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Resumo

Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0

Devido a forma como a expansdo e consolidacdo da web 2.0 levou a que fosse
radicalmente alterada a maneira como comunicamos hoje, e o crescente nimero de
comentarios on-line que surgem todas os dias na web em varios canais dedicados
exclusivamente para esse efeito, tornou muito apelativa a ideia de conseguir extrair de
uma forma direta o essencial da informacdo presente nesses mesmos comentarios. O
objetivo deste trabalho é contribuir para esse fim, desenvolvendo um algoritmo que
permite o0 reconhecimento de conceitos e atitudes em comentarios em portugués no
ambito dos hotéis. Para isso, foi utilizada uma abordagem lexical para o reconhecimento
de conceitos e uma abordagem léxico-sintatica para reconhecer atitudes. Os resultados
do trabalho foram animadores. Os valores obtidos por o algoritmo quando comparado
com a avaliagdo manual dos voluntarios ndo diferem em muitos dos resultados
alcancados quando sujeito ao mesmo conjunto de frases a uma comparacdo direta entre

os voluntarios que classificaram manualmente as frases.
Palavras-chave

Prospecéo de textos em portugués, teoria de avaliacdo, avaliagfes on-line, Web 2.0
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Abstract

Recognition of concepts and attitudes in opinions on hotels in Web 2.0

Because of the way the expansion and consolidation of Web 2.0 has led to a radically
changed the way we communicate today, and the growing number of on-line comments
that appear every day on the web in several dedicated channels exclusively for this
purpose, it was very appealing the idea of getting a direct extract from the substance of
this information in those reviews. The aim of this work is to contribute to this end by
developing an algorithm that allows the recognition of concepts and attitudes in
comments in the context of hotels for Portuguese language. For this, the methodology
used was a purely lexical approach to concepts and lexical-syntactic approach to
attitudes. The findings were encouraging. For the same set of sentences, the score
obtained by the algorithm versus a human show little difference to the scores obtained

for human versus human.
Keywords

Exploration of texts in Portuguese, appraisal theory, on-line reviews, Web 2.0

Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica %



Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

Indice
AQGradECIMENTOS ...c.vievieiiieiie et e e s e e teeseeste e besneesteeneaneesreeneeas iii
RESUMIO ...ttt bbb bbbttt bbbt b e st e e et e bbb beere s 1\
N o111 = Tod S URTRSP PRI %
17073 Vi
INQICE U8 FIGUIBS .....vecveveeeeeceeieee et eeee ettt s et s s en st es e aen e viii
INQICE 08 TADEIAS ......cveveeeceeeee ettt viii
IS 101 oo [U o Lo USSR 1
2. ReVISA0 0 LITEratura........coooieiiiiiiiieiee e 4
2.1. Trabalhos relacionados em detecdo de conceitos e atitudes..................... 4
2.2, A Teoria da AvaliaGho ..........ccecveiiieiiiicse e 7
2.3. Consideracdes sobre 0 capitulo...........coevveiiiii i 14
3. MEtOAOIOGIA ...t 15
4. A SOIUGEOD PrOPOSLA. .....cviiiiiiiiiiieiieieie st 16
4.1.  Arquitetura de iINFOrMAaGA0 ........corueriiriiiiireree e 17
4.2. Desenvolvimento de algoritmo para detecdo de conceitos..................... 20
4.3. Desenvolvimento de algoritmo para detecdo de Atitudes ...................... 20
4.4. Implementacdo da plataforma de desenvolvimento................cccceeveennee. 22
4.5. Treino e teste dos algoritmOoS ........ceccvveieiiciecc e, 23
4.6.  ANAlise de resultados ........cceveeiiiiiiie e 23
4.7. Resultados do conjunto de treiN0.........ccoeriiiririeiiee e 24
4.8. Resultados dos conjuntos de avaliaGo 1 € 2........ccceoeveiiivneninieeieen, 25
4.9. ANalise de resultados .........ccocveiieiiiecece e 30
Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica vi



Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

5. ConSIideragies FINAIS .......c.ccueiveieeieiie e sre e ens 31
5.1. Oportunidades de melhoria e limitagdes do trabalho................ccccuvenenee. 32

5.2, Trabalhos fULUIOS .......ccviiiiiiiiiiee e 33
BIDHOGIafia ..o e 34
Anexo 1 — Algoritmo para divisdo de cometarios em frases .........ccccevvvvviviivnieeieeriennn, 38
Anexo 2 — Algoritmo para geracdo aleatoria de conjuntos de frases...........ccocevveriennn. 38

Anexo3 — Algoritmo para geracdo de conjuntos sem avaliacdo duplicando ja

BXISTEINEES . ..ttt bbbttt bbbt 38
Anexo 4 — Algoritmo para detegdo de CONCEITOS ......cc.evveivverieiieieee e 39
Anexo 5 — Algoritmo para detecdo de AtItUAES........ccevveiieveciicieere e 40
ANEX0 6 - Fig. 4 - HOME PAQE ....ocveiiecie ettt 46
Anexo 7 - Fig. 5 - Criacdo aleatoria de ANAliSES .........ccccevveveiiieiieie e 46
Anexo 8 -Fig. 6- Lista de analises Criadas .........ccccuvererieereneienineneese e, 47
Anexo 9 -Fig. 7 - Detalhe do conjunto de analise...........ccoceeeriiienniinc e, 47
Anexo 10 -Fig. 8 - Detalhe da classificagao da frase..........ccccceverereniiieniiiniceee, 48

Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica

Vii



Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

Indice de Figuras

Fig. 1 - Analise de proeminéncia de adjetivos em teXI0. ......c.cccevvevieiiereeieseese e, 5
Fig. 2 - Avaliagao de ALITUTES. ......ccceeiieiieiecie e nneas 8
Fig. 3 - Relacdo de Afeto com Julgamento € APreCiagao ........cccooverververierereneeeeinennes 10
Fig. 4 — Transformagdo de comentario m frases ..........cocveveiiriieineneneesee e 15

Fig. 5 - Processo de contagem de palavras para criacdo de tabela de chaves de

(01010 [ol =T o T TSP PP U TR URPPPRRP 17
Fig. 6 - Modelo de arquitetura de infOrmacao ..........ccccevevveveeie i 17
FIQ. 7 - HOME PAJE ..ottt ettt neenne e 46
Fig. 8 - Criacao aleatOria de ANALISES .........cceeviiieiieie e 46
Fig. 9- Lista de analiSes Criatas ..........ccvivveiieiiiieii e 47
Fig. 10 - Detalhe do conjunto de @analiSe............cceveeieiiieieeieeie e 47
Fig. 11 - Detalhe da classificagao da frase...........ccooeriririniieiiieie e 48

Indice de Tabelas

Tabela 1 - Tip0S de APreCIACAD. ....ccvcviivieiieeie it ste et ettt sreere e 13
Tabela 2 - Conceito X Chave DEetECAD..........cvveiieiiececieece e 18
Tabela 3 - Atitudes X Chave de deteCa0........cccvvevveiiiiiieee e 19
Tabela 4 - Resultados do conjunto de treino para detecdo de Conceitos...................... 24
Tabela 5 - Resultados do conjunto de treinos para detegdo de Atitudes...................... 25
Tabela 6 - Detecédo conceito para conjunto 1 User3In Vs. Automatico.............c......... 25
Tabela 7 - Detecédo conceito para conjunto 2 UserlEx Vs. Automatico............c........ 26
Tabela 8 - Detecédo conceito para conjunto 1 User3In Vs. Userlin........cccccoccevvennne. 26

Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica viii



Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

Tabela 9 - Detecédo conceito para conjunto 1 User3In Vs. User2In........c..ccccccevvenenne. 26
Tabela 10 - Detecdo conceito para conjunto 2 UserlEX VS. USer3EX .......cc.ccvvernnne. 27
Tabela 11 - Detecdo conceito para conjunto 2 UserlEX VS. USEr2EX ..........cccoveunenee. 27

Tabela 12 - Valores de concordancia do conjunto 1 para conceitos entre os 3

AVATATOIES ... 27

Tabela 13 - Valores de concordancia do conjunto 2 para conceitos entre 0s 3

AVAITATOIES ...ttt bbb 28
Tabela 14 - Detecdo Atitude User3In VS. AUOMALICO ......ccoververieriieiiiececeeieieeen, 28
Tabela 15 - Detecdo Atitude UserlEX VS. AUtOMALICO.........ccceevvveveiieiieeie e 28
Tabela 16 - Detecdo Atitude User3In Vs. USer 1IN ......ccccccoovvieiieieiiececse e 29
Tabela 17 - Detecdo Atitude User3In VS. USer 2IN........cccecvvvieieeieiiese e 29
Tabela 18 - Detecdo Atitude USerlEX VS. USEr 3EX....cccccevviiieiveiieiiece e 29
Tabela 19 - Detecdo Atitude USerlEX VS. USEr 2EX.....cccccvvvviviveieiieneese e 30

Tabela 20 - Valores de concordancia do conjunto 1 para Atitudes entre os 3

AVATAUONES ... 30

Tabela 21 - Valores de concordancia do conjunto 2 para Atitudes entre 0s 3

AVAITATOTES ..ot e e e e e e e e et e e e e e e e e e aeas 30

Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica



Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

1. Introducéao

A Era de expansao e consolidacdo da Web 2.0 alterou dramaticamente a forma como
comunicamos e expressamos as nossas opinides on-line (Liu, 2010). Observamos um
crescente surgir de comentarios sobre os mais variados temas e produtos disseminados
na Internet, de blogues a websites dedicados, passando por os comentarios colocados

nas redes sociais onde as empresas optam por estar representadas.

Um dos temas que tém vindo a florescer neste novo conceito de web participativa, sdo
as criticas por parte dos utilizadores. Essas criticas geralmente contém sentimentos e
atitudes sobre a experiéncia deles enquanto clientes que compram produtos ou utilizam
servigos. Por exemplo, espacos dedicados a hotelaria, nomeadamente em locais como
TripAdvisor  (www.tripadvisor.com),  Booking  (www.booking.com),  Oyster

(www.oyester.com) possuem opinides on-line. Reflexos disso sdo 0s numeros de

acessos apresentados no TripAdvisor, com mais de 60 milhdes de visitantes por més e
mais de 75 milhdes de avaliagdes e opinides em todo o0 mundo (“Sobre o TripAdvisor,”
2012).

Torna-se assim um tema interessante desenvolver funcionalidades que permitam tratar
de uma forma sistematica toda a informacdo gerada e que se encontra dispersa nestes
espacos. E neste ambito que se define este trabalho, tentar ser um contributo para a
identificacdo de conceitos e atitudes presentes nas frases em comentarios on-line em
portugués no ambito da hotelaria, baseado na teoria da avaliacdo de (Martin & White,
2005).

Este objetivo ndo é isento de dificuldades, como é facilmente percetivel tendo como
ponto de partida a definicdo de atitude que encontramos em (Martin & White, 2005),
que classifica quanto a polaridade positiva ou negativa afeto, julgamento e a apreciacao,
conseguimos identificar como exemplo nas seguintes frases retiradas de (“Tivoli Lisboa

(Lisboa, Portugal),” 2012) em termos de atitude:

e “Nao apreciei a falta de limpeza do quarto.” — Afeto negativo no conceito
quarto. Considera-se também uma aprecia¢do negativa ao mesmo conceito.

Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica 1


http://www.oyester.com/

Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

e “Elevado profissionalismo e simpatia do pessoal” — Julgamento positivo do
conceito pessoal
e “A garagem € muito pequena” — Apreciacao negativa no ambito do
parqueamento
A dificuldade que apresenta o reconhecimento automatico de atitudes em textos
informais curtos, prende-se com o facto de que a opinido gerada por utilizadores em
comentarios on-line pode ser expressa de diversas formas, utilizando palavras distintas
para manifestar tipos de atitude e sentimentos, sejam eles positivos, negativos ou até
neutros. Para ser possivel captar este tipo de informacdo de uma forma eficaz, é
necessario primeiro entender o significado de cada frase presente no comentério (M.
Chaves & Picoto, 2012).

Uma outra dificuldade prende-se com a distin¢cdo entre apreciacdo e afeto. Existem
claras semelhancas entre ambos 0s sentimentos e mesmo a nivel lexical € muitas vezes
dificil fazer a distingdo, sendo importante separar quando possivel entre o sentimento
que uma pessoa tem e a atribui¢do desse sentimento como uma aprecia¢do (Martin &
White, 2005). Na verdade, nos textos de informacdo curtos € muitas vezes dificil ou
impossivel fazer essa distin¢do, tendo de ser avaliadas as atitudes de uma forma

cumulativa.

O objetivo deste trabalho € desenvolver um algoritmo com base numa abordagem
lexical, que permita automaticamente identificar em textos informais em Portugués, as
areas que caracterizam um hotel e que sdo objeto de analise por parte dos utilizadores.
Esse algoritmo reconhece numa segunda fase os tipos de atitude presentes em cada uma
das areas do hotel anteriormente identificadas, sejam estes afetos, julgamentos ou

apreciaces e qual a sua polaridade, positiva, negativa ou neutra.

No universo empresarial, quando no passado era necessario conduzir inquéritos entre
clientes para ter uma visdo da imagem que estes tinham do hotel, hoje essas empresas
contam com o valioso contributo dos comentarios gerados pelo utilizador nos sites
dedicados ou nas redes sociais. Essa informacdo é valiosa como ferramenta de
Marketing, Psicologia Social e outros campos interessados em extrair e analisar visoes,

comportamentos e atitudes dos comentérios dos utilizadores (Tang, Tan, & Cheng,
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2009). Sao tambem relevantes para os futuros e atuais utilizadores destes espacos, pois a
informacao retirada da Web e analise de comentarios sobre unidades hoteleiras reduzem
as incertezas sobre a qualidade e os riscos de tomar uma determinada opcdo, tornado o
processo de selecdo mais eficaz e até divertido (Huang, Basu, & Hsu, 2010).

De uma tarefa dificil para as empresas e clientes monitorizarem e analisarem todos 0s
comentarios que surgem de locais distribuidos pela Internet e os milhares de
comentérios de opinido ai presentes, surge a necessidade de automatizagdo destes
processos (Liu, 2010). Consequentemente uma andlise de sentimentos e atitudes, que
extrai e reconhece automaticamente as subjetividades e sentimentos (positivos ou
negativos) presentes num comentario tornou-se uma area de investigacdo relevante
(Kumar & Sebastian, 2012).

Este trabalho apresenta na sua primeira parte uma analise de literatura em trabalhos
relacionados com as metodologias empregues em classificacdo de sentimentos, atitude e
suas polaridades, bem como os conceitos inerentes a afeto, julgamento e apreciacdo
subjacentes a definicdo de atitude. O capitulo 2 descreve a arquitetura de informacéo
inerente ao trabalho, detalhando o fluxo e tratamento dos dados (entrada, processamento
e resultados) bem como a estrutura definida para o algoritmo de detecdo de atitudes. No
capitulo seguinte discutem-se os resultados, comparando-se a avaliagdo humana com o
resultado da avaliagdo conseguida com o algoritmo. A Ultima parte do trabalho
apresenta as conclusdes, limitacOes e dificuldades encontradas no desenvolvimento do
projeto, bem como o que o autor pensa ser o caminho a desenvolver no ambito de

trabalhos futuros.
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2. Revisao da Literatura

Este capitulo tem como objetivo apresentar uma analise de literatura sobre as técnicas
mais difundidas de classificacdo de sentimentos e atitudes, além dos trabalhos
realizados nesse ambito em Inglés e Portugués, justificando com esta andlise a
relevancia do trabalho que aqui se apresenta.

2.1. Trabalhos relacionados em detecao de conceitos e atitudes

Encontramos ao longo da literatura em inglés diversas formas de definir anélise e
extracdo de orientacdo semantica, como andlise de sentimentos (Pang & Lee, 2008),
subjetividade (Langacker, 1985; Lyons, 1981) , avaliacdo de sentimentos (Appraisal)
(Martin & White, 2005) entre outros.

Neste trabalho, analise de sentimentos refere-se a polaridade (negativa ou positiva)
das frases presentes em comentarios on-line em Portugués, analisados em funcdo dos
conceitos ai presentes, e avaliacdo de sentimentos ou atitudes (Appraisal) ao sentimento
presente nessas frases, afeto, julgamento ou apreciacdo, segundo o subsistema
apresentado por (Martin & White, 2005),

Existem duas técnicas principais para a classificacdo de sentimentos, técnicas
simbolicas (também chamada de abordagem lexical), e técnicas de aprendizagem de
méaquina (Boiy, Hens, Deschacht, & Moens, 2007) ou classificacdo de texto
estatisticamente. A abordagem lexical utiliza regras manuais e/ou regras gramaticais,
em conjunto com léxicos da lingua utilizada, por oposicdo as técnicas de aprendizagem
de méquina que podem ser ndo supervisionadas, com pouca supervisao ou totalmente
supervisionadas com vista a construcdo de um modelo baseado num completo conjunto
de dados de treino.

A maioria das técnicas de classificacdo estatistica de texto baseia-se em algoritmos de
aprendizagem, nomeadamente classificadores Suport Vector Machine, que sédo treinados
com um conjunto especifico de dados sobre determinado tema. Quando sujeitos ao
dominio para o qual foram treinados, esta técnica revela resultados muito positivos
(Chaovalit & Zhou, 2005; Kennedy & Inkpen, 2006; Boiy et al., 2007), mas alterando-
se 0 mbito, esses resultados baixam para um nivel de desempenho perto do nulo
(Taboada, Brooke, Tofiloski, Voll, & Stede, 2011).

Existem termos que podem ter uma conotacdo positiva ou negativa dependendo do
ambito ou tema em que estéo inseridos. A abordagem lexical inclui o uso de listas de
nomes, verbos adjetivos e advérbios, e uma lista de conjungdes e conectividades (M.
Chaves & Picoto, 2012), sendo assim muito mais facil estender esta técnica a qualquer
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tipo de dominio que se pretenda, pois estas listas sdo independentes do dominio a que
sdo aplicados, razdo que justifica a sua utilizacdo no presente trabalho.

Aplicado ao inglés, (Turney, 2002) classifica os comentarios como recomendados
(Thumbs up) ou ndo recomendados (Thumbs down), sendo esta classificacdo definida
pela média da “orientagdo semantica” positiva ou negativa dos adjetivos ou verbos
presentes nas frases.

(Taboada & Grieve, 2004), baseadas no Appraisal tal como sistematizado por (Martin,
2000), desenvolvem um método para classificar textos automaticamente sustentado na
subjetividade do seu contetido, dando mais relevancia as partes do texto em que
acreditam estar concentrado conteudo mais subjetivo. Sendo que o0s textos sdo
normalmente estruturados no seu nivel mais basico em principio, meio e fim, as autoras
teorizam que as opinides expressas se encontram tendencialmente no meio e no final
dos textos, sendo especialmente verdade em comentérios, onde os autores tendem a
terminar com a sumarizagdo da sua opinido. Este estudo é baseado em textos curtos de
informacdo escritos em Inglés, sendo necesséria a sua validagdo para o Portugués.

Para implementarem esta teoria, quando analisam o texto tém em consideragdo o peso
da orientacdo semantica de cada adjetivo baseado na sua localizacdo no texto, revelando
gue existe uma menor proeminéncia no inicio do texto, um claro aumento no meio com
tendéncia descendente no final conforme a Fig. 1 - Analise de proeminéncia de
adjetivos em texto.

Fig. 1 - Analise de proeminéncia de adjetivos em texto.

1 —
Weight |

0 T T T
Text Start 173 23 TextEnd

Words

(Taboada & Grieve, 2004)

Definidas as partes do texto onde consideram estar concentrado mais contetdo sujeito
a andlise, torna-se necessario saber se 0 contetdo é positivo ou negativo baseado no
método de (Turney, 2002), para depois determinar com suporte no potencial de
avaliacdo dos adjetivos, em que grau esse conteudo expressa Afeto, Julgamento e
Apreciacao.
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Esta abordagem para classificacdo de orientagdo semantica para adjetivos conseguiu
resultados encorajadores, expandindo o método basico exposto acima tendo em atencao
a posicdo de cada adjetivo presente no texto. Foi detetado que o desempenho tem
variagBes dependendo do dmbito dos comentarios analisados. A extracdo dos valores de
Appraisal revela também caracteristicas diferentes de acordo com o ambito dos
comentarios.

(Read & Carroll, 2012) apresentam uma abordagem interessante para a forma como
comentarios publicados eletronicamente podem também ser classificado com base no
sistema “Apraisal” de (Martin & White, 2005). Mais uma vez a abordagem ao tema tem
como base o trabalho desenvolvido por (Turney, 2002), na sua no¢do que o0 sentimento
de um texto pode ser determinado estimando as semelhangas com exemplos protétipos
de sentimentos positivos e negativos. Neste caso sdo utilizados dois métodos para
estimar a semelhanca entre as palavras, associacdo lexical e espagos semanticos, que séo
eficazes para lidar com a subjetividade da linguagem, segundo (Read & Carroll, 2012).

As medidas de associacdo lexical examinam as semelhangas de primeira ordem entre
palavras (Grefenstette, 1994), e assim determinam a semelhanga de um par de palavras,
considerando a probabilidade de estas aparecerem juntas. Por outro lado, os espacos
semanticos representam conceitos em conjunto de pontos num grande nimero de
dimensGes. A localizacdo de cada ponto ao longo de cada dimenséo é a medida da forca
de associacdo nesse eixo. Assim € possivel avaliar a semelhanca entre conceitos
aplicando distancias métricas aos vetores extraidos do resultado dessa matriz.

A aplicacdo destes métodos com fraca supervisdo € apelativa no &mbito das técnicas
de aprendizagem maquina, pois ndo necessita que os dados de treino sejam etiquetados,
mas apenas um “corpus” (grande conjunto de textos), e um conjunto manualmente
especificado de exemplos prot6tipos para cada classe.

Dos dois métodos aplicados, o que apresentou melhores resultados segundo os autores
foi a versdo dos espacos semanticos, apesar de ser mais exigente a nivel computacional,
sendo indicado também que o método € tdo robusto quanto maior for o nimero de
classes.

Tendo como objetivo conseguir uma maior granularidade na detegcdo de polaridade,
classificando as opinides sobre cada caracteristica do objeto que é monitorizado, (N. R.
Silva, Lima, & Barros, 2012) apresentam o “SAPair: Um Processo de Analise de
Sentimento no Nivel de Caracteristica”. PropOe-se classificar pares (caracteristica,
palavra opinativa) tendo em conta que alguns adjetivos mudam a sua polaridade em

funcgéo dos substantivos que classificam (p.ex. “cerveja quente”, “pizza quente”). Foram
utilizadas técnicas baseadas em Estatistica e Linguistica, com o apoio da ferramenta
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SentiWordNet, tendo os resultados experimentais, segundo os autores, demonstrado que
0 processo tem uma alta eficacia.

Mais centrado na linguagem portuguesa, (M. Chaves, de Freitas, Souza, & Vieira,
2012) apresentam o algoritmo denominado “PIRPO”, que foi desenvolvido com o
objetivo de identificar a polaridade em comentérios gerados por utilizadores em
Portugués. Cada comentario é decomposto em frases para assim ser possivel aferir a
polaridade existente em cada conceito de uma ontologia. O modulo do algoritmo para
detecdo de polaridade recebe uma lista de adjetivos e conceitos de uma ontologia sendo
o resultado uma lista de frases com a sua polaridade reconhecida em funcdo de cada
conceito detetado. Os melhores resultados incluem um F-score de 0.32 em comentarios
com polaridade mista.

Este algoritmo € o que mais se aproxima do ambito deste trabalho, pois toda a
primeira fase do mesmo tera como objetivo o input de comentarios e a sua divisdo em
frases, para com base numa ontologia detetar os conceitos presentes em cada uma delas.
O avango sobre o “PIRPO” serd a inclusdo do subsistema de Apraisal (Afeto,
Julgamento ou Apreciagéo) a saida atual “frase, conceito, polaridade” do algoritmo.

2.2. A Teoria da Avaliacdo

Sendo o objetivo deste trabalho utilizar uma abordagem lexical na avaliacdo de
sentimentos e atitudes presentes em comentarios on-line em portugués no ambito da
hotelaria, segundo o sistema apresentado por (Martin & White, 2005) no seu livro “The
language of evaluation”, define-se em seguida 0 mesmo baseado nesses autores.

Avaliacdo de sentimentos, ou Appraisal é uma teoria linguistica de subjetividade. O
sistema Appraisal, foi desenvolvido na tradigdo do sistema funcional linguistico de
(Halliday, 1994), e é uma tentativa de modelar a capacidade da linguagem em expressar
e negociar opinides e atitudes dentro de um texto. Este sistema, segundo (Martin &
White, 2005), divide-se em trés subsistemas distintos: Afeto, Julgamento e Apreciacao,
gue modelam a capacidade de expressar opinides de uma forma emocional, moral e
estética, respetivamente. Esses termos, estdo definidos na sec¢do 2.2.1, 2.2.2 e 2.2.3,
respetivamente, e o sistema representado esquematicamente na Fig. 2, onde podem ser
encontrados exemplos de palavras capazes de modelar cada um dos subsistemas. Tanto
quanto é conhecimento do autor, para a lingua portuguesa ndo existe registo de nenhum
trabalho efetuado a este nivel de granularidade dos subsistemas.
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Fig. 2 - Avaliagéo de Atitudes.

Avaliagdo de
Atitudes

Afeto Julgamento Apreciagdo

Lindo

Elegante

Contente Excelente

Apaixonado Deploravel

Desesperado Agradavel Pequeno

Baseado no Sistema Appraisal de (Martin & White, 2005).

2.2.1. Afeto

Afeto diz respeito ao registo positivo e negativo (polaridade) de sentimentos, o estado
emocional do sujeito, se estd feliz ou triste, confiante ou ansioso, interessado ou
chateado (Martin & White, 2005).

Analisando atitude como um sistema de discurso semantico, é expectavel que o afeto
nas suas diferentes conjugacdes encontre variagfes ao longo das estruturas gramaticais.
Voltando a (Halliday, 1994) estas conjugac@es incluem a variagdo de participantes
(qualidades), processos mentais ou comportamentais e adjuntos modais.
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Assim, podemos ter afeto como:

e Uma qualidade
o Descrevendo participantes com um epiteto ou qualificacdo
= (...) muito atenciosos os funcionarios.
o Atribuido a participantes, como um atributo
= (...)os funcionarios sdo muito atenciosos.
o Como modo de fazer algo, uma circunstancia
» (...)agrande atencdo dos funcionérios.
e Um processo
o Mental
= A localizagdo do Hotel a 10 metros da praia vai permitir
desfrutar com grande comodidade da praia.
o Comportamental
» A localizacdo do Hotel a 10 metros da praia permitiu desfrutar
com grande comodidade da praia
e Como um comentario
o Desiderato, sentido de perca. Adjunto modal.
= Infelizmente tiveram de partir.

Para identificacdo de afeto (Martin & White, 2005) sugerem seis fatores que devem
ser considerados:

e Sentimentos sdo considerados culturalmente positivos e negativos?
e Os sentimentos sdo o resultado de emocdes?

e S&0 o0s sentimentos resultantes de alguma reacdo externa?

e A graduagdo dos sentimentos é lexicalizada?

e Sentimentos envolvem intengdes mais do que reacdes?

e Qual a variacdo final da tipologia de afeto?

Todas estas questbes tém de ser respondidas para ser possivel identificar o afeto
enguanto atitude em textos informais em Portugués.

Afeto é provavelmente a mais complicada atitude de ser reconhecida, pois tém
frequentemente associados atitudes de julgamento ou apreciacdo, encontra-se esta no
centro da definicdo de Appraisel, segundo (Martin & White, 2005) e apresentado
esquematicamente na Fig. 3 - Relacdo de Afeto com Julgamento e Apreciagéo.
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Fig. 3 - Relacdo de Afeto com Julgamento e Apreciacéo

ethics/morality (rules and regulations)
feeling institutionalised as proposals

~

AFFE@

4
APPRECIATION

JUDGEMENT

feeling institutionalised as propositions
aesthetics/value (criteria and assessment)

(Martin & White, 2005)

Sdo vérias as palavras ou expressdes que nos ajudam a caracterizar afeto, como medo,
amor, odio, ansia, prazer, satisfacdo, de uma forma positiva ou negativa, sendo que um
dos desafios se encontra em identificar quando esta atitude esta ou ndo associada a outra
forma, seja ela julgamento ou apreciacao.

O outro desafio é claro, conseguir identificar automaticamente, que partes do texto
devem ser identificadas e como, para assim ser possivel caracterizar a atitude como
afeto. No exemplo seguinte, temos identificado o conceito quarto:

e “A primeira impressdo foi péssima, mal entramos no quarto (minusculo) o " bafo
" de ar quente que se libertou deu logo uma péssima impressao.”

Este conceito tem uma conotagdo claramente negativa, pela adjetiva¢ao de “péssima”,
da primeira impressdo, “mintsculo” e ‘“bafo de ar quente” quando se refere
explicitamente ao conceito quarto.

Conseguimos caracterizar o afeto, pois denota claramente o estado de espirito do
sujeito como sendo de desilusdo, mas essa € uma interpretacdo humana do que esta
escrito! A dificuldade esta em conseguir detetar automaticamente que a expressao “A
primeira impressdo foi péssima,...” como um afeto negativo que denota desiluséo
guanto ao quarto, sendo que esta ndo esta explicita no texto apresentado. Este
comentario encerra em si também uma apreciacgdo, o que sera explicado na Sec¢édo 2.2.3

deste capitulo.
2.2.2. Julgamento

Tambeém segundo (Martin & White, 2005), julgamento trata de atitudes em relacédo a
comportamentos, que admiramos ou criticamos, elogiamos ou condenamos de outrem.
Segundo 0 mesmo autor, com o julgamento entramos no conceito da forma como nos
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comportamos e que atitudes temos perante outros e a forma com vemos o0 seu
comportamento. De uma forma geral, o julgamento pode ser dividido em duas formas, a
que lida com estima social e a orientada a sanc¢do social. Julgamento de estima social
enquadra-se na chamada normalidade, o qudo normal ou pouco usual uma pessoa €, a
sua capacidade, o que sdo ou nédo capazes de fazer, e na sua tenacidade, o quéao decidido
um individuo é.

A sancdo social num julgamento enquadra-se mais no a&mbito da veracidade que €
atribuida a uma pessoa, qual o seu nivel de honestidade, e da honra que reflete os seus
valores éticos. A estima social tende a ser avaliada na cultura oral, em conversas,
mexericos, anedotas e outros tipos de discurso oral, com 0 humor muitas vezes a ter um
papel de destaque (Eggins & Slade, 2004). A partilha de valores nesta area é
fundamental para a formacdo de redes socias, como familia, amigos, colegas de
trabalho, etc.

Ainda segundo a definicdo de (Martin & White, 2005), a san¢édo social por outro lado
€ mais vezes expressa em escrita, em editais, decretos, regras, regulamentos e leis de
como nos devemos comportar segundo os critérios do estado e da religido, com sangdes
e castigos contra quem ndo cumprir essas regras. A partilha de valores nesta area
sustenta a sociedade e a sua relacdo com os deveres civis e religiosos.

Este trabalho centrard a sua atencdo na estima social, pois é essa particularidade do
julgamento gue encontramos nos textos curtos de informacao aqui analisados.

Numa sintese do que atras foi dito podemos assumir com seguranga que sempre que
for necessario detetar automaticamente um julgamento, é necessario que texto informal
curto a ser analisado contenha referéncias explicitas a pessoas.

Existem véarias expressdes que nos permitem caracterizar um julgamento, sempre
associado a adjetivacdo de uma pessoa ou a comportamentos desta, como sortudo,
especialista, heroico, cuidadoso, gentil, leal, honesto, dececionante, malvado,
incompetente, e muitas outras. Estas expressdes permitem também definir a polaridade
do julgamento que pretendemos classificar:

Incompetente, dececionante e mal-educado sdo exemplos claros de uma polaridade
negativa. Por outro lado competente, Util, educado e atencioso contém polaridades
positivas.

E importante ter em atencdo que a conjugacdo de palavras pode fazer variar a
polaridade atribuida. Na expressao “O empregado foi muito competente” temos uma
polaridade positiva, mas a alteracdo do advérbio do adjetivo competente muda essa
polaridade. “O empregado foi pouco competente”, apesar do adjetivo ter em si uma
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conotacdo positiva quanto a sua polaridade, a utilizacdo do advérbio muda essa
polaridade para negativa.

Esta é a dificuldade que se encontra na automatizacdo do reconhecimento de
sentimento e atitude em textos informais curtos, tem de ser considerado sempre a
conjugacao de adjetivo e advérbio para definir essa polaridade.

Como referido, a automatizacdo de reconhecimento de julgamento terd como primeiro
principio a localizagdo do conceito, sendo que para ser considerado um julgamento este
deve referir-se ao pessoal que exerce fungdes no hotel, como apresentado no exemplo
seguinte:

e “Ndo sei se por casualidade, mas presenciamos pelo menos duas vezes
desentendimentos deles com os hdspedes ou com outros funcionérios.”

Neste exemplo é claro para um humano que analise a frase que estdo referidos os
funcionarios, logo podemos considerar que é imediato a detecdo de um conceito, 0
pessoal, neste caso funcionarios. E que a conotacdo ou polaridade é negativa perante o
verbo desentender.

Mas se pensarmos num plano de linguagem de maquina, existe de facto alguma
complexidade associada, uma vez que no tratamento da sintaxe é necessario considerar
a existéncia de um verbo pronominal “hOspedes” e um substantivo masculino,
“funcionarios”, que podem ser identificados como objeto de julgamento. O desafio €
conseguir conjugar a palavra “desentendimento”, verbo desentender, com o objeto
correto, “funciondrios” ou “hospedes”.

2.2.3. Apreciagdo

Ainda considerando (Martin & White, 2005), apreciacdo envolve a avaliacdo de
fendmenos naturais e dos diversos sistemas de sinais de comunicacdo entre individuos,
de acordo com a forma como avaliam positiva ou negativamente determinado objeto ou
situacao.

Com apreciagdo entramos no campo de avaliar “coisas”, coisas que nds ou outros
fazem, performances que atingimos ou avaliamos, mas também se inclui neste ambito
os fenébmenos naturais, de que forma esses fenémenos sdo dignos ou ndo de valor e a
forma como os apreciamos.

(Martin & White, 2005) diz-nos que em termos gerais apreciacdo pode-se dividir nas
nossas reagdes aos acontecimentos, o0 seu impacto ou qualidade, a sua composicao, o
seu equilibrio e complexidade (uma paisagem por exemplo) e a nossa avaliacdo, de que
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forma algo é inovador, auténtico ou intemporal. Apresenta-se alguns exemplos de
reacao, composicdo e avaliacdo na Tabela 1, com respetiva polaridade.

Tabela 1 - Tipos de Apreciacao.

Apreciacdo Identificador Positivo Negativo
Reacéo Impacto -> como Cativante, Detestavel,
afeta? emocionante, previsivel,
comovente, animado | aborrecido, chato
Qualidade -> gosto | Bom, esplendido, Mau, deploravel,
disto? apelativo, encantador | fraco, grotesco
Composicéo Equilibrio -> como | Harmonioso, Dissonante,
se enquadra? simétrico, assimétrico,
proporcionado, desproporcionado,
consistente inconsistente
Complexidade -> é | Simples, claro, Complicado,
dificil de entender? | elegante, detalhado intrincado,
deselegante,
simplista
Avaliacéo Valeu a pena? Inovador, original, Convencional, falso,
excecional, mediocre, deslocado
apropriado

Baseado em (Martin & White, 2005)

A detecdo automatica da atitude apreciacdo é provavelmente a mais ambigua de
detetar, pois tanto a um afeto como a um julgamento pode estar associada uma
apreciacdao.

Se retomarmos o exemplo dado no ponto 2.2.1 para Afeto:

e “A primeira impressao foi péssima, mal entramos no quarto (mindsculo) o " bafo
" de ar quente que se libertou deu logo uma péssima impressao.”

Constatamos que mais que a detecdo de afeto ja descrita, encontramos também uma
apreciagdo com polaridade negativa sobre o conceito “quarto”, apreciacdo essa
adjetivada por as expressoes “minusculo” e “bafo de ar quente”.
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O desafio aqui é a detecdo ndo de uma, mas de duas atitudes, e relacionar a polaridade
e 0 conceito com cada uma dessas atitudes! O mesmo é valido para o bindbmio
julgamento / apreciacao.

Consideremos 0 comentario:

e “Asatitudes displicentes e descorteses dos funcionérios da rece¢do”

Encontramos explicitamente uma referéncia aos empregados, 0 que como ja descrito
por ter como objeto comportamentos humanos nos remete para um julgamento, neste
caso com uma polaridade negativa. Analisado com detalhe, encontramos também
claramente uma apreciagdo negativa ao substantivo “atitude” adjetivado negativamente
por “displicentes” e “descorteses”.

2.3. Consideragdes sobre o capitulo

Pretendeu-se ao longo deste capitulo apresentar uma visdo global do que é hoje o
estado da arte no ambito da detecdo de sentimentos e atitudes em textos de informagéo
curta. Foram descritas as duas técnicas de classificacdo de sentimentos, técnicas
simbolicas, também chamadas de abordagens lexicais, e as técnicas de aprendizagem de
maquina.

A escolha para este trabalho serd uma abordagem Iéxico-gramatical (Turney, 2002;
Ding, Liu, & Yu, 2008; Chetviorkin & Loukachevitch, 2012; Taboada et al., 2011; M.
Chaves et al., 2012), na medida em que é esta a que apresenta melhores resultados
quando aplicada a diferentes ambitos, por oposicdo a abordagem com técnicas de
aprendizagem maquina, que apresentando resultados muito positivos no ambito para
qual foi treinada, alterando-se esse ambito a performance desce para niveis perto da
adivinhacdo (Taboada et al., 2011).

Apesar de se basear numa abordagem de aprendizagem de méaquina o trabalho
desenvolvido por (N. R. Silva et al., 2012) , encerra em si um conceito muito
interessante de andlise de pares, onde tem em conta a forma como os adjetivos mudam a
sua polaridade em funcdo dos substantivos que classificam.

Pretende-se assim evoluir, para definicdo de conceitos do dominio da hotelaria, com
definidos em Hontology (M. S. Chaves, Freitas, & Vieira, 2012) mas com uma menor
detalhe que o proposto por estes autores, e em regras com a utilizacdo do SentiLex-
PTO02 (M. J. Silva, Carvalho, & Sarmento, 2012) para a anélise de atitudes em textos de
informacdo curtos em portugués no &mbito da hotelaria, baseado no sistema “Apraisal”
definido por (Martin & White, 2005) e ja aplicado ao inglés por (Read & Carroll, 2012;
Taboada & Grieve, 2004) em outros &mbitos de comentarios.
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3. Metodologia

A metodologia utilizada neste trabalho foi 0 método experimental, com o objetivo de
desenvolver um algoritmo para reconhecer atitudes em frases retiradas de comentarios
on-line em portugués no ambito da hotelaria. Revelou-se no decorrer do experimento
ser uma valia também a detecdo de conceitos representativos do mesmo ambito,
conforme descrito em (M. S. Chaves et al., 2012).

Para tal foi utilizado um corpus inicial gentilmente cedido e retirado do trabalho de
(Gomes, 2011) onde partindo de uma amostra de 499 comentarios, que foram divididos
em frases (Fig. 4) - os objetos de analise deste trabalho®. Este processo resultou em
1581 frases, tendo sido retiradas as que continham estrangeirismos, resultando num
corpus final de 1564 frases para analise.

Fig. 4 — Transformacdo de comentario em frases

O passo seguinte passou por detetar os conceitos conforme definidos em (M. S.
Chaves et al., 2012), que se encontram presentes nessas frases, utilizando a técnica de
frequéncia de palavras proposta por (Pang, Lee, & Vaithyanathan, 2002). No entanto,
ndo se recorreu a uma analise por especialistas que indicassem uma lista de maior
frequéncia de palavras que servissem de chave a detecdo com aconteceu com o trabalho
de Pang, sendo o corpus apenas alvo de uma contagem de palavras utilizando uma
aplicacdo para esse efeito (Vangos, 2009).

Para a detecdo de atitudes foi utilizada uma abordagem léxico-sintatica. Na
implementacao dessa abordagem foram seguidos 0s seguintes passos:

e Criacdo aleatoria de conjuntos de frases para analise a partir do corpus
principal de 1564 frases 2, dos quais se destacam:
o Conjunto de testes com 470 frases
o Dois conjuntos de frases para anélise de voluntarios
e Analise (ndo especialista) das frases quanto a existéncia de maior ocorréncia
de categorias gramaticais, atributos morfoloégicos e nimero.
o Adjetivos
= Masculino / feminino
= Singular / Plural
o Nomes

! Anexo 1 — Algoritmo para divisdo de cometarios em frases disponivel no Anexo 1 — Algoritmo para
divisdo de cometarios em frases

2 0 algoritmo para obtencdo dos conjuntos aleatérios de frases disponivel no Anexo 2 — Algoritmo para
geracao aleatdria de conjuntos de frases
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= Masculino / feminino
= Singular / Plural
o Verbos
= Masculino / feminino
= Singular / Plural
e Criacdo de uma tabela onde foi carregado o léxico SentiLex (M. J. Silva et al
2012), permitindo assim a associar a palavra detetada a categoria gramatical;

e Criacdo de uma tabela de Tipo de Atitude, que permite associar a categoria

gramatical a Atitude pretendida;

Foi assim possivel proceder a detecdo automatica de conceitos e tipos de atitudes no
conjunto de frases de testes acima mencionado, que foi também sujeito a uma
avaliacdo manual por parte do autor, avaliacdo essa baseada nas definicdes para
conceitos de (M. S. Chaves et al., 2012), e tipos de sentimento de (Martin & White,

2005).

N&o sdo todas as frases que tem associados conceitos e atitudes, pois no caso dos
conceitos, ndo foi utilizado todo o espectro possivel enunciado em (M. S. Chaves et
al., 2012), e no caso das atitudes nem todas se enquadram nos conceitos definidos na

Teoria de Avaliacdo, segundo (Martin & White, 2005).

Tendo sido sempre o objetivo do trabalho poder submeter a andlise automatica
conjuntos diferenciados de frases, foram gerados dois novos conjuntos aleatorios,
partindo mais uma vez do corpus inicial de 1564 frases, excluindo o conjunto de 470

frases utilizadas para teste.

Estes dois conjuntos ndo foram sujeitos a qualquer analise de frequéncia prévia para
detecdo automatica de conceitos e atitudes, tendo sido disponibilizado a seis
avaliadores externos. Cada avaliador avaliou um conjunto de frases. No total, existem
trés conjuntos de frases distintas, sendo o primeiro denominado conjunto de teste,
utilizado na exploracdo e andlise para chegar ao desenvolvimento do algoritmo e dois

outros destinados a serem avaliados por os voluntarios.

Os resultados comparados das avaliacbes manuais e automaticas de cada conjunto séo

apresentados no subcapitulo 4.6 Analise de resultados.

4. A Solucéo Proposta

Este capitulo detalha a solucdo proposta e que foi implementada para alcancar 0s
objetivos do trabalho. A secdo 4.1 descreve a arquitetura de informacdo que levou a
construcdo dos algoritmos, e em seguida apresentam os resultados alcangados. A se¢éo
4.4 apresenta a descricdo da criagdo de uma plataforma de desenvolvimento que
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suportou todo o processo de detecdo e avaliagdo dos conjuntos de frases retirados do
corpus inicial.

4.1. Arquitetura de informacao

A primeira fase do processo passou por sujeitar o corpus completo das frases a analise
de frequéncia de palavras (Fig. 5), com o auxilio da aplicacdo Word Frequency Counter
(Vangos, 2009)

Fig. 5 - Processo de contagem de palavras para criacéo de tabela de chaves de conceito

Ficheiro

Ficheiro Excel
Processameto com

de palavras

A Fig. 6 Representa um modelo da arquitetura de informacdo utilizada no processo de
obtencdo de conceitos e atitudes associados a frases

Fig. 6 - Modelo de arquitetura de informagéo

Ficheiro

Excel
Frases

Frase / Conceito

SentliLexPT 02 Processamento

Frase / Conceito / Atitude
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e Na primeira fase é sujeito a processamento o conjunto de frases a ser avaliado
conjuntamente com a tabela de chaves de conceito
a. A criacdo da tabela de chaves de conceito detalha-se da seguinte forma:
i. Foram recolhidas do Top 30 de entradas com maior frequéncia
as palavras mais relevantes para a identificagdo dos conceitos,
resultando na tabela Tabela 2 - Conceito X Chave Dete¢édo
ii. Com a utilizacdo de uma expressdo regular desenvolvida para o
efeito permitiu a utilizagdo de wildcards, reduzindo assim a
complexidade da tabela e o nimero de entradas necessaria na
mesma. Por exemplo a detecdo de “simpati”, permite extrapolar
a detecdo para:
1. Simpatico
2. Simpatica
3. Simpaticos
4. Simpaticas

Tabela 2 - Conceito X Chave Detecéo

Conceito Chave
Hotel Hote
Hotel Relacao
Hotel Internet
Staff Funcionari
Staff Simpati
Staff atendimento
Staff Recep
Staff Pessoa
Localizagdo Local
Quarto Quart
Quarto Banh
Quarto Limpe
Quarto Cama
pequeno almocgo Almoc

e Desse processamento resulta um conjunto com frases as quais temos associado
o0 devido conceito.

e Esse conjunto é entdo sujeito a um novo processamento e, em conjunto com 0
ficheiro SentiLex-PT02 (M. J. Silva et al., 2012) e a tabela que constitui as
chaves para o conhecimento de atitudes.

a. A criacdo de tabela para dete¢do de tipos de Atitude detalha-se da
seguinte forma:
i. Foi analisado o conjunto de teste sobre a incidéncia de formas
gramaticais que melhor indicassem
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1. Julgamento

2. Apreciacao

3. Afeto
Neste ponto foi introduzido o SentiLex-PT02 numa tabela da
base de dados, com o objetivo de servir de como uma parte da
criagéo da chave que permite a detecdo de Tipos de Atitudes.
Da andlise referida no ponto “a”, conjugada com as entradas no
SentiLex-PT02, foram consideradas as colunas POS e FLEX,
que representam as formas gramaticais de cada entrada de
palavra.

iv. Foram ainda acrescentadas duas entradas no SentiLex, com as
palavras “POS” e “NEG”, classificadas na coluna Pos como
“M” e na coluna Flex como Mn para “NEG” ¢ Mp para “POS”,
pois sdo dois metadados presentes em muitas frases que reflete
apreciagdes negativas e positivas.

v. Destas analises resultou a tabela Tabela 3 - Atitudes X Chave
de detecdo

Tabela 3 - Atitudes X Chave de detecdo
Atitude Pos Flex
Apreciacdo Adj fs|ms
Apreciagao M Mn
Apreciagao M Mp
Afeto \Y J:1s

1. No decorrer da andlise as categorias gramaticais, foi
observado que a melhor forma de detecdo do tipo de
atitude “Julgamento”, conforme defini¢do de (Martin &
White, 2005) seria a sua ligagdo direta ao conceito
“Staff”, o que resulta que sempre que o conceito “Staff”
é detetado, o algoritmo indexa diretamente esse conceito
ao tipo de atitude “Julgamento”.

2. Com o desenvolvimento do algoritmo, detetou-se a
impossibilidade de conseguir indexar diretamente 0s
tipos de atitude “Apreciacdo” e “Afeto” aos conceitos
detetados nas frases. A forma encontrada para
minimizar esse problema passou por em todos 0s casos
em que apenas se deteta um conceito e um desses tipos
de atitude, forgar sua indexagéo.

Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica 19



Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

3. No caso de existir o conceito Staff, estando este
associado ao tipo de atitude “Julgamento”, este ndo ¢
considerado no processo descrito no ponto anterior

b. A saida final deste processo apresenta cada frase classificada quanto ao
seu conceito e atitude, quando aplicével

4.2. Desenvolvimento de algoritmo® para detecdo de conceitos

Abaixo descreve-se as principais etapas que o algoritmo percorre para a detegéo de
conceito em frases

e Obtém lista de Reywords que definem o conceito

e Obtém lista de Frases associadas a Andlise
e Prepara expressao regular para ser case insensitive

e Percorre cada frase da Analise
a. Normaliza frase, retirando caracteres especiais
e Acede a lista de palavras-chave que definem os conceitos
a. Define que palavra-chave do conceito a pesquisar na Frase

e A Expressao regular que é utilizada para encontrar a palavra-chave do
conceito na frase
a. Funciona encontrando uma frase onde se encontra a palavra-chave
definida na lista de palavras-chave.
i. string strRegex = @"(.*" + seekText + @"[a-
z]*C=[\ NN NG I N AR \PT) ¥ [ (L *" + seekText + @"[a-
z]1*(2=\s).*) | (.*" + seekText + @"[a-z]*$)";
e Em seguida Itera sobre sequéncia de matches que ocorreram da keyword
sobre a frase
e Quando deteta Match com sucesso, marca como Reyword de conceito
encontrado.
e Verifica se o conceito detetado pela keyword ja existe
a. Apenas considera se nao existir, visto que nao se pretende ter
conceitos repetidos.

4.3. Desenvolvimento de algoritmo* para detecdo de Atitudes

Abaixo descreve-se as principais etapas que o algoritmo percorre para a detecéo de
atitudes em frases.

e Obtém lista de pares Flex e Pos que definem o sentimento
e Obtém lista de Frases associadas a Andlise
e TItera sobre cada frase da Andlise

a) Verifica se existe algum conceito “Staff” na Frase.

® Anexo 4 — Algoritmo para detecdo de conceitos

* Anexo 5 — Algoritmo para detecéo de Atitudes
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b) Caso o objeto nao esteja vazio, é porque existe o conceito “Staff” sendo
feita a criacao automatica do Sentimento “Julgamento”.
c) Gravar Sentimento “Julgamento” associado ao Conceito “Staff”
d) Adicionar a lista o Sentimento para que o mesmo ndao seja repetido na frase
e) Verifica se existem apenas 2 conceitos, onde caso se confirme é marcado o
22 como target para receber os novos sentimentos. O 12 é assumido que sera
o Staff.
e Processo de dete¢do dos sentimentos com base na lista de SentiLex
a) Dividir a frase em palavras, separando pelos caracteres “ “, “,”, «.,”, “:”
1. Iteragao pelas palavras da frase
a. Ignorar palavras com menos de 3 caracteres
b. Normalizar Palavra retirando caracteres especiais
2. Pesquisar Palavra na tabela SentiFlexLex
a. Se objeto for null, indica que nao foi encontrada nenhuma
palavra na tabela SentiFlexLex, pelo que passa para a proéxima
palavra.
3. Encontrada Palavra na tabela SentiFlexLex, verificar agora se a
mesma se encontra na tabela de defini¢do de Sentimentos
a. Verifica se Pos e Flex da palavra existem na definicao de
sentimento.
b. Obtém todas as definicbes de sentimento que tenham o POS da
palavra encontrada na tabela SentiFlexLex.
c. Caso a lista encontrada tenha elementos vai tentar encontrar o
Flex.
d. Separar Lista Flex (palavra encontrada) pelo caracter “|”
e. Iterar sobre lista de palavras
f. Limita a lista agora também por cada Flex existente.
g. Verifica se apdés todas as restricdes impostas sobra a tabela
de definicdo de sentimentos existe ainda alguma definicao.
h. Guarda a definicao de sentimento encontrada
4. Verifica se foi encontrada alguma definig¢ao de sentimento
a. Verifica se ja existe algum sentimento igual na frase, para
nao permitir criar repeticoes
b. Obtém Informacdo de sentimento, com base na definicdo de
sentimento encontrada
c. Verifica se existe um conceito target (quando existem 2
conceitos). Se == @ nao tem target e sera necessario criar
conceito “Nao Aplicavel”
Verifica se apenas existe 1 conceito (excluindo ndo aplicavel)
para assim associar os sentimentos ao conceito.
. Guarda conceito que deve ficar associado ao sentimento.
Procura conceito “Nao Aplicdvel” associado a frase.
Se nao existe, tem de ser criado novo conceito
Se existe, utilizar esse ID de conceito
. Gravar sentimento

Q

He >0 -h

Foi ainda desenvolvido c4digo® com o objetivo se ser possivel a criacéo de conjuntos
de frases baseados em conjuntos ja anteriormente classificados manualmente, de modo
a ser possivel sujeitar esses novos conjuntos a analises automaticas de conceitos e
julgamentos para posterior comparagdo dos resultados obtidos automaticamente com os
resultados obtidos por avaliagdo manual

® Algoritmo para geragdo de conjuntos sem avaliagdo duplicando j4 existentes disponivel no Anexo3 —
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4.4. Implementacéo da plataforma de desenvolvimento

No sentido de agilizar as diferentes fases de desenvolvimento do algoritmo, e por ser
necessario disponibilizar a voluntarios conjuntos de frases para analise manual e
posterior comparacdo com analises automaticas, optou-se pelo desenvolvimento de uma
aplicacdo MVVC ASP.NET (Model, View, Controller) (Microsoft, 2013).

Foi assim possivel disponibilizar um interface web, que permite ndo s6 o envio das
andlises aos voluntérios, como também gerar automaticamente conceitos e sentimentos
baseado em conjuntos de frases gerados aleatoriamente, também por esta aplicacéo.

Os passos mais significativos para o desenvolvimento retratam-se em seguida:

e Criagdo de um modelo de dados
e Importacdo para BD das frases objeto de analise
e Criacdo de tabela de conceitos (Hotel, Staff, Localizacdo, Quarto, Pequeno-
almoco)
e Criacdo de tabela de sentimento (Apreciagédo, Julgamento e Atitude)
e Criacdo de tabelas para guardar dados sujeitos a analises do tipo: (Automaticas
e Manuais)
e Criacdo das restantes tabelas auxiliares
e Desenvolvimento de codigo para gestdo das bases de dados
a. O MCV permite que todas as relacdes entre as tabelas sejam geradas e
geridas através de codigo desenvolvido em C#
e Desenvolvimento dos interfaces web sendo os principais:
a. - Home Page
b. - Criacdo aleatdria de Analises
c. - Lista de andlises criadas
d. - Detalhe do conjunto de analise
e. - Detalhe da classificacdo da frase

Resultou este processo numa aplicacdo que pode ser consultada em http://marcolss-
001-sitel.smarterasp.net/, estando os screen shots disponiveis em:

= Anexo 6 - Fig. 7 - Home Page

= Anexo 7 - Fig. 8 - Criagdo aleatoria de Analises

= Anexo 8 -Fig. 9- Lista de andlises criadas

= Anexo 9 -Fig. 10 - Detalhe do conjunto de anélise

= Anexo 10 -Fig. 11 - Detalhe da classificacdo da frase
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4.5. Treino e teste dos algoritmos

Cada uma das analises manuais produzidas pelos voluntarios quanto a conceito e
atitude foi comparada com os resultados gerados pelo algoritmo sobre os mesmos
conjuntos de frases. Foi utilizado o0 mesmo processo para 0 conjunto de testes, uma
avaliacdo manual e uma avaliacdo automatica do mesmo conjunto. Para cada conjunto
foi selecionado um avaliador considerado especialista. No conjunto 1, uma técnica de
turismo e para o conjunto 2 um avaliador que apresentou a sua tese de mestrado com
um estudo sobre a utilizacdo da Teoria de Avaliacdo para analise de comentarios on-line
na area da restauracdo. Foram ainda solicitadas a avaliacdo de mais quatro voluntarios,
dois para cada conjunto de frases sem qualquer experiencia na area, para um conjunto
final de trés avaliadores por conjunto. Foram entdo consideradas como referéncias as
avaliacOes destes especialistas, sendo essas avaliacbes comparadas tanto com as
avaliacGes dos restantes avaliadores como com as avaliages automaticas.

No caso do conjunto de treino, foi considerada como referéncia a avaliagdo manual
feita por o autor. As comparacOes entre analises manuais e automaticas (trés manuais
para 0s conjuntos 1 e 2, contra detecGes automaticas para o conjunto 1 e 2) foram
comparadas utilizando a férmula “procv” do Excel. Foram criados indices nas frases na
base de dados para esse efeito.

4.6. Andlise de resultados

A folha de dados com todos os calculos e comparacdes esta disponivel on-line em
http://marcolss-001-sitel.smarterasp.net/files/Teste_Finais.xIsx

A analise de resultados foi baseada na formula que apresenta o resultado f-score que
devolve a exatidao do teste comparativo entre dois conjuntos.

precision - recall

F1_:2

. precision + recall

A precisdo (precision) é a fracdo de documentos recuperados que sdo relevantes para a
pesquisa.

|{relevant documents} N {retrieved documents}|

precision = [{retrieved documents}|

A abrangéncia (recall) € a fracdo dos documentos relevantes para a consulta que sao
recuperados com sucesso.
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[{relevant documents} N {retrieved documents}|

Il =
reca | {relevant documents}|

4.7. Resultados do conjunto de treino

Esta seccdo apresenta os resultados obtidos para o conjunto de treino utilizado para
analise das frases e desenvolvimento dos algoritmos para detecdo de conceitos e
atitudes.

4.7.1. Detecéo de Conceitos

As tabelas abaixo apresentem os valores obtidos na detecé@o de conceitos por o
algoritmo quando comparado com o conjunto de treino classificado manualmente por o
autor.

Tabela 4 - Resultados do conjunto de treino para detecdo de Conceitos.

Conceito | Conceito Conceito

Manual Automatico| N manual [P 1 R1 F-Score
Staff 96 86 77| 0,895 0,802 0,846
Quarto 146 154 132 | 0,857 | 0,904 0,880
Localizacao 114 77 75| 0,974 | 0,658 0,785
Hotel 93 111 65| 0,586 | 0,699 0,637
pequeno-almogo 57 44 42| 0,955|0,737 0,832
Total 0,853 | 0,760 0,796

O resultado total da avaliacdo apresenta um F-Score total de 0,796, sendo este valor
prejudicado por os valores conseguidos na detegdo do conceito “Hotel”, que podem se
revelar mais fracos devido este ser um conceito demasiado abrangente do dominio
analisado.

4.7.2. Detecdo de Atitudes

As tabelas abaixo apresentadas refletem os valores obtidos na detecéo de atitudes no
conjunto de treino, quando comparada a performance do algoritmo com a avaliacéo
manual do autor.
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Tabela 5 - Resultados do conjunto de treinos para detecdo de Atitudes

Atitude | Atitude Atitude Man n
Manual |Automatica | Atitude Auto P1 R1 F-Score

Apreciacao 296 315 231|0,733 (0,780 0,756
Julgamento 88 86 72|0,837|0,818 0,828
Afeto 44 31 280,903 | 0,636 0,747
Total 0,825 0,745 0,777

A detecdo de Atitudes releva-se neste conjunto treino com um resultado f-Score de
0.777, destacando-se a detegéo de julgamento como sendo a que melhor valor apresenta
com um f-score de 0.828.

4.8. Resultados dos conjuntos de avaliacdo 1 e 2

Para o conjunto 1 o avaliador especialista é identificado como User3In e € a sua
avaliacdo que se apresenta como referéncia para compara¢do com 0s restantes
resultados. No conjunto 2 o avaliador especialista € identificado como UserlEx. As
préximas subseccGes apresentam a comparacdo dos resultados obtidos entre os
avaliadores especialistas (User2In e UserlEx) e o algoritmo, bem como entre os
especialistas e os restantes avaliadores do conjunto. Por Gltimo apresenta-se uma tabela
de concordéancia total entre os 3 avaliadores para cada conjunto, onde a relevancia dos
resultados é dada por a coluna que traduz o valor absoluto (a intersec¢do) do nimero de
itens em que todos avaliam da mesma forma para conceitos e atitudes (Userl... N
User2... N User3...).

4.8.1. Detecdo de conceitos

Abaixo apresentam-se 0s valores obtidos na detecdo automatica conceitos quando
comparada com os avaliadores especialistas.

Tabela 6 - Dete¢do conceito para conjunto 1 User3In Vs. Automatico

Conceito | Conceito Conceito User3In n

User3In | Automatico | Conceito Auto P1 R1 F-Score
Staff 59 58 46| 0,793| 0,780 0,786
Quarto 65 89 63| 0,708, 0,969| 0,818
Localizagao 71 48 46| 0,958| 0,648 0,773
Hotel 43 69 35| 0,507| 0,814| 0,625
pequeno-almogo 30 22 21| 0,955 0,700 0,808
Total 0,784 0,782 0,762
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Tabela 7 - Detecéo conceito para conjunto 2 UserlEx Vs. Automatico

Conceito | Conceito Conceito UserlEx N

UserlEx |Automadtico | manual P1 R1 F-Score
Staff 69 66 54| 0,818 | 0,783 0,800
Quarto 50 74 44| 0,595| 0,880 0,710
Localizacao 60 46 42| 0,913| 0,700 0,792
Hotel 48 77 20| 0,260| 0,417 0,320
pequeno-almogo 34 30 26| 0,867 | 0,765 0,813
Total 0,690| 0,709 0,687

Na analise das tabelas anteriores, onde o algoritmo é comparado na detecdo de atitudes
com os avaliadores especialistas, denota-se uma quebra nos valores de f-score quando
comparados com o conjunto de teste. E também detetavel que o conceito hotel é o
responsavel por grande parte dessa quebra, com 0,62 no conjunto 1 e apenas 0,32 no
conjunto 2.

Para uma melhor enquadramento dos resultados obtidos na identificagdo de conceitos
por o algoritmo quando comparada a sua performance com a avaliagdo dos
especialistas, seguem-se as tabelas que refletem a comparacdo entre o avaliador
especialista de cada conjunto e os restantes avaliadores de cada conjunto.

Tabela 8 - Detecéo conceito para conjunto 1 User3In Vs. Userlin

Conceito | Conceito | Conceito User3in n

User3in | Userlin Userlin P1 R1 F-Score
Staff 59 46 42 0,712| 0,913| 0,800
Quarto 65 52 46 0,708| 0,885| 0,786
Localizacao 71 50 47 0,662 | 0,940 0,777
Hotel 43 76 28 0,651| 0,368 0,471
pequeno-almogo 30 27 25 0,833| 0,926| 0,877
Total 0,713| 0,806 | 0,742

Tabela 9 - Detecéo conceito para conjunto 1 User3In Vs. User2In

Conceito | Conceito | Conceito User3in

User3in | User2in | N User2in P1 R1 F-Score
Staff 59 56 51| 0,911 0,864 0,887
Quarto 65 68 57| 0,838| 0,877 0,857
Localizagao 71 70 63| 0,900 0,887 0,894
Hotel 43 110 35| 0,318| 0,814 0,458
pequeno-almogo 30 31 27| 0,871 0,900 0,885
Total 0,768 | 0,869 0,796
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Tabela 10 - Detecdo conceito para conjunto 2 UserlEx Vs. User3Ex

Conceito | Conceito | Conceito UserlEx

UserlEx |User3Ex | N User3Ex P1 R1 F-Score
Staff 69 72 64| 0,889| 0,928 0,908
Quarto 50 68 45| 0,662 | 0,900 0,763
Localizagao 60 71 57| 0,803 | 0,950 0,870
Hotel 48 116 40| 0,345| 0,833 0,488
pequeno-almogo 34 40 32| 0,800, 0,941 0,865
Total 0,700 | 0,910 0,779

Tabela 11 - Dete¢do conceito para conjunto 2 UserlEx Vs. User2Ex

Conceito | Conceito | Conceito UserlEx

UserlEx |User2Ex |nN User2Ex P1 R1 F-Score
Staff 69 71 61| 0,859| 0,884 0,871
Quarto 50 76 43| 0,566| 0,860 0,683
Localizacao 60 58 49| 0,845| 0,817 0,831
Hotel 48 132 43| 0,326| 0,896 0,478
pequeno-almogo 34 34 30| 0,882 0,882 0,882
Total 0,696 | 0,868 0,749

Na comparacdo direta entre a avaliacdo dos especialistas com os restantes avaliadores,
mais uma vez notamos uma clara discordancia na identificacdo do conceito hotel, com
valores sempre abaixo de 0.50 em todos o0s casos. Note-se ainda que os valores finais de
f-score ndo se enquadram com os valores conseguidos com a comparacao direta entre 0s
avaliadores especialistas e os algoritmos e 0s mesmos especialistas e 0s restantes
avaliadores, sendo mais clara essa aproximacgdo no conjunto 1.

Tabela 12 - Valores de concordancia do conjunto 1 para conceitos entre os 3 avaliadores

Conceito | Conceito | Conceito | Conceito Userlin N

Userlln | User2in |User3in |User2ln n User3in
Staff 46 56 59 39
Quarto 52 68 65 41
Localizagao 50 70 71 44
Hotel 76 110 43 25
pequeno-almogo 27 31 30 23
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Tabela 13 - Valores de concordancia do conjunto 2 para conceitos entre os 3 avaliadores

Conceito | Conceito | Conceito | Conceito UserlEx N

UserlEx |User2Ex |User3Ex |User2Ex n User3Ex
Staff 69 71 72 59
Quarto 50 76 68 42
Localizagao 60 58 71 48
Hotel 48 132 132 38
pequeno-
almogo 34 34 40 30

A Tabela 12 e Tabela 13 permitem entender os niveis de concordancia que existem
entre os 3 avaliadores (quais as frases em que todos concordam na identificagcéo do
mesmo conceito) através da coluna “Conceito Userl Ex N User2Ex N User3Ex”.

4.8.2. Detecdo de Atitudes

Da mesma forma que para conceitos, abaixo apresentam-se os valores obtidos por o
algoritmo na detecdo automatica de atitudes quando comparado com os avaliadores
especialistas de cada conjunto.

Tabela 14 - Detecdo Atitude User3In Vs. Automatico

Atitude |Atitude Atitude User3In
User3in | Automatica | N Atitude Auto |P1 R1 F-Score
Apreciagao 237 189 166 | 0,878| 0,700| 0,779
Julgamento 57 58 45| 0,776 | 0,789| 0,783
Afeto 6 17 1| 0,059| 0,167 0,087
Total 0,571| 0,552 0,550
Tabela 15 - Dete¢do Atitude UserlEx Vs. Automatico
Atitude | Atitude Atitude UserlEx
UserlEx |Automadtica | N Atitude Auto |P1 R1 F-Score
Apreciacao 162 190 116| 0,611| 0,716| 0,659
Julgamento 63 66 46| 0,697| 0,730 0,713
Afeto 3 14 2| 0,143| 0,667 | 0,235
Total 0,483| 0,704| 0,536

Os valores de f-score conseguidos em ambos os conjuntos avaliados por especialistas
apresentam uma proximidade relevante com 0,550 e 0,536 respetivamente. E também
imediatamente identificavel que a atitude que mais afeta negativamente estes resultados
é o afeto.
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Aa tabelas abaixo apresentam a comparacdo para detecdo de atitudes entre o0s
avaliadores especialistas e 0s restantes avaliadores para cada um dos conjuntos, de
forma a ser possivel enquadrar os resultados obtidos por o algoritmo quando sujeito a
comparagdo com os avaliadores especialistas.

Tabela 16 - Detecdo Atitude User3in Vs. User 1In

Atitude Atitude User3in

User3in | AtitudeUserlin | N Userlin P1 R1 F-Score

Apreciacao 237 227 208 0,878 | 0,916 | 0,897

Julgamento 57 41 39/0,684| 0,951| 0,796

Afeto 6 23 2/0,333| 0,087| 0,138

Total 0,632| 0,651| 0,610

Tabela 17 - Detecdo Atitude User3In Vs. User 2In
Atitude Atitude User3in n

User3in |Atitude User2in |User2in P1 R1 F-Score
Apreciacao 237 250 213| 0,852| 0,899| 0,875
Julgamento 57 18 14| 0,778 | 0,246 0,373
Afeto 6 34 1| 0,029| 0,167 0,050
Total 0,553 | 0,437| 0,433

Tabela 18 - Detecdo Atitude UserlEx Vs. User 3Ex
Atitude |Atitude |Atitude UserlEx n
UserlEx | User3Ex | User3Ex P1 R1 F-Score

Apreciagao 162 246 157 | 0,638| 0,969 0,770
Julgamento 63 50 42| 0,840| 0,667 0,743
Afeto 3 21 1| 0,048 0,333 0,083
Total 0,509 | 0,656 0,532
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Tabela 19 - Detecdo Atitude UserlEx Vs. User 2Ex

Atitude | Atitude |Atitude UserlEx n

UserlEx |User3Ex |User3Ex P1 R1 F-Score
Apreciacao 162 249 156 | 0,627 | 0,963 0,759
Julgamento 63 48 41| 0,854| 0,651 0,739
Afeto 3 2 0| 0,000 0,000 0,000
Total 0,494 | 0,538 0,499

Os valores totais de f-score conseguidos entre 0s especialistas e entre 0s restantes
avaliadores apresentam numeros que se aproximam também dos obtidos entre
especialistas e o0 algoritmo. Mais uma vez os nimeros demonstram a maior discordancia
e dificuldade em identificar a atitude afeto, onde encontramos mesmo valores de 0.

Tabela 20 - Valores de concordancia do conjunto 1 para Atitudes entre os 3 avaliadores

Atitude |Atitude |Atitude |Atitude Userlin n
Userllin |User2in | User3Iin |User2in n User3in

Apreciagao 227 250 237 193
Julgamento 41 18 57 10
Afeto 23 34 6 0

Tabela 21 - Valores de concordancia do conjunto 2 para Atitudes entre os 3 avaliadores

Atitude Atitude | Atitude | Atitude UserlEx N
UserlEx User2Ex | User3Ex | User2Ex n User3Ex

Apreciacao 249 246 152
Julgamento 63 48 50 33
Afeto 3 2 21 0

Da mesma forma que na Tabela 12 e Tabela 13, podemos identificar aqui os niveis de
concordéncia entre os avaliadores, desta vez para Atitudes.

4.9. Analise de resultados

r

Em ambos os conjunto avaliados, 0 conceito “Hotel” é claramente o que apresenta
resultados mais fracos quando comparados com o0s restantes conceitos. Isto pode ser
atribuido ao facto de ser um conceito demasiado abrangente o que torna mais dificil a
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sua detecdo. No caso da atitude, existe também uma clara dificuldade na detecéo de
afeto. Esta situacdo tinha ja sido antecipada na abordagem tedrica descrita na sec¢do
2.2. Como também descrito na seccdo 2.2, quase todas as atitudes podem ter em si
inerentemente um afeto. Por esse facto e apos a analise de resultados, questiona-se neste
momento a relevancia da identificacdo deste tido de atitude.

Numa visdo global dos resultados é gratificante entender que os valores obtidos entre
as avaliacbes automaticas e 0s especialistas, para conceitos e atitudes, quando
comparados com os valores registados entre os avaliadores especialistas e 0s restantes
avaliadores para ambos 0s conjuntos ndo apresentam divergéncias assinalaveis ao ponto
de inviabilizar a metodologia utilizada. Na realidade, as dificuldades registadas por o
algoritmo na detecdo de determinados itens, sejam estes conceitos ou atitudes, vdo ao
encontro das mesmas dificuldades encontradas por os proprios avaliadores humanos
quando avaliados entre si.

Se na detegdo de conceitos 0s nimeros se apresentam relativamente distribuidos, é
relevante notar que para atitudes, a apreciacdo € a mais detetada na amostra avaliada, o
que pode indicar que a grande maioria dos comentarios sdo apreciacdes aos conceitos
identificados, logo seguido de julgamento que denota a importancia que é dada ao
servigo que é prestado nos hotéis por parte dos funcionarios.

5. Consideracoes finais

Segundo (M. Chaves & Picoto, 2012), o processamento de dados textuais permite
oferecer um conhecimento mais refinado para auxiliar a uma tomada de deciséo. Ainda
segundo 0s mesmos autores, comentarios on-line podem ser expressos das mais diversas
formas, utilizando diferentes palavras para expressar sentimentos positivos, negativos
ou neutrais. Para tal é necessario capturar tantas informacdes quanto for possivel sobre
0 produto e servico em analise no comentario, sendo para iSSO necessario primeiro
entender cada frase presente no comentario. No mesmo sentido, (Taboada & Grieve,
2004) nos dizem que acreditam que a Teoria de Avaliacdo ajuda a categorizar opinides
contidas em textos, referindo-se estas a objetos, emoc¢des ou comportamentos.

Este trabalho pretendeu precisamente ser um contributo para aumentar o nivel de
granularidade da informacdo extraida de um comentario ou frase em pequenos textos
informais em Portugués, através da detecdo do tipo atitude que esta associado ao
sentimento detetado nas frases que constituem o comentério, baseado na Teoria de
Avaliacdo descrita na Secgéo 2.2.

No decorrer do mesmo entendeu-se ainda que seria importante enquadrar também a
detecdo de conceitos, uma vez que pareceu ao autor mais motivador apresentar
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resultados que permitissem enquadrar cada tipo de atitude, ou varias atitudes, a um
determinado objeto (neste caso um conceito que pertence-se ao ambito da hotelaria).

Assim assume-se que os algoritmos desenvolvidos para a detecdo de conceitos e
atitudes em comentarios on-line em portugués no ambito da hotelaria possam ser um
primeiro passo neste area para a lingua portuguesa, na medida em que trabalhos
semelhantes foram realizados para a lingua inglesa e em outros &mbitos por (Read and
Carroll, 2012; Taboada and Grieve, 2004).

5.1. Oportunidades de melhoria e limitagdes do trabalho

Sendo este trabalho uma primeira abordagem a um tema ja de alguma forma estudada
para outras linguas e ambitos que ndo o portugués e a hotelaria existem sem davida
diversas oportunidades de melhoria. Nomeadamente a utilizacdo completa de Hontology
(Chaves et al., 2012) para a detecdo de conceitos no ambito da hotelaria, sendo que
neste trabalho foram apenas utilizados os conceitos considerados mais relevantes por o
autor.

Ao conseguir um corpus de analise mais alargado, seria possivel um estudo mais
aprofundado das dicotomias presentes em cada frase que possam levar a detecdo de
atitudes de uma forma mais rigorosa. E também importante ter um maior nimero de
avaliadores, especialistas e ndo especialistas que classifiquem as frases para que seja
possivel assim ter uma avaliacdo mais abrangente dos algoritmos, bem como uma maior
base de estudo que o permita a sua melhoria.

Revelou-se uma clara limitacdo a este trabalho os fracos conhecimentos gramaticais
do autor, para que fosse possivel aferir de uma forma mais correta as variagcdes
gramaticas que permitam uma detecdo mais fina das atitudes. O apoio de um
especialista em gramatica e semantica portuguesa teria sido sem ddvida uma mais-valia
no desenvolvimento deste trabalho.

Existia inicialmente a ideia de conseguir associar aos resultados apresentados a sua
polaridade, positiva ou negativa, mas esse objetivo ndo foi alcancado devido a
complexidade associada a associacdo de polaridade a cada tipo de atitude. Ndo sendo
esse o foco principal do trabalho, deixou-se esse ponto para um trabalho futuro.

Sendo um projeto em curso, a utilizacdo do SentiLex-PT02 (Silva et al., 2012) foi sem
duvida uma base de trabalho importante, mas como um projeto em evolugédo
demonstrou algumas fragilidades no sentido do seu Iéxico ndo se encontrar completo.

A associacdo de conceitos as atitudes foi mais complexa do que o suposto
inicialmente. O que parecia ser um caminho simples revelou-se complicado por ndo ter
sido possivel relacionar diretamente um conceito a uma atitude. Foi possivel detetar um
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Ou varios conceitos e uma ou Varias atitudes para a mesma frase, mas apenas foi
possivel relacionar diretamente o conceito staff a julgamento, e as restantes atitudes sé
foi possivel relacionar quando uma frase apenas tinha um conceito e uma atitude.

5.2. Trabalhos futuros

Como trabalho futuro, prop6em-se a utilizacdo de Hontology (Chaves et al., 2012),
para a detecdo de conceitos, permitindo assim um maior detalhe a este nivel, por estar
baseado num projeto que d& grande detalhe a este dominio.

E também relevante para um trabalho futuro a colaboragio de um especialista em
gramatica e semantica portuguesa, que certamente trard com o seu conhecimento a
possibilidade de um estudo mais aprofundado da abordagem Iéxico-sintatica para a
detecdo de atitudes.

Conseguir uma relacdo direta através da abordagem léxico-sintatica dos conceitos com
as atitudes seria também um forte contributo para o desenvolvimento de um projeto
futuro nesta area.

O desenvolvimento de um ou mais algoritmos que permitam o relacionamento direto
entre uma frase sujeita a analise, 0 conceito que se encontra associado a essa frase, que
por sua vez se relaciona-se diretamente com a atitude ai presente e por fim associar a
todo este conjunto Frase/Conceito/Atitude a respetiva polaridade (o sentimento positivo
ou negativo inerente ao cometario), serd sem duvida objeto aliciante para qualquer
trabalho futuro nesta area.
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Anexo 1 — Algoritmo para divisdo de cometarios em frases

for (String 1i : lines) {
BreakIterator boundary =
BreakIterator.getSentencelInstance (Locale.forLanguageTag ("pt-PT"));

boundary.setText (11i);

int start = boundary.first();

for (int end = boundary.next();
end != BreakIterator.DONE;
start = end, end = boundary.next()) {

this.sentence.add(li.substring(start, end));
}
}

Anexo 2 — Algoritmo para geracao aleatoria de conjuntos de frases

// Obter n2 de frases
int NumFrases =
Convert.ToInt32(WebConfigurationManager.AppSettings["NumberOfFrasesPerAnalyses"].ToSt

ring());

// Tabela de Frases

var listFrases = db.Frases.Where(d => d.isTest == 0 && d.Estado == 1).0rderBy(r =>
Guid.NewGuid()).Take(NumFrases).TolList();

foreach (var frase in listFrases)

{
analiseFrases.AnaliseID = lastInsertId;
analiseFrases.FraseID = frase.ID;
analiseFrases.Frase = frase.Frase;
db.AnaliseFrases.Add(analiseFrases);
db.SaveChanges();
Frases frases = db.Frases.Find(frase.ID);
frases.Estado = 0;
db.Entry(frases).State = EntityState.Modified;
db.SaveChanges();

}

Anexo3 — Algoritmo para geracéo de conjuntos sem avaliacdo
duplicando ja existentes

// If Origin exits, recreate same frases

if (analise.OriginID > 0)

{
// Tabela de Frases
var listFrases = db.AnaliseFrases.Where(d => d.AnaliseID ==
analise.OriginID).TolList();

foreach (var frase in listFrases)

{

analiseFrases.AnaliseID = lastInsertId;
analiseFrases.FraseID = frase.FraselD;
analiseFrases.Frase = frase.Frase;

db.AnaliseFrases.Add(analiseFrases);
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db.SaveChanges();
}

Anexo 4 — Algoritmo para detecdo de conceitos

Obter dados da Andlise
Analise analise = db.Analise.Find(id);

Obtém lista de keywords que definem o conceito - de acordo com versao definida na
anadlise

List<ConceitosDefinicao> oDefinicoes = db.ConceitosDefinicao.Where(d =>
d.VersionID == analise.ConceitoVersionID).ToList();

Obtém lista de Frases associadas a Analise
List<AnaliseFrases> oFrases = db.AnaliseFrases.Where(d => d.AnaliseID ==
id).ToList();

Prepara expressao regular para ser case insensative
RegexOptions myRegexOptions = RegexOptions.IgnoreCase;

Itera sobre cada frase da Analise
foreach (var oFrase in oFrases)
{
Normaliza frase, retirando caracteres especiais
string strTargetString = ReplaceDiacritics(oFrase.Frase);

Itera sobre lista de keywords que definem os conceitos
foreach (var oDefinicao in oDefinicoes)
{
Define Keyword de conceito a pesquisar na Frase
string seekText = oDefinicao.Texto;

Expressao regular que permite encontrar a keyword de conceito na frase

string strRegex = @"(.*" + seekText + @"[a-
z1*C=I\ NN NS I\ TN\ \r]) o ®) [ (%" + seekText + @"[a-z]*(?=\s).*)|(.*" +
seekText + @"[a-z]*$)";

Inicializa¢ao da expressao regular
myRegex = new Regex(strRegex, myRegexOptions);

Itera sobre sequéncia de matches que ocorreram da keyword sobre a Frase
foreach (Match myMatch in myRegex.Matches(strTargetString))
{
Quando deteta Match com sucesso, interrompe itera¢ao e marca como keyword de
conceito encontrada.
if (myMatch.Success)
{
hasMatch = true;
break;

}
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}

Encontrou keyword de conceito na Frase

if (hasMatch)

{
Verifica se o conceito detectado pela keyword ja existe
Apenas considera se nao existir, visto que nao se pretende ter conceitos
repetidos.

if (!conceitosFound.Exists(delegate(int i) { return i ==
oDefinicao.ConceitoID; }))

Guarda no objecto o Conceito encontrado, para ser utilizado na grava¢ao em Base
de Dados
Conceitos conceitoFind = db.Conceitos.Find(oDefinicao.ConceitoID);

Grava Conceito

AnaliseConceitos oAnaliseConceitos = new AnaliseConceitos();
oAnaliseConceitos.AnaliseID = id;
AnaliseConceitos.AnaliseFraseID = oFrase.AnaliseFraselD;
oAnaliseConceitos.ConceitoID = oDefinicao.ConceitolID;
oAnaliseConceitos.Conceito = conceitoFind.Nome;
oAnaliseConceitos.UpdateDate = today;
oAnaliseConceitos.UpdateUser
System.Web.Security.Membership.GetUser().UserName;
db.AnaliseConceitos.Add(oAnaliseConceitos);
db.SaveChanges();

conceitosFound.Add(oDefinicao.ConceitoID);

Grava Log Conceito
AnaliseConceitosLog oConceitolLog = new AnaliseConceitosLog();
oConceitolLog.AnaliseConceitoID = oAnaliseConceitos.AnaliseConceitoID;
oConceitolLog.Palavra = seekText;
db.AnaliseConceitosLog.Add(oConceitolLog);
db.SaveChanges();
}

}
}

Update tabela Andlise, de modo a indicar que o mesmo ja teve os conceitos
processados.
analise.isProcessed = 1;
db.Entry(analise).State = EntityState.Modified;
db.SaveChanges();

return View();

}
Anexo 5 — Algoritmo para detecdo de Atitudes

Obter dados da Analise
Analise analise = db.Analise.Find(id);

Obtém lista de pares Flex e Pos que definem o sentimento - de acordo com versao
definida na andlise

List<SentimentosDefinicao> oDefinicoes = db.SentimentosDefinicao.Where(d =>
d.VersionID == analise.SentimentoVersionID).TolList();

Marco Luciano Silva Sequeira — Dezembro 2013 — Universidade Atlantica 40



Reconhecimento de conceitos e atitudes em opinides sobre hotéis na Web 2.0- Licenciatura em Sistemas
e Tecnologias de Informacéo

Obtém lista de Frases associadas a Analise
List<AnaliseFrases> oFrases = db.AnaliseFrases.Where(d => d.AnaliseID ==
id).TolList();

Itera sobre cada frase da Analise
foreach (var oFrase in oFrases)

{
Verfica se existe algum conceito “Staff” na Frase.
AnaliseConceitos oFindStaff =
db.AnaliseConceitos
.Where(d => d.AnaliseFraselID == oFrase.AnaliseFraselD &&
d.ConceitoID == (int)tipoConceito.Staff)
.FirstOrDefault();

Caso o objeto ndao esteja vazio, é porque existe o conceito “Staff” sendo feita a
criacdo automatica do Sentimento “Julgamento”.
if (oFindStaff != null)
{
Gravar Sentimento “Julgamento” associado ao Conceito “Staff”
AnaliseSentimentos oAnaliSentimentos = new AnaliseSentimentos();
oAnaliSentimentos.AnaliseConceitoID = oFindStaff.AnaliseConceitolD;
oAnaliSentimentos.SentimentoID = (int)tipoSentimento.Julgamento;
oAnaliSentimentos.Sentimento = "Julgamento";
oAnaliSentimentos.UpdateDate = today;
oAnaliSentimentos.UpdateUser
System.Web.Security.Membership.GetUser().UserName;
db.AnaliseSentimentos.Add(oAnaliSentimentos);
db.SaveChanges();

Gravar Sentimento Log - palavra _automatic_ para identificar que foi uma agao
forcada

AnaliseSentimentosLog oAnaliSentimentosLog = new
AnaliseSentimentosLog();

oAnaliSentimentosLog.AnaliseSentimentoID =
oAnaliSentimentos.AnaliseSentimentoID;

oAnaliSentimentosLog.Palavra = "_automatic_";
db.AnaliseSentimentosLog.Add(oAnaliSentimentoslLog);
db.SaveChanges();

Adicionar a lista o Sentimento para que o mesmo nao seja repetido na frase
sentimentosFound.Add(oAnaliSentimentos.SentimentolID);

Verifica se existem apenas 2 conceitos, onde caso se confirme é marcado o 22 como
target para receber os novos sentimentos. O 12 é assumido que serda o Staff.
var conceitosRule = db.AnaliseConceitos
.Where(d => d.AnaliseFraseID == oFrase.AnaliseFraseID &&
d.ConceitoID != (int)tipoConceito.Staff)
.TolList();
if (conceitosRule.Count() == 1)
mainAnaliseConceitoId = conceitosRule[@].AnaliseConceitoID;
}
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Afectacao de varidvel com a Frase
string strTargetString = oFrase.Frase;

Processo de detecao dos sentimentos com base na lista de sentilexflex
Dividir a frase em palavras, separando pelos caracteres “ *, “,”, “.,”, “:»
string[] frasePalavras = strTargetString.Split(new char[] { ' ', ', ",
, ":' }, StringSplitOptions.None);

Iteracao pelas palavras da frase
foreach (var frasePalavra in frasePalavras)

{

Ignorar palavras com menos de 3 carateres
if (palavra.Length < 3)
continue;

Normalizar Palavra retirando caracteres especiais
string palavraPlain = ReplaceDiacritics(palavra);

Pesquisar Palavra na tabela SentiFlexLex
SentilexFlex oFlex = db.SentilexFlex.FirstOrDefault(w => w.Palavra
== palavra || w.Palavra == palavraPlain);

Se objeto for null, indica que nao foi encontrada nenhuma palavra na
tabela SentiFlexLex, pelo que passa para a proéxima palavra.

if (oFlex == null)

{

}

else
{
Encontrada Palavra na tabela SentiFlexLex, verificar agora se a mesma se
encontra na tabela de definicao de Sentimentos.
Verifica se Pos e Flex da palavra existem na definig¢do de sentimento.
foreach (SentimentosDefinicao oDefinicao in oDefinicoes)
{
Obtém todas as defini¢des de sentimento que tenham o POS da palavra
encontrada na tabela SentiFlexLex.
IEnumerable<SentimentosDefinicao> oDetect = oDefinicoes.Where(d
=> d.Pos.ToLower() == oFlex.Pos.ToLower());
Caso da lista encontrada tenha elementos vai tentar encontrar o Flex.
if (oDetect.Count() > @)
{
Separar Lista Flex (palavra encontrada) pelo caracter “|”
string[] flexList = oFlex.Flex.Split('|');

continue;

Iterar sobre lista de palavras
foreach (var flex in flexList)
{
Limita a lista agora também por cada Flex existente.
oDetect = oDetect.Where(d =>
d.Flex.ToLower().Contains(flex.ToLower()));

Verifica se apdés todas as restri¢des impostas sobra a tabela de definigao
de sentimentos existe ainda alguma definigao.
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if (oDetect.Count() > @)
{

Guarda a defini¢do de sentimento encontrada
foreach (SentimentosDefinicao oFound in
oDetect.Take(1).ToList())

{

oSentimento = oFound;
break;

}

}

Verifica se foi encontrada alguma defini¢ao de sentimento
if (oSentimento != null)

{

Verifica se ja existe algum sentimento igual na frase, para nao
permitir criar repeticées

if (!sentimentosFound.Exists(delegate(int i) { return i ==
oSentimento.SentimentoID; }))

{

Obter Informac¢do de sentimento, com base na definic¢do de
sentimento encontrada

Sentimentos sentimentoFind =
db.Sentimentos.Find(oSentimento.SentimentolID);

Verifica se existe um conceito target (quando existem 2

conceitos). Se == @ ndao tem target e sera necessario criar conceito “Nao
Aplicavel”

if (mainAnaliseConceitold == 9)

{

List<AnaliseConceitos> oFind =
db.AnaliseConceitos
.Where(d => d.AnaliseFraseID ==
oFrase.AnaliseFraseID && d.ConceitoID != (int)tipoConceito.NaoAplicavel)
.ToList();

Verifica se apenas existe 1 conceito (excluindo nao
para assim associar os sentimentos ao conceito.
if (oFind.Count() == 1)

aplicavel)..

t Guarda conceito que deve ficar associado ao sentimento.
AnaliseConceitoID = oFind[@].AnaliseConceitoID;

}

else

{

Procura conceito “Nao Aplicavel” assoicado a frase.
AnaliseConceitos oAnaliseConceitosFind =
db.AnaliseConceitos

.Where(d => d.AnaliseFraseID ==

oFrase.AnaliseFraseID && d.ConceitoID == (int)tipoConceito.NaoAplicavel)
.FirstOrDefault();
Se nao existe, tem de ser criado novo conceito
if (oAnaliseConceitosFind == null)
{

AnaliseConceitos oAnaliseConceitos =

= new
AnaliseConceitos();
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oAnaliseConceitos.AnaliseID = id;
oAnaliseConceitos.AnaliseFraselD =
oFrase.AnaliseFraselD;

oAnaliseConceitos.ConceitoID 6;
oAnaliseConceitos.Conceito = "Ndo Aplicdvel”;
oAnaliseConceitos.UpdateDate = today;
oAnaliseConceitos.UpdateUser

System.Web.Security.Membership.GetUser().UserName;
db.AnaliseConceitos.Add(oAnaliseConceitos);
db.SaveChanges();

AnaliseConceitolID =
oAnaliseConceitos.AnaliseConceitolD;

}

else
{
Se existe, utilizar esse ID de conceito
AnaliseConceitoID =
oAnaliseConceitosFind.AnaliseConceitolID;

}

}
} else {
Se existe, utilizar esse ID de conceito
AnaliseConceitoID = mainAnaliseConceitold;

}

Gravar sentimento

AnaliseSentimentos oAnaliSentimentos = new
AnaliseSentimentos();

oAnaliSentimentos.AnaliseConceitoID = AnaliseConceitoID;

oAnaliSentimentos.SentimentoID = sentimentoFind.SentimentoID;

oAnaliSentimentos.Sentimento = sentimentoFind.Sentimento;

oAnaliSentimentos.UpdateDate = today;

oAnaliSentimentos.UpdateUser =
System.Web.Security.Membership.GetUser().UserName;

db.AnaliseSentimentos.Add(oAnaliSentimentos);

db.SaveChanges();

Gravar sentimento Log

AnaliseSentimentosLog oAnaliSentimentoslLog = new
AnaliseSentimentosLog();

oAnaliSentimentosLog.AnaliseSentimentoID =
oAnaliSentimentos.AnaliseSentimentoID;

oAnaliSentimentosLog.Palavra = oFlex.Palavra;

db.AnaliseSentimentosLog.Add(oAnaliSentimentoslLog);

db.SaveChanges();

Adicionar sentimento a lista, para a mesma n3ao se repetir
sentimentosFound.Add(oAnaliSentimentos.SentimentoID);
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Atualizar tabela Andlise de modo a indicar que os sentimentos foram

processados.
analise.isProcessed = 2;
db.Entry(analise).State = EntityState.Modified;

db.SaveChanges();

return View();
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Anexo 6 - Fig. 7 - Home Page

Analise Sentimento Fee mmm el
Inicio Analises Sobre Contactos

Bem Vindo. Este projecto tem como finalidade disponibilizar uma plataforma de
avaliacio humana para anélise de tipos de Atitude e Opinido em comentarios néo
estruturados em Portugués no ambito da hotelaria

Pretende-se identificar:

Conceitos
Os conceitos s3o as diversas areas que compadem um hotel sobre os quais os utiizadores podam dar 2 sus opiniSo.
Exemplo de conceitos:

o Tipos de Atitude
Tipos de atitude referem-se a:
Julgamento - Refere-se 2 uma avalia3o de pessoas 2 pessoas
Aprecizgio - Refere-se 2 uma avaiizcEo de pessoas 2 qualquer objecto ou fenémena natural
Afecto - Refere-se a tudo o que ssia uma emog3o propria do sujeit

o Tipos de Opinide
Tipos de Opinido referem-se &
Recomendacia - Frase negativa ou pasitiva que menciona explicitaments uma acgio ou avisa.
Sugestia - Insinuacio (pista ou sugestic) dada pelo autor para melhoria.
Intengic - Mengdo expiicita de pretender cu nic tentar de novo.

© 2013 - My ASP.NET WVC Appiication

Fig. 7 - Home Page
Anexo 7 - Fig. 8 - Criagdo aleatdria de Analises

Analise Sentimento

Create

Nome da Anilise

Tipo de Analise

B

<

‘ersdo Conceito

@

‘ersio de Tipo de Atitude

<

.

<

‘ersio de Tipo de Opinido

[4]

nalise de Suporte

—

=]

Create

g

Back to List

© 2013 - My ASP.NET MVC Application

Fig. 8 - Criagdo aleatdria de Analises
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Anexo 8 -Fig. 9- Lista de analises criadas

Helle, msequeiral  Log e

Andlises
Nova Analise
q q Versdo  Tipo Tipo
Data Criado por Nome Tipo N P P‘ - Baseado em
Conceito Atitude Opinido
9/24/2013
12:00:00 msequeira Ensaio de Testes Manual 1.0 1.0 1.0 Detalhe |
Relatorio
AM
9/25/2013 q .
C to t Detalh
31513 msequeira onjunto treino Manual 10 10 10 Ensaio de Testes Detalhe |
Marcirio Relatorio
PM
10/5/2013
Detalh
7:34:29 msequeira Conjunta Teste 1.1 Manual 1.0 1.0 1.0 Detalhe |
Relatorio
AM
10/5/2013
7:56:58 msequeira Conjunto Teste 1.2 Manual 1.0 1.0 1.0 G s L
11 Relatorio
AM
10/5/2013
75755 msequeira Conjunto Teste 1.3 Manual 1.0 1.0 10 S Detalhe |
11 Relatorio
AM
10/5/2013
Detalh
7:58:52 msequeira  Conjunto Teste 21 Manual 10 10 10 Detalhe |
Relatorio
AM
10/5/2013
C to Test Detalh
TR msequeira Conjunta Teste 2.2 Manual 1.0 1.0 1.0 onjunte feste Detalhe |
21 Relatorig
AM
10/5/2013
C to Test Detalh
8:00:21 msequeira Conjunto Teste 2.3 Manual 1.0 1.0 1.0 onunte feste s
AM 21 Relatorio

Fig. 9- Lista de andlises criadas

Anexo 9 -Fig. 10 - Detalhe do conjunto de analise

Hello, msequeirs

Analises > Detalhe

Nome : Ensaio de Testes
Tipo : Manual
Criado por : msequeira

Frase Conceito Sentimento Atitude
A casa de banho podia ser mais quente
P q Quarto Sugestio Editar
os: A localizagdo mesmo no centro da cidade.
* & Localizacdo Editar
os: Localizagdo B
> & Localizacdo Editar
pos: Atendimento e localizacdo co centro de e tatT
. Al -
Cascais. Editar
Localizagéio
Os colchGes das camas também necessitam de " s "
g uarto ugestio
ser trocados, sendo bastante desconfortavel Q ¢ Editar
dormir em tio més condigdes.Néo hé elevador ~ Nao Aplicavel
para o primeiro andar.
Os quartos do primeiro piso onde fiquei ndo
- I g uarto Sugestio Editar
tém acesso pelo elevador e ndo tém televisdo! Q g
Neg:Comodidade péssima, Motel Editar
Quarto muito antigo, colchdo velho e ar N
e Quarto Sugestdo Editar
condicionado estava estragado.
pos: Do parque de estacionamento EefiEn

N&o Aplicavel

Fig. 10 - Detalhe do conjunto de andlise
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Anexo 10 -Fig. 11 - Detalhe da classificacéo da frase

Analises > Detalhe > Edicao

Frase
A casa de banho podia ser mais quente Notas:
e
1de 470 Proximo >
Editor
(") () ()

Conceito “ Tipo de Atitude u Tipo de Opinido u

Quarto B - not used - ¢ Sugestdo -
- not used -- v --not used -- v
- not used -- v --not used -- v

- not used - EI --not used - -] --not used - -]
--not used - ~ --not used - -
--not used - ~ --not used - ~

--not used -- B --not used -- v --notused -- v
- not used -- v --not used -- v
- not used -- v --not used -- v

Fig. 11 - Detalhe da classifica¢io da frase
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