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RESUMO

Este artigo apresenta uma avaliacao de diferentes algoritmos
de andlise de sentimentos baseados em revisdes de filmes
criadas por usudrios. O principal objetivo é identificar as
vantagens e limitagoes de cada técnica, buscando auxiliar a
escolha de uma abordagem a ser utilizada em um projeto de
maior escala, que, em sintese, busca construir um mecanis-
mo de criacao de perfis de usudrios baseado em anotagoes,
como comentarios, etiquetas e revisdes. FKsses perfis irao
conter as preferéncias de usudrios sobre diferentes tépicos, e
serao utilizados como base para permitir a recomendacgao de
contetdo adicional de acordo com seus principais interesses.
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1. INTRODUCAO

Devido a intensificacao no uso da rede mundial de com-
putadores durante os ultimos anos, observou-se um grande
aumento na quantidade de conteido multimidia disponivel.
Consequentemente, devido a essa sobrecarga de informagdes,
tornou-se necessario um modo no qual usudrios possam re-
cuperar os dados conforme seus interesses.

Uma maneira de se realizar a recuperagdo de conteudo
multimidia é por meio de sistemas de recomendagdo. A
recomendacgao seleciona automaticamente itens multimidia
sem a intervengao do usudrio, baseando-se apenas em dados
apreciados anteriormente pelo individuo, oferecendo outros
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contetidos semelhantes. Isso é feito com base em um perfil
de interesses que contém o histérico de itens avaliados ante-
riormente, de modo a se obter uma lista de preferéncias do
usudrio [7].

Dois desafios da recomendagao multimidia sdo a indexa-
¢do multimidia e a construgdo do perfil de interesses. No
primeiro caso, a dificuldade esta relacionada em manter todo
o contetudo indexado por palavras-chave relevantes, que nao
sé representem seu titulo ou o descreva de maneira genérica,
mas que envolva também elementos nele presentes, como lo-
cais, objetos, pessoas e situagoes. Essa indexagao pode ser
feita de maneira automética ou manual. A indexagdo au-
tomdtica, que possui a vantagem de ser executada de modo
agil e em grande escala, possui dominios restritos, pois de-
talhes presentes no conteido sao inerentes a modalidade
multimidia e em quais ambientes estd presente. J4 a inde-
xac¢ao manual apresenta maior custo, pois especialistas sao
necessarios para anotar grandes quantidades de itens multi-
midia disponiveis a cada dia.

Em relagado a construgdo do perfil de interesses, duas me-
todologias sdo propostas pela literatura [10]: as coletas ex-
plicita e implicita de dados. Na coleta explicita, o préprio
usudrio fornece informagoes, como dados demograficos e a-
valiagdo de itens visitados anteriormente (notas e comen-
térios). Uma desvantagem é a imposicao de esforgo adi-
cional, que além de causar desinteresse, permite o forneci-
mento de informagdes incorretas. J4 a coleta implicita obtém
dados sem sua intervengao, exigindo desenvolvimento e ma-
nutengao de ferramentas que possam monitorar comporta-
mentos, gerando altos custos e limitando o usuario a utiliza-
¢ao de poucos tipos de dispositivos.

Por outro lado, recentes avangos relacionados & Web 2.0 [14]
possibilitaram novas maneiras de se obter descri¢oes sobre o
contetido e usudrio. O termo Web 2.0 define uma plataforma
em que usudrios produzem conteido e anotagoes, possibili-
tando a utilizagao de informagoes produzidas por eles na in-
dexacao desse contetiido, e também, na construcao do perfil
de interesses. Assim, tem-se uma alternativa a indexagao au-
tomatica ou manual, eliminando problemas como a restrigao
de dominios e o alto custo, pois as anotacoes sao colabora-
tivas e ndo hé necessidade de consultas a especialistas [12].
Adicionalmente, o ato de o usuério criar uma anotagéo rela-
cionada a um conteido, como comentdarios, etiquetas, re-
visdes e notas, indica o surgimento de uma reagao (positiva
ou negativa) nele [20]. Desse modo, o uso de anotagdes pode
auxiliar a construcao de seu perfil de interesses [7], e conse-
quentemente, a recomendacao de novos conteudos.

Apesar de existirem varios trabalhos que exploram ano-
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tagbes para criar descrigoes sobre conteido multimidia [2,
9, 8], verifica-se ainda uma lacuna em como determinar
a relevancia das anotagbes em relagdo as preferéncias do
usudrio, uma vez que eles podem apresentar opinides par-
ciais e/ou diversas. Consequentemente, a classificacdo de
sentimento do autor da anotagao é um importante meca-
nismo para possibilitar a construgao de perfis baseados em
anotagoes mais eficientes. Como exemplo, dado um comen-
tario razoavelmente completo do usudrio sobre um filme, é
possivel extrair seus sentimentos em relacao a diversos tépi-
cos, como atuagao do ator principal, assunto geral do filme
relacionado ao género, cenas de interesse, etc. Essas infor-
magoes, por sua vez, poderiam ser agregadas em um perfil
para possibilitar o fornecimento de contetdos relacionados.

O presente projeto de iniciagao cientifica visa a extragéo
de sentimentos relacionados a diversos topicos a partir de a-
notagoes para possibilitar a construgao de perfis de usudrios.
Entretanto, um passo anterior necessario para atingir esse
objetivo é a classificagdo geral da anotagdo em positiva ou
negativa. Este artigo tem como objetivo analisar diferentes
técnicas de classificagdo de sentimento utilizando revisdes
de filmes criadas por usudrios. Nesta andlise, foram con-
sideradas algumas estratégias de melhoria dos algoritmos
existentes, de modo a quantificar o ganho obtido pela in-
corporacdo das funcionalidades. Uma dessas estratégias é
a utilizacio da ferramenta SentiWordNet®, que possibilita a
minerac¢ao de opinioes pessoais a partir de termos de busca
provenientes da base léxica WordNet?.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira. Na Secao
2 sao apresentados e discutidos alguns trabalhos relaciona-
dos. Na Secdo 3 as abordagens selecionadas sdo detalhadas.
A Segao 4 apresenta a avaliacdo dos métodos, comparando
os resultados a partir de uma base de revisoes tnica. Por
fim, as Segbes 5 e 6 descrevem as conclusoes e agradecimen-
tos deste trabalho.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta secao apresenta uma revisao dos trabalhos relaciona-
dos ao processo de classificagdo de sentimentos. Geralmente,
as abordagens exploram diferentes caracteristicas dos dados
com o objetivo de melhorar os resultados de um classificador
treinado a partir das informagdes extraidas.

Um dos trabalhos mais antigos da area foi proposto por
Pang et al. [17], que desenvolveram um algoritmo de apren-
dizado supervisionado que utiliza bag-of-words em conjunto
com maquinas de vetor de suporte (do Inglés, support vector
machines — SVM) e unigramas.

Andlises mais complexas que consideram partes do dis-
curso (do Inglés, part of speech — POS) foram feitas em al-
guns trabalhos [22, 11, 6, 18], visando melhorar os resulta-
dos da classificagdo de sentimento em diferentes conjuntos
de documentos. Além das informagdes contidas em partes
de discurso, Turney [21] e Dave et al. [5] também propdem
métodos para detectar e atribuir pesos a padroes de escrita
a fim de se obter caracteristicas dos dados a serem usados
na classificagdo de sentimento em revisdes de produtos.

Outras melhorias também foram obtidas por meio da iden-
tificacdo de sentengas objetivas e subjetivas [15], identifi-
cacao de expressoes coloquiais [23], e andlise de aspectos do
estilo da escrita [23, 1], tendo como objetivo a determinagéo
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de opinides especificas.

Ohana & Tierney [13] exploram a base SentiWordNet para
extrair caracteristicas do texto que sao usadas em uma ma-
quina de vetor de suporte para realizar a classificagdo de
polaridade.

Alguns dos trabalhos mencionados e discutidos acima fo-
ram selecionados neste artigo para serem avaliados. A pré-
xima se¢ao descreve detalhadamente os algoritmos escolhi-
dos, os quais serao posteriormente avaliados a partir de uma
mesma base de dados para possibilitar a comparacao das
abordagens.

3. CLASSIFICACAO DE REVISOES

Um algoritmo de facil entendimento e que apresenta um
bom desempenho na édrea de classificagao de revisées com
andlise de sentimentos é o classificador Naive Bayes, cons-
truido com base na aplicacdo do teorema de Bayes. Uma
abordagem didética deste algoritmo é apresentada pelo curso
online de Processamento de Linguagem Natural da Stanford
University®. Devido & sua simplicidade, é possivel utiliz-lo
como algoritmo de patamar para comparagao com resultados
obtidos de outras abordagens, inclusive aquelas que utilizam
a base SentiWordNet.

Um classificador Naive Bayes é alimentado com um con-
junto de dados de treinamento para a realizacdo de infe-
réncias em um conjunto de teste. Dado um documento a
ser classificado e suas palavras, obtém-se as probabilidades
de esse documento pertencer as classes positiva e negativa.
Assim, escolhe-se aquela classe cuja probabilidade é maior.
Inicialmente, define-se a probabilidade condicional como:

P(e;|d) = P(c;) [ [ P(wile) (1)
i

onde P(c;) é a probabilidade a priori da classe ¢; (senti-

mento positivo ou negativo), d o documento a ser analisado

e w; a palavra de indice i do documento. A probabilidade a

priori é definida como:

doccount(C = ¢,
P(oy) = mtl€o) 2

onde doccount(C' = ¢;) é o nimero de documentos perten-
centes a classe ¢; e Ngoc é 0 nimero total de documentos.

Em seguida, sao calculadas as probabilidades de cada pa-
lavra do documento dada uma classe. Tal probabilidade é
definida como:

count(wi, ¢j) + 1
D wev count(w, ¢;)) + V]

onde w; representa a palavra de nimero ¢ no documento, c;
a classe sendo avaliada e V' o vocabulario de todo o conjunto
de treinamento. Sobre esta féormula é aplicada a técnica de
suavizagao de Laplace [3], evitando-se que resultados desta
probabilidade e da probabilidade condicional sejam zerados
caso a palavra nao ocorra no conjunto de treinamento.

Por fim, realiza-se o produto das probabilidades de cada
classe, resultando em dois valores de probabilidade para um
documento (probabilidade de o documento pertencer a uma
inferéncia positiva ou negativa), sendo que o maior desses
valores indica a provavel classe a qual o documento pertence.

P(wilcj) =

3)

3https://www.coursera.org/course/nlp/
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Buscando aumentar a eficiéncia do algoritmo, sao elimi-
nadas as stop words, que sao palavras que nao possuem ne-
nhum valor sentimental atrelado a elas e que podem influ-
enciar negativamente no algoritmo, caso aparecam demasi-
adamente em uma das classes do conjunto de treinamento.
Além disso, negagoes sdo tratadas de modo que, sempre que
um termo de negagao aparecer (como “not”e “didn’t”), o pre-
fixo “not_”seja adicionado a todas as palavras seguintes até
a préxima pontuagdo [4, 17]. Desse modo, um documento
que contém uma negacdo (como em “that was not good”)
nao tera seus aparentes termos positivos tratados de modo
erroneo.

Uma outra melhoria na classificacao [13] é utilizar a base
léxica SentiWordNet, que contém uma mineracao de opinides
pessoais a partir de termos de busca provenientes da base
léxica WordNet. Em consultas a essa base léxica, além da
prépria palavra, é necessério saber sua classe gramatical (ad-
jetivo, substantivo ou verbo). Assim, utiliza-se um etique-
tador de partes de discurso [19], que adiciona a cada palavra
um sufixo que descreve sua classe gramatical.

Tendo obtido as classes gramaticais é possivel recuperar
da base léxica os valores de positividade e negatividade asso-
ciados aos termos. Sao desenvolvidas neste projeto aborda-
gens que baseiam-se na soma destes valores, além da multi-
plicagdo dessa soma ao algoritmo de patamar (Naive Bayes).

4. AVALIACAO

Esta se¢ao apresenta uma comparagao dos algoritmos con-
siderados, buscando-se, através da avaliagdo dos resultados,
verificar como as abordagens se relacionam, inferindo pos-
siveis vantagens e desvantagens de cada método.

Para esta avaliagao, foi utilizada uma base de dados po-
larizada, introduzida por Pang & Lee [16], contendo 5331
revisbes positivas sobre filmes e 5331 revisdes negativas. So-
bre esta base, foi aplicado o método de validagdo cruzada
10-fold, evitando-se um possivel sobreajuste de dados.

Através da contagem de verdadeiros positivos (VP), falsos
positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos
(FN) é possivel calcular os indices de precisao e revocagao
(precision e recall). Em seguida, calcula-se a medida F1
que indica um valor tinico que combina ambas as métricas
anteriores. Este processo é feito a cada particionamento
da validagao cruzada. Finalmente, as médias dos valores
de precisao, revocagao e F1 sao calculadas para se obter os
resultado finais.

Primeiramente, o algoritmo de patamar é aplicado por
meio do classificador Naive Bayes. Os resultados sdo apre-
sentados na Tabela 1.

Tabela 1: Naive Bayes.

Meétrica/Classe | Positiva | Negativa
Precisao 0.7804 0.7790
Revocacao 0.7786 0.7806
F1 0.7795 0.7798

Em seguida, sdo aplicadas a detecgao de negagoes e a re-
mogao de stop words. Em algumas iteracoes da validagao
cruzada este algoritmo se saiu melhor que o patamar, porém
no geral foi influenciado por outras iteragbes nas quais apre-
sentou resultados inferiores. Portanto, depois de calculada a
média das métricas, a remocgao de stop words e o tratamento
de negagoes melhoraram somente a revocagao da classe posi-
tiva. Isso indica que a estratégia é capaz apenas de reforcar
aquelas palavras com conotagao positiva que aparecem em
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documentos classificados como positivos. Por exemplo, nas
frases “that was good” (classe positiva) e “that was not good”
(classe negativa), a palavra “good” teria a mesma probabili-
dade em ambas as classes no algoritmo de patamar, ao passo
que nesse algoritmo, “good” terd uma probabilidade maior de
pertencer a classe positiva. Consequentemente, novos docu-
mentos com inferéncia positiva contendo a palavra “good”
serao mais facilmente detectados, aumentando, assim, a re-
vocagao.

Tabela 2: Algoritmo de patamar com tratamento de
negacgoes e remocao de stop words.

Meétrica/Classe | Positiva | Negativa
Precisao 0.7534 0.7785
Revocacao 0.7895 0.7410
F1 0.7710 0.7592

Na Tabela 3 sao apresentados os resultados obtidos para
o algoritmo que, para cada palavra pertencente a um docu-
mento, resgata um valor sentimental da base léxica Senti-
WordNet. As somas dos valores de positividade e negativi-
dade sao realizadas, seguidas de uma comparagao entre elas.
O maior valor sera a classe inferida aquele documento.

Tabela 3: Algoritmo de soma de valores obtidos da
SentiWordNet.

Métrica/Classe | Positiva | Negativa
Precisao 0.5823 0.5995
Revocacao 0.6775 0.4982
F1 0.6262 0.5441

Finalmente, na Tabela 4, sao apresentados os resultados
do algoritmo que combina o algoritmo de patamar com os
valores da SentiWordNet. Apés o produtério de todas as
probabilidades de termos dada uma classe no classificador
Naive Bayes, a soma de todos os valores de positividade ou
negatividade desse documento é aplicada a probabilidade
resultante do algoritmo de patamar.

Tabela 4: Algoritmo de patamar multiplicado por
SentiWordNet.

Meétrica/Classe | Positiva | Negativa
Precisao 0.6873 0.6980
Revocacao 0.7335 0.6486
F1 0.7094 0.6723

A melhor eficiéncia foi observada no algoritmo de pata-
mar. Apesar disso, sabe-se que esse algoritmo é dependente
do conjunto de treinamento, dependendo portanto de seu
tamanho e do dominio envolvido. No cendrio de estudo
deste projeto, um conjunto de teste envolvendo revisoes de
filmes apresenta bons resultados. Porém, caso o dominio do
conjunto de teste fosse alterado, os resultados poderiam ser
inferiores, visto que termos técnicos de outros dominios nao
seriam reconhecidos, pois nao apareceriam no conjunto de
treinamento.

Por outro lado, a utilizagao da base SentiWordNet é inte-
ressante por ser um conjunto de dados bem definido e fixo,
que nao depende do dominio a ser aplicado e de nenhum
conjunto de dados de treinamento. Essa independéncia, en-
tretanto, também apresenta algumas desvantagens, pois em
certos dominios algumas palavras podem apresentar valores
sentimentais mais fortes do que em outros.

Todas as abordagens apresentaram vantagens e desvanta-
gens, portanto, uma andlise mais aprofundada das técnicas
serd realizada em trabalhos futuros, com a intengao de se
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elaborar uma melhor combinagao dos algoritmos que resolva
ou reduza seus problemas de uma maneira mais eficiente se
comparado ao algoritmo de combinagao apresentado neste
trabalho.

5. CONCLUSAO

Este artigo apresentou uma avaliagao de diferentes algo-
ritmos de classificacdo de polaridade de revisdes em filmes.
Uma abordagem baseada em Naive Bayes foi considerada
como patamar, e a partir dela, melhorias foram adicionadas
para que fosse quantificado o ganho obtido com essas alte-
racoes.

Conforme mencionado na introdugao deste artigo, o pre-
sente estudo serd importante no passo seguinte do projeto de
iniciacao cientifica, que é a construgao de perfis de interesse
para aplicagdo em sistemas de recomendagao. Desse modo,
como trabalhos futuros pretende-se investigar meios de se
extrair multiplas inferéncias de diferentes topicos a partir
de uma unica revisdo ou comentério. Espera-se como resul-
tado que um perfil de preferéncias seja construido a partir
de usudrios colaboradores, oferencendo um mecanismo dife-
renciado de personalizacao de conteudo.
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