produgdo da gramatica sintética sdo estendidas com composi¢ao de

sentimentos para reconhecer uma estrutura sentencial dotada de orientagdo semantica, originando
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Figura 22 — Diagrama do Sistema com o Parser de Sentimentos acoplado.

P
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51 3 —i Py,
——s2 = [RF=—"|— r
g | LEXICO i
L sSn — | E —i Ps, iR Polaridade
Sentenca | Pré- L R _ iy C da
Original Processamento i B Sentenca
|| P : Original
> InterjeicBes |, i Pinterj; g
O RCB :
> Emoticons —>| — EPEmotE

Fonte: do autor.

assim, as Regras de Produ¢do de Sentimentos (RP). Ou seja, o modelo permite gerar uma
especificacdo para um Parser de Sentimentos, que tem a funcio de informar se uma sentenca
atende a uma das estruturas caracterizadas pelas possiveis polaridades.

Para atender esta solucdo, a gramdtica é definida a partir de regras de composi¢ao
entre pares de categorias gramaticais com um dos atributos (positivo, negativo, neutro, reversor).
O Iéxico fornece um agrupamento de palavras que possui estes atributos em comum.

Asregras da gramadtica de sentimento sao definidas a partir das Regras de Composi¢ao
Bésica (RCB) e nos casos em que estas nio sdo seguidas, é definida em outra categoria chamada

Regras de Excecdo (RE).

4.1 Regras de Composicao Basica

As Regras de Composicao Basica representam uma relagio l6gica entre pares de
componentes em fungdo de suas polaridades e/ou seus atributos modificadores. As RB corres-
pondem a composi¢des generalizadas que serdo a base da representacao do modelo de regras
de produgdo. A formacdo logica entre os elementos das RCB sdo definidas a partir de uma
interpretacao semantica quando ocorridas na sentenga e foram baseadas em Moilanen e Pulman
(2007). Estas regras também sdo aplicadas nas relacOes de composicao de sentimentos entre
sentencas e entre os segmentos de sentencas unidas por conjungdes adversativas. As RCB
seguem 0s seguintes principios:

1. Relagdes entre polaridades:
a) a predominancia da polaridade de um constituinte ndo neutro sobre outro neutro.

Este principio baseia-se na fato de um termo neutro normalmente ndo interfere no
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resultado da composi¢do. A relacdo em questdo refere-se a uma palavra positiva ou
negativa composta com outra neutra e sem atributo de modificador de valéncia. Nesta
situacdo, o resultado da composi¢ao serd ou positivo ou negativo, respectivamente;

b) a composicao entre constituintes com a mesma polaridade resulta nesta polaridade.
Considera-se que a relacdo entre duas palavras, onde ambas sdo positivas ou ne-
gativas ou neutras, a composi¢ao gera um resultado positivo, negativo ou neutro,
respectivamente;

¢) Dominéncia do elemento de polaridade negativa sobre o positivo. Este caso reflete o
problema do conflito de polaridades, no entanto, foi considerado este dominio por
ndo serem levados em conta variadas pontuacdes de sentimentos nas palavras para o
tratamento deste conflito.

2. Relacdes com modificadores de valéncia:
a) Quando um dos termos € um reversor, a regra resulta em uma polaridade oposta a do

outro termo, se este for ndo-neutro e igual se for neutro;

4.2 Regras de Excecao

As RCB adotam um modelo generalizado a ser seguido primordialmente na expansao
das regras de produgdo sintdtica para o modelo de orientacao semantica. No entanto, ocorrem
excecgoes cujos sentimento resultante do par da relacdo ndo correspondem a composi¢do definida
nas RCB, definido assim as Regras de Excecdo (RE) (Quadro 14). Para estas situagdes, deve ser
verificado a existéncia de padrdes nas expressdes geradas pelo par de termos. Como exemplo,
considere a expressao "sem internet", a qual pode ser usada como negativa em um comentario
sobre o servico de uma provedora de internet. Neste caso, o a preposi¢do "sem", que tem atributo
reversor, atua sobre um elemento neutro, que pelas RCB geraria uma orientagdo semantica neutra.
Desta forma, o modelo de composi¢do com os atributos destas categorias gramaticais terd sua
regras de sentimento negativa. O quadro mostra as regras em os respectivos exemplos com a

ocorréncia de excegdes.

Quadro 14 — Regras de Excecao

Regra de Excecdo Exemplo

Q’pos -> AdvPpos Qlneg "Felizmente todos os inimigos"
D’pos -> AdvPpos Dlneg "Felizmente os inimigos "
P’neg -> Prev DP "sem internet"

Fonte: do autor.
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4.3 Regras de Producao de Sentimentos

As RP integram as GLCs para o processo de andlise sintdtica e sdo expressas por um
conjunto de simbolos ndo terminais € um conjunto de simbolos terminais. As RP sdo definidas a
partir das RCB e RE.

O modelo proposto € baseado nas regras de uma gramatica de descri¢do sintatica da
estrutura da sentenca, a partir das quais aplicam-se as relacdes de composi¢ao de sentimento
gerando um conjunto de novas regras e consequentemente, uma nova gramatica que representa a
estrutura de sentimento da sentenca. Assim, o parser verifica se a frase estd de acordo com uma
estrutura gramatical para os casos de polaridades positiva, negativa ou neutra.

O nucleo da estrutura sintatica pode ter polaridade positiva ou negativa se a categoria
gramatical a que pertence transmitir sentimento, ou seja, adjetivos, advérbios, substantivos e
verbos. Todas as projecdes maximas (XP) e intermedidrias (X’) podem ter polaridades positivas e
negativas, uma vez que todas as regras de produ¢do gramaticais t€m pelo menos um componente
com essas polaridades.

Para a categoria reversora, o nicleo deve corresponder a uma classe gramatical que
tenha a caracteristica de inverter a polaridade de seu par. Isto aplica-se a advérbios, adjetivos,
substantivos, verbos, conjungdes, preposi¢des. O Quadro 15 mostra exemplos em que hd

ocorréncia dos atributos apresentados.

Quadro 15 — Exemplos de polaridade e modificador para as Classes Gramaticais

Classe Gramatical Positivo Negativo Reversor

Verbo Gostei desse trabalho. Odeio o calor. Curou a doenga.
Substantivo Encontrou a felicidade. Declarou guerra. O contrario da derrota.
Adjetivo Ficou feliz. Ficou infeliz. Livre do virus.

Advérbio Felizmente deu certo Jogou mal Nao adoenceu.
Preposicdo - - Ele estd sem a doenca.
Pronome Possessivo | - - -

Quantificador - - Nenhuma doenca
Determinante - - Ninguém gostou.
Conjuncgido - - Nem andou, nem ganhou

Fonte: do autor.

Com base nos padrdes apresentados, as regras de composicao de sentimento foram
aplicadas aos componentes do modelo da Teoria X-Bar. A composi¢ao do sentimento para regras
com um simbolo nao terminal: XP— X’e X’ — X depende apenas da polaridade da projecdo
intermedidria e do nucleo, respectivamente. Os simbolos terminais representam palavras e

expressdes com atributos referentes a categoria gramatical e sua polaridade a priori.
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Para composic¢des bindrias, o Quadro 16 mostra as combinacdes possiveis com as
atribuicdes de polaridades e modificador de valéncia para a estrutura de formacado da Teoria
X-Barra. No modelo de regra (XP — Spec X’), por exemplo, a proje¢cdo maxima representada
pelo Sintagma Inflexional IP—DP I’ gera IPpos — DP I’pos (positivo) e IPneg — DP I'neg
(negativo).

Quadro 16 — Possiveis Composi¢des aplicado a es-
trutura da Teoria X-Barra.

XP Spec X’
X’ X’ Adjunto
X’ X Complemento
POS POS
NEU POS
POSITIVO POS NEU
REV NEG
NEG REV
NEG NEG
NEU NEG
NEG NEU
NEGATIVO NEG POS
POS NEG
REV POS
POS REV
NEUTRO NEU NEU
REV NEU
REVERSOR NEU REV

Fonte: do autor.

Considerando as possiveis combinagdes nas RCB e as polaridades e atributos que
cada elemento recebe, defini-se um conjunto de regras para o sentimento da estrutura da sentenca
a partir da expansao das regras sintagmaticas.

Aplicar todas combinagdes as regras da gramdtica pode gerar regras de sentimentos
desnecessdrias, pois existem classes gramaticais que nao contém polaridade a priori. Conforme
visto, os sentimentos podem ser encontrados em palavras para adjetivos, substantivos, advérbios,
verbos. No entanto, todos os sintagmas apresentam estas propriedades, pois em todos os casos
haverd pelo menos um dos componentes com polaridade de sentimento. Os exemplos de bigra-

mas abaixo mostram estes casos para DP (4.1), QP (4.2), PossP (4.3), PP (4.4), IP (4.5) e CP (4.6).

(4.1) DPneg -> D’(D ( A ) NPneg(N’neg(Nneg( guerra ))))
(4.2) QPneg -> Q’neg(Q( Todas ) DPneg( as guerras ))

(4.3) PossPpos -> Poss’pos(Poss(Minha) NPpos( felicidade ))
(4.4) PPpos -> P’pos(P(por) DPpos(amor))
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(4.5) IPpos -> I’pos(I(esta) VP(ganhando))
(4.6) CPpos -> C’pos(C(que) IPpos(esta ganhando))

Os exemplos acima mostraram também que a projecao intermedidria X’ tem pola-
ridade, pois em todos os casos, podera ser projecao de um par de elementos que contém ou o
adjunto ou o complemento, mesmo que 0s seus respectivos irmaos X’ e X sejam neutros.

As propriedades modificadoras de valéncia na gramética de sentimentos, da mesma
forma, dependerd de suas projecdes. No modelo proposto, estd sendo considerado apenas o
reversor de polaridade, uma vez que os intensificadores e atenuadores influenciam em valores
numéricos atribuidos ao sentimento, sem alterar a orientacdo semantica. Para um componente
ser reversor, € necessario que esteja associado a uma das classes gramaticais que pode ser carac-
terizada por este atributo. Exemplos de sentengcas com reversor sao mostrados abaixo, através
da ocorréncia em: nucleo e projecdo intermedidria para verbos (V’rev e Vrev)(4.7); substantivo
(Nrev) (4.8); preposi¢ao (Prev) (4.9); adjetivo (Adjrev) (4.10) e o exemplo para este atributo em
um sintagma XPrev (4.11) quando a sentenca estd na voz passiva com a composi¢ao, onde o

verbo principal é reversor, resultando em um sintagma flexional reversor (IPrev).

(4.7) VPpos -> V’rev(Vrev(faltou) DPpos(amor))
(4.8) (NPpos(Nlpos(Nrev cura)(PPneg(Plneg de)(DPneg (Dlneg (D a) (NPneg (Nlneg

(Nneg doenca)))))

(4.9) (PPpos (Plpos (Prev contra) (DPneg (Dlneg (D o) (NPneg (NIneg (Nneg virus)))))))
(4.10) (APpos (Adjlpos (Adjrev livre) (PPneg (Plneg (P de) (DPneg (Dlneg (D a) (NPneg (Nlneg
(Nneg doenca)))))))))

(4.11) (IPpos (DPneg (Dlneg (D a) (NPneg (NIneg (Nneg doenca)))))(Ilrev(I havia)

(IPrev (Ilrev (I sido) (VPrev (Vlrev (Vrev curada)))))))

Vale salientar que um mesmo termo pode pertencer a mais de um grupo de atributo,
por exemplo, o termo "cura", pode atuar ora como substantivo positivo ("foi encontrada a cura")
(Figura 23a), ora como substantivo reversor ("isso vai trazer a cura da doenca") (Figura 23b), ora
como verbo reversor ("isso vai curar a doenca") (Figura 23c). Observa-se que nestas ocorréncias,
o parser identifica a regra correta por conta das diferentes composi¢des: D’pos— D NPpos;

N’pos — Nrev PPneg e V’pos — Vrev DPneg, respectivamente.



Figura 23 — Diferentes atributos para 0 mesmo termo
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Com o levantamento das possiveis situagdes de ocorréncia das propriedades de

sentimento e modificac@o, os quadros abaixo apresentam as regras distribuidas para cada sintagma

a partir das combinagdes trabalhadas em suas interpretacdes semanticas.

Quadro 17 — Regras de Sentimentos do Sintagma Flexional

POSITIVO
IPpos — I’pos
DP I'pos | DPpos I’ | DPpos I'pos
ConjP I'pos | ConjPpos I’ | ConjPpos I’pos
I’pos — I VPpos | I IPpos
NEGATIVO
[Pneg — I'neg
DP I'neg | DPpos I'neg | DPneg I’ | DPneg I'neg IDPneg I’pos
ConjP I'neg | ConjPneg I’ | ConjPneg I’pos | ConjPneg I'neg
I’'pos — I VPpos | I IPpos
NEUTRO
IP— r
DP T’ | DPrev I’ | ConjP I’
r — IVPIIIP
REVERSOR
IPrev — I'rev
DP I'rev
I'rev — I VPrev | I IPrev

Fonte: do autor.



Quadro 18 — Regras de Sentimentos do Sintagma Complementizador
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POSITIVO

CPpos — C’pos
C’pos — C IPpos
NEGATIVO

CPneg — C’neg
C’neg — C IPneg
NEUTRO

CP— (G

C — CIP

Fonte: do autor.

Quadro 19 — Regras de Sentimentos do Sintagma Determinante

POSITIVO
DPpos — D’pos
D’pos — D NPpos | D PossPpos | D NumPpos | AdvPpos D’pos | AdvPpos D’ | AdvP D’pos
NEGATIVO
DPneg — D’neg
D’neg — D NPneg | D PossPneg | D NumPneg |
AdvPneg D’neg | AdvPneg D’ | AdvP D’neg | AdvPneg D’pos | AdvPpos D’neg
NEUTRO
DP— D’
D — DID NP ID PossP | D NumP | AdvP D’
REVERSOR
DP— D’rev
D’rev — D NPrev | D NumPrev | AdvPrev D’

Fonte: do autor.

Quadro 20 — Regras de Sentimentos do Sintagma Nominal

POSITIVO

NPpos — N’pos

N’pos — Npos | N’pos AP | APpos N’ | N’pos PP | Npos PP | N’pos CP | Npos CP
N’ APpos | AP N’pos | APint N’pos | N’ PPpos | N PPpos | N’ CPpos | N CPpos
N’pos APpos | APpos N’pos | N’pos PPpos | Npos PPpos | N’pos CPpos | Npos CPpos
N’rev APneg | APrev N'neg | N'rev PPneg | Nrev PPneg | N'rev CPneg | Nrev CPneg

NEGATIVO

NPneg — N’neg

N’neg — Nneg | N'neg AP | APneg N’ | N'neg PP | Nneg PP | N'neg CP | Nneg CP
N’ APneg | AP N’neg | APint N'neg | N’ PPneg | N PPneg | N’ CPneg | N CPneg
N’neg APneg | APneg N'neg | N'neg PPneg | Nneg PPneg | N’neg CPneg | Nneg CPneg
Nlneg APpos | APneg Nlpos | NIneg PPpos | Nneg PPpos | NIneg CPpos | Nneg CPpos
Nlpos APneg | APpos Nlneg | Nlpos PPneg | Npos PPneg | Nlpos CPneg | Npos CPneg
N’rev APpos | APrev N’pos | N’rev PPpos | Nrev PPpos | N’rev CPpos | Nrev CPpos

NEUTRO

NP — N’

N — NIN APIAPN IN’PPINPPIN CPIN CP

REVERSOR

NPrev — N’rev

N’rev— Nrev | N°'rev AP | AP N'°rev | N'rev PP | Nrev PP | N’rev CP | Nrev CP

Fonte: do autor.



Quadro 21 — Regras de Sentimentos do Sintagma Adjetival
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POSITIVO
APpos — A’pos
A’pos — Apos IAdvPpos A’pos | A’pos AdvPpos | A’pos PPpos | Apos PPpos | Apos CPpos |
AdvP A’pos | A> AdvPpos | A’ PPpos | A PPpos | A CPpos |
AdvPpos A’ | A’pos AdvP | A’pos PP | Apos PP | Apos CP |
AdvPrev A’neg | A’rev AdvPneg |A’rev PPneg [Arev PPneg | Arev CPneg
NEGATIVO
A’neg — Aneg |IAdvPneg A’neg | A'neg AdvPneg | A'neg PPneg | Aneg PPneg | Aneg CPneg |
AdvP A’neg | A> AdvPneg | A’ PPneg | A PPneg | A CPneg |
AdvPneg A’ | A'neg AdvP | A’neg PP | Aneg PP | Aneg CP |
AdvPpos A'neg | A’pos AdvPneg | A’pos PPneg | Apos PPneg | Apos CPneg |
AdvPneg A’pos | A'neg AdvPpos | A'neg PPpos | Aneg PPpos | Aneg CPpos |
AdvPrev A’neg | A’'rev AdvPneg | A’rev PPneg | Arev PPneg | Arev CPneg
NEUTRO
AP— A
A — AlAdvP A’ A" AdvPI A PPIAPPIACP
REVERSOR
APrev— A’rev
Arev — Arev | AdvPrev A’ | Arev AdvP | A'rev PP | Arev PP | Arev CP
AdvP A’rev | A’ AdvPrev | A’ PPrev | A PPrev | A CPrev

Fonte: do autor.

Quadro 22 — Regras de Sentimentos do Sintagma Verbal

POSITIVO

VPpos — V’pos

V’pos— V’pos AdvP | Vpos | Vpos DP | Vpos PP | Vpos CP | Vpos AP | Vpos AdvP | V’pos PP | Vpos IP
V’ AdvPpos | V DPpos | V PPpos | V CPpos | V APpos | V AdvPpos | V' PPpos | V IPpos |
V’rev AdvPneg | Vrev DPneg | Vrev PPneg | Vrev CPneg | Vrev APneg | Vrev AdvPneg |
V’rev PPneg | Vrev IPneg

NEGATIVO

VPpos — V’pos

V’pos — V’pos AdvP | Vpos | Vpos DP | Vpos PP | Vpos CP | Vpos AP | Vpos AdvP | V’pos PP | Vpos IP
V> AdvPpos | V DPpos | V PPpos | V CPpos | V APpos | V AdvPpos | V’ PPpos | V IPpos
V’rev AdvPneg | Vrev DPneg | Vrev PPneg | Vrev CPneg | Vrev APneg | Vrev AdvPneg |
V’rev PPneg | Vrev IPneg

NEUTRO

VP— Vv’

V= V' AdvPIVIVDPIVPPIVCPIVAPIV AdvPIV’ PPIVIP

REVERSOR

VPrev— V’rev

V’rev — Vrev

Fonte: do autor.



Quadro 23 — Regras de Sentimentos do Sintagma Preposicional
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POSITIVO

PPpos — P’pos

P’pos — AdvPpos P’ | P DPpos | P AdvPpos | P CPpos | P PPpos
NEGATIVO

PPneg — P’neg

P’neg — AdvPneg P’ | P DPneg | P AdvPneg | P CPneg | P PPneg | P
NEUTRO

PP — P’

P — AdvP P’ IPDPIP AdvPIPCPIPPPIP
REVERSOR

PPrev — P’rev

Prev — Prev

Fonte: do autor.

Quadro 24 — Regras de Sentimentos do Sintagma Numeral

POSITIVO

NumPpos —  Numlpos

Numlpos —  Num NPpos | Num PPpos
NEGATIVO

NumPneg — Numlneg

Numlneg —+  Num NPneg | Num PPneg | Numneg
NEUTRO

NumP — Numl

Numl — Num NP | Num PP | Num
REVERSOR

NumPrev —  Numlrev

Numlrev — Num NPrev | Num PPrev

Fonte: do autor.

Quadro 25 — Regras de Sentimentos do Sintagma Quantificador

POSITIVO

QPpos — Q’pos

Qlpos — Q DPpos | Q PPpos | DPpos Q | AdvPpos Q’ | AdvP Q’pos
AdvPpos Q’pos |
AdvPrev Q’neg

NEGATIVO

QPneg — Q’neg

Q’neg — Q DPneg | Q PPneg | DPneg Q | AdvPneg Q’l
AdvPneg Q’neg | AdvP Q’neg | AdvPneg Q’ |
AdvPpos Q’neg | AdvPneg Q’pos
AdvPrev Q’pos

NEUTRO

QP — Q

Q — QDPIQPPIDPQIQIAdVP Q’

REVERSOR

QPrev — Q’rev

Q’rev — Q DPrev | Q PPrev | DPrev Q | AdvPrev Q’

Fonte: do autor.
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Quadro 26 — Regras de Sentimentos do Sintagma Adverbial

POSITIVO
AdvPpos —  Advlpos
Advlpos —  AdvPpos Advl | Advpos PP
AdvP Advlpos | Adv PPpos
AdvPpos Advlpos | Advpos | Advpos PPpos
AdvPrev Advineg | Advrev PPneg
NEGATIVO
AdvPneg —  Advlneg
Advlneg —  AdvPneg Advl | Advneg PP
AdvP Advlneg | Adv PPneg
AdvPneg Advlneg | Advneg IAdvneg PPneg
AdvPrev Advlpos | Advrev PPpos
NEUTRO
AdvP — Advl
Advl — AdvP Advl | Adv | Adv PP
REVERSOR
AdvPrev —  Advlrev
Advlrev — Advrev

Fonte: do autor.

Quadro 27 — Regras de Sentimentos do Sintagma Conjuncional

POSITIVO
ConjPpos —  Conjlpos
IPpos Conjlpos | DPpos Conjlpos | AdvPpos Conjlpos | APpos Conjlpos | QPpos Conjlpos |
PossPpos Conjlpos | PPpos Conjlpos | VPpos Conjlpos
IP Conjlpos | DP Conjlpos | AdvP Conjlpos | AP Conjlpos | QP Conjlpos | PossP Conjlpos |
PP Conjlpos | VP Conjlpos
IPpos Conjl | DPpos Conjl | AdvPpos Conjl | APpos Conjl | QPpos Conjl | PossPpos Conjl |
PPpos Conjl | VPpos Conjl
Conjlpos —  IPpos Conjl | DPpos Conjl | AdvPpos Conjl | APpos Conjl | QPpos Conjl | PossPpos Conjl |
PPpos Conjl | VPpos Conjl
NEGATIVO
ConjPneg —  Conjlneg
IPneg Conjlneg | DPneg Conjlneg | AdvPneg Conjlneg | APneg Conjlneg | QPneg Conjlneg |
PossPneg Conjlneg | PPneg Conjlneg | VPneg Conjlneg
IP Conjlneg | DP Conjlneg | AdvP Conjlneg | AP Conjlneg | QP Conjlneg | PossP Conjlneg |
PP Conjlneg | VP Conjlneg
IPneg Conjl | DPneg Conjl | AdvPneg Conjl | APneg Conjl | QPneg Conjl |
PossPneg Conjl | PPneg Conjl | VPneg Conjl
IPneg Conjlpos | DPneg Conjlpos | AdvPneg Conjlpos | APneg Conjlpos | QPneg Conjlpos |
PossPneg Conjlpos | PPneg Conjlpos | VPneg Conjlpos
IPpos Conjlneg | DPpos Conjlneg | AdvPpos Conjlneg | APpos Conjlneg | QPpos Conjlneg |
PossPpos Conjlneg | PPpos Conjlneg | VPpos Conjlneg
Conjlneg —  Conj DPneg | Conj IPneg | Conj AdvPneg | Conj APneg | Conj QPneg |
Conj PossPneg | Conj PPneg | Conj VPneg
NEUTRO
ConjP — Conjl
IP Conjl | DP Conjl | AdvP Conjl | AP Conjl | QP Conjl | PossP Conjl | PP Conjl | VP Conjl
Conjl — Conj DP | Conj IP | Conj AdvP | Conj AP | Conj QP | Conj PossP | Conj PP | Conj VP
REVERSOR
ConjPrev —  Conjlrev
IP Conjlrev | DP Conjlrev | AdvP Conjlrev | AP Conjlrev | QP Conjlrev | PossP Conjlrev | PP
Conjlrev
Conjlrev — Conjrev DP | Conjrev IP | Conjrev AdvP | Conjrev AP | Conjrev QP | Conjrev PossP | Conjrev

PP

Fonte: do autor.
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Quadro 28 — Regras de Sentimentos do Sintagma Possessivo
POSITIVO
PossPpos —  Poss’pos
Poss’pos —  Poss NPpos | NPpos Poss | Poss NumPpos
NEGATIVO
PossPneg —  Poss’neg
Poss’neg —  Poss NPneg | NPneg Poss | Poss NumPneg

NEUTRO
PossP — Poss’
Poss’ — Poss NP | NP Poss | Poss NumP

Fonte: do autor.

4.4 Procedimentos Externo ao Parser

Conforme citado no inicio do capitulo, apds a etapa de pré-processamento, a sequén-
cia de entrada para andlise pode ser composta de multiplas sentengas (S) ou ainda alguns
elementos que nao sdo tratados nas regras da gramética, mas que podem ser decisivos na

identificagcdo do sentimento, como interjei¢cdes(l) e emoticons(E).

4.4.1 Pré-processamento

Esta secdo descreve a etapa de pré-processamento que envolve o preparo dos dados
antes do envio ao parser. Em qualquer sistema, os procedimentos desta fase dependerao da forma
como o algoritmo trabalha. Para a abordagem tratada nesta tese, o parser necessita das palavras
que compdem a estrutura da sentenca e em sua forma original, pois a andlise € feita com base nas
relacdes entre seus pares. Portanto, ndo se aplica procedimentos que envolvam padroniza¢do com
quebra de termos, como stemizagdo e lematizagdo. Outro processo dispensado refere-se a retirada
de stopwords, pois os termos considerados com esta caracteristica também sdo fundamentais
para a interpretagdo final da orientacdo semantica. Considera-se entdo, neste trabalho, que o
pré-processamento se volte para a limpeza e fragmentacio da sentenca, envolvendo os seguintes

procedimentos:

Reducao de multiplos espagos em branco entre os termos;

Extracdo de interjei¢des e emoticons para tratamento externo;

Retirada de URLs;

Retirada de caracteres diferentes de: letras do alfabeto; digitos numéricos; simbolos de

pontuacdo (., ?7);
— Fragmentac@o em multiplas sentencas, identificado pela presenca dos sinais de pontuacgdo

que ndo sdo excluidos na limpeza;
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— Separacdo de preposi¢des contraidas (exemplo: ’da’ - ’de’ ’a’, 'na’ - ’em’ ’a’);
— Divisdo de cada sentenca em tokens.
ApOs estes procedimentos, intervengdes poderdo ser necessdrias caso haja ocorréncia

de termos nao reconhecidos pelo parser, o que implica em sua inclusdo no 1éxico.
4.4.2 Composicdo entre Sentengas, Interjeicoes e Emoticons

A sequéncia de palavras pode ser agrupadas em sentencas, emoticons € interjeigoes.
Assim, considere M uma mensagem que pode ser formado por um ou mais elementos pertencentes
a qualquer dos conjuntos S, I e E. Quando ha ocorréncia de mais de um destes elementos, hd um
processo de composi¢do de sentimentos externo ao parser e que tem como base os principios que

definem as RCB, conforme mostra o Quadro 29.

Quadro 29 — Composi¢do entre elementos da mensagem.

Polaridade da Mensagem | Polaridade do elementos
POSITIVO Todos element.o's positivos
elementos positivos e neutros
NEGATIVO Pelo menos um elemento pegatlvo
Todos os elementos negativos
NEUTRO Todos os elementos neutros

Fonte: do autor.

4.4.3 Composicao por Conjuncies Adversativas

Também sdo verificadas, em cada grupo, a existéncia de conjuncao adversativa para
uma andlise a partir de regras de composi¢do entre as partes da sentenga divida pela conjungdo.
Os fragmentos da sentenca sdo analisados pelo parser e suas polaridades aplicadas as regras de
composi¢cao mostradas no Quadro 30. Este resultado parcial é guardado para compor com as

polaridades detectadas nos demais segmentos da mensagem original.

4.5 Léxico de Sentimentos

O modo de funcionalidade do parser trabalha com uma estrutura de GLC, cujas
regras equivalem aos simbolos ndo terminais. Os elementos terminais atribuem as palavras aos
simbolos com suas propriedades.

O 1éxico deve conter palavras e expressdes com as respectivas propriedades a serem



67

Quadro 30 — Regras de composi¢do na presenga de
conjuncao adversativa

Saida S1 S2
POS . | POS
POS NEG £ [POs
NEU z | POS
POS Z | NEU
POS < NEG
NEG NEG 8 | NEG
NEG 5 | NEU
NEU 5 NEG
NEU NEU © I'NEU

Fonte: do autor.

tratadas pelo modelo adotado. Nesta proposta, considera-se os atributos referentes a polaridades
(positiva, negativa e neutra), o modificador de valéncia (reversor) e a propriedade de adversidade
que tem um conjunto proprio de regras. Existe uma série de 1éxicos propostos e disponiveis
variando conforme os tipos de valores que sdo atribuidos aos seus elementos. Para o modelo
proposto, € necessdrio apenas a indicagdo de polaridade e modificador de valéncia para um cada
palavra ou expressdo. O 1éxico do parser € composto por uma lista de palavras agrupadas de
acordo com a categoria gramatical (X) e o atributo de polaridade ou de modificador, de acordo
com o formato: Xatributo — ’palavra_1’ | *palavra_2’ | *palavra_3’ | ... | ’palavra_n’. O exemplo
de um trecho neste formato é mostrado no Quadro 31.

A associagdo de cada palavra ao seu grupo de atributos tem como base dois 1éxicos de
sentimentos: OpLexicon e SentiWordNet. Observa-se que hd uma certa dificuldade nas decisdes
de escolha de 1éxicos devido a subjetividade no processo de atribuir sentimentos as palavras
e também pela suas dependéncias de contexto, podendo gerar problemas com ambiguidade.
Apesar disso, optou-se pela escolha destes 1éxicos por suas amplas coberturas de palavras e
por serem consolidados na literatura. O procedimento de consulta aos 1éxicos se da verificando
inicialmente se a palavra estd contida no OpLexicon, caso ndo seja encontrada, serd consultada
no SentiWordNet com sua correspondente traducdao. Quando nenhum dos 1éxicos atende a
demanda, a decisdo é tomada conforme o significado da palavra com sua posterior inclusdo no
Iéxico. Este fato pode ocorrer com termos regionais, neologismos, palavroes ou expressoes.

Com o propdsto em atender o objetivo da pesquisa referente a funcionalidade do
parser em tratar regras de composi¢do de sentimentos e que os experimentos possibilitassem
explorar uma vasta abrangéncia de diferentes estruturas de sentengas, levou-se em conta para sua

execucdo as seguintes consideracdes em relacdo aos termos das sentengas:



Quadro 31 — Exemplo de trechos no formato do 1éxico na gramadtica do parser
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POSITIVO

Npos —  ’felicidade’ | *alegria’ | ’saide’

Advpos —  ’felizmente’ | "bem’

Adjpos —  ’agraddvel’ | "bonito’ | ’saudavel’

Vpos —  ’gostar’ | ’amar’ | agradar’

NEGATIVO

Nneg —  ’tristeza’ | ’doencga’ | 'roubo’

Advneg —  ’infelizmente’ | *mal’

Adjneg — ’infeliz’ | "'mau’ | "doente’

Vneg —  ’roubar’ | 'matar’ | ’cair’ | ’enganar’

NEUTRO

N —  ’consorcio’lI’servigos’l’download’

Adv —  ’s6’I’ld’Iontem’’breve’ |’ através’l’depois’l’ antes’
Adj —  ’online’|’pago’I’meio’I’brasileiro’l’acostumado’l’normal’ | *neutro’
REVERSOR

Nrev —  ’cura’l’falta’l’auséncia’

Advrev —  ’nem’I’nunca’l’ndo’

Adjrev — livre’

Vrev —  ’salvei’l’vencer’’faltar’l’curar’l’negar’l’derrubado’l’ estornar’
Prev —  Jsem’

Qrev —  ’nenhum’

Conjrev —  ’nem’

Fonte: do autor.

— Presenca de todas as palavras no 1éxico. Este fator € possivel com um processo de
extragcdo das palavras ndo repetidas dos corpora trabalhados, suas corre¢des ortograficas e
posteriormente a identificacdo de suas categorias gramaticais e sentimentos;

— Possibilidade de uma mesma palavra estd contida em mais de um grupo. Algumas palavras
podem estar associadas a mais de uma categoria gramatical, onde o parser identifica seu
uso conforme a regra de composicao;

— Possibilidade de sintagma com ntcleo vazio. Por exemplo, na auséncia de determinantes,
verbos, nicleo complementizador e nicleo flexional, este tltimo quando ndo ha verbo

composto na sentenca.

4.6 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresentou o modelo de andlise de sentimentos proposto a partir da
defini¢do de um conjunto de regras de composicdo de sentimentos que formam a gramética.
Mostrou-se uma nova abordagem baseada em regras, considerando um parser que identifica se a
estrutura da sentenca estd de acordo com a gramadtica especifica de cada orienta¢ao semantica.
Foram mostrados os possiveis modelos de relagc@o entre os componentes que estruturam a Teoria

X-Barra, as caracteristicas do 1éxico e das funcionalidades tratadas externamente ao parser.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

O presente capitulo apresenta o processo de aplicagcdo do modelo proposto. Para dar
suporte aos experimentos, um protétipo foi implementado em Python com o uso de sua API
para processamento de linguagem natural NLTK (Natural Language Toolkit). Inicialmente, sdo
apresentados os datasets utilizados nos experimentos e seu processo de busca e escolha. Em
seguida, sdo mostrados exemplos de resultados em diferentes estruturas de sentencas. Por fim, o
processo de avaliacdo de desempenho € apresentado com os resultados das métricas utilizadas.
A comparacao dos resultados de desempenho foi feita em relacdo a trabalhos que apresentaram
suas medidas de desempenho a partir da aplicacdo de outros métodos nos mesmos datasets,
sendo que, ndo houve reimplementacdo de outras abordagens.

A escolha pela utilizacdo de resultados publicados para fins de comparagdo se deu no
decorrer da pesquisa bibliografica, onde iniciou-se estudos para primeiro contato com o objeto
da pesquisa. Na sequéncia, foi adotada a revisdo sistemadtica para dar corpo e um contato mais
s6lido com os desdobramentos dos achados. Como parte dos resultados da revisdo sistematica,
destacou-se a inexisténcia de trabalho, em portugués brasileiro, com abordagens baseadas na
estrutura linguistica, dificultando futuras comparagdes com o método proposto nesta tese. Desta
forma, foi aplicado também um procedimento de busca mais especifico, para este idioma, que
levassem a trabalhos que apresentassem seus resultados de desempenho e a0 mesmo tempo
disponibilizassem os datasets usados. Assim, restaram trabalhos em portugués brasileiro apenas
baseados em outras dreas da inteligéncia artificial e com uso de um conjunto de ferramentas de
andlise de sentimentos, os quais foram entdo selecionados para serem utilizados nas comparagoes.
Na avaliacdo de como seria o procedimento no restante da pesquisa, os autores de trabalhos
correlatos foram contatados para solicitar acesso aos dados e métodos utilizados. Todavia, as
respostas obtidas indicaram que tais autores nao tinhas mais os dados, ou os métodos, ou ndo
poderiam fornecé-los. Diante desta dificuldade, ficou completamente fora do escopo desta tese
implementar diversos métodos, o que por si s6 implicaria em maiores desafios. Na busca por uma
solu¢do, optou-se por comparar os resultados do presente método aos ja previamente aprovados
pela comunidade cientifica, publicados e achados na revisdo sistemdtica. De outra forma e ainda
que possivel, reproduzir diversos trabalhos nio traria solidez a presente tese, visto que ja teriam

sido feitos pelo mesmo pesquisador em seus trabalhos.
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5.1 Datasets Utilizados

As buscas por referéncias levaram em conta aquelas que apresentassem resultados
de suas propostas e a0 mesmo tempo disponibilizassem os seus datasets anotados. Desta forma,
foram estabelecidos os seguintes critérios para consideracdo da escolha do conjunto de dados de
trabalho:

— Sentengas curtas:
Neste caso, com tamanho maximo equivalente ao das mensagens do Microblog Twitter

— Anotacdes de sentimentos (positivo, negativo e neutro) obtidos por um processo manual:
Optou-se por esta preferéncia para que a andlise de desempenho fosse em relacdo a
visdo humana de sentimento da sentenca. Portando, corpus gerado por coleta que fizesse
julgamento automético em fun¢do da presenca de alguma hashtag ou emoticons indicadores
de sentimentos foram descartados.

— Disponibilizagdo para download direto e pronto para uso:
Neste requisito, o dataset dever estar em local de acesso publico e liberado para baixar,
sem necessitar de instalacdes ou configuracdes adicionais. O contetido deve estar legivel,
sem truncamentos e completo conforme as especificacdes apontadas pelo artigo, além de
compativel com leitores de texto.

— Ter sido usado em outro trabalho:
Neste item, o trabalho dever ser uma publica¢do com resultados abordando aplicacdo em
métodos de aprendizado de maquina ou de modelos baseados em 1éxico e/ou regras. Além
disso, disponibilizando resultados de desempenho dos mesmos.

Em uma busca no Google Scholar, com a string: "andlise de sentimentos"AND
desempenho AND corpus AND portugués, foram retornados 113 resultados, dos quais foram
encontrados 2 trabalhos (AGUIAR et al., 2018; REIS et al., 2015) com referéncia a dataset que
atendiam os requisitos desejados.

O primeiro dataset € composto por comentarios em operadoras de telefonia e TV
paga extraido do Twitter. Este corpus foi gerado e disponibilizado pelo grupo MiningBR e
contém 2516 tuites anotados manualmente (332 positivos, 1465 negativos e 719 neutros). A
Figura 24 exibe uma amostra deste tuites com anota¢ao de polaridade positiva.

O trabalho de Aguiar et al. (2018) utilizou este dataset para andlise de sentimentos
com os métodos de aprendizado de maquina (Naive Bayes, Suporte Vector Machine, Decision

Tree, Random Forest, Logistic Regression e Comite). A avaliacdo de desempenho utilizou as
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Figura 24 — Amostra do corpus de tuites referentes a comentérios em operadoras de telefonia e

TV paga
Cia H9-e E tweets-total-csv-3-class-balanced.csv - Microsoft Excel
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Area de Transferéncia ™ Fonte ikl Alinhamento £ Niamero | Estilo Célu
‘ 01 - § ﬁr‘ tweet
A (0]
1 OPINIAO tweet
2 Positivo Obrigada pela homenagem ao #casamentoigualitario , @BancodoBrasil @BancoDoBrasil7 ! Vejam aqui: http://t.co/4hICRrgnrW | Muito bom!
3 Positivo O #BancoDoBrasil j4 me deixou uma mensagem de parabéns. O 19,
4 Positivo Bora ser seu préprio chefe, trabalhar com esportes e ganhar 20 mil reais? A #InterU e o @BancoDoBrasil explicam como: http://t.co/ZgbqthSIuF
5 Positivo HAHAHAHA @BancodoBrasil maravilhoso!!!l http://t.co/mscHrnWiA4
6 Positivo Parabens ao @BancodoBrasil #circuitobancodobrasil por um evento desse nivell Esse banco tem historia no esporte! http://t.co/GBHjhVClxu
7 Positivo PARABENS AO #BANCODOBRASIL, ORGANIZAGAO IMPECAVEL, NENHUM ARTISTA ATRASOU A APRESENTAGAQ, ALGUNS COMEGARAM ATE ANTES!
8 Positivo n consigo acreditar que o extrato em pdf do #bb é melhor que o do #itau, muito ruim o extrato gerado pelo #itau #fail
9 Positivo Gragas a Deus deu tudo certo, amanh3 comego no meu Novo Emprego #Bradesco =D
10 Positive Esqueci o cartdo em casa a caminho da rodoviaria,acabei d descobrir que da pra sacar dinheiro s/ o cartio, amando muito o @bradesco agora :)
11 Positivo Sendo muito bem atendido pelo pessoal do @alobradesco
12 Positivo Isso que € banco meu povo =&gt; “@AloBradesco: @GordoGeek Olal Te ligaremos em breve. :)”
13 Positivo @AloBradesco é o canal mais rapido de resposta do banco. Solugio prometida para amanhai. Até I4.
14 Positivo Hércules, Regilandio e Stefano do @AloBradesco resolveram migra¢io para o MAC. Obrigado pelas partes envolvidas
15 Positivo  #Bradesco e #Itau PARABENS pela responsabilidade social. #EuNoTeleton
16 Positive #EuNoTeleton eo @Bradesco tambem
17 Positivo RS 1.2 MIll Doagdo do @Bradesco para o #TeletonBrasil2013.
18 Positivo Aew #Bradesco, R$1.200.000,00 pro #Teleton. Muito bom!
19 Positivo Parabens @Bradesco pela Doagao de 1milhdo e 200 mil #EUNoTeleton
20 Positivo Isso ai R$1.200.000,00 parabéns @Bradesco |1l @TeletonOficial
21 Positivo Bradesco - O banco @Bradesco doou R$1.200.000,00 @TeletonOficial. Twitteiros parabenizam . #TudoTrendsBR
22 Positivo #ltau e #Bradesco juntos por uma dtima causa.... Louvavel

23 Positivo @angelicamari @Bradesco aqui o Bradesco vai bem em chrome!
24 Positivo Trabalhar no #Bradesco é ter rock ao vivo! Born to be wiiiineee... :D http://t.co/iLQIUgHHWO
4 ¢« » ¥ tweets-total-csv-3-class-balanc /1 4 n | |

Fonte: Imagem capturada pelo autor.

métricas Acurdcia, Revocacgao, Precisdo e Medida F. Para avaliar os classificadores, foi utilizada
a curva Receiver Operating Characteristic (ROC). Nesta proposta de tese, foram medidos o
desempenho do modelo proposto nas classificagdes de casos positivos, negativos, neutros, de
forma isolada, e também abrangendo todos os caso juntos. Outras medidas consideradas para
fins comparativos foram as taxas de verdadeiros positivos e de falsos positivos.

A execucdo do protétipo inicia com a fase de pré-processamento: limpeza de dados
referentes a mengdes a usudrio, simbolos de hashtag, urls e excesso de espaco em branco entre
as palavras. Este procedimento facilita a fase seguinte correspondente a deteccao de multiplas
sentencas reconhecidas pela presenca de pontuagdes: ponto-final; exclamagdo e interrogacao.
Além disso, as interjei¢cOes e emoticons sdo separados para analises isoladas. Posteriormente os
simbolos de pontuagdes sao retirados dos grupos de sequéncias obtidas.

O segundo dataset! é composto de tuites de contetidos aleatérios em lingua portu-
guesa. O corpus possui 774 tuites manualmente anotados, sendo 297 positivos, 213 negativos e
264 neutros. A Figura 25 mostra uma parte do contetido e seu formato com as sentengas e seus

respectivos valores de polaridade.

U http://www.dcc.ufmg.br/ fabricio
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Figura 25 — Amostra do corpus de tuites dataset 2
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1 Apple processa a Samsung no Japao - Noticias - TechTudo ~http via @user 0
2 E O JACKI CHAN !l RT @user ESSE E DOS MEUS!!I HAHAHAHAHAHAH ~http @user; assiste; recomendo! 1
3 Eras o samsung galaxy tab e muito lerdo para twitar -1
4 "Dizem que a coisa mais triste que o homem enfrentara;é o que poderia ter sido... -1
5 testando novos aparelhos.. nokia 5233 e Samsung Corby(merda)! -1
6 batendo cabega com samsung corby -1
7 loogoo mais #MOICANO; voo ficaa gatdao . (H)** =D 1
8 #bigfollow VIP e EXPRESSO; muito barato mesmo: ~http 1
9 FALHA? No IE?? DUVIDO!II RT: @user Microsoft confirma vulnerabilidade no navegador Internet Explorer: ~http -1
10 "Se esta vadia falar alguma merda para mim Nossa eu rodo a baiana aqui hein" -1
11 RAIVA vou ter que ir com meu nike dinovo pra escola ; minha mae lavou meu all star -1
12 QUE LEGAL! Brasil ganha prémio nas olimpiadas de tecnologia da Microsoft em ~http 1
13 Duvida cruel! Shift+Del no Infinite Stratos ou devo gastar um DVD-R com esta porcaria? -1
14 CAMERA DIGITAL SONY DSC-WX7 16MP; VIDEOS COM QUALIDADE HD 1080i; FOTOS EM 3D E MUITO MAIS. ~http 0

15 Esse final tem outra etapa do circuito adidas ... vamos que vamos ... q
16 Paulinhoo'Loopes o famoso Brankelo da Nike #TeAmo mto meo brankelo ;$ irm&ozinho do conceito + gatoo &lt;3 1
17 Parabéns!! RT: @user Alphaville SJC é nosso! Vamos fazer a campanha de incentivo. A campanha de mercado ficou com a Eugénio. 1
18 A @user e @user vao sortear uma camisa Nike oficial da sele¢do brasileira pelo Twitter.Saiba como no link: ~http 0
19 #Cristiano Ronaldo's NIKE Speed test: ~http 0
20 E gente; agora a Sony vai acabar de ser estuprada mesmo. 1
21 Participem da Comunidade da musica do @user ( Ndo € Normal) &gt;~http 0
1
1
1
0
1
1
1

22 QUE ISSO GALERAAAA; TIMINHO DE MERDA QUE NUM ACEITA PERDER; QUE ISSO o0 cade a policia pra apartar isso velho. #omanoct
23 #feriadoébompara ANDAR NA PRAIA: JA FUlllIIINNI

24 "Ele é casado € eu sou a outra; Na vida dele; Que vive qual uma brasa; Por |he faltar Tudo em casa."#mariabethania#

25 |Estou neste exato momento aguardando que o atendente da sony (Thiago); me passe as primeiras informagdes quanto ac prazo de conserto.
26 eu ja estourava minhas contas normalmente! Eu nao quero pensar em como vai virl medo! -
27 |"Eu quero ganhar o mouse sem fio da Microsoft que o @user esta sorteando - ~http #PromoSD"

28 Acabei de lembrar da festa linda do @user a base de valesca. Final dos tempos . kkkk

4 4 » M README ,arabic /dutch ./ english twitter english_reviews french /german italian | portuguese russian m

Fonte: Imagem capturada pelo autor.

5.2 Casos de Sentencas

Esta secdo apresenta o modo de funcionamento do modelo aplicado a cada possivel
caso de sentenca avaliado. Em cada exemplo, € mostrado o processo de andlise via parser € os
possiveis tratamentos externos com os respectivos resultados parciais e a polaridade final. Além
disso, sdo apresentados exemplos com suas estrutura em arvore geradas pelo protétipo conforme

a verificacdo de qual gramadtica de sentimento a sentenca pertence.

5.2.1 Sentencga simples

Uma sentenca simples € tratada neste trabalho como a sequéncia de entrada da andlise
que depende apenas do parser de sentimentos, sem precisar de um processo de composicao
externa a este modulo principal. O exemplo para uso, neste caso, € a sentenca extraida do dataset
1: "Essa 3G da @claro é uma beleza", anotada manualmente como positiva. A Figura 26 mostra
a saida com o resultado da polaridade e a sua estrutura em arvore. Neste exemplo, o substantivo
positivo "beleza"foi associado a um sintagma nominal positivo juntamente com o determinante

"uma'e consequentemente a outros sintagmas positivos que, em composi¢do com elementos
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neutros, o algoritmo de parser verificou que esta sentenga pertence a uma gramdtica para uma

estrutura de sentenga positiva.

Figura 26 — Saida para Sentenga Simples

Sentenca: Essa 3G de a @claro é uma beleza.
['Essa 3G de a user & uma beleza.']

a beleza
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Fonte: do autor.

5.2.2 Multiplas sentencas

Uma mensagem com multiplas sentengas é composta por mais de uma sentenga

simples. O processo de andlise € feito através da composi¢cao das polaridades em cada sentenca

interna. O exemplo deste caso € a mensagem positiva "Sempre MUITO bem atendida pela

@Itaucard ! Muito obrigada!", a Figura 28 mostra, na saida dos resultados, a divisdo entra

as duas partes, onde foram julgadas como duas sentengas simples positivas e gerando em sua

composi¢do uma sentenca final positiva.

5.2.3 Modificadores de Valéncia

A presenga do modificador de valéncia ocorre na sentenca negativa "Falta de respeito

com o cliente! Bradesco Procon http://t.co/mD2tdAY453". Neste exemplo o termo "falta"atua



Figura 27 — Saida para Sentenca Multipla

['muito', 'obrigada']
Sentenca positiva
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IPpos
=]
Ilpos
I
VPpos
Vl1pos
['Sempre MUITO bem atendida pela user !', 'Muito obrigada!'] N
['sempre’, 'muito’, 'bem', 'atendida', 'pela’, 'user'] | Vlpos
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Fonte: do autor.

como substantivo reversor sobre a polaridade positiva de "respeito", desta a forma, a composi¢ao
com os demais elementos neutros gera uma sentenca final negativa. A saida para esta sentenca €

mostrada na fingura 28.

Figura 28 — Saida para sentenca com modificador

['bradesco’, 'procon']
Sentenc¢a neutra

P
|
11
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Fonte: do autor.

5.2.4 Divisdo por conjuncdo

A sentenca "demorou mas enfim a dona @ ClaroBrasil resolveu atender minha
solicitagdo..." apresenta o conectivo "mas" caracterizando a ocorréncia de divisdo da sentenca
em duas partes por meio de conjungdo adversativa. O processo de saida da execu¢do, mostrada
na Figura 29, exibe a andlise pelo parser nos dois segmentos e posteriormente a composicao

pelas regras especificas deste caso. Ou seja, a primeira parte "demorou" € identificada como



75

negativa e a segunda "enfim a dona @ ClaroBrasil resolveu atender minha solicita¢do..." como
positiva. De acordo com as regras, esta sentenga completa é entdo julgada corretamente como

positiva.

Figura 29 — Saida para sentenca com conjun¢do adversativa

gggggg denora a dona gClarcs ha solicitacio.

resolveu’, 'atender’, 'minha’, 'solicitado’

Tlpes

IPpos

Adve P

Advl 01

2
e

_n____

... enfim .. T S dona. i eus user ... resolveu ... atender ... minha solicitacdo

laridade da Sentenca Completa:
Sentenca Positiva

Fonte: do autor.

5.2.5 Sarcasmo

Um dos grandes desafios do PLN € a detec¢dao de sarcasmo em sentengas, pois
0 mesmo tem uma relagdo com o contexto do discurso e nem sempre ha elementos a serem
processados pelo programa para encontrar tal caracteristica. Neste trabalho, foi adotado a regra
de dominio do elemento negativo sobre o positivo em uma composi¢ao. apesar de nem sempre
haver esse elemento negativo para facilitar a andlise, como por exemplo em "O bing é um
"buscador"?? A unica coisa que ele acha é o Google!!!". Nesta sentenca, ndo ha elementos para
que o julgamento seja negativo, normalmente sio aplicadas heuristicas que poderia identificar
0 sarcasmo por conta da palavras "buscador" ter sido escrita entre aspas. Tais regras usadas
como atalhos, que ndo caracterizam-se por seu aspecto linguistico formal, podem causar falsos

positivos. Considerando agora a sentenca "meu celular ta sem drea desde ontem a noite obrigada
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@tim", corretamente julgada como negativa (Figura ??), tem seu tom sarcdstico por conta do
pseudo-agradecimento ao final da mensagem "obrigada @tim", porém, como a expressao "sem
drea" é vista pelo parser como negativa e consequentemente ird compor-se a outros constituintes

neutros, o resultado final apresentard o sentimento negativo.

Figura 30 — Saida para sentenca sarcasmo

Sentenca: meu celular ta sem drea desde ontem a noite obrigada @tim
['meu celular ta sem rea desde ontem a noite obrigada user']
['meu’, 'celular’, 'ta’, 'sem’, 'drea’, 'desde’, ‘ontem’, 'a’, 'noite’, 'obrigada’, 'user']
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Fonte: do autor.

5.2.6 Falsos Resultados

Esta secio apresenta exemplos de sentencas julgadas incorretamente. A deteccao
errada do sentimento adota como referéncia a anotagdo manual feita no corpus analisado. Para
os parametros da andlise de desempenho, equivale aos resultados falsos positivos. Fatores
que levam a erros envolvem limitacdes do sistema, falhas no pré-processamento, auséncia de
termos no léxico, ambiguidade da sentenca e até erros de anota¢des no corpus ou sentencas com
subjetividade incompativel com a opinido do anotador.

Abaixo, sao mostrados exemplos de falsos positivos para sentengas dos corpora
analisados e suas respectivas justificativas.

a) Negativo julgado como positivo:

"Alguém sabe o que estd acontecendo com a internet da @claro que desde ontem

estd funcionando maravilhosamente bem???"
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O exemplo expde um comentdrio irdnico. O expressao interrogativa expressa em
"0 que estd acontecendo" causa uma reversiao no aparente elogio final, dando em seu todo o
real sentido negativo da mensagem. O modelo proposto ndo tem regras que tratam o aspecto
semantico da composicao e caracteristicas dos termos da expressdo em questao.

b) Negativo julgado como neutro:

"@oi eu quero a velocidade da minha internet de volta "

Nao houve indicios de sentimentos negativos conforme visto pelo modelo proposto.
No entanto, € possivel verificar um modo de transmitir insatisfagdo com o servico, que pode ser
encontrado com os termos "eu quero" e "de volta".

¢) Positivo julgado como neutro:

"Fiz meu primeiro saque na agéncia totalmente digital do #Bradesco - agéncia do
Sfuturo."”

Ao ler a mensagem, depara-se com o modo que o transmissor adotou para elogiar o
alvo do comentério. O termo "do futuro" caracteriza-se como locucio adjetiva e tem um contexto
positivo, mas nem sempre causa esta orientacdo semantica, como por exemplo em: "carro do
futuro". Desta forma, o modelo ndo apresenta regras para tratar esta excecao.

d) Positivo julgado como negativo:

"Que demora para o #Santander aprovar um compra online se fosse #ltaucard era
em minutos... #tenso"

Os termos "demora"e "tenso"tém sentimentos a priori negativos, no entanto, a
anotacdo manual caracterizou toda a mensagem como positiva. Isso pode ter ocorrido por conta
da direcdes opostas apresentadas na mesma mensagem, porém para alvos diferentes e que foi
dominado pelo alvo positivo. No entanto, o modelo proposto considerou o dominio do sintagma
negativo.

e) Neutro julgado como negativo:

"Dificuldade de mandar UM sms. A #claro td com algum problema serd?"

Esta mensagem apresenta duas sentencas, sendo que a primeira direciona para um
sentimento negativo por conta do termo "dificuldade". Juntamente com a segunda mensagem
julgada como neutra pelo modelo. A composi¢ao de sentengas resultou na polaridade negativa
ao aplicar as regras externas ao parser. A anotacao manual foi dada como neutra para toda a
mensagem, provavelmente, pelo seu carater interrogativo.

f) Neutro julgado como positivo:
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"Um bom Rock and Roll! Capital Inicial #festa #Bradesco http://t.co/qiJ6ul.7OEx"

Este é um caso de falso positivo, em func¢io de ndo haver comentério para nenhum
dos alvos do dominio, porém julgado pelo parser de sentimento como positivo sob a influéncia
do termo "bom".

A Tabela 3 apresenta a taxa de ocorréncia para cada tipo de erro, definido conforme

a Sua causa.

Tabela 3 — Percentagem de cada tipo de erro

Anotado  Obtido Causa Taxa(%)
Positivo  Negativo  Presenca de termos negativos 6,2
Neutro Termos positivos ou negativos ndo encontrados 17,8
Negativo . Sarcasmo 2,7

Positivo i

Presenca de termos positivo 5,3
Neutro Termos positivos ou negativos ndo encontrados 42,0
Neutro  Positivo  Presenca de termos positivos sem alvo especifico 17,8
Negativo  Presenca de termos negativos sem alvo especifico 8,2

Fonte: do autor.

5.3 Analise de Desempenho

A andlise de desempenho tratada nesta se¢@o tem o objetivo de avaliar o classificador
em relacdo aos resultados encontrados para cada polaridade, através das métricas: acurécia;
precisdo; revoca¢do e medida F. O modelo de parser de sentimento foi avaliado para os dois
datasets e posteriormente comparado com resultados disponiveis na literatura que trabalharam
outros métodos nestes mesmos conjunto de dados. A interpretacdo dos pardmetros no contexto
de classificacdo de polaridade é mostrado no Quadro 32.

Em relagdo aos valores das métricas, é importante observar que aplica-se o seu
célculo individualmente em cada polaridade e no contexto geral.

Qualquer mensagem classificadas erroneamente como neutra estara ocultando as
reais demandas, que corresponde na necessidade em saber se uma entidade estd sendo bem
ou mal avaliada. Classificar um mensagem positiva com outro sentimento, implica em falsos
negativos, isso significa que esta sendo descartada uma opinido favoravel, no entanto € importante
verificar para qual sentimento este falso negativo esta sendo direcionado. Mensagens positivas
classificadas como negativas poderd implicar em falsos alertas de que uma entidade esta mal
avaliada quando na verdade ndo estd. Cabe ressaltar que as consequéncias deste fato sdo relativas,

pois do ponto vista da exposicao destes valores, haverd uma falsa percep¢do ruim de publico.



Quadro 32 — Interpretacao para cada polaridade

POSITIVA

Polaridade Real da Sentenca

Julgada pelo Classificador

Verdadeiro Positivo
Falso Positivo
Verdadeiro Negativo

Positivo
Negativa ou Neutra
Negativa ou Neutra

Positivo
Positivo
Negativa ou Neutra

Falso Negativo Positivo Negativa ou Neutra
NEGATIVA Polaridade Real da Sentenca | Julgada pelo Classificador
Verdadeiro Positivo | Negativa Negativa
Falso Positivo Positivo ou Neutra Negativa

Verdadeiro Negativo
Falso Negativo

Positivo ou Neutra
Negativa

Positivo ou Neutra
Positivo ou Neutra

NEUTRA

Polaridade Real da Sentenga

Julgada pelo Classificador
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Neutra

Falso Negativo Negativa ou Positivo

Fonte: do autor.

Em relacdo ao fornecedor, podera acontecer aplicacdo de mudancas em algo que na verdade esta
tendo bom retorno.

A classificagdo de mensagens negativas como positivas pode ser considerada uma
falha grave, em funcao de que, avaliagdes desfavordveis a entidade estdo sendo interpretadas
como bem vista pelo usudrio, esta condi¢io pode afetar estratégias de tomada de decisdo do ndo
investimento urgente na melhoria do produto ou servico que estd sendo oferecido para evitar
prejuizos. A partir destas interpretacdes, observa-se que é muito importante que o classificador
minimize a taxa de falsos positivos e maximize a taxa de verdadeiros negativos. Por outro lado,
também € fundamental manter baixa as taxa de falsos positivos para evitar mudangas equivocadas
de estratégias e propaganda negativa.

As interpretacdes acima sdo consideradas com base nos valores das métricas traba-
lhadas. A precisdo para uma certa polaridade representa o grau de acerto em relacdo aos que
foram classificadas com esse valor. A revocagdo indica a frequéncia com que o classificador
encontra exemplos de uma classe, ou seja, o quanto realmente apresenta aquele sentimento.

A medida F combina precisdo e revoca¢dao de modo a trazer um nimero Unico que
indique a qualidade geral do modelo e trabalha bem até com conjuntos de dados que possuem
classes desproporcionais.

As métricas utilizadas para avaliar os métodos basearam-se na precisao e revocagao
para obter o F1 por classe (positivo e negativo). A medida F1 é a média harmonica entre a

precisdo e a recuperagao.
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5.3.1 Experimento 1

O primeiro experimento € aplicado sobre o dataset 1, verificando a polaridade gerada
pelo modelo proposto em cada sentenca. Inicialmente, foram gerados os valores da matriz de
confusdo (Tabela 4) a serem usados no célculo das demais métricas. A avaliacdo de desempenho
com base nas métricas pré-estabelecidas apresentou os resultados exibidos na Tabela 5.

A polaridade negativa apresentou o melhor resultado de precisdo, ou seja, entre 0s
comentdrios negativos sobre o produto, 95,2% foram classificados corretamente. Em termos
praticos, é importante que esse valor seja alto, pois a classificacdo incorreta de comentarios
negativos pode ocultar ocorréncias de problemas relatados pelos usudrios.

Em relacdo a classificacdo positiva, o resultado da revocagao (80,7%) mostrou-se
maior que a precisdo (73%), porém, independente desta comparagdo, os resultados permitem
indicar que o classificador comportou-se nesta amostra com baixo valor de falsos negativos, ao
mesmo tempo que a precisdo mostrou baixo valor de falsos positivos, este quadro é favordvel
considerando que comentdrios classificados incorretamente com polaridade positiva causariam
uma falsa impressao de boa qualidade do produto. Além de observar o equilibrio entre precisao
e revocagdo, o valor da medida F (76,7%) permitir afirmar que o valor da acuricia € confidvel

Tabela 4 — Matriz de confusdo para
o dataset 1

POS NEG NEU TOTAL

POS 268 16 48 332
NEG 45 1196 224 1465
NEU 51 44 624 719

Fonte: do autor.

Tabela 5 — Desempenho do Paser de Sentimento
para o dataset 1

Geral Positivo Negativo Neutro

Acuracia 88,0 93,5 85,3 85,3
Precisdo 82,8 73,0 95,2 69,4
Revocacdo 814 80,7 79,0 86,8
Medida F 82,1 76,7 86,4 77,1

Fonte: do autor.

No contexto da avaliagdo comparativa, os resultados sdo mostrados na Tabela 6,

juntamente com os valores de desempenho obtidos pelos métodos trabalhados por (AGUIAR
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et al., 2018). Em termos de acuricia, o parser de sentimento proposto apresentou valor 88%,

indicando ter maior taxa de acertos para a base utilizada em relacdo aos demais métodos.

Tabela 6 — Desempenho dos métodos aplicados ao Dataset 1

Método Acuracia Precisio Revocacio Medida F
Parser de Sentimentos 0.88 0.82 0.81 0.82
Naive Bayes 0.810 0.814 0.810 0.812
SVM 0.841 0.846 0.841 0.844
Decision Tree 0.800 0.827 0.800 0.815
Radon Forest 0.856 0.862 0.856 0.859
Logistic Regression 0.842 0.845 0.842 0.842
Comite 0.865 0.866 0.864 0.865

Fonte: adaptado de (AGUIAR et al., 2018).

Outra ferramenta usada para avaliagdo € o grafico ROC (Receiver Operating Charac-
teristics). Um modelo de classificagc@o € representado por um ponto, com valores entre 0 e 1, no
espaco ROC que representa a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos. Desta
forma, um conjunto de predi¢cdes permite formar uma curva, cuja area abaixo desta € chamada
de (AUC), em inglé€s Area Under Curve e seu valor € usado como indice, que varia entre 0 e 1.
Quanto mais préximo do valor 1, melhor serd o classificador. Nesse grafico é definida uma linha
limite, que indica qual o valor minimo de AUC deve ser considerado para que o mesmo ainda
seja viavel para a aplicagdo.

Alguns classificadores produzem naturalmente uma probabilidade ou pontuacdo de
instancia, um valor numérico que representa o grau em que uma instancia ¢ membro de uma
classe (FAWCETT, 2006). Valores diferentes podem ser calculados e usados como limiares
para produzir um conjunto distinto de pontos n ROC. A maneira mais eficiente de gerar essa
curva € ordenar todos os casos de teste de acordo com o valor continuo predito pelo modelo.
Quanto mais longe a curva estiver da diagonal principal, melhor serd o desempenho do sistema
de aprendizado para esse dominio. Esta mesma interpretacdo pode ser verificada visualmente,
por exemplo, um ponto no espaco ROC € melhor que outro se estiver a noroeste do primeiro,
isto implica que a taxa verdadeiros positivos € maior e a taxa de falsos positivos € menor.

Neste contexto, a Figura 31 exibe o grafico ROC com os resultados de Aguiar et al.
(2018), que exibe o valor de AUC para comparar o desempenho dos métodos de aprendizado de
madquina, com o melhor resultado para Naive Bayes. Para efeito comparativo, o par (0,81, 0,08)
gerado pelo parser de sentimentos proposto nesta tese também foi plotado no mesmo espago. Sua

posig¢do possibilitando identificar condi¢des favordveis para o classificador, conforme descrito
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no inicio da secdo, caracterizado pela necessidade de manter baixa as taxa de falsos positivos e

maximizar as taxas de verdadeiros positivos.

Figura 31 — Anadlise Comparativa pelo Gré-
fico ROC
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Fonte: adaptado de (AGUIAR et al., 2018).

5.3.2 Experimento 2

A segunda parte da avaliacio aplicou o modelo no dataset 2, sendo verificadas as
classificacdes corretas e os valores referentes aos erros de classificacdo. Apds a contabilizagao
dos resultados, construiu-se a matriz de confusdao mostrada na Tabela 7 para dar suporte ao
célculo das métricas a serem trabalhadas.

Tabela 7 — Matriz de confusdo para o
dataset 2

POS NEG NEU TOTAL

POS 214 22 57 293
NEG 5 188 20 213
NEU 53 4 207 264

Fonte: do autor.

A Tabela 8 apresenta os resultados das métricas de desempenho individualmente para
cada polaridade e seu valor geral. Assim como no primeiro dataset, os resultados mostram valores
maiores para a polaridade positiva (82,2%), ficando pouco abaixo dos neutros (82,6%), refletindo
a importancia do aumento destes resultados para a sua interpretacdo pratica. O mesmo pode-se
afirmar para os resultados na polaridade negativa, conforma as justficativas e interpretagcdes ja
tratadas e explicadas nesta secdo.

Em fung¢do do objetivo em comparar com resultados de desempenho obtidos por
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Tabela 8 — Métricas de desempenho para o data-
set 2

Geral Positivo Negativo Neutro

Acuracia 77,8 82,2 70,8 82,6
Precisdo 79,1 78,7 87,9 72,9
Revocagcdo 59,9 73,0 41,0 78,4
MedidaF 68,2 75,8 55,9 75,5

Fonte: do autor.

outras abordagens. Foram observados os valores medidos em Aratjo et al. (2016), que aplicou o
mesmo corpus nas seguintes 23 ferramentas de andlise de sentimentos: Emoticons (GONCAL-
VES et al., 2013a); Opinion Lexicon (HATZIVASSILOGLOU; MCKEOWN, 1997a); Opinion
Finder (MPQA) (WILSON et al., 2005); SentiWordNet (ESULI; SEBASTIANI, 2006); LIWC
(TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010); Sentiment140 (GO et al., 2009); SenticNet (CAMBRIA
et al., 2014); AFINN (NIELSEN, 2011); SO-CAL (TABOADA et al., 2011b); Emoticons
DS (Distant Supervision) (HANNAK et al., 2012); NRC Hashtag (MOHAMMAD, 2012);
Pattern.en (SMEDT; DAELEMANS, 2012); SASA (WANG et al., 2012); PANAS-t (GON-
CALVES et al., 2013b); Emolex (MOHAMMAD; TURNEY, 2013); USent (PAPPAS et al.,
2013); Sentiment140-Lexicon (MOHAMMAD et al., 2013); SentiStrength (SOCHER et al.,
2013); Stanford Recursive Deep Model (THELWALL, 2014); Umigon(LEVALLOIS, 2013);
ANEW_SUB (WARRINER et al., 2013); VADER (HUTTO; GILBERT, 2014); Semantria
(LEXALYTICS, 2015).

As métricas com os valores disponibilizados pelos autores envolveram a Medida F
para as polaridades positivas e negativas. Em func@o do conjunto de dados apresentar desequili-
brio, foram calculados os valores de Macro F obtidos a partir da média entre as Medidas F para
as duas polaridades. Além disso, também foi considerada a cobertura (Cov) que indica o nimero
de sentencas totais menos as indefinidas, tudo isso dividido pelo total de sentencas. Os resultados
deste trabalho sdo mostrados na Figura 32 capturada do artigo referido, especificamente para o
corpus no idioma portugués.

Considerando as métricas utilizadas para critérios de comparacao e analisando os
valores obtidos pelo parser de sentimentos (Tabela 9) em relacdo as outras ferramentas, observou-
se que o valor da métrica Macro F posiciona o modelo proposto nesta tese entre os 4 primeiros

de maior valor, ficando atrds de SentiStrength, ML SentiStrength e Emoticons.



84

Figura 32 — Resultados de desempenho de dataset2

Portuguese
Method Fl{+) Fl(-) Macro-Fl Cov
AFINN 0.86 0.79 0.82 0.51
Emolex 0.66 0.69 0.68 0.53
Emoticons 0.93 0.86 0.90 0.06
Emoticons DS 0.74 0.00 0.37 0.98
Happinnes Index 0.80 0.54 0.67 0.57
LIWC 0.79 0.65 0.72 0.61
NRC Hashtag 0.50 0.66 0.58 0.65
Opinion Finder 0.77 0.78 0.77 0.42
Opinion Lexicon 0.84 0.79 0.81 0.44
PANAS-t 0.77 0.72 0.74 0.08
Pattern.en 0.86 0.74 0.80 0.72
SANN 0.82 0.75 0.78 0.46
SASA 0.77 0.61 0.69 0.58
SenticNet 0.78 0.54 0.66 0.91
Sentiment 140 0.75 0.68 0.71 0.96
SentiStrength 0.94 0.91 0.93 0.31
SentiWordNet 0.76 0.59 0.67 0.89
SO-CAL 0.85 0.81 0.83 0.66
Stanford Deep Mode 0.51 0.67 0.59 0.86
Umigon 0.87 0.82 0.84 0.56
Vader 0.87 0.80 0.83 0.79
ML SentiStrength 0.95 0.83 0.89 0.05
Semantria 0.87 0.82 0.85 0.56

Fonte: (ARAUJO et al., 2016)

Tabela 9 — Desempenho do Parser
de Sentimento no Data-
set 2

Positive Negative

Precisdo 97,7 89,5
Revocacdo 72,0 88,2
Medida F 82,9 88,8

Macro F 0,86
Cobertura 0,84

Fonte: do autor.

5.4 Conclusao do Capitulo

Este capitulo apresentou a avaliagdo do desempenho do modelo proposto aplicado
em dois datasets e a comparagao dos resultados com outros métodos usados nos mesmos conjunto
de dados. O objetivo fez parte do processo de validagc@o da hipétese, mostrando melhores valores
referentes ao grafico ROC comparados aos métodos de aprendizado de maquina. Um segundo
experimento apresentou resultados entre os quatro melhores entre outras 23 ferramentas de

analise de sentimentos.
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6 CONCLUSOES

Este capitulo € dedicado as consideracdes finais desta tese de doutorado. A hipdtese
e as questdes de pesquisa sdo analisadas na sec¢do 6.1. A secdo 6.2 apresenta as principais
contribui¢cdes e os resultados alcancados com esta tese. Por fim, a secdo 6.3 é dedicada aos

possiveis trabalhos futuros.

6.1 Analise da hipdtese e das questoes de pesquisa

A hipétese e as questdes de pesquisa que nortearam o desenvolvimento desta tese de
doutorado sd@o analisadas nesta sec@o. As questdes de pesquisa (QP) sdo discutidas a seguir:

Q1: Quais as demandas para o desenvolvimento de modelo de andlise de sentimentos
que permita tratar e identificar a estrutura da sentenca com caracteristica de sentimento?

A revisdo sistemdtica mostrou uma variedade de metodologias que abordam regras de
composi¢do em andlise de sentimentos, entre os quais relacionavam pares de classes gramaticais
com suas respectivas orientagdes semanticas. Cada abordagem tratava seus modelos a partir de
um subconjunto de categorias gramaticais.

No contexto algoritmico, os trabalhos faziam uso de parser sintdtico em médulos
funcionais separados a partir de ferramentas de terceiros.

Trabalhos que focavam em caracteristicas sintdticas para definir relacdes entre termos
da sentenga propunham regras que nao cobriam todas as classes gramaticais. Também ndo foram
encontradas propostas que adotassem a estrutura da sentenga com base em formalismo linguistico,
assim como, abordagens deteccao de sentimentos agregados a gramdtica do parser, de modo que
o sentimento fosse tratado a0 mesmo tempo que a andlise sintatica.

Desta forma, a resposta para esta questao apontou: necessidade de maior abrangéncia
de relagcdes entre classes gramaticais que possa alcancar maior cobertura de tipos de estruturas
sentenciais; gramdtica sintagmatica com regras que representem a descri¢do sintdtica da sen-
tenca com base em um formalismo linguistico e que possam ser computacionalmente tratadas;
flexibilidade na expansao da gramdtica para aumentar o poder de solu¢do, de modo que evite
custos adicionais de processamento, como por exemplo, retreinamentos.

Q2: Como as regras de composicdo devem ser modeladas para a representagdo da
estrutura da sentenca?

A Secdo 2.3 apresentou a gramatica de Othero (2009), que propunha "descrever a
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estrutura interna da sentenga em portugués brasileiro com base em um formalismo lingiiistico
(...) nos moldes propostos pela teoria X-barra". Ao mesmo tempo, esta gramatica deveria ser
passivel de implementa¢cdo computacional. Com base nesta gramadtica, as regras de composi¢ao
de sentimentos puderam ser modeladas, extendo com as relagdes entre polaridades de categorias
gramaticais com base nos principios de composicao tratadaos em Moilanen e Pulman (2007).
Um protoétipo foi desenvolvido e testado inicialmente para a gramadtica original, a qual apresentou
resultados coerentes com a proposta de seu desenvolvimento, posteriormente, foi implementado
com as regras de sentimentos. Algumas questdes de codificacdo tiveram que ser tratadas para
ampliar a abrangéncia de sentencas. Além disso, foi necessdrio adicionar novas regras nao
trabalhadas, como por exemplo na ocorréncia de sentengas com conjungdes adversativas.

Q3: Como adaptar as regras de composi¢ao semantica a um modelo de formalismo
gramatical a ser agregado a um parser?

As secoes 4.1 e 4.2 apresentaram um conjunto de regras bdasicas a serem usadas
para a composi¢do de sentimentos. Este modelo inicial apresentou de forma generalizada quais
as polaridades resultantes na relagcdo entre dois elementos com os possiveis valores positivo,
negativo, neutro e reversor. Estas definicdes foram estabelecidas a partir de interpretagdes
semanticas das relacdes. A secdo 4.3 abordou a aplicacdo das regras basica na estrutura da
Teoria X-barra e as composicdes que poderdo ser geradas entre os constituintes da sentenca. Em
seguida, foram apresentadas todas as regras adaptadas para cada sintagma descritas na gramatica
da secdo 2.3.

Q4: Qual o desempenho de um parser que agrega regras de composicao de senti-
mentos a sua gramdtica em um processo de andlise de sentimentos comparado a outros métodos
quando aplicados a um mesmo corpus? A resposta desta questdo, trabalhada na secdo 5.2,
finalizou a pesquisa ao mostrar o desempenho do modelo proposto aplicado a dois conjuntos
de dados de diferentes dominios. Estes corpora foram usados em outros trabalhos através de
métodos de aprendizado supervisionado e ferramentas de andlise de sentimentos. O desempenho
do parser de sentimentos apresentou resultados satisfatorios de precisdo e revocacao em relagao
os valores anotados. Além disso, o modelo proposto foi comparado com o desempenho de outros
métodos e ferramentas propostas na literatura quando aplicados ao mesmo conjunto de dados.

Hipétese: E possivel propor e desenvolver um modelo de andlise de sentimentos
com base em regras de composicdo semantica de sentimentos, agregadas a um analisador

sintatico (parser) e desenvolvidas com base nas descri¢des formais da linguistica, apresentando
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desempenho nos mesmos patamares das taxas obtidas por outros métodos.

Resultado: Validada. Os resultados dos experimentos do capitulo 5 mostraram
que o modelo proposto apresentou parametros que o qualifica positivamente como classificador
de sentimentos. Foram usados dois conjuntos de dados com uma extensao de conteidos que
permitiram colocar o modelo diante de variados tipos de estruturas de sentencas. Desta forma, a
gramética modelada seguindo principios do formalismo linguistico e utilizada como base para as
regras de composi¢do de sentimentos atenderam as demandas diversificadas.

Em termos numéricos, o parser de sentimento proposto, ao ser aplicado ao primeiro
dataset, apresentou equilibrio entre valores de precisio e revocacdo. Os resultados indicaram
respectivamente (73% e 80.7%) para sentengas com polaridades positivas e (95.2% e 79%)
para negativas. Estes valores apontaram maiores possibilidade do classificador ndo mascarar
comentdrios desfavordveis, que acarretaria em uma falsa interpretacio de que a entidade alvo
estaria sendo bem avaliada. Por outro lado, estes valores mostraram que o classificador tende
a ndo passar a falsa impressdo de que o produto alvo esteja bem avaliado, quando na verdade
vendo sendo mal visto pelos seus consumidores.

Outro parametro verificado foi a relagdo entre a taxa de falsos positivos e a taxa de
verdadeiros positivos usados para o grafico ROC. O valor do ponto (0.08, 0.81) no espaco do
grifico ROC, juntamente com os valores gerados para outros métodos baseados em aprendizado
supervisionado, mostrou o classificador melhor que os demais pela sua posi¢cdo nas coordenadas
que indica maior nimero de resultados corretos sobre a ocorréncia e ndao ocorréncia de deter-
minada polaridade. Com relag¢do ao segundo dataset, os resultados para sentengas positivas e
negativas foram comparados através do Macro F, onde foi obtido o valor 0.86, que o posicionou
entre os 4 melhores comparados a outras 23 ferramentas de analise de sentimentos.

Além disso, os resultados mostraram equilibrio entre os dois experimentos com o

mesmo conjunto de regra e 1éxico, porém aplicados datasets com dominios diferentes.

6.2 Resultados alcancados e principais contribuicoes

As principais contribui¢des desta tese com base nos resultados alcangados na pes-
quisa foram:

Um conjunto de regras de composi¢do de sentimentos baseados em uma gramatica
descrita conforme o formalismo linguistico, que foi fruto de um estudo de padronizacdo de

composi¢do entre orientagdes semanticas em classes gramaticais;
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Modelo de classificacdo de sentimentos cuja funcionalidade baseia-se em um parser
onde a sua gramdtica permite identificar se a sentenca pertence ou ndo a uma estrutura com
uma das caracteristicas: positiva, negativa ou neutra. Esta abordagem tem a vantagem de ser
expandida com maior flexibilidade para adi¢cdo de novas regras e termos na gramdtica, afim
de aumentar seu poder de solucdo, além de ser uma abordagem dispensa a necessidade de
treinamentos.

O desenvolvimento e testes de protdtipo permitiu mostrar a possibilidade de imple-
mentacdo computacional da gramadtica sintitica utilizada e consequentemente a sua adaptacdo
para um parser com a gramética de regras de composicao de sentimentos.

A modelagem e os resultados obtidos foram publicados em:
da Silva, A. N.; de Souza, O.; de Souza, J. N. Sentiment parser based on x-bar theory to brazilian
portuguese. In: 2020 International Conference on Computing, Electronics Communicati-
ons Engineering (iCCECE). [S. 1.: s. n.], 2020. p. 166-171.

Vale salientar que esta publicagiio passa a ser a primeira referéncia encontrada! no
portal IEEE quando se adiciona o termo "portuguese" a expressao de busca usada na revisao
sistemdtica. Outros resultados semelhantes ocorrem também quando sdo utilizados termos como:
"X-bar theory'" AND 'sentiment analysis''. Usando a expressdo: ''sentiment analysis''
AND portuguese, o mesmo portal o classifica na sétima posi¢c@o entre 15 trabalhos retornados.
Este fato permite mostrar a importancia e o pioneirismo da pesquisa, podendo vir a ser usada

como referéncia inicial para futuras trabalhos envolvendo os mesmos assuntos.

6.3 Limitacoes e Trabalhos futuros

Ao longo da pesquisa e do desenvolvimento desta tese, foram observadas propostas
de possiveis melhorias para ampliar os recursos fornecidos pelo parser de sentimento. A seguir,
sdo listados perspectivas de trabalhos futuros, que esta diretamente associada as limitagdes
do trabalho: a adi¢do de atributos numéricos que permitam aplicar intervalo de valores aos
sentimentos; aplicacdo de padrdes propostos na literatura na detec¢do de sarcasmos para melhoria
dos resultados diante desse tipo de sentenga; exploracdo do o uso de relagdes de dependéncia
nas composi¢oes; adaptacao do modelo de regras de composi¢do para maior especificacao do
tipo de sentimento, como alegria, raiva, tristeza, etc.; estudo de modelos padrdes de sentencgas

pseudo-subjetivas.

I Buscas feitas em 26 de janeiro de 2021
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