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Resumo

A andlise de sentimento baseada em aspetos € uma tarefa que tem como objetivo detetar a
polaridade de sentimentos e associar os mesmos a entidades. Para alcancgar tal objetivo, esta ta-
refa pode ser dividida em duas sub-tarefas que sao o reconhecimento de entidades mencionadas
e a andlise de sentimentos. A tarefa de reconhecimento de entidades mencionadas tem como
objetivo identificar as entidades e o respetivo tipo de entidade, enquanto a tarefa de andlise de

sentimento tem como objetivo identificar a polaridade dos sentimentos expressos.

O presente documento analisa e compara vdarias abordagens adotadas para resolver estas
duas tarefas, sendo aprofundadas abordagens baseadas em modelos de Markov ndo observaveis
(HMM) e Campo Aleatério Condicional (CRF) para realizar a tarefa de reconhecimento de enti-
dades mencionadas e, também, abordagens baseadas em classificadores Naive Bayes e modelos

de Regressdo Logistica para realizar a tarefa de andlise de sentimento baseada em aspetos.

As experiéncias realizadas no ambito da tarefa de reconhecimento de entidades menciona-
das apresentadas neste documento classificam as entidades em 4 tipos (Pessoa, Organizagdo,
Local ou Evento), e os resultados obtidos foram avaliados segundo os critérios apresentados na
conferéncia CoNLL2002.

As experiéncias de andlise de sentimentos classificam a polaridade dos sentimentos em 4
tipos (Positivo, Negativo, Neutro ou Conflito) e os resultados obtidos foram avaliados segundo

os critérios da competi¢cdo SemEval-2014.






Abstract

The Aspect-based Sentiment Analysis (ASBS) is a task that is designed to detect the polarity
of sentiments and associate those sentiments to entities. To achieve this goal this task can
be divided into two sub-tasks that are the Named-entity Recognition (NER) and Sentiment
Analysis (SA). The goal of Named-entity Recognition task is to identify named entities and
identify the type of entity. The goal of Sentiment Analysis task is to identify the polarity of

expressed sentiments.

This paper analyzes and compares several approaches adopted in these tasks and dee-
pens approaches based on Hidden Markov Models (HMM) and Conditional Random Fields
(CRF) to perform the task of Named-entity Recognition, as well as approaches based on Naive
Bayes classifiers and Logistic Regression models to perform the task of Aspect-based Sentiment

Analysis.

The experiments performed in the scope of the task Named-entity Recognition presented
in this document, classify the entities into 4 types (Person, Organization, Place and Event),
and the results obtained were evaluated according to the criteria presented at the CoNLL2002

conference.

The experiments of aspect-based sentiment analysis, classify the sentiment into 4 types
(Positive, Negative, Neutral or Conflict), and the results obtained were evaluated according to

the criteria of SemEval-2014 competition.
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Introducao

1.1 Motivacao

Hoje em dia, dado o acesso facil a Internet, quer por dispositivos mdveis quer por compu-
tadores pessoais, o volume de informacao presente na Internet aumenta cada vez mais. A cada
minuto que passa sao publicados cerca de 350 mil tweets na rede social Twitter, partilhados 3,3

milhdes de contetddos e 6,9 milhdes de mensagens enviadas na rede social Facebook.

Cada vez mais utilizadores expressam as suas opinides em redes sociais online. Contudo,
verifica-se este aumento da quantidade de informagdo ndo sé nas redes sociais, mas também
no jornalismo online cada vez mais popular (por exemplo, na drea de financas: Bloomberg,

Reuters, Diario Econémico, etc.).

O impacto da andlise de sentimentos na andlise de documentos e das opinides ai presentes
€ cada vez maior. Por exemplo, aplicagdes como o Google Product Search ou o Microsoft Bing
Shopping atribuem pontuagdes gerais aos produtos e aos varios aspetos identificados para cada

produto, com base em comentdrios de utilizadores.

A andlise de sentimento baseada em aspetos permitem a construcao de uma opinido global
de uma determinada entidade ou aspeto, através de um conjunto de textos (i.e., informacgao

partilhada por utilizadores em redes sociais, ou até mesmo noticias).
Com esta andlise serd possivel obter respostas para perguntas como as seguintes:
* Qual a satisfacdo global para um determinado produto?
* Satisfacdo das pessoas em relacdo a um determinado acontecimento?

* Opinido global de acionistas em relacdo a uma determinada acao?



1.2 Enquadramento

A tarefa de andlise de sentimento, igualmente conhecida como extracdo de opinides, tem
vindo a ter cada vez mais importincia, quer a nivel académico quer a nivel organizacional.
Esta tarefa permite identificar o sentimento expresso por um ou mais autores em qualquer meio
de divulgacdo social (e.g., Facebook, Twitter, Jornais,...). Esta informagdo € importante se o
sentimento da pessoa influenciar as pessoas que a rodeiam. O objetivo da tarefa é detetar a
polaridade (isto &, se o sentimento € positivo ou negativo) de um determinado texto (Pang et al.,
2002). Num texto onde s6 existe um sentimento positivo ou negativo (e.g., “O iPhone € fantas-
tico!”) a tarefa de andlise de sentimento consiste em identificar a polaridade desse sentimento.
Em outros casos, onde sdo identificados sentimentos com polaridade oposta ou sdo expressos
sentimentos especificamente em relagdo a diferentes aspetos (e.g., “O iPhone € fantastico, mas
a bateria ndo dura mais de um dia.”’) torna-se necessaria uma abordagem baseada em aspetos.
A andlise de sentimento baseada em aspetos tem como objetivos identificar as entidades (e.g.,

iPhone), os seus aspetos (e.g., Bateria, Ecra,...) e os sentimentos expressos (Liu, 2012).

1.3 Questoes de Investigacao

A tarefa de andlise de sentimento baseada em aspeto pode ser realizada recorrendo a vdrias
abordagens. Pretende-se estudar algumas abordagens e identificar as que permitem alcancar a

classificacdo de entidades e sentimentos para uma determinada lingua com um valor aceitavel.

Pretende-se estudar e implementar mais do que uma abordagem de forma a ser possivel
identificar qual das abordagens se comporta melhor com um determinado conjunto de textos e

lingua.
Através deste estudo pretende-se implementar um sistema que seja capaz de:

* Identificar entidades e aspetos, incluindo entidades e aspetos compostos por uma (e.g.,

Google) ou mais palavras (e.g., Jodo Jardim).

* Identificar a polaridade dos aspetos em pelo menos duas classes (i.e., Sentimento Positivo

e Sentimento Negativo).

Ambas as tarefas apresentam varios desafios. Por exemplo, na tarefa de identificacdo de enti-

dades, distinguir se esta € composta por uma ou mais palavras. Adicionalmente, pretende-se
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identificar a que classe corresponde a entidade (i.e., Localidade, Pessoa, Evento, Organiza-
¢do,...). Na tarefa de identificacdo da polaridade, um dos desafio € identificar a polaridade de

um aspeto sendo expressos varios sentimentos na mesma frase.

1.4 Objetivos

Tendo em conta a quantidade de informacdo presente na Internet (Tweets, Jornais, etc.),
pretende-se desenvolver um sistema que analise o sentimento em relacdo a uma entidade e
seus aspetos. Para atingir este fim adotar-se-4 uma abordagem que comeca por identificar as
entidades (e.g., iPhone) e os seus aspetos (e.g., bateria, ecra, ...) e ap0ds esta fase associar a cada

aspeto mencionado o sentimento expresso.

Adicionalmente, pretende-se analisar um determinado conjunto de dados de modo a criar
uma estruturacdo de entidades versus aspetos (Sentiment Ontology Tree, apresentada por Wei
and Gulla, 2011) e gerar um mapa com uma avaliacdo geral dos sentimentos em relagdo aos

aspetos das vdrias entidades encontradas.

1.5 Método de Investigacao

Através do estudo realizado pretende-se desenvolver um artefacto recorrendo a modelos,
trazendo rigor ao desenvolvimento deste artefacto. A fim de atingir este objetivo serdo tidos em
conta trés ciclos. O ciclo de rigor (Estado da Arte) para ser possivel obter conhecimento sobre
os fundamentos, experiéncias e artefactos ja desenvolvidos. O ciclo de relevancia (Requisitos)
que permite determinar se as iteracdes adicionais sdo necessdrias neste projeto de pesquisa
cientifica, visto que os artefactos tecnoldgicos criados podem possuir deficiéncias em termos
de funcionalidades (e.g., desempenho, usabilidade, entre outros), podendo condicionar a sua
utilizagdo. E, por fim, o ciclo do Projeto (Implementacao), constituido por varias atividades de
pesquisa repetitivas e de constrycao do artefacto tecnoldgico. Neste dltimo ciclo s@o igualmente

realizadas avaliagdes de forma a atingir um nivel satisfatdrio.

Este projeto ird seguir as boas praticas apresentadas no Management Information Systems
Quarterly (Hevner and Chatterjee, 2010):

1. Elaborar como um artefacto: Um sistema que, dado um conjunto de dados, permita extrair

as entidades, os seus aspetos e a polaridade associada;



2. Relevancia do problema abordado: Este tipo de abordagem tem tido um impacto cres-
cente na andlise de documentos e das opinides, como referido nas subsec¢des anteriores.
A motivacao principal para a realizacdo deste trabalho € a possibilidade de construir uma
opinido global de uma determinada entidade ou aspeto, através de um conjunto de textos

(i.e., informacao partilhada por utilizadores em redes sociais ou noticias);

3. Avaliacdo do projeto: Para avaliar os resultados obtidos, pretende-se participar numa
competicdo a fim de que seja possivel comparar as caracteristicas do projeto realizado

com outros projetos.

4. Contribui¢des da pesquisa: Um sistema que, dado um documento, permita: identificar
as entidades e seus aspetos ai presentes; detetar a polaridade em relagdo aos aspetos

encontrados; opcionalmente, detetar a categoria de cada aspeto e sua polaridade.

5. Rigor da pesquisa: Pretende-se comparar com outras abordagens através de avaliagdes

constantes.

6. Elaborar como um processo de investigacdo: Realizar estudos sobre outras abordagens

conhecendo assim o trabalho que tem vindo a ser feito ao longo dos anos neste dominio.

7. Comunicagdo da pesquisa: Pretende-se escrever e publicar artigos para comunicar 0s

resultados obtidos e obter opinides de pessoas envolvidas na area.

1.6 Avaliacao

A avaliagdo da performance realiza-se calculando a Precisdao (Precision), Cobertura (Re-

call) e Medida F (F-Measure), que neste tipo de sistemas sdo calculada da seguinte forma:

TruePositives
sitives+FalsePositives

Precisao = TrieFo

_ TruePositives
Cobertura = TruePositives+FalseNegatives

. _ PrecisdoxCobertura
Medida F =2 « Precisao+Cobertura

A variavel TruePositives corresponde ao nimero de vezes que foi registado um resultado
correto, FalsePositives corresponde a quantidade de resultados nao esperados e FalseNegatives

corresponde ao nimero de resultados em falha.
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Por outras palavras, no que diz respeito ao reconhecimento de entidades mencionadas, a
precisdo corresponde a percentagem de entidade mencionadas encontradas pelo sistema que
estdo corretamente classificadas. A cobertura corresponde a percentagem de entidade mencio-

nadas presentes no conjunto de dados que sdo encontradas pelo sistema.

Outra métrica usada na avaliacdo € a taxa de acerto (Accuracy):

TruePositives+TrueNegatives

Taxa de acerto = TruePositives+TrueNegatives+FalseNegatives+FalsePositives

1.7 Estrutura do Documento

Este documento encontra-se estruturado em quatro partes essenciais: estado da arte, reco-
nhecimento de entidades mencionadas, anélise de sentimento baseada em aspetos, e a conclu-
sdo. Na primeira parte pretende-se apresentar o trabalho que tem vindo a ser desenvolvido na
area de processamento computacdo da lingua para realizar a tarefa de andlise de sentimento
baseada em aspetos. Na segunda parte sdo descritos os modelos usados e as experi€ncias re-
alizadas no ambito da tarefa de reconhecimento de entidades mencionadas. Na terceira parte
sdo descritos os modelos usados e as experi€ncias realizadas no ambito da tarefa de andlise de
sentimento baseada em aspetos. Na ultima parte sdo discutidos os resultados obtidos nas duas
tarefas, identificadas e apresentadas possiveis melhorias para o sistema desenvolvido ao longo

das experiéncias.






Estado da Arte

Neste capitulo é apresentado o estado da arte da tarefa de andlise de sentimento baseada em
aspetos. Este capitulo comega por apresentar algumas abordagens usadas para realizar a tarefa
de andlise de sentimentos. De seguida € apresentada a tarefa de andlise de sentimento baseada
em aspectos, que € decomposta por duas sub-tarefas, reconhecimento de entidades mencionadas
e identifica¢do da polaridade. Ainda neste capitulos sdo apresentados modelos probabilisticos e

ndo probabilisticos usados para realizar estas sub-tarefas.

2.1 Analise de Sentimento

O objetivo da andlise de sentimento, tal como referido anteriormente, € detetar a polaridade
de um determinado texto. A polaridade pode ser classificada como positiva, negativa ou neutra,
embora existam abordagens com mais niveis de classificacdo (e.g., o projeto OpeNER 2014 que

usa as classificagdes positiva, negativa, neutra e fortemente positiva e fortemente negativa).

Esta tarefa tem como objetivo identificar automaticamente os sentimentos expressos em
textos de determinadas dreas como politica, cinema, hotelaria, restauragdo, etc., o que pode ser
usado para melhorar a relagdo com clientes, a satisfacdo dos clientes em relagdo aos servicos
ou produtos, aplicacdes como extracdo de sentimentos de mensagens e extracdo do animo de

acionistas em relacdo a uma determinada acdo (Bollen et al., 2010).

Um exemplo de uma aplicagcdo de extracdo de sentimentos € a aplicacdo apresentada na
competicdo SemEval-2013 por Kiritchenko, Zhu e Mohammad (2014b), na tarefa de Sentiment
Analysis in Twitter, que extrai sentimentos de mensagens curtas (i.e., SMS e tweets). Esta

aplicacao usou uma abordagem probabilistica supervisionada para a andlise de sentimento.

Esta tarefa pode basear-se num léxico de sentimentos (Castellucci et al., 2014), isto é, uma
lista de palavras e frases com um sentimento atribuido (e.g., Fantdstico - Positivo). Alguns
1éxicos permitem adicionar uma pontuacdo ao sentimento (e.g., Fantastico, Positivo, 2.1), per-

mitindo atribuir um peso e avaliar a intensidade do sentimento (e.g., a palavra “Fantdstico”



deveria ter um peso superior comparada com a palavras “Bom”). Assim o léxico de sentimen-
tos fornece informagdo sobre a polaridade da palavra. Em casos particulares, a polaridade pode
sofrer alteracdes. Um caso particular desta alteragdo é a negacdo (e.g., a palavra “gosto” que
expressa um sentimento positivo, caso seja negada, ou seja, a existéncia da palavra “ndo”, passa

a transmitir um sentimento negativo).

2.2 Analise de Sentimento Baseada em Aspetos

A tarefa de andlise de sentimento baseada em aspetos tem como objetivos, identificar as

entidades, os seus aspetos e 0s sentimentos eXpressos.

A primeira tarefa a ser efetuada numa abordagem baseada em aspetos consiste em identifi-
car todos os aspetos presentes em cada frase (e.g., preco, comida, empregado, ...). Esta tarefa
deve ser aplicada a todo o conteido mesmo na auséncia de qualquer sentimento expresso (i.e,

polaridade neutra).

As etapas desta tarefa sdo:

* Identificar entidades e aspetos;

* Identificacdo da polaridade.

2.2.1 Reconhecimento de Entidades Mencionadas

A tarefa de identificacdo de entidades e aspetos pode ser realizada recorrendo ao reconhe-
cimento de entidades mencionadas. O reconhecimento de entidades mencionadas tem como
objetivo localizar as entidades que sdo mencionadas no texto, como por exemplo: Organiza-

coes, Pessoas, Locais e Eventos.

A tarefa de reconhecimento de entidades mencionadas, também conhecida por NER

(Named-Entity Recognition), apresenta bastante complexidade. Vejamos as seguintes frases:

1. Jodo Jardim € eleito presidente.

2. Vou passar no jardim.

Como podemos ver nas frases 1 e 2, encontra-se presente a palavra “jardim” com significados

diferentes, o que pode levar a dificuldades na classificacdo do tipo de entidade. Além deste
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tipo de problemas, existem outros desafios na tarefa de reconhecimento de entidades, como
encontrar as entidades, identificar entidades que possuam mais do que uma palavra (e.g., Jodao
Jardim) e classificar essas mesmas entidades. Para resolver este problema, precisamos de extrair

informacodes do texto, as entidades, e classificd-las corretamente.

A maioria das abordagens usadas na tarefa de identificacdo de entidades baseiam-se em
técnicas de extracdo de informagdo (Hu and Liu, 2004), embora existam outras abordagens
como abordagens baseadas em regras, apresentada por Popescu e Etzioni (Popescu and Etzioni,
2005), e mais recente as abordagens baseadas em modelos de tépico usando o algoritmo Latent
Dirichlet Allocation (Brody and Elhadad, 2010).

As abordagens mais comuns recorrem a vérios modelos e sistemas como as seguintes:

Adaboost (Carreras et al., 2002);

Modelos de Markov ndo Observaveis (Hidden Markov Model) (Malouf, 2002);

Modelo de Markov Condicional (Conditional Markov Model) (Jansche, 2002);

Modelo de Campo Aleatério Conditional (Conditional Random Field) (McCallum and
Li, 2003).

Em 2002, no contexto da conferéncia CoNLL (Computational Natural Language Learning),
decorreu uma competicao que propds aos participantes desenvolver sistemas de reconhecimento
de entidades para um conjunto de dados em Espanhol (326 mil palavras) e Holandés (292 mil
palavras) (Sang, 2002).

No CoNLL-2002 foram apresentadas varias abordagens, como por exemplo a de Xavier
Carreras, Lluis Marques e Lluis Padré (2002) que dividia a tarefa em duas fases, reconheci-
mento (NER) e classificagcdo (NEC) usando o algoritmo de aprendizagem automética Adabo-
ost para classificacdo. A primeira fase da abordagem, o reconhecimento, tinha como objetivo
classificar se uma palavra pertencia a uma classe entidade ou ndo, tendo como segunda fase,
classificar as entidades em quatro classes: Organizagdes, Pessoas, Locais e Eventos. Na clas-
sificacdo das palavras sdo tidas em conta algumas caracteristicas, como por exemplo: saber se

uma palavra contém digitos, possui hifen, entre outras.

Ainda nesta competi¢do foram apresentadas outras abordagens, como a de Robert Malouf
(2002) que recorreu a modelos de Markov ndo observdveis e a abordagem de Martin Jansche
(2002) que também recorreu a modelos de Markov mas apenas para classificar se a palavra
era candidata a ser entidade ou ndo. Ainda na abordagem de Martin Jansche foi usado um

classificador Naive Bayes para classificar o tipo de entidade.
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2.2.2 Identificacao da Polaridade

A andlise de sentimento consiste em associar um sentimento a uma frase ou texto, este
sentimento pertence a um conjunto de valores (e.g., Positivo, Negativo ou Neutro) como foi

abordado anteriormente.

Esta tarefa pode ser realizada com diferentes niveis de complexidade, desde um nivel baixo
de complexidade como identificar se uma frase ou texto possui um sentimento positivo ou ne-
gativo, até um nivel elevado de complexidade como identificar o sentimento num conjunto
superior a duas classes. Na identificacdo do sentimento pode ser usado um Iéxico de palavras

ou expressdes que expressam sentimentos positivos ou negativos.

Em 2012, realizou-se a competi¢do TASS (Taller de Andlisis de Sentimientos en la SEPLN)
que prop0s aos seu participantes duas tarefas para um conjunto de dados de 68 mil tweets em
Espanhol. A primeira tarefa correspondia a uma anélise de sentimentos, ou seja, determinar a
polaridade dos textos divulgados na competicdo. A segunda tarefa correspondia a identificacao
do tépico do texto (Villena-Romdn et al., 2012).

Esta competi¢ao juntou nove participantes. Um dos participantes foi o grupo L2F-INESC-
ID (Batista and Ribeiro, 2013), que obteve na primeira tarefa 63,37 % de Precisdo para 5 niveis
de polaridade (Fortemente Positiva, Positiva, Fortemente Negativa, Negativa e Neutra) e 69,05
% para 3 Niveis de polaridade (Positiva, Negativa e Neutra). Na tarefa de dete¢do do topico ob-
teve 65,37 %, alcancado a primeira posicao na tarefa de detecao do tdpico e a segunda posi¢ao
em andlise de sentimentos. Foi apresentada por este grupo uma abordagem baseada em classi-
ficadores bindrios de médxima entropia (Binary Maximum Entropy) para anélise automdtica de

sentimento e classificacdo de topico.

Nesta competicao também foram apresentadas abordagens supervisionadas baseadas em
classificadores Support Vector Machines (SVM) e Multinomial Naive Bayes (MNB).

Pela oitava vez, em 2014, a competicio SemEval (Pontiki et al., 2014) com a intencdo
de incentivar a investigacdo na tarefa de andlise de sentimentos baseado em aspetos (Aspect-
based Sentiment Analysis), colocou em desafio quatro tarefas, que sdo as seguintes: extracao de
aspetos (Tarefa 1), identificagdo da polaridade dos aspetos (Tarefa 2), identificacdo da categoria
a que pertencia o aspeto (Tarefa 3) e a identificacdo da polaridade das categorias (Tarefa 4). Esta
competi¢do onde participaram 32 equipas fornecia dois conjuntos de dados (Computadores e
Restaurantes), com cerca de 8 mil palavras (6 mil para o conjunto de dados de treino e 2 mil

para o conjunto de dados de teste).

Foram apresentadas nesta competicdo abordagens como as seguintes:
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* Abordagem baseada no modelo Campo Aleatério Conditional, apresentada pela equipa
JU_CSE (Patra et al., 2014);

* Abordagem baseada num sistema de votacdo, apresentada pela equipa SINAI (Jiménez-
Zafra et al., 2014);

* Abordagem recorrendo ao uso de métodos supervisionados para anélise de sentimento
baseada em aspetos, apresentada pela equipa Isis_lif (Hamdan et al., 2014) e pela equipa
NRC-Canada-2014 (Kiritchenko et al., 2014a);

* Abordagem recorrendo a aprendizagem estruturada (Structured Learning), apresentada
pela equipa UNITOR (Castellucci et al., 2014).

A abordagem aqui mencionada que se destacou mais na competi¢do foi a abordagem da equipa
UNITOR. Esta abordagem recorreu a um classificador Support Vector Machines (SVM) para

realizar as quatro tarefas propostas e obteve os resultados presentes na Tabela 2.1.

UNITOR Conjunto de dados
Computadores \ Restaurantes
Tarefa 1: Extragcdo de aspetos 67,95 % 80,09 %
Tarefa 2: Identificacdo da polaridade dos aspetos 62,99 % 74,95 %
Tarefa 3 e 4: Dete¢do de categoria e sua polaridade 85,26 % 76,29 %

Tabela 2.1: Resultados obtidos pela equipa UNITOR na competicao SemEval-2014. Os valores
apresentados correspondem a Medida F.

No ano 2015, realizou-se a competicao SemEval-2015 (Androutsopoulos et al., 2015), que

dado um conjunto de revisdes de clientes, teve como desafio as seguintes tarefas:

* Identificar o alvo da opinido, isto caso seja expresso (e.g., “Wonderful restaurant, especi-

ally the fajitas” -> {”’restaurant”,’fajitas” });

* Identificar a categoria dos aspetos (e.g., “The fajitas were delicious, but the salad was
awful” -> {’fajitas”:FOOD , "salad”:FOODY})

* Detetar a polaridade dos sentimentos (e.g., “The fajitas were delicious, but expensive” ->
{"fajitas”:FOOD:positive, “fajitas”:PRICE:negative})

Pretendia-se com estas trés tarefas extrair um quintuplo por cada revisdo (feita,
como por exemplo para a frase “Avoid this place!”  devolver ({target:’place” cate-
gory:"RESTAURANT#GENERAL” polarity:’negative” from:”11” t0:”16'}).
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2.3 Tipologia das Abordagens

Nesta sec¢do sdo apresentadas inimeras abordagens com base em modelos probabilisticos

e modelos ndo probabilisticos.

2.3.1 Modelos Probabilisticos

O modelo Campo Aleatério Conditional (CRF) € um modelo probabilistico usado no reco-
nhecimento de padrdes, aprendizagem automatica e vdrias tarefas de processamento de lingua

natural, como reconhecimento de entidades e extracdao de informacao.

Em 2001, John Lafferty, Andrew McCallum e Fernando Pereira apresentaram este modelo
para construir modelos probabilisticos que segmentam e classificam sequéncias de dados. Tam-
bém foi apresentado como uma alternativa aos modelos de Markov nao observaveis e ao uso de

gramdticas estocdsticas.

Uma das vantagens que este modelo fornece é permitir adicionar caracteristicas para clas-

sificar a sequéncia, facilitando a tarefa de reconhecimento de entidades mencionadas.

Na competi¢cao SemEval2014 foi apresentada pela equipa JU_CSE uma abordagem baseada
no modelo Campo aleatério conditional para a andlise de sentimento baseado em aspetos, que
na sua avaliagdo obteve um medida F de 59,37 % no conjunto de dados sobre Computadores
e 72,34 % no conjunto de dados sobre Restaurantes. O modelo Campo aleatério conditional
foi usado por esta equipa nas trés fases: Identificacdo de entidades e aspetos, identificacdo de
categorias e identificacdo dos sentimentos expressos. Esta equipa recorreu a implementagdo

presente na ferramenta CRF++ 0.58 para efetuar a experiéncia.

Na primeira fase da abordagem, identificacdo de entidades e aspetos, a equipa recorreu ao

uso das seguintes caracteristicas:

Classes gramaticais;

* Frequéncia das classes gramaticais;

Se a palavra se encontra antes de um verbo;

Palavras inanimadas;
* Informacao ontoldgica (Liu, 2012).
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Ap6s concluida a primeira fase foi usado novamente o CRF++ para identificar aspetos que s6

sdo constituidos por uma palavra.

Na segunda fase, onde foi realizada a identificacdo de categorias, recorreu-se a caracteristi-

cas como.

* Classes gramaticais;

* Relacdes de dependéncia (Stanford dependency relations, obtido através da ferramenta
Stanford NLP Parser);

e [éxico de sinénimos (WordNet).

Para concluir a experiéncia, na tarefa de identificacdo dos sentimentos expressos foram usadas

as caracteristicas:

Classes gramaticais;

e [éxico de sentimentos (SentiWordNet);

Palavras que expressam sentimentos (e.g., Palavras positivas, negativas ou neutras);

Numero de frases que possuem a palavra (contando apenas uma vez a mesma revisao);

A caracteristica classe gramatical, também conhecida como parte do discurso, foi usada em
todas as fases da experi€ncia por possuir um papel importante na identificacdo de entidades,

aspetos e sentimentos.

Para obter as classes gramaticais a equipa recorreu ao Stanford CoreNLP.

2.3.2 Modelos nao Probabilisticos

A equipa UNITOR (Castellucci et al., 2014), ja referida na sec¢do anterior, apresentou na
tarefa de extracdo de aspetos um processo de classificacdo sequencial que comecgava por clas-
sificar as palavras em trés classes, beginning (B), inside (I) e outside (O). Através desta classi-
ficacdo inicial (e.g., [The]p[fried]p[rice];[is]p[amazing]p[here]p) € possivel identificar aspetos
(e.g., The [fried rice]aspecrTerm 1S amazing here). Esta classifica¢do foi realizada recorrendo a

um classificador Support Vector Machines (SVM).
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O SVM € um modelo nao probabilistico supervisionado usado para classificacdo e regres-
sd0, que ao analisar o conjunto de dados tenta reconhecer padrdes. O reconhecimento de pa-
drdes € realizado através da descoberta de fronteiras lineares, que separam dados pertencentes

a cada uma das classes.

Existem vérios implementacdes do SVM que podem ser usadas:

« SVMLight;
« LIBSVM;

* Scikit-learning (biblioteca implementada na linguagem Python, que para além do classi-

ficador SVM possui um diverso universo de classificadores).
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Reconhecimento de Entidades
Mencionadas

Neste capitulo sdo apresentadas as abordagens realizadas para efetuar a identificacdo de
entidades. Este capitulo comeca por apresentar o conjunto de dados fornecidos na conferéncia
CoNLL e o processamento que este sofreu no ambito das experiéncias realizadas. De seguida
sdo apresentados os modelos de classificagdo usados nas experiéncias, os modelos de Markov
nao observaveis (HMM) e o modelo Campo aleatério conditional (CRF). Apds a apresentagcao
dos modelos sdo apresentadas as experiéncias realizadas no ambito do reconhecimento de en-
tidades mencionadas. Por fim € apresentada uma discussao sobre os resultados obtidos, sendo
estes comparados com outras abordagens, e identificados os trabalhos a realizar para melhorar

o sistema implementado.

3.1 Conjunto de Dados

Como referido anteriormente, em 2002, no contexto da conferéncia CoNLL (Sang, 2002),
decorreu uma competicdo que prop0Os aos participantes desenvolverem sistemas de reconheci-
mento de entidades mencionadas independentes da lingua. Foram disponibilizados dois conjun-
tos de dados, um conjunto de dados na lingua Espanhola com 264 mil palavras para treino e 51
mil palavras para testes e um conjunto de dados na lingua Holandesa com 202 mil palavras para
treino e 69 mil palavras para testes. Ambos os conjuntos de dados possuem por cada palavra a
respetiva etiqueta NER. Na Tabela 3.1 encontra-se um excerto do conjunto de dados fornecido
em Espanhol.

| Palavra | NER |

La B-LOC
Coruna | I-LOC
, O

Tabela 3.1: Excerto do conjunto de dados em Espanhol fornecidos no CoNLL-2002.

Nas experiéncias realizadas neste documento foram usadas as etiquetas sugeridas na confe-



réncia CoNLL onde as entidades sdo divididas em 4 tipos:

PER, que corresponde a uma entidade do tipo Pessoa;

ORG, que corresponde a uma entidade do tipo Organizacao;

LOC, que corresponde a uma entidade do tipo Localizagdo;

MISC, que corresponde a uma entidade do tipo Evento.

Todos estes tipos de entidades dao origem a duas etiquetas, que correspondem ao inicio (B) e
ao interior (I) de uma entidade (i.e., para o tipo PER vio existir as etiquetas B-PER e I-PER
que corresponde ao inicio de uma entidade do tipo Pessoa e ao interior de uma entidade do
tipo Pessoa). Para além das etiquetas que correspondem a entidades, € necessdria a existéncia
de uma etiqueta que corresponde a palavras que nao sio entidades, que serd denominada como
etiqueta O. No total serdo usadas neste documento 9 etiquetas para classificacao de entidades.
Na Figura 3.1 € visivel o universo de etiquetas usadas e a cor que serd usada para representar a

etiqueta em gréficos.

s o B b-org i-per N i-org i-loc i-misc
b-loc EEl b-per EEl b-misc

Figura 3.1: Conjunto de etiquetas usadas para classificacdo nas experiéncias de reconhecimento
de entidades mencionadas.

3.2 Modelos de Markov nao Observaveis

Os modelos de Markov nao observaveis, também conhecidos como HMMs, sdo modelos
generativos usados para efetuar a predicao de sequéncia (Rabiner, 1989), ou seja, pretende-se
associar a cada simbolo observado um estado, obtendo assim uma sequéncia de estados (y =

Y1,.--, Yn) que correspondem a sequéncia de simbolos observados (x = X{,..., Xp).

Como estamos a aplicar estes modelos a reconhecimento de entidades mencionadas, os

simbolos correspondem a palavras e os estados correspondem a etiquetas NER.

Na Tabela 3.2 sdao apresentadas algumas notacdes usadas neste documento para descrever

os modelos de Markov.
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| Simbolo | Descrigio |

X Sequéncia de palavras observadas
Sequéncia de estados
Universo de palavras observadas
Universo de estados
Numero total de palavras de uma sequéncia
Numero total de estados
Melhor sequéncia de estados ndo observaveis

< Z| N = <=

Tabela 3.2: Notagdes usadas para descrever os modelos HMM.

Os modelos de Markov assumem que a probabilidade de um determinado estado depende
apenas de um ndmero limitado de estado anterior, e podemos formalizar esta assuncdo com a

seguinte férmula:
P(yilyr--syi-1) = P(yilyi-1) (3.1

Também € assumido por estes modelos que um determinado estado depende apenas do
estado anterior, e que a probabilidade de uma palavra observada x; depende do estado y; que

produziu a observacao. Esta assuncdo pode ser traduzida para a seguinte formula:

PXG|V1ee s Vi Ly ooy Vs XL ee ey Xie 15 ooy X ) = P(xi]y1) (3.2)

Com estas duas assungdes podemos verificar que como os estados nao sao observados mas
as palavras s@o observadas e dependem de um estado € possivel obter o estado correspondente
através do célculo do estado com maior probabilidade associada. Para realizar a predicao de

sequéncias com este modelo € necessario obter as probabilidades presentes na Tabela 3.3.

’ Probabilidade distribuida \ Observacao

Piicio(y1|start) = Picio(y1) | Probabilidade de uma
sequéncia comegar num
determinado estado

Prransicio (vilyi-1) Probabilidade de transitar de
uma estado para outro
Pemissao (Xi|yi) Probabilidade de observar uma

determinada palavra estando
num determinado estado
Pinai (stoplyi) = Ppnal(yi) Probabilidade de uma
sequéncia terminar num
determinado estado

Tabela 3.3: Probabilidades usadas nos modelos HMM.
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Estas probabilidades sdo obtidas através da contagem de ocorréncia de estados e palavras

num conjunto de dados.

Numero de sequéncias que comec¢am no estado yj

Pim’cio(yl) = (33)

Numero total de sequéncias

Numero de vezes que € observado o estado y; depois do estado y;
Numero de vezes que é observado o estado y;_1

Ptransigio (yi |yi71 ) =

(3.4)
p (xilye) Numero de vezes que o estado y; emite a palavra x; (3.5)
issdo (Xi|yi) = .
emissfio Y7 Vi Numero de vezes que € observado o estado y;
Numero de sequéncias que terminam no estado y;
Pﬁnal(yi) = : (36)

Numero total de sequéncias

Dando uso as probabilidades apresentadas, € possivel agregar e construir uma férmula que
permite obter a probabilidade de uma sequéncia de palavras x corresponder a uma sequéncia de

estados y.

n—1

n
Prransicio (YVit1 |}7i)> * Prinal (Vi) * (H Pemissio (Xi|yi)> (3.7
=1 i=1

P(x,y) = Pinicio(y1) * (
i
Na aplicacdo pratica desta férmula probabilistica podem ocorrer dois tipos de problemas
computacionais. O primeiro problema pode ocorrer quando apenas observarmos uma vez uma
determinada palavra num conjunto de dados de treino de grande dimensdo. A probabilidade
associadas dessa palavra pode ser de tal forma tdo pequena que pode provocar erros na capaci-
dade de armazenamento da unidade de memoria usada (underflow). Para resolver este problema
podemos aplicar a fun¢do logaritmica nos célculos de forma a aumentar o valor da probabili-
dade evitando assim valores muito pequenos. O uso da func¢do logaritmica nos cdlculos nao sé
resolve o problema apresentado, como também permite efetuar cdlculos computacionais com
menor custo. A fungdo logaritmica pode ser aplicada sempre que sejam efetuadas multiplica-
¢oes da seguinte forma:
log(exp(a) xexp(b)) =a+b (3.8)

e nas adi¢des, assumindo que a € superior a b, aplicamos a func@o logaritmica da seguinte
forma:
log(exp(a) +exp(b)) = a+log(1+exp(b—a)) (3.9)

O segundo problema pode ocorrer durante a contagem de palavras. Quando ndo € visu-

alizada uma determinada palavra no conjunto de dados de treino, ndo € correto atribuir uma
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probabilidade de zero pois pode ocorrer no conjunto de dados de teste e corresponder a uma en-
tidade. Desta forma, deve ser adicionada uma probabilidade minima aos casos nao observados
durante o treino. Um exemplo de um mecanismo que resolve este problema € a estimativa de
Laplace que incrementa uma ocorréncia a todas as palavras e no calculo das probabilidades é

adicionado o tamanho do diciondrio ao denominador, ou seja:

Contagem(x;_i|x;) + 1

Pagici Xi|Xi—1) = 3.10
adiciona 1 (XiXi-1) Contagem(x;_1) + tamanho do diciondrio (3.10)

3.2.1 Determinar a Melhor Sequéncia de Estados

Apo6s o célculo das respetivas probabilidades, existe a necessidade de obter a melhor
sequéncia de estados ndo observados para as palavras observadas. Para um modelo HMM
com Z estados e uma sequéncia de W palavras, existem Z" sequéncias de estados nio obser-
véveis possiveis. E de notar que o nimero de sequéncias de estados cresce exponencialmente,
tornando a tarefa de obten¢do do melhor caminho possivel para uma sequéncia de palavras de
grande dimensdo bastante custosa em termos de cdlculos computacionais. Para resolver este

problema € possivel dar uso ao algoritmo de programacao dinamica Viterbi.

O algoritmo de Viterbi tem como objetivo obter a melhor sequéncia de estados ndo observa-
veis para uma sequéncia de palavra. Esta sequéncia conhecida por caminho de Viterbi, é obtida
através do pseudo-cédigo apresentado no Algoritmo 3.1. Em resumo, o algoritmo comeca por
criar uma matriz onde as linhas correspondem a estados (incluindo os estados de inicio e fim)
e as colunas correspondem as palavras da sequéncia observada. Apés criada esta estrutura sao
preenchidos todas as posi¢des da matriz com a maior probabilidade de alcancar o estado em
andlise:

)’7\: max P(y(),...,yi_l,xo,...,x,-_l) (3.11)
Y0,--5Yi—1

Depois de preenchida a matriz, € obtido o caminho de Viterbi seguindo o caminho com maior

probabilidade (que foi guardado durante o preenchimento da matriz).
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Algoritmo 3.1 Pseudo-cédigo do algoritmo de Viterbi.
function VITERBI(observations xof len T, state-graph of len N) returns melhor sequéncia de
estados

criacdo de matriz com as probabilidades das sequéncias viterbi[N+2,T]
for cada estado s from 1 to N do

viterbi[s,1] «— Piicio (s|start)* Pemissio(x1]$)

backpointer[s,1] «— 0
for cada palavra observada t from 2 to T do

for cada estado s from 1 to N do

viterbi[s,t] +— n;l\c/lic viterbils',t — 1] * Pransicao (5|’ )> * Pomissio (Xi[$)
=

. N . .
backpointer([s,t] «— <argmax viterbils',t — 1] * Pyansicao (s|s’ ))

s'=1

viterbi[gr,T] <— m]zlx viterbi[s,T] * Panal(stoplqr)
§=

. N . .
backpointer[gr,T] <+— argmaxviterbi[s,T] * Pana(stop|qr)
s=1
return o caminho com maior probabilidade seguindo os estados guardados no backpointer

a partir do backpointer[gr , T ]

3.3 Campo Aleatério Condicional

Os modelos de Markov ndo observdveis, apresentados na seccao anterior, nao sao praticos
para representar caracteristicas ou dependéncias entre observacdes de longo alcance. Em al-
ternativa, € possivel dar uso ao modelo Campo aleatério condicional, também conhecido como
CRE. Enquanto a predi¢do nos modelos HMMs t€m por base a sequéncia, a predicio nos mo-

delos CRFs tém por base as caracteristicas da sequéncia.

Nas tarefas da area do processamento de lingua natural, mais concretamente reconheci-
mento de entidades mencionadas, existem caracteristicas presente em palavras ou sequéncias
que podem ajudam o reconhecimento de entidades, como por exemplo verificar se uma palavra
possui digitos ou se uma palavra possui letras maitsculas. Uma caracteristica muito importante
nesta drea € a classe gramatical, também conhecida como parte do discurso ou POS (Part of
Speech). Esta caracteristica permite nio s6 obter informagao sobre a palavra que estamos a
observar, como também obter informacao da sequéncia a que pertence a palavra observada. Por
exemplo, uma palavra etiquetada com a classe gramatical nome tem maior probabilidade de ser

uma entidade do que uma palavra etiquetada com a classe verbo.

Tal como o modelo HMM, o modelo CRF, apresentado por Lafferty, McCallum e Pereira

(2001), possui um X que corresponde a uma sequéncia de palavras e um Y que corresponde a
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uma sequéncia de etiquetas NER. Lafferty, McCallum e Pereira definem o modelo como sendo
um modelo unidirecional que pode ser dividido em dois conjuntos (X e Y). Esta defini¢do é

apresentada pelos autores da seguinte forma:

G = (V,E) é um grafo, onde Y¢ indexado pelos vértices de G. Entdo (X,Y) € um campo
aleatorio condicional nos casos, quando condicionados por X, a varidvel aleatdria Y, obedece a
propriedade de independéncia de Markov: p(Y,|X,Y,,,w#v) = p(¥,|X,Y,y,w ~ v), onde w ~ v

significa que w e v sdo vizinhos em G.

Os autores apresentam a probabilidade conjunta de uma sequéncia de etiquetas

Yobservando uma dada sequéncia de palavras X através da seguinte férmula:

p(y[x) =6Xp< Y Afeioryix i)+ Y, ukgk(yi,x,i)> (3.12)

ecE k veV.k

onde:

* fi(yi—1,yi,x,i) corresponde a fungdo caracteristica da transi¢do da sequéncia observada e

das etiquetas na posicdo i e i — 1 da sequéncia de etiquetas;

* gi(vi,x,i) corresponde a fung¢do caracteristica de emissdo de uma etiqueta na posicdo i e

da sequéncia observada;

» Aie Ly corresponde a pardmetros fixo que sdo estimados a partir do conjunto de dados de

treino.

A esta férmula ainda é aplicado um fator normalizador Z(x), de forma a distribuir as probabili-

dades pelos varios estados (que correspondem a etiquetas):

1 n
py|x,A) = mexp Zi Z)“jfj@’ifly)’iyxai) (3.13)
i=1j

n

Zx) =Y Y Y Aifi(ic1yix.i) (3.14)

yeY i=1

As funcdes caracteristicas sdo funcdes que avaliam uma determinada caracteristica, como
por exemplo a existéncia de hifen, e retornam valores reais, normalmente valores bindrios. A

seguinte funcdo exemplifica uma fungao caracteristica que avalia a existéncia de hifen:
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1, se aobservacdo na posicao i possui hifen

fj(Yi—17Yi7xai): .
0, caso contrario

A tarefa de identificacdo de caracteristicas € uma das tarefas mais importantes para uma
boa aplicacdo do modelo CRFE. As caracteristicas usadas devem fornecer informacao relevante
para o tipo de classificacio pretendida, caso contrario, ao adicionarmos caracteristicas que nao

possuem informacdo estamos a prejudicar as caracteristicas que possuem informagao relevante.

E de salientar que é possivel replicar um modelo HMM através de um modelo CRF, apenas
definindo uma caracteristica por cada par de etiquetas (y',y) e uma caracteristica por cada par
de observacgdo e etiqueta (y,x). Estas duas caracteristicas correspondem as probabilidades de

transicdo e emissdo apresentadas na seccao anterior.

3.4 Experiéncias

Esta seccdo comeca por apresentar o processamento do conjunto de dados que foi necessa-
rio realizar antes de dar inicio as experiéncias. A seguir a apresentacdo do processamento dos
dados foram apresentadas as experi€ncias realizadas no ambito da tarefa de reconhecimento de

entidades mencionadas.

3.4.1 Processamento do Conjunto de Dados

Para realizar as experiéncias presentes nesta seccao foi usado o conjunto de dados da lingua

Espanhola disponibilizado para a competi¢ao apresentada na conferéncia CoNLL-2002.

Na experiéncia com o modelo HMM foi usado o conjunto de dados fornecido sem qualquer
adicdo de informagdo, ou seja, o conjunto de dados apenas era constituido por palavras e as

respetivas etiquetas NER.

Para as duas primeiras experiéncias com o modelo CRF, modelo que permite adicionar
caracteristicas, foi adicionado ao conjunto de dados a classe gramatical de cada palavra, obtida
a partir do sistema Stanford Part-of-Speech Tagger. Na Figura 3.2 € possivel visualizar um

excerto do conjunto de dados apds este processo.
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| Palavra | POS | NER |

La DA | B-LOC

Corufia | NC | I-LOC
, Fc O

Figura 3.2: Excerto do conjunto de dados da lingua Espanhola da competi¢do CoNLL-2002
com a classe gramatical (POS).

No ambito da experiéncia de 3 camadas, que iremos abordar mais a frente, foram adiciona-

das, para além da classe gramatical, as seguintes caracteristicas:

* Se a palavra € uma entidade ou nao é entidade (EO);

* Se a palavra corresponde ao inicio de uma entidade, se estd no interior da entidade ou nao

pertence a uma entidade (BIO).

Estas duas caracteristicas sdo extraidas a partir da etiqueta NER e, como iremos ver mais a
frente, sdo usadas para efetuar a avaliacdo de cada uma das camadas do sistema. Na Figura 3.3

encontra-se um excerto do conjunto de dados usado na experiéncia de trés camadas.

| Palavra | POS | EO | BIO | NER |

La | DA | E| B |B-LOC

Coruna | NC | E I I-LOC
, Fc O O O

Figura 3.3: Excerto do conjunto de dados da lingua Espanhola da competi¢do CoNLL-2002
com a classe gramatical (POS), etiqueta EO e etiqueta BIO.

3.4.2 Modelo de Markov nao Observaveis

Para realizar a experiéncia com o modelo HMM foi usada a ferramenta Ixmls-
toolkit, disponibilizada na escola de verdo LXMLS (Lisbon Machine Learning School,
http://Ixmls.it.pt/2015/), que possui uma implementacdo do modelo HMM.

Antes de iniciar a tarefa de reconhecimento, houve a necessidade de adaptar o médulo de
leitura dos dados para suportar a estrutura do conjunto de dados da conferéncia CoNLL-2002.
De seguida, foi extraido a partir do conjunto de dados original um pequeno conjunto de dados,
com cerca de 1000 palavras, que foi usado para definir, através de vdarias classificagdes, os

valores dos parametros de configuracdo que melhor se ajustavam ao tipo de dados. Por fim, foi
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efetuada a classificagdo com o conjunto de dados completo obtendo os resultados apresentados

na Tabela 3.4 e a visualizacdo da matriz de confusdo das predi¢des na Figura 3.4.

| Conjunto de dados Espanhol | Precisdo | Cobertura | Medida F |

Treino 98,70 % | 99,04 % | 98,87 %
Teste 95,09% | 1191 % | 21,18 %

Tabela 3.4: Resultados obtidos para o conjunto de dados Espanhol da competi¢do CoNLL-2002,
recorrendo ao modelo HMM.

250 mmm o B b-org i-per EEE i-org i-loc i-misc |1
b-loc Il b-per HEl b-misc

¢} b-loc b-org b-per i-per  b-misc i-org i-loc i-misc

Figura 3.4: Visualizacdo da matriz de confusdo obtida para o conjunto de dados Espanhol da
competicdo CoNLL-2002, recorrendo ao modelo HMM.

3.4.3 Campo Aleatério Condicional

Ao todo foram realizadas trés experiéncias com o modelo CRF. Nas duas primeiras expe-
riéncia, denominadas Experiéncia Completa e Experiéncia com 3 Camadas, foi usada a fer-
ramenta Ixmls-toolkit, que para além de disponibilizar uma implementacao do modelo HMM
também disponibiliza uma implementacdo do modelo CRF. Na terceira experiéncia foi usada a
ferramenta Stanford NER disponibilizada pelo grupo de processamento da linguagem natural
da Universidade de Stanford (https://nlp.stanford.edu/software/CRF-NER.shtml).
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3.4.3.1 Experiéncia Completa

Antes de realizar as experiéncias com a ferramenta Ixmls-toolkit foi necessario identificar
as caracteristicas que consideramos importantes para distinguir entidades e tipos de entidades.

As caracteristicas identificadas foram:

e Palavra observada;

* Numero de vezes que a sequéncia comeg¢a numa determinada palavra (caracteristicas de

inicio);
* Numero de vezes que se transita de um estado para outro (caracteristicas de transicao);

* Numero de vezes que se emite a palavra observada estando um determinado estado (ca-

racteristicas de emissdo);

* Numero de vezes que a sequéncia termina com a palavra observada (caracteristicas de
fim);

* Classe gramatical da palavra observada (POS);

* Palavra que se encontra antes da palavra observada (PW);

* Classe gramatical da palavra que se encontra antes da palavra observada (PPOS)

* Palavra que se encontra depois da palavra observada (AW);

* Classe gramatical da palavra que se encontra depois da palavra observada (APOS);
* Se a palavra observada contém letras maidsculas;

* Se a palavra observada possui digitos;

* Se a palavra observada possui hifen;

* Prefixo da palavra observada (3 letras iniciais);

* Sufixo da palavra observada (3 letras finais).

As caracteristicas que tém por base as palavras que rodeiam a palavra observada, foram adici-
onadas por possuirem informacdo sobre a estrutura da frase e por poderem possuir informagao
sobre a presenca de uma entidade na sua vizinhanga. Todas as outras caracteristicas identificam

entidades a excessdo do prefixo e sufixo que permitem excluir possiveis entidades.
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Ap6s definidas as caracteristicas, foi necessdrio alterar a ferramenta Ixmls-toolkit de forma
a ser possivel extrair do conjunto de dados a classe gramatical de cada palavra e adicionar essa

mesma classe as fung¢des caracteristicas.

Com as caracteristicas configuradas, foi realizada a primeira experiéncia com modelo CRF
que obteve os resultados presentes na Tabela 3.5 e a visualizacdo da matriz de confusdo das

predicdes na Figura 3.5.

’ Conjunto de dados Espanhol \ Precisao \ Cobertura \ Medida F ‘

Treino 78,32 % | 79,70 % | 79,00 %
Teste 71,38% | 71,19 % | 71,29 %

Tabela 3.5: Resultados obtidos para o conjunto de dados Espanhol da competi¢ado CoNLL-2002,
recorrendo ao modelo CRFE.

N o s b-org i-per Hl i-org i-loc i-misc
b-loc B b-per HEE b-misc

o .

1000

500

. .
i-loc i-misc

b-org b-per i-per b-misc i-org

Figura 3.5: Visualizagdo da matriz de confus@o obtida para o conjunto de dados Espanhol da
competi¢do CoNLL-2002, recorrendo ao modelo CRF.

3.4.3.2 Experiéncia com 3 Camadas

Com o bom desempenho prestado pelo modelo CRF foi efetuada uma experiéncia com
fases de andlise, semelhante ao que foi feito na abordagem realizada pela equipa UNITOR
(Castellucci et al., 2014) na competicao SemEval-2014 e pela abordagem Adaboost (Carreras
et al., 2002) na competicdo CoNLL.
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No ambito desta experiéncia, foram realizadas trés pequenas experiéncias com o intuito de
esclarecer se era vantajoso dividir o reconhecimento de entidades em fases sequenciais, e usar

a predicao obtida como caracteristicas na fase seguinte.

Comecou-se por fazer a experiéncia EO que classificava se uma palavra pertencia a uma
entidade. De seguida, a experi€éncia BIO que classificava se uma palavra pertencia ao inicio
de uma entidade (B, Beginning), interior de uma entidade (I, Inside) ou ndo pertencia a uma
entidade (O, Outside). Por tltimo, com o mesmo fim que a experiéncia BIO, foi realizada a
experiéncia BIO2 que era composta por duas fases. A primeira fase classificava se uma palavra
pertencia a uma entidade, tal como a experiéncia EO, e a segunda fase classificava da mesma
forma que a experiéncia BIO mas com mais uma caracteristica que dava uso a predi¢ao obtida

na primeira fase.

Classificagdo :  Classificagao

EO : BIO
:[— .
 — > Experiéncia
— BIO
_B .
— > Experiéncia : > Experiéncia
I EO : BIO2

Figura 3.6: Diagrama das camadas usadas para classificacdo da etiquetas BIO.

Na Tabela 3.6 sdo apresentados os resultados obtidos nestas trés pequenas experiéncias.
E de salientar que a performance na experiéncia BIO2 comparando com a experiéncia BIO,

embora pequena, foi ligeiramente superior nas métricas Cobertura e Medida F.

| Conjunto de dados Espanhol | Precisdo | Cobertura | Medida F |

EO 93,95% | 94,45% | 94,19 %
BIO 90,68 % | 90,40 % | 90,54 %
BIO2 90,38 % | 90,80 % | 90,59 %

Tabela 3.6: Resultados obtidos nas experiéncias EO, BIO e BIO2, para o conjunto de dados
Espanhol da competicio CoNLL-2002, recorrendo ao modelo CRF.

Ap6s estas trés pequenas experiéncias, foi construido um sistema com trés camadas com o

objetivo de dividir a tarefa de reconhecimento de entidades em trés sub-tarefas e verificar se era
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vantajoso classificar entidades em pequenos grupos e reutilizar essa predicao para classificacoes
mais complexas, como a atribuicdo de uma das nove etiquetas NER. Estas trés sub-tarefas sdao

executadas sequencialmente devido a dependéncia das predi¢des das camadas anteriores.

Classificacdo : Classificacdo : Classificacdo
EO : BIO : NER
— : :
= » CRF
—D
— » CRF » CRF » CRF

Figura 3.7: Diagrama das camadas usadas para classificagdo da etiqueta NER.

Primeira Camada: Entidade ou Nao Entidade (EO)

A primeira camada tem como objetivo identificar se uma palavra corresponde a uma en-
tidade (E) ou ndo corresponde a uma entidade (O). Nesta camada foram usadas as mesmas
caracteristicas da primeira experiéncia com o modelo CRF. O resultado obtido nesta camada é

apresentado na Tabela 3.7.

> Classificador
EO

111

Figura 3.8: Desenho da estrutura e percurso de classificacdo, na experiéncia da primeira ca-
mada.

| Conjunto de dados Espanhol | Precisdo | Cobertura | Medida F |

Treino 93,73 % | 9525 % | 94,48 %
Teste 93,94 % | 94,45 % | 94,20 %

Tabela 3.7: Resultados obtidos na primeira camada (EO), para o conjunto de dados Espanhol
da competicio CoNLL-2002, recorrendo ao modelo CRF.
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Segunda Camada: Inicio, Interior ou Fora da Entidade (BIO)

A segunda camada, que depende das predi¢des realizadas pela primeira camada, tem como
objetivo identificar se uma palavra corresponde ao inicio de uma entidade (B), interior de uma

entidade (I) ou ndo pertence a uma entidade (O).

Esta segunda camada usa todas as caracteristicas da primeira camada e ainda foram adici-
onadas trés novas caracteristicas a partir das predicdes da primeira camada. Estas trés novas

caracteristicas sao:

* Se a palavra observada € uma entidade ou nao (EO);
* Se a palavra anterior a palavra observada € uma entidade ou niao (PEO);

* Se a palavra a seguir a palavra observada € uma entidade ou nao (AEO).

O resultado obtido nesta segunda camada € apresentado na Tabela 3.10.

.| Classificador Classificador
- EO BIO

11110

Figura 3.9: Desenho da estrutura e percurso de classificagdo, na experiéncia da segunda camada.

’ Conjunto de dados Espanhol \ Precisao \ Cobertura \ Medida F ‘

Treino 99,09 % | 99,08 % | 99,09 %
Teste 90,38 % | 90,81 % | 90,59 %

Figura 3.10: Resultados obtidos na segunda camada (BIO), para o conjunto de dados Espanhol
da competicio CoNLL-2002, recorrendo ao modelo CRF.

Terceira Camada: Etiqueta NER

A terceira e dltima camada desta experiéncia tem como objetivo atribuir a cada palavra
observada uma etiqueta NER. Esta camada realiza a mesma classificacdo que a primeira expe-

riéncia realizada com o modelo CRF mas com mais caracteristicas.

As caracteristicas usadas nesta camada sd@o as mesmas da segunda camada e ainda foram
adicionadas as seguintes trés caracteristicas criadas a partir das predi¢des obtidas na camada

anterior:
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* Se a palavra observada corresponde ao inicio, interior ou ndo pertence a uma entidade
(BIO);

* Se a palavra anterior a palavra observada corresponde ao inicio, interior ou nao pertence
a uma entidade (PBIO);

* Se a palavra a seguir a palavra observada corresponde ao inicio, interior ou nao pertence
a uma entidade (ABIO).

Ao todo, sdo usadas mais 6 caracteristicas que a Experiéncia Completa, que nao recorre a uma

estrutura por camadas.

O resultado final desta experiéncia de 3 camadas € apresentado na Tabela 3.8.

Classificador Classificador Classificador
EO BIO NER

\ 4

1118

Figura 3.11: Desenho da estrutura e percurso de classificacdo, na experiéncia da terceira ca-
mada.

| Conjunto de dados Espanhol | Precisio | Cobertura | Medida F |

Treino 82,03 % | 82,03 % | 82,03 %
Teste 67,61 % | 6791 % | 67,76 %

Tabela 3.8: Resultados obtidos na terceira camada (NER), para o conjunto de dados Espanhol
da competicao CoNLL-2002, recorrendo ao modelo CRF.

Na Figura 3.12 € apresentado um diagrama das camadas usadas nas duas experiéncias que
tém como fim a atribui¢do de uma etiqueta NER por palavra observada. Neste mesmo diagrama
sao apresentados os resultados obtidos em cada uma das camadas e a dependéncia entre elas.
A primeira linha do gréfico corresponde a Experiéncia Completa realizada com o modelo CRF
que deu uso a 15 caracteristicas. A segunda linha corresponde a Experiéncia com 3 camadas,
onde s3o0 usadas como caracteristicas as predicdes das camadas anteriores. Nesta ultima experi-
éncia sao usadas num total 21 caracteristicas, sendo que neste conjunto de caracteristicas estao

presentes as 15 caracteristicas usadas na primeira experiéncia.
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Classificacao Classificacao Classificacéo
EO BIO NER

A 4

CRF

1111

(71,4%, 71,2%, 71,3%)

\ 4

\ 4

CRF CRF —— CRF

11113

(93,9%, 94,5%, 94,2%) (90,4%, 90,8%, 90,6%) (67,6%, 67,9%, 67,8%)

Figura 3.12: Diagrama de camadas usadas nas experiéncias com o modelo CRF. Os valores
apresentados por baixo de cada médulo correspondem a Precisdao, Cobertura e Medida F.

3.4.3.3 Stanford NER

Como apresentado anteriormente foi realizada uma experiéncia com a ferramenta Stanford
NER. Esta ferramenta, também conhecida como CRFClassifier, disponibiliza a implementagao
do modelo sequencial CRF (Finkel et al., 2005).

Para esta experiéncia ndo foi usado o conjunto de dados com a classe gramatical, como
nas restantes experiéncias com o modelo CRF. A auséncia da classe gramatical no conjunto de
dados deve-se ao facto das caracteristicas usadas pelo Stanford NER serem muito semelhantes
as caracteristicas usadas pela ferramenta Stanford POS Tagger. A ferramenta Stanford POS
Tagger € uma ferramenta usada para realizar a classificacdo da classe gramatical, o que torna o

uso da classe gramatical desnecessario.

Nesta ferramenta as caracteristicas ja se encontram implementadas e sdo definidas de acordo
com parametros de configuracdes. Alguns dos parametros usados nas configuracdes desta ex-

periéncia foram:

* useTitle, que verifica se a palavra observada estd presente numa lista de titulos, como por

exemplo: Mr, Mrs, entre outros;
* useWord, que adiciona como caracteristica a palavra observada;
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* useWordPairs, que adiciona como caracteristicas dois pares de palavras que correspon-

dem a palavra observada e as palavras vizinhas ((w;_1,w;) e (Wi, wiy1));

* useNGrams, que adiciona como caracteristicas conjuntos de letras com tamanhos de 1 a

6 letras;

* maxNGramLeng, que limita o tamanho dos n-gramas usados (este foi usado para limitar

a dimensao dos prefixos e sufixos até tamanho 6);
* usePrev, que adiciona caracteristicas que tém por base a palavra anterior (w;_1);
* useNext, que adiciona caracteristicas que tém por base a palavra seguinte (w;1);

* useSequences e usePrevSequences, que permite caracteristicas combinadas, isto é, carac-
teristicas que combinam a palavra observada e a classe gramatical correspondente ou a

palavra observada e a classe gramatical da palavra anterior;
* useLongSequences, que adiciona como caracteristicas o restante conteido da sequéncia;

* featureDiffThresh, descarta todas as caracteristicas que nao possuem um peso superior a
0,05.

Realizadas as configuracdes foi efetuado o treino do modelo que extraiu 158 061 caracteristicas.
Depois do treino, foi realizada a predi¢do para o conjunto de dados testes que obteve como
resultados geral os valores apresentados na Tabela 3.9. Também foram extraidos os resultados

para cada um dos 4 tipos de entidades, que s@o apresentados na Tabela 3.10.

| Conjunto de dados | Preciso | Cobertura | Medida F |

9942 % | 99,27 % | 99,34 %
80,90 % | 79,74 % | 80,32 %

Treino
Teste

Tabela 3.9: Resultados obtidos na experiéncia Stanford NER para o conjunto de dados Espanhol
da competicao CoNLL-2002.

’ Tipo de entidade \ Precisdo \ Cobertura \ Medida F ‘

LOC 82,42 % | 76,57 % | 79,39 %
MISC 67,16 % | 5294 % | 59,21 %
ORG 79,55 % | 83,07% | 81,27 %
PER 86,25 % | 90,48 % | 88,31 %

Tabela 3.10: Resultados por tipo de entidade na experiéncia Stanford NER para o conjunto de

dados Espanhol da competicio CoNLL-2002.
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3.5 Discussao

Nesta seccdo sdo discutidos os resultados obtidos nas vdrias experiéncias de reconheci-
mento de entidades mencionadas e comparados os resultados com outras abordagens. Na Tabela
3.11 sdo apresentados os resultados finais de cada uma das experiéncias e, para fins de compa-
racdo, sdo apresentados os resultados obtidos pelas equipas que participaram na competi¢ao
CoNLL-2002 na Tabela 3.12.

| Experiéncia | Precisdo | Cobertura | Medida F |
HMM 95,09 % 11,91 % 21,18 %
CREF - Experiéncia Completa 71,38 % 71,19 % 71,29 %
CREF - Experiéncia com 3 Camadas | 67,61 % 67,91 % 67,76 %
CREF - Stanford NER 80,90 % 79,74 % 80,32 %

Tabela 3.11: Resultados obtidos nas experiéncias de reconhecimento de entidades realizadas
neste documento para o conjunto de dados da lingua Espanhola da competicio CoNLL-2002.

| Sistema | Precisdo | Cobertura | Medida F |

CMPO02 | 81,38% 81,40% 81,39%
Flo02 78,70% 79,40% 79,05%
CY02 78,19% 76,14% 77,15%

WNCO02 | 75,85% 77,38% 76,61%

BHMO02 | 74,19% 77,44% 75,78%
Tjo02 76,00% 75,55% 75,78%

PWMO02 | 74,32% 73,52% 73,92%
Jan02 74,03% 73,76% 73,89%
Mal02 73,93% 73,39% 73,66%
Tsu02 69,04% 74,12% 71,49%
BV02 60,53% 67,29% 63,73%
MMO02 | 56,28% 66,51% 60,97 %

Baseline | 26,27 % 56,48 % 35,86 %

Tabela 3.12: Resultados obtidos pelos participantes da competicio CoNLL-2002 para o con-
junto de dados da lingua Espanhola.

Na competicdo CoNLL-2002 participou um sistema apelidado de Mal02 que inicialmente
deu uso a modelos de Markov nio observaveis. Este sistema obteve uma fraca prestacdo com
o modelo HMM e a equipa que o desenvolveu acabou por substitui-lo pelo modelo de mdxima
entropia. Apenas este segundo modelo apresentou resultados que permitiram entrar na tabela

de classificacoes.
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Tal como a primeira versdo do sistema Mal02, os resultados obtidos na experiéncia apre-
sentada neste documento com os modelos HMM também apresentaram uma fraca prestacao.
Esta fraca prestacdo deve-se ao facto dos modelos HMM nio ter em conta caracteristicas pre-
sentes na palavra e na sequéncia. Como vimos anteriormente, estas caracteristicas contribuem
imenso para a identificacdo de entidades ou exclusio de entidades na tarefa de reconhecimento

de entidades.

Outra desvantagem encontra-se presente na assun¢ao realizada pelos HMM. Esta assuncao,
que assume independéncia entre a posi¢do na sequéncia e a probabilidade de transitar de um
estado para outro, penaliza um sistema que faz andlise de sequéncias porque as sequéncias de
lingua natural seguem normas de sintaxe. Estas normas estdo presentes ao longo da sequéncia

e definem a relacao entre as palavras.

Estas desvantagens ndo se verificam no modelo CRF que permite adicionar informacao
relevante para predicdo, como a classe gramatical, a existéncia de hifen, entre outras caracteris-
ticas. O uso deste modelo permitiu obter resultados muito superior a base de referéncia imposta

na competicao, permitindo alcangar um lugar no top 10 da tabela de participantes.

Como apresentado na secc¢do anterior, foram realizadas trés experi€éncias com o modelo
CRF. A primeira experiéncia focou-se na identificacdo de caracteristicas tteis para o reconhe-
cimento de entidades. A segunda experiéncia, Experiéncia com 3 Camadas, que surgiu com a
ideia de dividir a tarefa de reconhecimento em fases e reutilizar a predicdo de cada uma dessas
fases para realizar classificagdes mais complexas. Os resultados nesta segunda experiéncias fo-
ram inferiores nas trés métricas usadas. Um problema que podemos verificar nesta experiéncia,
e que acaba por prejudicam a classificacdo, € a propagagdo de erros, isto €, as predi¢des rea-
lizadas pelas camadas iniciais podem ser erradas e acabam por transmitir essa informacgdo as

camadas seguintes.

A terceira experiéncia com o modelo CRF, que deu uso a ferramenta Stanford NER, alcan-
cou resultados bastante bons que permitiram alcangar o segundo lugar da tabela de participan-
tes. O sucesso desta experiéncia deve-se ao facto de ter sido usado um conjunto alargado de

caracteristicas relevantes para o reconhecimento de entidades.

Na terceira experiéncia foram ainda recolhidos dados bastantes interessantes no que toca a
identificagdo do tipo de entidades. Na Tabela 3.10 podemos visualizar os resultados obtidas para
cada um dos tipos de entidades e verificar que existe um tipo de entidade que € mais propicio a

erro, que € o tipo MISC, que corresponde a Eventos.
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Analise de Sentimento Baseada
em Aspetos

Neste capitulo € apresentada a abordagem realizada para efetuar a andlise de sentimento
baseada em aspetos. Este capitulo comeca por apresentar o conjunto de dados fornecidos na
competicdo SemEval-2014 e o processamento que este sofreu no ambito das experiéncias reali-
zadas. De seguida € apresentada a base de resultados e a forma como foram obtidos. Esta base
de resultados € usada para comparar as abordagens de andlise de sentimento e andlise de sen-
timento baseada em aspetos realizadas ao longo deste capitulo. Por fim e apds a apresentagcdo
das experiéncias realizadas, € apresentada uma discussdo sobre as abordagens realizadas e os

resultados obtidos.

4.1 Conjunto de Dados

Para realizar a tarefa de andlise de sentimento baseada em aspetos foi usado o conjunto
de dados fornecidos para 4° tarefa da competicdo SemEval-2014 (International Workshop on
Semantic Evaluation). Nesta competicdo, que ocorreu em 2014, foram apresentados varios
desafios em dez tarefas da drea de andlise semantica computacional (Pontiki et al., 2014). Al-
gumas das tarefas foram: Analise de Sentimento Baseada em Aspetos (Tarefa 4), Analise do
Texto Clinico (Tarefa 7), Andlise de Dependéncia Semantica de Ampla Cobertura (Tarefa 8) e

Analise de Sentimentos no Twitter (Tarefa 9).

Para realizar a tarefa de Analise de Sentimento Baseada em Aspetos (Tarefa 4), a competi-

¢do propos a realizacio de quatro sub-tarefas:

1. Identificacdo de aspetos;
2. Identificag¢do da polaridade dos aspetos;
3. Identificagdo da categoria dos aspetos;

4. Identificacdo da polaridade da categoria dos aspetos.



No capitulo Reconhecimento de Entidades Mencionadas deste documento, foram realizadas
abordagens que permitem resolver a 1° sub-tarefa proposta. Neste capitulo, o foco € realizar
abordagens que permitem realizar a 2° sub-tarefa proposta, que corresponde a identificagdo da

polaridade dos aspetos presentes.

O conjunto de dados fornecidos nesta competi¢ao encontra-se dividido em dois dominios:
Computadores e Restaurantes, e estd anotado com 4 tipos de polaridades que s@o: Positivo,
Negativo, Conflito ou Neutro. O tipo de polaridade Conflito encontra-se presente em situacoes
onde € expresso pelo menos um sentimento positivo e um sentimento negativo em relacdo a um
aspeto.

As frases presentes em ambos os dominios encontram-se na lingua Inglesa e foram extraidas
a partir de avaliacdes de clientes (Ganu et al., 2009). Cada dominio possui 3 mil frases anotadas
com os aspetos e respetiva polaridade. Na Figura 4.1 € apresenta uma das frases anotadas do

conjunto de dados do dominio Computadores em formato XML.

<sentence id="175">
<text>The decor is vibrant and eye—pleasing with several semi—

private boths on the right side of the dining hall, which are
great for a date.</text>
<aspectTerms>
<aspectTerm term="decor" polarity="positive" from="4" to="9"/>
<aspectTerm term="dining hall" polarity="positive" from="95" to="
106" />

<aspectTerm term="semi—private boths" polarity="positive" from="
51" to="69"/>
</aspectTerms>
<aspectCategories>
<aspectCategory category="ambience" polarity="positive"/>
</aspectCategories>
</sentence>

Figura 4.1: Exemplo de uma frase anotada do conjunto de dados do dominio Computadores em
formato XML.

Para realizar as experi€ncias presentes neste capitulo, e com o fim de identificar a polaridade
dos aspetos, foi necessario efetuar um processamento prévio. Para realizar este processamento
foi criado um processo que comeca por converter o formato de XML para JSON e remover as
anotacoes: “aspectCategories” e “aspectCategory” que apenas sdo usadas nas sub-tarefas que
analisam categorias. Em seguida € criada por cada aspeto identificado no conjunto de dados
uma estrutura que possui: o aspeto, a frase onde se encontra e a polaridade expressa sobre o

aspeto. Na Figura 4.2 € apresenta o resultado deste processamento.
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{

"frase": "The decor is vibrant and eye—pleasing with several semi—
private boths on the right side of the dining hall, which are
great for a date.",

"aspeto": "decor",

"polaridade": "positive"

b

{

"frase": "The decor is vibrant and eye—pleasing with several semi—
private boths on the right side of the dining hall, which are
great for a date.",

"aspeto": "dining hall",

"polaridade": "positive"

b

{

"frase": "The decor is vibrant and eye—pleasing with several semi—
private boths on the right side of the dining hall, which are
great for a date.",

"aspeto": "semi—private boths",

"polaridade": "positive"

¥

Figura 4.2: Exemplo de uma frase processada do conjunto de dados do dominio Computadores
em formato JSON.

Ao executar este processo foram extraidos do conjunto de dados do dominio Computadores
2.358 ocorréncias de aspetos, sendo 1.042 aspetos distintos, e do conjunto de dados do domi-
nio Restaurantes 3.693 ocorréncias de aspetos, sendo 1.288 aspetos distintos. A partir destas
ocorréncias extraidas e respeitando a ordem sequencial das frases no conjunto de dados, foram
criados para cada um dos dominios dois conjuntos de dados, um conjunto para treino (80%) e

outro para teste (20%) aplicando um racio de 80:20.

4.2 Base de Resultados

Para podermos comparar os resultados das abordagens apresentadas neste capitulo, foram
realizadas duas experiéncias que permitem obter resultados de sistemas de baixa complexidade.
Ao todo foram obtidos dois resultados, um obtido através de um processo fornecido pela equipa
que organizou a competicio SemEval-2014, e o outro através de um simples processo que

atribui a polaridade com maior frequéncia no conjunto de dados de treino.

O processo fornecido pela equipa do SemEval-2014 comecga por dividir o conjunto de dados
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em duas partes, uma para treino e outra para teste, usando um réacio de 80:20. De seguida,
verifica por cada aspeto se este existe no conjunto de treino, se existir atribui a polaridade
com maior frequéncia associada a esse aspeto, se ndo existir atribui a polaridade como maior
frequéncia entre os varios aspetos do conjunto de treino. Na Tabela 4.1 sdo apresentados os

resultados obtidos para cada um dos dominios do conjunto de dados com este processo.

| Conjunto de dados | Taxa de Acerto |

47,06 %
57,80 %

Computadores
Restaurantes

Tabela 4.1: Resultado obtido através do processo fornecido no SemEval-2014.

Para além do processo fornecido pela equipa do SemEval-2014, e durante a andlise dos
conjuntos de dados de treino, foi criado um processo que realiza a contagem de ocorréncias dos
tipos de polaridade. Com os resultados das contagens, apresentados na Tabela 4.2, podemos
constatar que se um sistema que apenas atribuisse o tipo de polaridade com maior frequéncia,
que neste caso € o tipo positivo, este conseguia obter os resultados apresentados na Tabela
4.3. Estas contagens sdo apresentadas nesta sec¢do por possuirem informacgdo relevantes para

decisdes tomadas durante a realizac@o das experiéncias apresentadas neste capitulo.

Dominio Conjunto N° de Tipos de Polaridade
de dados Aspetos Positivo \ Negativo \ Neutro \ Conflito
Computadores Treino 1886 793 677 372 44
Teste 472 194 189 88 1
Restaurantes Treino 2954 1736 662 487 69
Teste 739 428 143 146 22

Tabela 4.2: Numero de ocorréncia dos tipos de polaridade nos conjuntos de dados SemEval-
2014.

| Conjunto de dados | Taxa de Acerto |

41,10 %
57,92 %

Computadores
Restaurantes

Tabela 4.3: Resultado obtido atribuindo apenas a polaridade com maior frequéncia no conjunto
de dados de treino.

4.3 Métodos de Classificacao

Nesta seccao sdo apresentados os métodos que sao usados nas experiéncias para classificar
a polaridade do sentimento.
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4.3.1 Textblob

A primeira experiéncia realizada deu uso ao sistema TextBlob. Este sistema, que se en-
contra desenvolvida na linguagem de programacdo Python, fornece uma interface que permite
realizar tarefas como: obtencdo de classes gramaticais de uma sequéncia, extracdo de nomes,
classificagdo, traducdo, anélise de sentimentos, entre outras. Para além destas funcionalidades,
este sistema disponibiliza dois modelos de classificac@o treinados, com conjuntos de dados na
lingua Inglesa fornecidos pela biblioteca NLTK. O classificador padrdo disponibilizado por este
sistema pertence a biblioteca Pattern (Smedt and Daelemans, 2012), que recorre a um léxico de
adjetivos frequentes em avaliacdes de produtos. Para além do classificador padrao, PatternA-
nalyzer, € disponibilizado o classificador NaiveBayesAnalyzer, que corresponde a um classifi-
cador Naive Bayes. Estes dois modelos apenas realizam predi¢des para 3 tipos de polaridade:

Positivo, Negativo ou Neutro.

4.3.2 Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayes surge dando uso ao teorema de Bayes que define a probabili-

dade de x ocorrer sabendo que y ocorre através da seguinte formula:

p(y[x)p(x)

4.1
p(y) D

plxly) =

Através desta regra de Bayes e assumindo a independéncia entre as vdrias caracteristicas
(x) dada a classe (y), é possivel obter a probabilidade de um conjunto de caracteristicas (x =

X1,X2,...,X,) corresponderem a uma determinada classe (y) através da seguinte férmula:

p(xly) = plxr,x2, o xaly) = ] p(xily) (4.2)
i=1

Na anélise de sentimentos a classe corresponde ao tipo de polaridade e as caracteristicas
correspondem a informacao extraida da sequéncia, como por exemplo: palavras que constituem

a sequéncia, classes gramaticais, n-gramas, entre outras.

Através desta tltima férmula, € possivel calcula a probabilidade para cada tipo de polari-

dade e atribuir ao conjunto de caracteristicas observadas a polaridade com maior probabilidade.

y* = argmaxp(x[y)p(y) (4.3)
y

39



4.3.3 Modelo de Regressao Logistica

Um classificador de Regressdo Logistica, também conhecido como Maxima Entropia,
baseia-se num modelo discriminativo que calcula a probabilidade de y ocorrer sabendo que

X Oocorre.

y* = argmaxp(y|x) (4.4)
y

Esta probabilidade € estimada através de uma combinagdo linear entre as caracteristicas (x)

€ 0 seu peso (p), ou seja,

Y pixi (4.5)
i=1

Como esta combinagdo € calculada através de um somatorio e pode resultar em valores
negativos, por causa do peso, € necessario aplicar a funcdo exponencial, para tornar o valor
positivo. Para além da funcdo exponencial, também € necessario aplicar um fator normalizador,

para tornar o resultado num valor probabilistico (entre O e 1).

o (£ )
=1 (4.6)

) exp (i} pixi)

yey

P(ylx) =

1

Para além destas condicdes, um classificador de Regressdo Logistica, em vez de dar uso
apenas a caracteristica (x;), associa uma caracteristica e uma classe (ou tipo de polaridade),

através de uma funcio f;(y,x), como por exemplo:

1, se”bom”ex ey = Positivo
fily,x) =

0, caso contrario

A varidvel peso € normalmente determinada automaticamente recorrendo a uma fungao

gradiente descendente para obter um maximo global.

A equacdo final usada para realizar a classificacio do tipo de polaridade, recorrendo a um

classificador de Regressao Logistica, é:
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i=1

exp(," mﬁ(y,x))
4.7
P

S
ey i=1

4.4 Caracteristicas

Nesta sec¢do sdo apresentadas as caracteristicas usadas nas experiéncias deste capitulo para

detetar a polaridade do sentimento.

4.4.1 Analise Sintatica

Por vezes numa frase encontram-se presentes varios aspetos e polaridades, como por exem-
plo a frase "That Screen is awesome but the battery is really bad.” que possui o aspeto ’Screen”
com um sentimento positivo associado e o aspeto “’battery” com um sentimento negativo. Para
resolver este problema, e para poder ser possivel efetuar a andlise de sentimento apenas para
0 aspeto em questdo, € necessario identificar as palavras que apresentam uma relacdo com o

aspeto e dao contexto a esse aspeto.

Para identificar as palavras que apresentam uma relacdo direta ou indireta com o aspeto foi
usada a ferramenta Stanford Parser (Manning et al., 2014). Implementada na linguagem Java,
esta ferramenta disponibiliza funcionalidades para realizar uma anélise sintdtica como: anélise

por constituintes e identificacao de relacdes de dependéncia.

Uma anélise por constituintes permite obter conjuntos de palavras presentes na frase que
atuam como uma unidade. Em oposi¢do, as relacdes de dependéncia apresentam liga¢des uni-

direcionais entre as palavras e a relacao entre essas palavras.

Nas experiéncias realizadas neste documento, € na maioria das abordagens realizadas pelos
participantes do SemEval-2014, foi usada a identificagcdo de relacdes de dependéncia para obter

as palavras que possuem uma relacdo com o aspeto.

Vejamos a representacdo das dependéncias obtida para as palavras da frase “That Screen is
awesome but the battery is really bad.” (na Figura 4.3 sdo ilustrada as dependéncias em forma

de grafo):
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det(Screen-2, That-1)
nsubj(awesome-4, Screen-2)
cop(awesome-4, is-3)
root(ROOT-0, awesome-4)
cc(awesome-4, but-5)
det(battery-7, the-6)
nsubj(bad-10, battery-7)
cop(bad-10, is-8)
advmod(bad-10, really-9)

conj(awesome-4, bad-10)

punct

con
: nsubj
nsubj cop
-*"“"fm"&u « -"d‘-’t\@f/ m“/_ 2avmeey

That Screen is awesome butthe battery is really

Figura 4.3: Representacdo das dependéncias para as palavras da frase “That Screen is awesome
but the battery is really bad.”

Através desta estrutura de dependéncias e analisando os aspetos presentes, ”Screen” e “’bat-
tery”, € possivel verificar que apenas tendo em conta a relacao de 1° nivel, ”(awesome-4, Screen-

2)” e ”(bad-10, battery-7)”, é possivel obter as palavras que expressam sentimentos.

Embora neste exemplo o sentimento € facilmente detetado a partir da relagdo de 1° nivel,
existem casos onde o sentimento € expresso num conjunto de palavras ou encontra-se num nivel
muito distante. Um exemplo deste tipo de casos € a frase “the microphone doesn’t work™ que
possui um sentimento que nao € detetado numa relacdo de 1° nivel (na Figura 4.4 sdo ilustradas

as dependéncias em forma de grafo):

det(microphone-2, the-1)
nsubj(work-5, microphone-
2)

aux(work-5, does-3)
neg(work-5, n’t-4)
root(ROOT-0, work-5)
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nsubj
aux
det 0N RBA—neg

the microphone does n't work

Figura 4.4: Representacdo das dependéncias para as palavras da frase ’the microphone doesn’t
work.”

Tendo em conta estes casos, foi criado um processo recursivo que através da identificacao de
relagdes de dependéncias, extrai a sequéncia de palavras que apresentam relagdo com o aspeto,

com excessao dos seguintes tipos de relagdo:

* Coordenagdes (cc), que identificam palavras como: “and”, ”or” e “but”;
* Conjugacgdes (conj), que apresentam dependéncias com base em coordenacdes;

* Pontuacdes (punct).

Ao todo, o Stanford Parser classifica as relagdes em 50 tipos (M. Marneffe and B. Maccartney
and C. Manning, 2006), sendo os 3 tipos de relacdo acima mencionados considerados como
identificadores de dependéncias que nio fornecem contexto para a andlise de sentimentos do

aspeto.

Na Tabela 4.4 sdo apresentadas algumas dependéncias extraidas para frases presentes no

conjunto de dados SemEval-2014.

4.4.2 Léxicos de Sentimentos - SentiWordNet & Vader

Tal como na maioria dos participantes da competicdo SemEval-2014, foram usados, nas
experiéncias deste capitulo, 1éxicos de sentimentos para extrair caracteristicas das palavras que
expressam sentimentos. Este tipo de 1é€xicos permite obter a polaridade de uma palavra (positivo
ou negativo) e, em alguns casos, obter a for¢a do sentimento (normalmente entre -1 e 1 ou até

entre —oo @ o0 ),

Um dos Iéxicos mais usados nas abordagens dos participantes do SemEval-2014 foi o 1éxico
SentiWordNet (Baccianella et al., 2010). Este 1éxico, famoso na area de analise de sentimentos,
foi desenvolvido a partir do Iéxico de sindnimos WordNet, que possui palavras do tipo substan-
tivos, verbos, adjetivos e advérbios associados a um conjunto de sinénimos. Dando uso a este

conjunto de sinénimos e realizando uma anotacdo automadtica, o 1éxico SentiWordNet atribui
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Frase Aspeto Dependéncias extraidas

It even has a great webcam, and Skype webcam It even has a great webcam
works very well.

It even has a great webcam, and Skype Skype Skype works very well
works very well.

It is easy to use, its keyboard easily weight its weight is fantasic
accommodates large hands,
and its weight is fantasic.

Seems to slow down occassionally but can Internet  can run many applications ie
run many applications tabs Internet tabs simultaneously
(ie Internet tabs, programs, etc)

simultaneously.

Tabela 4.4: Sequéncia de palavras extraidas dando uso a identifica¢do de relacdes de dependén-
cias.

a cada palavra trés valores que correspondem ao sentimento positivo, sentimento negativo e

objetividade.

E de salientar que estes trés valores variam entre 0 e 1, e apresentam uma dependéncia entre

eles (o somatdrio destes trés valores é sempre 1).

Em alternativa, € possivel recorrer ao léxico de sentimentos Vader (C.J. Hutto and Eric
Gilbert, 2014). Disponibilizado na biblioteca NLTK, o 1éxico Vader, para além de atribuir
a uma palavra os mesmos trés valores que o 1éxico SentiWordNet, também atribui um valor
para a auséncia de sentimento (i.e., polaridade neutro). Este 1éxico, em vez de atribuir valores
de sentimentos aos sindbnimos de uma palavras, atribui valores de sentimentos diretamente a

palavra através de uma abordagem baseada em regras.

Tendo, este 1éxico, apresentado uma Sptima prestacdo para conjuntos de dados formados a
partir de avaliacOes de clientes, foi usado nas experiéncias juntamente com o léxico SentiWord-
Net 3.0.

As caracteristicas extraidas recorrendo ao 1éxico de sentimentos SentiWordNet foram:

* Média do sentimento positivo dos sindbnimos da palavra;
* Média do sentimento negativo dos sinénimos da palavra;

* Numero de palavras da frase que possuem um valor média do sentimento positivo dos

sinénimos superior a 0,25;
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* Ndmero de palavras da frase que possuem um valor média do sentimento positivo dos

sinénimos superior a 0,25.

A constante 0,25 usada nas duas dltimas caracteristicas foi adicionado para excluir palavras que
possuem um valor muito baixo de sentimento. Esta constante foi obtida através de um processo

experimental.

As caracteristicas extraidas recorrendo ao 1éxico de sentimentos Vader foram:

* Numero de palavras da frase que possuem valor de sentimento positivo superior ao valor

de sentimento negativo;

* Numero de palavras da frase que possuem valor de sentimento negativo superior ao valor

sentimento positivo;
* Somatdrio do valor de sentimento positivo das palavras;

* Somatério do valor de sentimento negativo das palavras.

4.4.3 Outras Caracteristicas

Para além das caracteristicas obtidas a partir da andlise sintédticas e do uso de 1éxico de

sentimentos, foram extraidas as seguintes caracteristicas:
* Aspeto;
» Se as palavras presentes na frase foram observadas na fase de treino (Bag of Words);

* Se as palavras extraidas a partir da relacdo de dependéncia foram observada na fase de
treino (Bag of Words).

4.5 Experiéncias

Nesta sec¢do sdo apresentadas as experiéncias realizadas no dmbito da tarefa de andlise
de sentimento baseada em aspetos. As experiéncias encontram-se divididas em dois grupos,
o primeiro grupo corresponde a experiéncias que atribuem ao aspeto a polaridade da frase e o

segundo grupo corresponde a experi€éncias que usam caracteristicas baseadas no aspeto.

Nestas experi€ncias foi usada a implementagdo do classificador Naive Bayes disponibili-
zada na biblioteca NLTK e a implementacao do classificador Regressao Logistica da biblioteca
Sklearn.
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4.5.1 Atribuicao da Polaridade da Frase

Nesta sub-secc@o sdo apresentadas as experiéncias que tem como objetivo identificar o

sentimento global da frase e atribuir aos aspetos presentes na frase essa mesma polaridade.

4.5.1.1 TextBlob

A primeira experiéncia realizada deu uso ao sistema TextBlob, que tal como apresentado
anteriormente, fornece um classificador treinado para classificar frases da lingua Inglesa em 3

tipos de polaridade: Positivo, Negativo ou Neutro.

Dando uso a este classificador, e assumindo o erro para sentimentos com tipo de polaridade

Conflito, foi obtida a polaridade da frase e atribuida essa mesma polaridade ao aspeto.

Os resultados para esta experi€ncia encontram-se presentes na Tabela 4.5.

’ Sistema | Conjunto de dados \ Taxa de Acerto ‘

Computadores 55,72 %
Restaurantes 61,30 %

TextBlob

Tabela 4.5: Resultado obtido com a sistema TextBlob atribuindo a polaridade da frase ao aspeto.

4.5.1.2 Naive Bayes e Regressao Logistica

Com o mesmo objetivo da experiéncia anterior, foram treinados dois classificadores, Naive
Bayes e Regressdo Logistica, com o conjunto de dados de treino e realizada a classificacio da

polaridade para os aspetos do conjunto de dados de teste.

Caracteristicas usadas nesta experiéncia foram as seguintes:

 Se as palavras presentes na frase foram observadas na fase de treino (Bag of Words);

* As 8 caracteristicas extraidas a partir dos 1éxicos de sentimentos SentiWordNet e Vader.

Na Tabela 4.6 sdo apresentados os resultados obtidos recorrendo aos classificadores Naive

Bayes e Regressao Logistica.
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Classificador | Conjunto de dados | Taxa de Acerto |

Naive Bayes Computadores 64,19 %
Restaurantes 64,14 %

Regressao Logistica Computadores 67,80 %
Restaurantes 62,25 %

Tabela 4.6: Resultado obtido usando os classificadores Naive Bayes e Regressao Logistica ao
atribuir a polaridade da frase ao aspeto.

4.5.2 Atribuicao da Polaridade com Base no Aspeto

Nesta sub-sec¢do sdo apresentadas as experiéncias que tem como objetivo realizar a andlise
de sentimento baseada no aspeto. Para alcancar este objetivo foi realizada uma andlise sintética
da frase, que permitiu extrair as dependéncias de cada aspeto. Estas dependéncias, tal como
apresentado anteriormente, sdo extraidas a partir da ferramenta Stanford Parser e fornecem

informacao sobre a relagdo do aspeto com as restantes palavras da frase.

4.5.2.1 TextBlob

Depois de extraidas as dependéncias dos aspetos, foi usado o sistema TextBlob para classi-
ficar a polaridade da sequéncia de palavras que apresentam relacdo com o aspeto. Esta classifi-
cacdo foi realizada em duas experi€ncias. A primeira experiéncia apenas forneceu ao sistema as
palavras que apresentavam dependéncias. A segunda experiéncia para além de fornecer as pala-
vras que apresentavam dependéncias também forneceu todas as palavras da frase. Os resultados

obtidos nestas experiéncias sao apresentados na Tabela 4.7.

| Sistema | Palavras | Conjunto de dados | Taxa de Acerto |
N Computadores 54,87 %
Dependéncias
Restaurantes 59,81 %
TextBlob
F eD déncia Computadores 56,57 %
rase cpendencias Restaurantes 61,02 %

Tabela 4.7: Resultado obtido recorrendo ao sistema TextBlob para classificar a polaridade das
dependéncias sintaticas do aspeto.

4.5.2.2 Naive Bayes e Regressao Logistica

Enquanto a experiéncia com o sistema TextBlob apenas teve em conta as dependéncias ex-
traidas, foi realizada uma experiéncia com os classificadores Naive Bayes e Regressao Logistica

que mantiveram todas as caracteristicas que possuem como base a frase:
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* Se as palavras presentes na frase foram observadas na fase de treino (Bag of Words);

* As 8 caracteristicas extraidas a partir dos léxicos de sentimentos SentiWordNet e Vader.

Além destas caracteristicas, foram adicionadas as seguintes caracteristicas que fornecem infor-
macao baseada no aspeto:

* Aspeto;

* Se as palavras extraidas a partir da relacdo de dependéncia foram observada na fase de

treino (Bag of Words).

Depois de programadas estas caracteristicas, foram treinados os classificadores com o conjunto
de dados de treino, e de seguida efetuada a classificagcdo da polaridade para o conjunto de dados

de teste.

Os resultados obtidos nesta experiéncia sdo apresentados na Tabela 4.8.

| Classificador | Conjunto de dados | Taxa de Acerto |
. Computadores 65,47 %
Naive Bayes Restaurantes 65,22 %
~ . Computadores 68,64 %
Regressdo Logistica RestI; Uranies 6590 %

Tabela 4.8: Resultado obtido dando uso aos classificadores Naive Bayes e Regressdo Logistica
para classificar a polaridade do aspeto.

4.6 Discussao

Nesta seccao sdo discutidos os resultados obtidos nas vdrias experiéncias de andlise de

sentimento baseada em aspetos e apresentado o sistema desenvolvido.

Nas Tabelas 4.9 e 4.10 sdo apresentados os resultados finais de cada uma das experiéncias
para o conjunto de dados do SemEval-2014, e na Figura 4.5 sao ilustrados os componentes que

formam o sistema construido ao longo destas experiéncias.

Tal como podemos observar na tabela de resultados, as experiéncias realizadas obtiveram

resultados muito superiores a base de resultados.

Comecemos por analisar as experiéncias com o sistema TextBlob. Este sistema permitiu
obter resultados superiores a base de resultados. No dominio Computadores chegou a superar a

base de resultados em 8,66% e no dominio Restaurantes em 3,38%.
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. N°de N°de Taxa de
Classificador Aspetos
Aspetos Acerto
Corretos
Regressao Logistica 324 472 68,64 %
Naive Bayes 309 472 65,47 %
TextBlob 263 472 55,72 %
Base de Resultados
(SemEval-2014) 222 472 47,06 %
Base de Resgl.tados 194 472 41.10 %
(todos positivo)

Tabela 4.9: Resultados final das experiéncias para o conjunto de dados do dominio Computa-
dores do SemEval-2014.

. N°de N°de Taxa de
Classificador Aspetos
Aspetos Acerto
Corretos
Regressao Logistica 482 739 65,22 %
Naive Bayes 482 739 65,22 %
TextBlob 453 739 61,30 %
Base de Resylitados 498 739 57.92 %
(todos positivo)
Base de Resultados
(SemEval-2014) 427 739 >7.80 %

Tabela 4.10: Resultados final das experiéncias para o conjunto de dados do dominio Restauran-
tes do SemEval-2014.

Embora os valores obtidos com este classificador treinado nao serem altos, comparados com
as restantes abordagens, € de salientar que a prestacdo deste classificador foi boa, isto porque,
este classificador nao foi treinado com dados do mesmo dominio e apenas realiza andlise de

sentimento da frase.

Quanto aos outros dois classificadores usados, que deram uso ao conjunto de dados de
treino do respetivo dominio, apresentaram resultados muito superiores, chegando a ultrapassar

em alguns casos a base de resultados em mais de 20%.

O classificador Naive Bayes conseguiu superar a base de resultados em 18,41% no dominio
Computadores, e 7,3% no dominio Restaurantes. Enquanto o classificador de Regressao Logis-
tica, que alcancou 68,64% no dominio Computadores, superou a base de resultados em 21,58%

e no dominio Restaurantes apenas superou em 7,3%.

Em geral, os resultados obtidos foram bons. No entanto, os resultados obtidos para o do-

minio Restaurantes ndo escalaram tanto como os resultados para o dominio Computadores,

49



chegando a apresentar 14% de diferenca de melhoria entre os dominios.

Neste tipo de experiéncias, onde os componentes mais importantes sdo o classificador e as
caracteristicas extraidas, verificimos ao longo das experiéncias que houve dois tipos de carac-
teristicas que contribuiram bastante para os resultados apresentados. As mais relevantes foram
as caracteristicas que se baseiam na relacdo de dependéncia com o aspeto e as caracteristicas

baseadas no 1éxico de sentimentos.

Para além das caracteristicas identificadas neste capitulo, foram extraidas e testadas outras
caracteristicas ao longo das experi€ncias, no entanto estas nao acrescentaram mais valor nenhum

ou, até mesmo, prejudicavam o sistema. Estas caracteristicas foram:

99 99 9

* Numero de palavras na frase que identificam a presen¢a de uma negacao (i.e., ’not”, ’n’t”,

“none”);

* Numero de palavras na frase anotadas nos 1éxicos de sentimentos como neutras (tanto no

1éxico Vader, como no lIéxico SentiWordNet);
* Classe gramatical;
* N-gramas (até 3 n-gramas) das palavras na frase;

* N-gramas (até 2 n-gramas) das palavras que apresentavam relacdo de dependéncia com o

aspeto;
* Numero de palavras da frase;

* Numero de palavras que eram constituidas apenas por letras maiusculas.

Durante as experiéncias foi criado um mecanismo que identificava as frases e os aspetos que
eram classificados com tipos de polaridade diferentes do anotado. Com base nestas frases iden-
tificadas, verificamos que em certos casos a atribui¢do de polaridade é controversa até mesmo

para o ser humano. Vejamos os seguintes casos presentes na Tabela 4.11.

Embora a frase n° 1 da Tabela de caso tenha sido classificado com o tipo de polaridade

Negativo, ndo é expresso qualquer sentimento negativo nessa mesma frase.

A frase n°2, que possui um sentimento global positivo, ndo apresenta nenhum sentimento
positivo aplicado ao aspeto OSX. A frase n°3, anotada com o tipo de polaridade Neutro, expressa
um sentimento positivo que ndo pertence apenas ao aspeto “desktop” mas também ao aspeto
”Core2 Quad”.
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N° Frase (e aspeto) Tipo de Tipo de
Polaridade Polaridade
Anotada Atribuida
1 Summary: They played games with me for the = Negativo Neutro
warranty period.
2 I can have both OSX and Windows XP running Positivo Neutro
at the same time!
3 Itis much faster than my desktop which is a Neutro Positivo

Core2 Quad running at 2.83 GHz.

Tabela 4.11: Algumas frases extraidas do conjunto de dados de teste que possuem uma polari-

dade discutivel.
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Figura 4.5: Diagrama dos componentes do sistema desenvolvido para andlise de sentimento
baseada em aspetos.
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Conclusao e Trabalho Futuro

Neste documento foram apresentadas e comparadas indmeras abordagens usadas para re-
alizar a tarefa de andlise de sentimento baseada em aspetos. Esta tarefa foi decomposta em
duas sub-tarefas, reconhecimento de entidades mencionadas e analise de sentimentos, de forma

a separar a classificacdo de entidades da classificacdo de sentimentos.

Em ambas as sub-tarefas, foram realizadas varias abordagens com modelos probabilisticos,

onde foram extraidas caracteristicas proprias para o objetivo de cada sub-tarefa.

No ambito da sub-tarefa reconhecimento de entidades mencionadas, foi desenvolvido um
sistema capaz de identificar e classificar entidades do tipo Pessoa, Organizacdo, Local ou
Evento. O modelo que se destacou mais nesta identificagdo e classificagdo foi o modelo Campo
Aleatorio Condicional (CRF), que chegou a obter valores bastante elevados nas trés métricas
usadas (Precisdo: 80,90%, Cobertura: 79,74% e Medida F: 80,32%). Este sistema foi avali-
ado com um conjunto de dados na lingua Espanhola de acordo com os critérios de avaliacao
CoNLL-2002, e os resultados foram comparados com os vdrios sistemas que participaram na

competicao.

Ainda relativamente a sub-tarefa de reconhecimento de entidades mencionadas, verificou-
se que, dos 4 tipos de entidades, o tipo Evento foi o que obteve resultados mais baixos, nao
chegando a ultrapassar a barreira dos 60% nas métricas Cobertura e Medida F. Esta baixa pres-
tacdo, para detetar uma entidade do tipo Evento, verificou-se em todos os sistemas participantes

na competicao.

No ambito da sub-tarefa de andlise de sentimentos, foi desenvolvido um sistema capaz de
classificar o sentimento baseado no aspeto. Este sistema, que recebe um conjunto de dados onde
0 aspeto j4 se encontra identificado, realiza a classificacao do sentimento com base na anélise
sintdtica, que extrai as relacdes de dependéncia associadas ao aspeto, e de 1éxicos de sentimentos
para identificar o sentimento de cada palavra observada. Os sentimentos sdo classificados num
dos 4 tipos de polaridade: Positivo, Negativo, Neutro ou Conflito. O modelo que se destacou

mais na classificagdao de sentimento foi o0 modelo Regressdao Logistica, que obteve 68,64% de



taxa de acerto para o conjunto de dados do dominio Computadores e 65,22% para o dominio
Restaurantes. Estes dois conjuntos de dados foram disponibilizados na competicao SemEval-

2014 e encontram-se na lingua Inglesa.

Como nao foi disponibilizado o conjunto de dados usado para testar os sistemas participan-
tes, foram realizadas experi€ncias para obter valores base de resultados. Ao todo obtiveram-se
trés valores, um obtido a partir do processo da equipa organizador do SemEval-2014, outro a
partir da atribui¢do da polaridade mais frequente no conjunto de dados e, por fim, o ultimo valor
obtido que deu uso ao sistema TextBlob para classificar a polaridade das frase e atribuir esse
mesma polaridade aos aspetos.

Contudo, os resultados obtidos nesta tarefa e respetivas sub-tarefas podem ser melhorados.

Foram identificados possiveis desenvolvimentos a realizar em trabalhos futuros:

1. Testar outros classificadores.

2. Identificar e adicionar ao sistema de reconhecimento de entidades mencionadas novas

caracteristicas que fornecam informacao relevante para detetar entidades do tipo Evento.

3. No sistema de reconhecimento de entidades mencionadas com 3 camadas, testar novos

classificadores para realizar a classificacdo do tipo de entidade.

4. Identificar e adicionar ao sistema de andlise de sentimento baseada em aspetos mais ca-

racteristicas com base em 1éxicos de sentimentos.

5. Identificar e adicionar ao sistema de analise de sentimento baseada em aspetos mais ca-

racteristicas com base na relacdo de dependéncia com o aspeto.

6. Identificar e adicionar caracteristicas de acordo com o tipo de classificador usado. (A
mesma caracteristica pode melhorar o desempenho de um classificador e prejudicar o

desempenho de outros classificadores)

7. No caso de serem avaliados conjuntos de dados provenientes de redes sociais, € necessario
desenvolver um componente que identifique palavras com erros de ortografia e altere pela
palavra correta, caso contrario serdo processadas como palavras distintas (Exemplo de

deste tipo de casos € a falta de acentuagdo em palavras).

Ainda no ambito da tarefa de analise de sentimentos foi desenvolvida uma aplicacio web, que
dada uma frase € apresentado ao utilizador o sentimento dessa mesma frase através de um
emoji. Em anexo, sdo apresentados exemplos desta interacdo. Na Figura A.1 sdo apresentadas

frases que possuem sentimentos positivos, na Figura A.2 sdo apresentadas frases que possuem
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sentimentos negativos, e na Figura A.3 € apresentada uma frase que possui um sentimento

conflituoso ou neutro.

A frase pode ser escrita em qualquer lingua, sendo usado o sistema TextBlob para detetar
a lingua e traduzi-la para a lingua Inglesa. A andlise de sentimento € realizada através do
classificador Naive Bayes do sistema TextBlob por este ter sido treinado com conjuntos de

dados de varios dominios.
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Anexos

A.1 Aplicacao Web de Analise de Sentimentos

Sentiment Analysis

| love pizza! That cheese! "X ")

EN: | love pizza! That cheese!

Sentiment Analysis

Sempre adorei ver o por do sol! "X ")

PT: Sempre adorei ver o por do sol!

EN: Always loved watching the sunset!

Sentiment Analysis

Gostei muito do jantar! Obrigado :) (N}

PT: Gostei muito do jantar! Obrigado :)
EN: | really enjoyed the dinner! Thank you :)

Figure A.1: Frases com sentimento fortemente positivo e positivo.



Sentiment Analysis

| hate when my computer crash!!! @

EN: | hate when my computer crash!!!

O céo saltou da varanda! Coitado! @
EA

PT: O céo saltou da varanda! Coitado!

EN: The dog jumped off the porch! Poor thing!

Figure A.2: Frase com sentimento fortemente negativo e negativo.

Sentiment Analysis

)3

That display is awesome, but that battery life is bad!

Figure A.3: Frase com sentimento de conflito ou neutro.
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