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Resumo

A sociedade tem cada vez mais expressado a sua opiniao através de Redes Sociais, sendo
que entre essas redes se destaca o Reddit. De fato, essa é uma das maiores redes sociais,
com mais de 17 milhoes de usudrios. Nesta, os usuarios podem postar links, bem como
comentarios sobre estes, gerando um grande volume de dados que muitas vezes sao

ignorados.

A identificacdo de padroes de sentimentos expressos por grupos dessa comunidade, se
torna util visto que a partir dessa avaliagao é possivel construir ferramentas que podem
apoiar decisdes do ponto de vista politico, econémico, etc. Por exemplo, a partir desta
analise, é possivel identificar a opiniao dos usuarios em relagdo a um candidato em uma

eleicao ou ainda a aceitagao dos consumidores em relacao a um novo produto.

Assim, neste trabalho foi desenvolvido um software que permite efetuar a analise de
sentimentos na rede social Reddit. Esse foi desenvolvido utilizando o método de Valence
Aware Dictionary and sEntiment Reasoner (VADER), que se encontra implementado no
framework Natural Language Toolkit (NLTK). Além disso, utilizou-se o Método de Propa-
gacao Dupla, com a escolha de palavras alvos. A partir da implementacao desenvolvida
obteve-se uma assertividade de 59,17% na avaliacdo de sentimentos em comentérios de

politica e 72,54% na avaliacao de sentimentos em comentérios sobre filmes.

Palavras-chaves: Reddit. Processamento de Linguagem Natural. Analise de Sentimentos.






Abstract

The society has been increasingly expressing themselves through social networks, which
from among those, the one who stand out is Reddit. Indeed, this is one of the biggest
social networks in the world with more than 17 millions of users. At this, users can send
links, as well as comment on these, generating a big volume of data, which a lot of times

get ignored.

The recognition of sentiment patterns expressed by groups of that community make itself
useful because from that evaluation, is possible the build tools that can support decisions
from an economic point of views, political point of view, etc. For an example, with that
analysis, it is possible to identify the users’s opinion regarding an election candidate or

the costumers’s acceptance of a new product.

Therefore, in this work was developed a software capable of performing a sentiment analysis
on the Reddit social network. This was developed using the VADER method which is
implemented by the NLTK framework.

Furthermore, it was utilized the Double Propagation Method with the choosing of a

target word. From that implementation we got a 59,17% accuracy evaluating political

commentaries and 72,54% accuracy evaluating movie reviews commentaries.

Key-words: Reddit. Natural Language Processing. Sentiment Analysis.
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1 Introducao

A linguagem é a forma como nds nos comunicamos, seja ela escrita ou falada. De
fato, a linguagem é a forma como expressamos nossas idéias, sentimentos e experiéncias.
O Processamento de Linguagem Natural é o termo que é utilizado para descrever um

software ou componente de hardware que tem como fun¢ao analisar a linguagem escrita

ou falada (JACKSON; MOULINIER, 2007).

Existem duas abordagens para o Processamento de Linguagem Natural, sendo
que a primeira delas é chamada de simbdlica (ou racionalista) e a outra de empirica (ou
estatistica). A primeira abordagem consiste em uma série de regras para a manipulacao
de simbolos, como as regras gramaticais, que permitem identificar se uma frase esta
malformada ou ndo. A abordagem empirica esta centrada na analise estatistica da linguagem
através de uma grande quantidade de texto, como por exemplo, a utilizacdo de modelos
de Markov para reconhecer padrdes na escrita (JACKSON; MOULINIER, 2007).

Existem diversos frameworks open source que facilitam o desenvolvimento de
softwares para o Processamento de Linguagem Natural, sendo que dentre esses destacam-se
o Stanford’s Core NLP Suite (Stanford CoreNLP, 2017), Natural Language Toolkit (Natural
Language Toolkit, 2017), Apache OpenNLP (Apache OpenNLP, 2017) e Spacy (Spacy,
2017). Esses frameworks nos permitem, entre outras coisas, efetuar andlise de sentimentos,

identificar topicos e contetdos.

A rede social Reddit é o vigésimo terceiro website mais acessado na Internet e o
sétimo mais acessado nos Estados Unidos da América (Alexa, 2017). Através deste website,
seus usuarios podem criar ou se inscrever em comunidades, também conhecidas como
subreddits. Uma vez que as comunidades sao criadas pelos proprios usuarios, podemos
encontrar comunidades sobre todos os assuntos, sejam noticias do mundo, comunidades

partidarias ou de pessoas de uma mesma localidade, etc.

Nestas comunidades é possivel visualizar e comentar links enviados por outros
usuarios. Além disso, o usudrio pode efetuar um voto de forma positiva, caso acredite que
aquele [ink é til para a comunidade, ou um voto negativo em caso contrario. Uma vez
que os proprios usuarios podem submeter links, os eventos e as noticias de todo o mundo
sao reportados no website, como exemplo, pode-se citar as eleicoes ocorridas no ano de

2016 nos Estados Unidos e o tiroteio ocorrido em Paris em 15 de Novembro de 2015.

Dentro deste contexto, neste trabalho foi desenvolvido um software que permitiu
realizar a analise de comentarios do website Reddit. Mais especificamente, os comentarios
do Reddit foram analisados com o objetivo de identificar padroes de sentimentos dos

usuarios, ou seja, determinar se a opiniao expressada com relacao a um determinado tépico
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Capitulo 1. Introducio

é neutra, positiva ou negativa.

1.1

Objetivos do Trabalho

Este trabalho apresentou como objetivo a andlise dos comentarios disponiveis no

website Reddit, identificando padroes de sentimentos entre os usudrios de suas comunidades.

De forma a atingir o objetivo principal desse trabalho, os seguintes objetivos especificos

foram realizados:

1.2

Construcao de uma base de dados a partir do website Reddit.

Desenvolvimento de uma ferramenta para o Processamento Natural de Linguagem

através de frameworks ja existentes.

Processamento da base de dados criada utilizando-se a ferramenta desenvolvida.

Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta estruturado da seguinte forma:

No Capitulo 2 é apresentada uma introdugdo ao Processamento de Linguagem
Natural. Além disso, sdo apresentados exemplos de métodos estatisticos e simbdlicos

para o processamento de linguagem natural em geral.

No Capitulo 3 é apresentada a analise de sentimentos. Além disso, é feita uma breve
descri¢ao de métodos estatisticos e simbolicos que podem ser aplicados para a andlise
de sentimentos. Apds, é apresentado o método VADER, que é o método que foi
utilizado neste trabalho. Por fim, é apresentada a biblioteca NLTK que implementa
o método de VADER e que foi a biblioteca utilizada para o desenvolvimento do
trabalho.

O Capitulo 4 tem o objetivo de descrever a base de dados criada para o desenvolvi-
mento do trabalho. Neste Capitulo é descrita a rede Reddit e os topicos selecionados
para a criacao da base. Além disso, é descrita a implementacao desenvolvida para a

extracao dos comentarios destes topicos.

No Capitulo 5 sao descritos os resultados obtidos através de testes realizados na

implementacao e também a andlise destes resultados.

No Capitulo 6 temos as conclusdes do trabalho, bem sugestdes de trabalhos futuros.
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2 Processamento de Linguagem Natural

O objetivo da area de Processamento de Linguagem Natural é analisar a linguagem
natural, ou seja, a linguagem utilizada pelo seres humanos seja ela escrita ou falada
(MANNING; SCHUTZE, 1999). O Processamento de Linguagem Natural é uma area
antiga, sendo anterior a invencao dos computadores modernos. De fato, sua primeira
grande aplicacao foi um dicionario desenvolvido no Birkbeck College em Londres no ano
de 1948. Por ser uma area complexa, seus primeiros trabalhos foram notavelmente falhos,

o que causou uma certa hostilidade por parte das agéncias fomentadoras de pesquisas.

Os primeiros pesquisadores eram muitas vezes bilingues, como por exemplo, nativos
alemaes que imigraram para os Estados Unidos. Acreditava-se que pelo fato desses terem
conhecimento de ambas as linguas, Ingles e Alemao, eles teriam capacidade de desenvolver
programas de computadores que efetuariam a traducao de modo satisfatério. Uma vez
que esses encontraram muitas dificuldades, ficou claro que o maior problema nao era
o conhecimento das linguas, e sim como expressar esse conhecimento na forma de um
programa de computador (HANCOX, 2017).

Para que um computador seja capaz de interpretar uma lingua, primariamente,
necessitamos compreender como nés efetuamos essa interpretagdo. Por isso, uma parte

consideravel do Processamento de Linguagem Natural estd apoiado na area de Linguistica.

2.1 Linguistica

O objetivo da Linguistica é compreender a forma como os seres humanos adquirem,

produzem e entendem as diversas linguas, ou seja, a forma como conversamos, a nossa
escrita e outras midias de comunicacao (MANNING; SCHUTZE, 1999).
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Na linguagem tanto escrita, como na falada, existem regras gramaticais que sao
utilizadas para estruturar as expressoes. Uma série de dificuldades no Processamento de
Linguagem Natural sao ocasionadas pelo fato de que as pessoas constantemente mudam
essas regras para satisfazerem suas necessidades de comunicacao (MANNING; SCHuTZE,
1999). Uma vez que as regras sdo constantemente modificadas pelo locutor, torna-se
extremamente dificil a criacao de um software ou hardware que efetue a interpretagao de

uma lingua.

2.2 Meétodos de Processamento de Linguagem Natural

O Natural Language Processing (NLP) tem como objetivo a execugao de diferentes
tarefas, como por exemplo, a categorizacdo de documentos, a traducado e a geracao de
textos a partir de um banco de dados, etc. Podemos citar duas classes de métodos para a

execucao deste tipo de tarefas, que sao os métodos simbodlicos e os métodos estatisticos.

Nos final dos anos 50 e 60, existiam excelentes métodos estatisticos, que foram
desenvolvidos durante a segunda guerra mundial, para a solu¢ao de problemas Linguisticos
(SHANNON; WEAVER, 1948). Porém, no ano de 1957, Chomsky publicou o trabalho
intitulado de “Syntactic Structures” onde descreve a teoria da gramatica gerativa, que
¢ uma teoria que considera a gramatica como um conjunto de regras. Essa abordagem
através de um conjunto de regras, ao invés de um modelo estatistico, entra em conflito
com os trabalhos anteriores, criando duas comunidades no campo da Linguistica. Como
reflexo dessas duas comunidades, a area de NLP que crescia em paralelo, também foi
dividida em duas areas. A primeira dessas areas que fazia uso de métodos baseados em

regras (simbdlica) e a segunda que fazia o uso de métodos quantitativos (estatistica).

Nesta secao sera apresentado um exemplo de um método simbodlico e de um método
estatistico. Destaca-se que a descricao realizada nesta se¢do apresenta como objetivo,
apenas diferenciar ambas as classes de métodos, através de seus requisitos e forma de
execucao. Destaca-se ainda que os métodos apresentados nesta se¢ao nao sao utilizados na
analise de sentimentos, sendo que os métodos especificos para essa analise serao descritos

no Capitulo 3.

2.2.1 Método Simbdlico

O método simbdlico ou racionalista estda baseado no campo da Linguistica e faz
o uso da manipulacao dos simbolos, significados e das regras de um texto. Um exemplo
simples de um método simbélico é o método de Brill (BRILL, 1992), que é utilizado para
a analise léxica, ou seja, identificar a classe de uma palavra em um texto. Por exemplo, no
método de Brill a frase “Joao pintou a casa de branco”, sera separada em palavras que

serdo classificadas através de um dicionario pré-definido, como:
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Palavra Joao | pintou | a casa de branco
Classificacao: Verbo | Artigo | Substantivo | Preposicao | Adjetivo

Observa-se que algumas palavras nao foram identificadas, como “Joao”, ou clas-
sificadas de forma incorreta, como “branco". Desta forma, o método de Brill utiliza-se
ainda de duas outras regras para a classificagdo. A primeira dessas regras classifica todas
as palavras desconhecidas que iniciam com uma letra em maitscula como substantivos,
por exemplo, a palavra “Joao”. Ja a segunda regra, atribui para a palavra desconhecida
a mesma classificacdo de outras palavras que terminam com as mesmas trés letras. Por
exemplo, supondo que a palavra “pintou” nao fosse encontrada no dicionario, essa seria
associada a outras palavras terminadas com o sufixo “tou”, ou seja, essa seria classificada

como verbo.

Palavra Joao pintou | a casa de branco
Classificagao: | Substantivo | Verbo | Artigo | Substantivo | Preposicao | Adjetivo

Apos essa classificagao inicial, o método executa o seguinte conjunto de regras, ou

ainda, regras derivadas dessas:

e Se uma palavra tem a classificagdo A e estd no contexto C entao a sua classificacao
deverd ser mudada para B. Por exemplo, se uma palavra A (branco no exemplo) é
um adjetivo e uma das duas palavras anteriores é uma preposicao (“de” no contexto

C ), mude a sua classificagdo para um substantivo (classificagao B).

Substantivo Verbo Arti - Preposigao Adjetivo
. . rtigo Substantivo A N
Joao pintou "a casa de branco
—_——
Contexto C Classificaggo A—B

e Se uma palavra tem a classificagdo A e tem uma propriedade P entdo a sua classi-
ficagao devera ser alterada para B. Por exemplo, se uma palavra A (“Linda”) foi
classificada como um adjetivo e é iniciada com uma letra maitscula (propriedade

P), sua classificagao deverd ser alterada para substantivo (classificacao B).

Verbo  Substantivo p s Adjetivo

‘ reposi¢ao :
Comprei flores  para Linda
——

Classificacido A—B

« Se uma palavra tem a classificacdo A e uma palavra com a propriedade P estd na
regiao R, sua classificacao deverd ser B. Por exemplo, se uma das duas palavras
anteriores a palavra “Linda” (“Jodo adora” na regiao R) iniciam com letra maidscula

(propriedade P), sua classificagdo deverd ser alterada para substantivo (classificacao
B).
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Substantivo Verbo Adjetivo
T oo * . N
Joao adora Linda

—_———

———
Regido R Classificacado A—B

2.2.2 Método Estatistico

Um método estatistico utiliza-se de uma grande quantidade de texto, procurando por
padroes e associacoes a modelos, sendo que esses padroes podem ou nao estar relacionados
com regras sintaticas ou semanticas (MANNING; SCHAUTZE, 1999).

Os métodos estatisticos baseia-se na utilizagdo de um sistema de aprendizado
supervisionado, ou seja, a classificacdo é feita a partir de um conjunto de dados ja
classificado, que é chamado de training set. Um exemplo de método estatistico é a
utilizagao de Modelos de Markov com a aplica¢ao do algoritmo de Viterbi (MANNING;
SCHUTZE, 1999).

Em um Modelo de Markov, a classificacao da frase “Joao comprou um carro” é feita
a partir de um training set que pode, por exemplo, ser composto por textos retirados de
web-sites, sendo que as palavras destes textos ja devem estar classificadas. A partir deste
training set, as palavras “Joao”, “comprou” e “carro” seriam classificadas como substantivo,
verbo e substantivo, respectivamente. J4 a palavra “um” apresenta uma ambiguidade, uma
vez que essa pode ser classificada como um artigo (ART), ou um substantivo (SM) ou um
pronome (PRO). A Figura 1 ilustra o conjunto de possibilidades criadas pelo classificador

a geracao de uma classificacdo completa da frase.

Jodo comprou um Carro.

Figura 1 — Caminhos possiveis de classificacao

A idéia central da utilizacdo de Modelos de Markov é escolher, entre os caminhos
possiveis (Figura 1), o caminho de maior probabilidade. Para tanto, se faz necessario

calcular a probabilidade de todos os caminhos através de um Modelo de Markov. Apds,
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utiliza-se o Algoritmo de Viterbi para definir qual o caminho com maior probabilidade
(MANNING; SCHUTZE, 1999).

O Modelo de Markov ira utilizar-se do training set para inferir a classificagao da
palavra “um”. Por exemplo, considerando-se um training set hipotético com as seguintes

caracteristicas:

e 10000 substantivos, onde 150 sao a palavra “um”, 10 sao a palavra “Joao” e 50 sao

a palavra “carro”.

20000 artigos, onde 500 sao a palavra “um”.

e 12000 verbos, onde 50 sao a palavra “comprou”.

15000 pronomes, onde 50 sao a palavra “um”.

Neste caso, a probabilidade da palavra “um” ser um substantivo é dada pela Equacao
2.1, uma vez que no training set temos 150 instancias da palavra “um” classificadas como
substantivo e um total de 10000 substantivos. Ou seja, a probabilidade de “um” ser um
substantivo é de 0,015. A Equacao 2.1 também é aplicada para as demais possiveis classes
da palavra “um”, neste caso, pronome ou artigo. Por exemplo, a probabilidade da palavra

“um” ser um pronome seria 0,0033 e a probabilidade da palavra “um” ser um artigo seria
0,025.

C(classe, palavra)
C(classe)
C(SM,um) 150

P(um|SM) = csan = Tooo0 = %05

P(palavra|classe) =
(2.1)

O calculo de probabilidade é realizado para todas as palavras da frase que esta
sendo classificada. Na Tabela 1 tem-se os resultados obtidos para todas as palavras da

frase “Joao comprou um carro”.

Joao | comprou | um carro
Substantivo | 0.001 | 0 0.015 | 0.005
Verbo 0 0.0042 0 0
Artigo 0 0 0.025 |0
Pronome 0 0 0.0033 | 0

Tabela 1 — Tabela de Probabilidades de Associacao

Além da probabilidade de associacdo a uma determinada classe, é calculada a
probabilidade de transicao de uma classe para a outra. Neste caso, vamos considerar que o

nosso training set hipotético apresenta as seguintes caracteristicas:
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e De 20000 frases, 2500 iniciam com um substantivo, 5000 iniciam com um verbo, 5000

iniciam com um artigo e 5000 iniciam com um pronome.
e De 10000 substantivos, os 10000 sao seguidos por verbos.

e De 12000 verbos, 3000 sao seguidos por um substantivo, 2000 sao seguidos por um

outro verbo, 5000 sao seguidos por um artigo e 2000 sao seguidos por um pronome.
o De 20000 artigos, os 20000 sao seguidos por um substantivo.

e De 15000 pronomes, 10000 sao seguidos por um substantivo e 5000 sdao seguidos por

um verbo.

A probabilidade de transicao de um verbo para um substantivo é dada pela Equacgao
2.2, uma vez que no training set tem-se 12000 verbos, os quais 3000 sao seguidos por um

substantivo.

C(classe, transicao)
C(classe)
C(VB,SM) 3000
C(VB) 12000

P(transicao|classe) =
(2.2)

P(SM|VB) = 0,25

Da mesma forma, a probabilidade de transicao é cdlculada para todas as demais
classes. Por exemplo, a probabilidade de transicao de um verbo para outro verbo é de
0,17, de um verbo para um artigo é de 0,42 e de um verbo para um pronome ¢é de 0,17.
A Equacao 2.2 é utilizada também para o célculo da probabilidade da frase iniciar com
determinada classe. A Tabela 2 tem-se a probabilidade de transicao para todas as classes

do training set de exemplo.
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Substantivo | Verbo | Artigo | Pronome
Inicio 0.125 0.25 0.25 0.25
Substantivo | 0.0 1.0 0.0 0.0
Verbo 0.25 0.17 0.42 0.17
Artigo 1.0 0.0 0.0 0.0
Pronome 0.67 0.33 0.0 0.0

Tabela 2 — Tabela de Probabilidade de Transicao

A partir das probabilidades calculadas através do Modelo de Markov, é utilizado o
algoritmo de Viterbi para determinar o caminho mais provavel. O caminho mais provavel
¢é obtido através da Equacgao 2.3, sendo que essa ¢ aplicada a todas as palavras da frase.
Na Equagao 2.3, os termos vy, v4_1, a;; € bj(o;) correspondem, respectivamente, o caminho
mais provavel atual, o caminho mais provavel anterior, a probabilidade de transicao e a
probabilidade de associacdo. Por exemplo, para a palavra “Joao”, tem-se que v;_; é igual
a 1 (visto que essa é a primeira palavra da frase); a;; (probabilidade de transicao entre
“Inicio” e um substantivo) é igual a 0,125 (Tabela 2); e b;(0;) (probabilidade de associacao
da palavra Jodo com um substantivo) é igual a 0,001 (Tabela 1). Desta forma, tem-se que

o valor de v; para a palavra Joao é:

Ut(j) = Ut—laijbj(Ot) (2-3)

v(j) =1%0,125 % 0,001 = 0,000125. (2.4)

Ja para a palavra “comprou” tem-se 0,000125 que é o caminho mais provavel
anterior (Equagao 2.3). Ja os valores 1 e 0,0042 sao as probabilidades de transigao (Tabela

2) e associacao (Tabela 1) respectivamente.

vy(7) = 0,000125 * 1 % 0,0042 = 0,000000525. (2.5)

Apoés efetuar o calculo de probabilidade de todos os caminhos, é escolhido o
caminho que tem a maior probabilidade, sendo que neste caso o caminho que apresenta a
maior probabilidade é o que possui a palavra “um” como artigo. De fato, esse possui uma
probabilidade de 0,0000000055125 (0,000000525%0,42%0,025), ji o que apresenta a palavra
“um” como pronome possui uma probabilidade de 0,000000000294525 (0, 000000525 *
0,17 % 0,0033), enquanto o que apresenta a palavra “um” como substantivo possui uma
probabilidade de 0,00000000196875 (0,000000525 * 0, 25 * 0, 015).
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0,000000000294525

0,000000001968 74

Jodo comprou um carro.

Figura 2 — Caminhos definidos para a classificacao pelo Algoritmo de Viterbi
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3 Métodos estatisticos e simbdlicos aplicados

na analise de sentimentos

Antigamente, para sabermos a opiniao de outras pessoas sobre um determinado
produto, tinhamos que perguntar diretamente a essas pessoas. Com a popularizacao da
Internet e também de redes sociais, milhares de pessoas compartilham as suas opinoes
sobre produtos, politica, servigos e demais assuntos. Porém, muitas vezes essas opinioes
acabam por ser esquecidas devido a dificuldade em analisar uma grande quantidade de
textos. De fato, uma das maiores dificuldades reside em como obter a opinido geral das
pessoas sobre determinado produto em uma secao de comentarios com mais de 1000
opinides diferentes. Dentro dessa contexto, a analise de sentimentos, tem como funcao

identificar e quantificar os sentimentos expressos através de textos.

Neste capitulo serdo descritos um método estatistico (Naive Bayes) e um método
simboélico (VADER), que podem ser aplicados na anélise de sentimentos. Outros possiveis
métodos estatisticos para a andlise de sentimentos sao Support Vector Machines (SVM)
(HEARST, 1998) e Mazimum Entropy (MaxEnt) (BERGER; PIETRA; PIETRA, 1996),
os quais possuem performance similar ao Naive Bayes (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,
2002). Ambos métodos serao descritos para o uso da lingua Inglesa, visto que o Website
analisado (Reddit) possui a maioria de seus comentarios em lingua Inglesa. Além disso,

nao foram encontrados métodos que fagam uso da lingua Portuguesa com similar precisao.

3.1 Meétodo de Naive Bayes

O Naive Bayes é um método estatistico para a classificagdo e que pode ser utilizado
para a analise de sentimento. Esse faz o uso do teorema de Bayes e um training set para
inferir a classificacdo de uma frase. Por exemplo, considerando que se quer determinar se

a frase “This place is great” demonstra um sentimento negativo ou positivo.

Texto Categoria
The food was great Positiva
They are horrible! Negativa
I love the food here Positiva

This place is wonderful | Positiva
Forgettable experience | Negativa

Tabela 3 — Training Set

A partir do training set hipotético (Tabela 3) sera calculada a probabilidade da

frase “This place is great” ser positiva e também de ser negativa sendo que a partir dessas
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duas possibilidades, sera escolhida a de maior probabilidade.

Para célcular a probabilidade da frase “This place is great” pertencer a cada
categoria é utilizado o teorema de Bayes (MANNING; SCHUTZE, 1999), através da
Equacao 3.1. Na Equagao 3.1, o termo P(c|d) corresponde a probabilidade da frase d
pertencer a classe ¢, ou seja, a probabilidade de “This place is great” ser uma frase positiva
ou negativa. O Termo P(d|c) é a probabilidade da classe ¢ ser a frase d, ou seja, dentre
todas as frases negativas ou positivas, a probabilidade de uma das frases ser “This place is
great”. J& P(c) é a probabilidade de frases negativas ou positivas aparecerem em nosso
training set. E, por fim, P(d) é a probabilidade da frase “This place is great” aparecer em

nosso training set.

P =—"2a a1

P(This place is great|Negativa) x P(Negativa)

P(Negativa| This place is great) = This ol - ;
is place is grea

(3.2)

P(This place is great|Positiva) x P(Positiva)

3.3
This place is great (33)

P(Positiva| This place is great) =

Uma vez que as Equagoes 3.2 e 3.3 apresentam P(d) como divisor (“This place is

great”), essas podem ser simplificadas resultando nas Equagoes 3.4 e 3.5.

P(Negativa| This place is great) = P(This place is great| Negativa) x P(Negativa)
(3.4)

P(Positival This place is great) = P(This place is great| Positiva) x P(Positiva) (3.5)

Nas Equagoes 3.4 e 3.5, os termos P(Positiva) e P(Negativa) sdo definidos pela
frequéncia que frases positivas e negativas aparecem no training set, sendo determinados
através das Equagoes 3.6 e 3.7. Como pode ser observado, os valores de P(positiva) e
P(negativa) correspondem a 0,6 e 0,4 respectivamente, uma vez que em nosso training set
tem-se um total de 5 frases onde 3 dessas sao positivas (Equagao 3.6) e as outras 2 sao

negativas (Equagao 3.7).
. 3
P(Positiva) = E= 0,6 (3.6)

2
P(Negativa) = E= 0,4 (3.7)
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Uma vez que a frase “This place is great” ndo existe por completo no training
set, tem-se que o termo P(d|c) da Equagao 3.4 e 3.5 ¢é igual a zero (0), impossibilitando
o calculo de probabilidade para essa frase. Neste caso, se faz o uso do Naive Bayes, o
qual passa a considerar todas as palavras ao invés da frase completa. O uso do Naive
Bayes elimina o problema de frases que nao se encontram no training set. Neste caso, é
considerado somente a frequéncia que cada palavra aparece em uma frase positiva e em
uma negativa. Portanto, o termo P(This place is great| Positiva) da Equacao 3.5 é dado

pela Equacao 3.8.

P(This place is great|Positiva) = P(This|Positiva) x P(place| Positiva) (3.8)
x P(is| Positiva) x P(great|Positiva) .

A partir da Equacao 3.8 é necessario calcular os termos P( This|Positiva), P(place|Positiva),
P(us|Positiva), P(great|Positiva). O termo P(This|Positiva) é calculado pela razao entre
a quantidade de vezes que a palavra This encontra-se em uma frase classificada como
positiva no training set, e o total de palavras que se encontram em frases classificadas

como positiva (Equacao 3.9).
. . 1
P(This|Positiva) = 3 (3.9)

Da mesma forma, a Equagao 3.9 deve ser aplicada para as demais palavras da frase

“This place is great”, obtendo-se os valores apresentados na Tabela 4.

Palavra Positiva Negativa

: 1
This 13
1
13
1
13

1
great 13

place

is

O O o oo

Tabela 4 — Tabela de Palavras e Probabilidades.

Uma vez que algumas palavras nao encontram-se no training set essas acabam
zerando o resultado final da multiplicacdo das probabilidades (Equagao 3.8). De modo, a
evitar que uma unica palavra invalide a frase por completo é utilizado o método Laplace
smoothing (MANNING; RAGHAVAN; SCHAUTZE, 2008). Neste, é somado 1 a cada palavra
da frase. J4 ao total de palavras positivas é somada a quantidade de palavras distintas do
training set (16). Aplicando o Laplace smoothing para os valores apresentados na Tabela 4

sao obtidos os valores que se encontram na Tabela 5.
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Palavra Positiva Negativa

. 1+1 0+1
This 13416 5+16
1+1 0+1

place 13+16 5+16
i 1+1 0+1
13+16 5+16

ereat 1+1 0+1

13+16 5+16
Tabela 5 — Tabela de Probabilidades - Laplace smoothing.

Utilizando as probabilidades que sao apresentadas na Tabela 5 na Equacgao 3.8

tem-se:

1+1 1+1 1+1 1+1

P(Positiva|This place is great) = 3116 X T3 16 X T3 16 X T3 16

= (0, 000023.
(3.10)

Uma vez que o termo P(Positiva | This place is great) encontra-se definido, esse
pode ser utilizado na Equagao 3.4, onde o termo P(Positiva) é igual a 0,6 (Equagao 3.6).
Neste caso, tem-se que a probabilidade da frase “This place is great” ser classificada como

positiva é

P(Positiva| This place is great) = 0,000023 x 0,6 = 0,0000138. (3.11)
Efetuando o mesmo processo para a probabilidade da frase ser negativa, tem-se:

P(Negativa| This place is great) = 0,0000049 x 0,4 = 0,00000196. (3.12)

Portanto, tem-se que a frase “This place is great” é positiva, uma vez que a
probabilidade de ser positiva (0,0000138) é maior que a probabilidade dessa frase ser
negativa (0,00000196).

3.2 Método de VADER

O método de VADER é um dicionario e classificador de sentimentos que se baseia
em regras, portanto, um método de classificacao simbdlico. Esse foi desenvolvido espe-
cificamente para ser utilizado em redes sociais, onde se tem um contexto vago, pouca
quantidade de texto, girias e emoticons (HUTTO; GILBERT, 2014).

A classificagao do sentimento é feita através da separacao da frase em palavras,
sendo que para cada palavra da frase é atribuida uma pontuagao de intensidade em uma
escala de -4 (sentimento negativo) até +4 (sentimento positivo). Como por exemplo, a

palavra great tem a intensidade de 3.1 e horrible -2.5. Essa pontuacao é obtida através de
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um dicionario que é construido utilizando o método de “wisdom of the crowd”, onde um
grupo de pessoas ¢ responsavel por atribuir os valores de intensidade para cada palavra.
Por exemplo, a frase “This place is great” seria classificada com

18

Palavra This | place

Intensidade:

great
3,1

As palavras “This”, “place” e “is” sao desconsideradas uma vez que nao existem
no diciondrio e nao expressam sentimentos. Apos, essa fase inicial, utiliza-se o seguinte

conjunto de regras, os quais utilizam valores empiricamente derivados para inferir a
intensidade do sentimento (HUTTO; GILBERT, 2014):

-

o E verificado quando uma palavra que expressa sentimentos é escrita em letras
maitsculas. Neste caso, ¢ aumentada a magnitude da intensidade do sentimento
sem modificar a orienta¢ao semantica. Isso é feito somando 0,733 na intensidade do
sentimento caso este tenha intensidade positiva ou subtraindo 0,733 caso este tenha
uma intensidade negativa.

18

Palavra This | place

Intensidade:

GREAT
3,1 —3,833

o E verificado se alguma das trés palavras anteriores é um advérbio intensificador.

Neste caso, a intensidade do sentimento ¢ aumentada ou diminuida em 0,293.

Palavra This | place | is | incredibly | great
Intensidade: Advérbio | 3,1 —3,393
Palavra This | place | is | somewhat | great
Intensidade: Advérbio | 3,1 —2,807

o E verificado se a frase contém a palavra “but”. Essa palavra indica uma troca do
sentimento da frase, uma vez que o texto seguinte a palavra “but” expressa um
sentimento dominante. Neste caso, o método multiplica a intensidade dos sentimentos

expressos até a palavra “but” por 0,5 e os sentimentos expressos apos a palavra “but”

por 1,5.
Palavra Great place | but | today | the | food | was | horrible
Intensidade: | 3,1 —1,55 -2,5 —-3,75

« E verificado se a frase possui pontos de exclamagcio (). Este tipo de pontuagao
aumenta a magnitude da intensidade sem modificar a orientagao semantica. Neste
caso, ¢ adicionado um valor de 0,292 a cada ponto de exclamagao, considerando um

méaximo de 4 pontos de exclamagao.
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place | is

Intensidade:

Palavra This
3,1 —3,392

great!

» Sao examinadas as trés palavras anteriores, procurando a existéncia de uma negacao
que inverta a polaridade do texto. Quando ¢ encontrada uma negacao na frase, a

intensidade de cada palavra de sentimento é multiplicada por -0,74.

wasn’t
Negacao

place

Palavra This
Intensidade:

great
3,1 —-2,294

Apobs o calculo de intensidade, é feita a normalizagdo dessa pontuagao, a partir da
Equacao 3.13. Neste caso, 15 é um valor fixo para aproximar o resultado final do valor

méximo esperado (-1 para palavras negativas e +1 para palavras positivas).

Pontuaga
Pontuagao Normalizada = OTPiagcao (3.13)
\/ Pontuacao® + 15
N : 3,1
Pontuacao Normalizada = = 0,6249 (3.14)

/3,12 + 15

Neste caso para a frase “This place is great”, sera atribuida uma pontuagao final
de 0,6249. Caso a pontuacao da frase fosse menor que -1 ou maior que 1, essa seria
limitada aos valores de -1 ou 1, respectivamente. Para o VADER, sao consideradas frases
negativas aquelas que apresentam uma pontuacao de -1 até -0,5, frases neutras aquelas
que apresentam uma pontuacgao de -0,5 até 0,5 e frases positivas aquelas que apresentam
uma pontuagao 0,5 até 1. Portanto, a frase “This place is great” com pontuacao de 0,6249

seria classificada como positiva.

3.2.1 Definicao de Método para Identificacdo de Sentimentos

Para o desenvolvimento deste trabalho optou-se pelo uso do método de VADER,
uma vez que este, segundo a literatura, apresenta resultados superiores ao Método de
Naive Bayes. De fato, segundo Palsson e Szerszen (PALSSON; SZERSZEN, 2016), para a
analise de tweets!, o método de VADER apresentou uma assertividade de 72,3% enquanto

o Naive Bayes apresentou uma assertividade de apenas 58,2%.

Na andlise conduzida por Hutto (HUTTO; GILBERT, 2014), considerando-se a
analise de tweets, avaliacoes de produtos da Amazon e editoriais do New York Times, o
método de VADER apresentou uma assertividade de 96%, 63% e 55%, respectivamente,
contra 56%, 49%, 44% do método de Naive Bayes. A Figura 3 apresenta um resumo dos

resultados demonstrados na literatura.

L Tweets é o termo utilizado para designar as publicacdes realizadas na rede social Twitter.
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e Naive Bayes. e VADER.
Analise de Tweets. o Andlise de Tweets.
m Palsson e Szerszen: 58,2% m Palsson e Szerszen: 72,3%
m  Hutto e Gilbert: 56%. m  Hutto e Gilbert: 96%.
Avaliagdes de Produto da Amazon. o Avaliagdes de Produto da Amazon.
m  Hutto e Gilbert: 49%. m Hutto e Gilbert: 63%.
Editoriais do New York Times. o Editoriais do New York Times.
m  Hutto e Gilbert: 44%. m  Hutto e Gilbert: 55%.

Figura 3 — Resultados obtidos para definicao do método.

Destaca-se ainda que o método de VADER possui uma maior adaptabilidade, uma
vez que esse nao necessita do desenvolvimento de um training set especifico para o tema que
esta sendo analisado. Desta forma, sendo o mais adequado para a analise de sentimentos
na rede social Reddit, visto que os topicos que foram selecionados neste trabalho abrangem
uma quantidade diversificada de assuntos, o que inviabiliza a especializacao de um training

set para cada um dos topicos.

3.2.2 NLTK - Natural Language Toolkit

A implementacao de um software de analise de sentimentos pode ser feita através
do desenvolvimento de um software por completo, ou através da utilizacao de frameworks
ja disponiveis. Métodos estatisticos, como o Naive Bayes, podem ser encontrados tanto em
frameworks de aprendizado de maquina, quanto em frameworks voltados para o NLP. Ja
os métodos simbdlicos, por suas implementagoes serem especificas para o NLP ou analise

de sentimentos, somente sao encontrados em frameworks de NLP.

O método de VADER, que sera utilizado nesse trabalho, encontra-se disponivel
como um package Python (ROSSUM, 1995), ou ainda, através do framework NLTK
(LOPER; BIRD, 2002), o qual implementa diversos métodos de NLP, incluindo métodos
para andlise de sentimentos. Neste trabalho, optou-se pelo uso do framework NLTK, devido
a possibilidade de uma futura de utilizacao de outros métodos de NLP para a analise de

sentimentos.

O NLTK é um framework open source para Python que foi criado em 2001 na
Universidade de Pensilvania e, atualmente, é utilizado por mais de 30 universidades em
diversos paises (Natural Language Toolkit, 2017). Esse apresenta tanto métodos estatisticos
como, MaxEnt e Naive Bayes, como métodos simbélicos, contendo mais de 50 dicionérios
e modelos ja treinados. Além do VADER, pode-se citar o conjunto de dados Sentiment
Polarity Dataset Version 2.0, que contém mais de 1000 filmes classificados de forma
positiva e 1000 filmes classificados de forma negativa (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,
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2002). Além disso, destaca-se o SentiWordNet que é um diciondrio com as palavras
extraidas do WordNet ja classificadas em positividade, negatividade e objetividade (ESULI;
SEBASTTANTI, 2006).
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4 Criacao de Base de Dados

Este capitulo tem como objetivo descrever a rede social Reddit e apresentar os
topicos que foram selecionados para a andalise de sentimentos. Apds, é demonstrada a
ferramenta desenvolvida para a extracdo dos comentarios destes topicos e para a criagao

da base. Por fim, é apresentada a validacao da ferramenta desenvolvida.

4.1 Rede Social Reddit

O website Reddit foi criado por Alexis Ohanian e Steve Huffman e teve seu inicio
em 2005 como um agregador de contetudo e, atualmente, é o vigésimo terceiro website mais
acessado na internet e o sétimo mais acessado nos Estados Unidos da América (Alexa,
2017). Os usuéarios do Reddit podem enviar links com contetidos externos ao Reddit ou
ainda mensagens de texto. A partir desse contetido, os seus usuarios podem votar para
cima (upvote) ou para baixo downvote, influenciando na posigao do contetido no website.
Além disso, seus usuarios podem enviar comentarios como forma de expressar sua opiniao
(Figura 4).

o
g TEddlt WORLDNEWS | comments | other discussions (6) show images (1)

| Other Subs: Related | N. America | 5. America FEurope @ Asia | Middle East = Africa Oceania
D »mberg Trump Hotel Owner in Toronto Reaches Deal to Remove Trump Brand  (bicomberg.com
nitted 10 hours ago by britboy1958

I:‘ 4038 comments share save hide give gold report hide all child comments

top 200 comments show 500 navigate by v
sorted by: top v

Note: We may r dor h I o s, including those
directed towards any race, religion, ethnic group, nationality, gender, or
sexual orientation. Repeat offenders may be banned.

content policy formatting help

save
[-] TooshiftyForYou 7203 points 5 hours ago
The breakup fee amount was at least $6 million, according to a person with knowledge of the matter.
That's a lot to pay to just get a sign removed.
permalink source embed save save-RES report give gold reply hide child comments
[-] Danigirl_03 3913 points & hours ago
There will be a lot of additional costs as well, because everything will be branded with that name and logo. They will
have to change operating systems everything. It's a long and expensive process to leave one hotel chain and either go
independent or join ancther chain.
permalink source embed save save-RES parent report givegold reply hide child comments
[-] 450k_crackparty 1502 points 7 hours ago
Having stayed at Trump hotel in Toronto (not by cheice) I can confirm that literally every item in the place is branded
Trump. The sheets, shampoos, tables, napkins, even the phone... and the decor is the tackiest, gaudiest shit you can
imagine. Black, gold, and ivory everywhere. Only good part was the truffle cil popcorn in the bar.

permalink source embed save save-RES parent report give gold reply hide child comments

Figura 4 — Website Reddit: As flechas demarcadas permitem efetuarmos upvotes ou down-
votes.
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O contetido do Reddit encontra-se distribuido em subreddits que funcionam como
comunidades. Os usudrios podem se inscrever nesses subreddits, recebendo as atualizacoes

na sua pagina inicial, sendo que dentre esses subreddits, destacam-se:

o /r/AskReddit: esse subreddit é utilizado para fazer perguntas gerais para outros

usuarios do Reddit. Esse subreddit possui aproximadamente 16.941.540 inscritos.

o /r/worldnews: esse subreddit possui as noticias de todo o mundo, possuindo aproxi-

madamente 16.570.600 inscritos.

o /r/IAmA: TAmA é um estilizagao de T am o’ ("Eu sou um’): a partir desse subreddit
os usuarios podem fazer perguntas ao criador de um determinado tépico. Esse

subreddit possui aproximadamente 16.990.160 inscritos.

4.2 Extracao de Dados

Para a extracao de comentarios do website Reddit e para a criacao da base foi
desenvolvido um crawler ou robo de navegacao. Esse robo foi implementado na linguagem
de programagcao Java e tem como objetivo a navegacao automatica no contetido do website,
extraindo os dados e comentarios referentes a um determinado tépico. Apéds, os dados sao
armazenados em uma base de dados criada em um banco de dados MySQL (WIDENIUS;
AXMARK, 2002). Na Figura 5 tem-se a arquitetura do software desenvolvido. O c6digo

deste encontra-se no CD em anexo.

Objeto JSON Requisicao HTTP

Project Jackson ——

Crawler

A

Objeto Java

Hibernate — v

Figura 5 — Arquitetura do Crawler

A partir do link de um tépico, o robo efetua uma busca e a extragao dos dados

relacionados a esse topico. Para tanto, foi utilizada a Application Programming Interface
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Y

(API) do Reddit, onde, inicialmente envia-se uma requisi¢ao utilizando o sufixo “json’
(Por exemplo: <https://www.reddit.com/r/iama.json>) e, a partir dessa requisi¢ao, o
website retorna um objeto JavaScript Object Notation (JSON). Uma vez que o JSON
retornado possui 68 campos e que esses nao se encontram documentados, utilizou-se o

website jsonschemaZpojo! para converter o JSON retornado em um Plain Old Java Objects

(POJO).
Apos, foi utilizado o framework Hibernate (IVERSON;, 2004) para a cria¢ao do banco

de dados e para a persisténcia dos dados. O Hibernate é um framework de mapeamento
objeto-relacional que tem como principal objetivo representar as tabelas de um banco
de dados através de classes, ou seja, esse framework tem como principal caracteristica
a transformacao das classes em Java em tabelas em um banco de dados relacional. No
caso deste trabalho, ele é responsavel pela criacao das tabelas RedditPost e RedditThread,

relacionadas, respectivamente, com os comentarios e o tépico em questao.

4.3 Validacdo da Implementacao

Para validacao da implementacao desenvolvida foi selecionado o tépico: “Canada will
welcome you, Trudeau invites refugees as Trump bans them”. A partir desse tépico, foram
extraidos todos os comentarios, sendo que esses foram avaliados de forma manual. Apos,
esses comentarios foram processados utilizando-se a NLTK, obtendo uma assertividade de
56%.

Destaca-se que uma grande parte dos comentarios que foram identificados de forma
incorreta, apresentavam a ironia como caracteristica, como por exemplo, o comentéario “lol
Good Luck Canada”. A identificacdo da ironia através da leitura textual é dificil até mesmo
para um ser-humano, uma vez que o texto pode nao apresentar sinais de humor. De fato,
a ironia para a analise de sentimentos é considerado um tépico problematico sendo alvo
de diversos estudos (STRANISCI et al., 2016).

Observou-se que nos demais comentarios que foram identificados de forma incorreta,
o sentimento expresso nao se encontrava no dicionario de sentimentos padrao do VADER.
Desta forma, foi utilizado o método de Propagacao Dupla, que possui como principal

objetivo adicionar novas palavras ao dicionario padrao do VADER (QIU et al., 2011).

4.4 Meétodo de Propagacao Dupla

O método de Propagagao Dupla, proposto por Qiu (QIU et al., 2011), apresenta

como objetivo resolver dois problemas do NLP, que sao a expansao do dicionario e também

L http://www.jsonschema2pojo.org/ - O website jsonschema2pojo tem como objetivo a conversiao de um

esquema JSON em Plain Old Java ObjectsPlain Old Java Objects (POJO), permitindo o download da
classe para a utilizacao.


https://www.reddit.com/r/iama.json
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a extracao dos alvos de um comentario. Os “Opinion targets” ou alvos de opinido, sao
palavras as quais sentimentos se referem. Por exemplo, na frase “Fssa maisica é muito
boa”, a palavra “boa” demonstra o sentimento do autor com relacao a “muisica”, tornando

assim, a palavra “mausica” um alvo de opiniao.

A extragao dos alvos é interessante pois em uma mesma frase podemos expressar
opinides sobre diferentes alvos. Além disso, podemos ter opinides diferentes sobre diferentes
caracteristicas de um alvo. Por exemplo, na frase “Este celular é muito bom, porém a
bateria dele é péssima”, tem-se que o produto em si é bom, porém, a opiniao sobre a
bateria dele é negativa. De forma, a diminuir esses problemas, novas palavras e alvos sao
adicionados ao dicionario padrao do VADER partir da execugao das quatro tarefas que

serao descritas na préxima secao.

4.4.1 Adicao de Palavras e Alvos ao Dicionario

A primeira tarefa, é dividida em duas regras, sendo que a primeira consiste na
extracao de alvos a partir de palavras que expressam um sentimento e que ja sao conhecidas.
Ou seja, sao verificadas todas as palavras das quais a palavra que expressa sentimentos
depende. Caso essa palavra seja um substantivo, ela serd extraida e adicionada na lista de
alvos. Por exemplo na frase “We have a great president” a palavra “great” depende de
“president”, que é um substantivo. Neste caso, a palavra “president” serd adicionada na

lista de alvos.

We have a great president.

president — great

A segunda regra da primeira tarefa, consiste em verificar se uma palavra que
expressa um sentimento ¢ dependente de uma segunda palavra que depende de um
substantivo. Por exemplo, na frase “Trump is a great president.” a palavra “great” depende
da palavra “is” que por sua vez depende da palavra “president” que é um substantivo.

Neste caso, a palavra “president” sera adicionada a lista de alvos.

Trump is a great president.

president — is — great

A segunda tarefa é a extracao de novas palavras que expressam sentimentos.
Para isso, sdo utilizadas duas regras. Na primeira regra, é verificada se a frase possui
alguma palavra que se encontra na lista de alvos de sentimentos, em caso positivo, ¢é
verificado se essa palavra possui algum dependente que seja um adjetivo. Por exemplo, na
frase “Trump is a witty president.”, a palavra “president” foi extraida na tarefa anterior,

porém, a palavra “witty” ainda nao se encontra no dicionario de sentimentos. Desta forma,



4.4. Método de Propagacao Dupla 39

a palavra “witty” serd acrescida ao dicionario de sentimentos uma vez que essa palavra é

um adjetivo que nao se encontra no dicionario de sentimentos.

We have a witty president.

president — witty

A segunda regra da tarefa dois consiste em verificar se uma palavra alvo possui um
dependente, que por sua vez possui um adjetivo como dependente. Por exemplo, na frase
“Trump s a wholesome president.” a palavra “wholesome”, que é um adjetivo, depende
de “is” que por sua vez depende de “president”. Neste caso, a palavra “wholesome” sera
adicionada ao dicionario de sentimentos uma vez que essa é um adjetivo que ainda nao

existe no dicionario.

Trump is a wholesome president.

president — is — wholesome

A terceira tarefa consiste na extragao de palavras alvo a partir de palavras alvo
que ja se encontram na lista de alvos. A primeira regra desta tarefa verifica se a frase possui
alguma palavra na lista de alvos, e verifica se essa possui alguma conjunc¢ao. Em caso
positivo, a palavra apds a conjungao é adicionada na lista de alvos. Por exemplo, na frase
“We have a great president and leader.”, a palavra “president” que foi extraida através da
primeira tarefa, possui a conjuncao “and” que a relaciona com a palavra “leader”, a qual

nao consta na lista de alvos. Neste caso, a palavra “leader” sera adicionada a lista de alvos.

We have a great president and leader.

president — and — leader

A segunda regra da terceira tarefa verifica se dois substantivos possuem uma palavra
dependente em comum. No caso de um desses substantivos ser uma palavra alvo, o outro
também sera adicionado na lista. Por exemplo, na frase “Trump is a great president.”,

Wyro 0

a palavra “president” que foi extraida através da primeira tarefa possui a palavra “is

W@y

como dependente, bem como a palavra “Trump” também possui a palavra “is” como

dependente. Desta forma, a palavra “Trump” serd adicionada a lista de alvos.

Trump is a great president.

Trump — is < president

A quarta tarefa tem como objetivo a extracdo de novos sentimentos a partir
de adjetivos ja extraidos. A primeira regra desta tarefa, efetua a extragao através das

conjuncgoes presentes no texto. Por exemplo, para a frase “Trump is witty and clever.”, a
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palavra “witty” possui uma conjuncao (“and”), que a relaciona com a palavra “clever”.

Neste caso, a palavra “clever” sera adicionada ao dicionario.

Trump is witty and clever.

witty < and — clever

A segunda regra da quarta tarefa, consiste em verificar-se dois adjetivos dependem
de uma mesma palavra. Se uma destas palavras pertence ao dicionario de sentimentos,
a outra também serd adicionada ao dicionario. Por exemplo, na frase “Trump is witty,
clever”, ambas as palavras “witty” e “clever” dependem de “Trump”. Neste caso, sera

extraida a palavra “clever” e adicionada ao dicionario.

Trump is witty, clever.

witty <— Trump — clever

Por fim, é verificado se a lista de alvo ou o dicionario de sentimento sofreram
alteracoes, ou seja, se foram adicionadas novas palavras a essas listas. Em caso positivo,

as quatro tarefas serdo executadas até que nenhuma palavra seja adicionada nas listas.

4.4.2 Atribuicao de Pontuacao as Novas Palavras

Apébs a execucao das quatro tarefas, se faz necessario definir a pontuacao relativa
aos novos sentimentos e aos alvos que foram identificados através do Método de Propagacao
Dupla. Essa atribuicao ¢ realizada da seguinte forma, para as palavras que foram extraidas
através da quarta tarefa, é utilizada a mesma pontuacgao da palavra relacionada a essa
nova palavra. Por exemplo, para a frase “Trump is witty and clever.”, a palavra “witty”
possui uma conjuncao “and”, que a relaciona com a palavra “clever”. Neste caso, a palavra

“clever” tera a mesma pontuacao da palavra “witty”.

Para a pontuacgao das palavras extraidas na tarefa dois, é realizado o seguinte
processo, na extragao do alvo é atribuido a este alvo a mesma pontuagao do sentimento
relacionado com ele. Por exemplo, na frase “We have a great president”, a palavra “president”
serd adicionada a lista de alvos de sentimentos com a mesma pontuagao de “great”; a qual
esta relacionada. Apds, essa pontuacao é atribuida a palavra extraida a partir da tarefa
dois. Por exemplo, no comentario “Trump is a wholesome president.”, na segunda tarefa, a
palavra “wholesome”, que foi extraida a partir da palavra “president”, ird receber a mesma

pontuacao da palavra “great”.

4.4.3 Textos utilizados para o método de Propagacdo Dupla

Para utilizacao do método de Propagacao Dupla, é necessario utilizar-se de um

conjunto de textos para que sejam executadas as quatro tarefas. Segundo Qiu (QIU et
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al., 2011), como as palavras podem ter diferentes significados em diferentes contextos, é
recomendado que este conjunto de textos pertenca ao mesmo contexto que estd sendo
efetuada a andlise de sentimentos. Por exemplo, ao utilizar um conjunto de dados sobre
noticias gerais, pode-se determinar que a palavra “gucci” é uma giria similar a palavra
“good”. Porém, o uso dessa palavra em comentarios de roupas apresenta um outro contexto,

se referindo a uma marca de roupas.

A fim de se determinar o melhor conjunto de textos para utilizacdo do método
de Propagacao Dupla, foram utilizados dois conjuntos de dados de testes. No primeiro
conjunto de textos, considerou-se os comentarios de todos os usuarios que comentaram
o topico “Canada will welcome you,” Trudeau invites refugees as Trump bans them.
Mais especificamente, foram considerados os tltimos 1000 comentarios destes usuarios,

totalizando 780063 comentéarios.

No segundo conjunto de textos, foram considerados os comentarios de usuarios em
topicos que apresentam o mesmo tema do toépico “Canada will welcome you,” Trudeau
invites refugees as Trump bans them. Mais especificamente, foram utilizados os seguintes

topicos:

e Donald Trump to strip all funding from State Dept team promoting women’s rights
around the world - Leaked plan comes as First Daughter Ivanka defends her father’s
record with women: esse tépico contém 9246 comentarios e encontra-se disponivel
em <https://www.reddit.com/r/worldnews/ comments/ 6 7ivae/ donald__trump_to__
strip__all_funding_from__state_dept/>. Esse tépico refere-se a decisdo do presidente
dos Estados Unidos da América, Donald Trump, em remover os fundos de promoc¢ao

ao direito das mulheres.

o Sweden asks the U.S. to explain Trump comment on Sweden: esse topico contém 10927
comentarios e encontra-se disponivel em <https://www.reddit.com/r/worldnews/
comments/ Suzetf/ sweden__asks_the us_to_explain_trump comment _on/> e se
refere aos comentarios feitos do presidente dos Estados Unidos da América, Donald

Trump, sobre a Suécia.

o “Canada will welcome you,” Trudeau invites refugees as Trump bans them: esse tépico
contém 9113 comentdrios e encontra-se disponivel em <https://www.reddit.com/r/
worldnews/ comments/ 5qqa51/ canada__will _welcome__you__trudeau_invites_refugees/
> e refere-se a declaracdo do primeiro ministro canadense sobre decisao de receber
refugiados. Neste declaracao, o primeiro ministro canadense afirma que os refugiados

serao bem-vindos no Canada.

Apos a utilizacado do Método de Propagacao Dupla utilizando esses dois conjuntos

de textos, foram obtidos os seguintes resultados para o tépico “Canada will welcome you,”


https://www.reddit.com/r/worldnews/comments/67ivae/donald_trump_to_strip_all_funding_from_state_dept/
https://www.reddit.com/r/worldnews/comments/67ivae/donald_trump_to_strip_all_funding_from_state_dept/
https://www.reddit.com/r/worldnews/comments/5uzetf/sweden_asks_the_us_to_explain_trump_comment_on/
https://www.reddit.com/r/worldnews/comments/5uzetf/sweden_asks_the_us_to_explain_trump_comment_on/
https://www.reddit.com/r/worldnews/comments/5qqa51/canada_will_welcome_you_trudeau_invites_refugees/
https://www.reddit.com/r/worldnews/comments/5qqa51/canada_will_welcome_you_trudeau_invites_refugees/
https://www.reddit.com/r/worldnews/comments/5qqa51/canada_will_welcome_you_trudeau_invites_refugees/
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Trudeau invites refugees as Trump bans them:

o 58% de assertividade na utilizagdo do diciondrio padrao.

e 59% de assertividade na utilizacdo do dicionario padrao com palavras extraidas a
partir dos ultimos 1000 comentarios de todos os usuarios que comentaram o topico

em questao.

o 62% de assertividade na utilizacido do dicionario padrao com palavras extraidas a

partir de comentarios postados em tépicos relacionados ao mesmo tema.

Observa-se que os melhores resultados foram obtidos utilizando-se o método de
Propagacgao Dupla utilizando textos com assuntos relacionados. Desta forma, essa sera a

abordagem utilizada no restante do trabalho.

4.5 Restricao de Palavras Alvos

Verificou-se que apés a utilizacao do Método de Propagacao Dupla, que os comen-

"

tarios que nao foram identificados de forma correta sdo comentarios como: "... These laws
are not "racist”, morons keep hysterically throwing that word around and its losing all
meaning..." aonde que o sentimento expresso é negativo, porém, a pessoa expressa um

sentimento a favor da noticia em questao.

Para amenizar esse problema, pode-se utilizar uma técnica que consiste em restringir
a analise a determinadas palavras alvos, ou seja, extrair somente os sentimentos relacionados
a uma determinada palavra alvo. Por exemplo, no tépico ““Canada will welcome you,”
Trudeau invites refugees as Trump bans them”, é possivel que a mesma pessoa expresse uma
opiniao positiva com relagao ao Canadd e negativa com relagao a Trudeau. Ao se determinar
que desejamos analisar comentarios sobre a palavra “Trudeau”, pode-se definir Trudeau
como a palavra alvo para a andlise, sendo consideradas somente as frases relacionadas
com essa palavra. Por exemplo, “Come enjoy our 15% tax :D edit: Trudeau is the most
fake person ever. He always pulls this shit but undercuts us Canadians all the time. He
ain’t getting voted in next election.”, serd analisada somente a frase dependente da palavra
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“Trudeau”, que serd “...is the most fake person ever”, evitando que a primeira frase “Come

enjoy our 15% tax :D...”, que representa um sentimento positivo, afete a anélise.

Restringindo a andlise a palavra alvo “Trump” para extracao dos comentarios do
topico ““Canada will welcome you,” Trudeau invites refugees as Trump bans them?”, foi
obtida a assertividade de 65%. A partir destes resultados, optou-se pela utilizacao do
método de VADER, combinado com o método de Propagagao Dupla e a restrigdo de alvos

para a execucao dos testes que serdo apresentados no Capitulo 5.
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5 Resultados Obtidos

Para realizacao dos testes, foram selecionados 6 tépicos distribuidos em duas
categorias diferentes, que sdo: comentarios politicos e comentarios sobre filmes. Optou-se
pela escolha de duas categorias distintas com o objetivo de avaliar a assertividade do
método desenvolvido em diferentes contextos. Como a validagdo dos resultados ¢ efetuada
de forma manual, e devido a restricdes de tempo no desenvolvimento deste trabalho, nao

foi possivel efetuar a andlise sobre mais tépicos ou categorias.

5.1 Comentarios Politicos

Para a realizacao dos testes sobre um contexto de comentarios politicos, foram
executados testes sobre os comentarios listados abaixo e que foram descritos Segao 4.4.3.
Para tanto, foi utilizado o Método de Propagacao Dupla e a restricao da palavra alvo
“Trump”. Para a aplicacao do Método de Propagacao Dupla, utilizou-se como conjuto de

textos para a expansao os proprios comentarios destes topicos.

e Donald Trump to strip all funding from State Dept team promoting women’s rights
around the world - Leaked plan comes as First Daughter Ivanka defends her father’s

record with women.
o Sweden asks the U.S. to explain Trump comment on Sweden.

o “Canada will welcome you,” Trudeau invites refugees as Trump bans them.

Na Figura 6, tem-se os resultados obtidos. Observa-se que a assertividade foi préxima
aos valores obtidos por Hutto e Gilbert (HUTTO; GILBERT, 2014) para avalia¢oes de
produtos da Amazon e para editoriais do New York Times. Porém, os valores foram

inferiores aos obtidos na avaliacao de tweets.
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Politica

“Canada will welcome
you, Trudeau invites
refugees as Trump bans
them

W Sweden asks the US. to
explain Trump comment
on Sweden

Donald Trump to strip all
funding from State Dept
team promoting women's
rights around the world -
Leaked plan comes as
First Daughter Ivanka
defends her father's
record with women

Figura 6 — Assertividade da ferramenta desenvolvida com relagao a comentarios de politica.

De forma a avaliar se os resultados foram ocasionados pela diferenca de contexto

ou por seus corpos de texto terem diferentes tamanhos, foi também conduzida uma analise

separando todos os comentarios de politica em trés categorias de acordo com o nimero de

caracteres, que sao: comentarios com 144 caracteres ou menos, similares a “tweets”; topicos

com menos de 1000 caracteres; e tépicos com 1000 caracteres ou mais. Na Figura 7 tem-se

os resultados obtidos através da analise através da quantidade de caracteres. Observa-se

que o método apresenta uma diminuicao na sua assertividade com o aumento do texto.
Essa tendéncia ja foi observada nos trabalhos de Hutto e Gilbert (HUTTO; GILBERT,

2014) onde “tweets” analisados apresentaram maior assertividade do que editorias do New

York Times e as avaliacoes de produtos da Amazon.

100,00
75,00
55,56
R
50,00 1658441
25,00

B 144 caracteres ou
menos

144 caracteres até
1000

W 1000 caracteres ou
mais

Donald Trump to
strip all funding
from State Dept
team promoting
women's rights
around the world

Sweden asks the
U.S. to explain
Trump comment
on Sweden

"Canada wi

welcome you,'
Trudeau invites
refugees as Trump

bans them

Figura 7 — Assertividade da ferramenta desenvolvida com relagdo a comentarios de politica

por tamanho.
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5.2 Comentarios sobre Filmes

Os mesmos testes foram realizados utilizando a palavra “movie” como alvo, em
topicos de cinema. O método VADER, foi utilizado usando o método de Propagagao Dupla,
sendo que os textos selecionados para a expansao e, para a posterior andlise foram obtidos

dos comentarios dos tépicos:

« Official Discussion - mother! [SPOILERS]: esse t6pico contém 5297 comentdrios e
encontra-se disponivel em <https://www.reddit.com/r/movies/ comments/ 706y1p/

official _discussion__mother _spoilers/ > e apresenta a avaliacao do filme “Mother!”.

o Official Discussion: Gerald’s Game [SPOILERS]: esse topico contém 892 comenté-
rios e encontra-se disponivel em <https://www.reddit.com/r/movies/comments,/
7392fz/ official__discussion__geralds _game__spoilers/ > e apresenta a avaliagdo do

filme “Gerald’s Game”.

 Official Discussion: The Mummy (2017) [SPOILERS]: esse tépico contém 1333 co-
mentarios e encontra-se disponivel em <https://www.reddit.com/r/movies/ comments/
6g5lmo/ official _discussion__the _mummy_ 2017 spoilers/ > e apresenta a avaliagio
do filme “The Mummy”.

Na Figura 8 tem-se os resultados obtidos. Observa-se que a assertividade tam-
bém se mostra préxima aos valores obtidos por Hutto e Gilbert (HUTTO; GILBERT,
2014).Observa-se neste caso que os resultados foram superiores aos apresentados na Segao
5.1. Esse aumento na assertividade se deve ao fatos dos tépicos de filme encorajarem ao
leitor a efetuar a avaliagao do filme em questao, enquanto os comentarios sobre politica
apresentam no conteido em um /ink direto para a noticia original.

B Official Discussion -
mother!

Bl Official Discussion:
Gerald's Game

Official Discussion: The
Mummy

Filmes

Figura 8 — Assertividade da ferramenta desenvolvida com relagdo a comentérios de filmes.


https://www.reddit.com/r/movies/comments/706y1p/official_discussion_mother_spoilers/
https://www.reddit.com/r/movies/comments/706y1p/official_discussion_mother_spoilers/
https://www.reddit.com/r/movies/comments/73g2fx/official_discussion_geralds_game_spoilers/
https://www.reddit.com/r/movies/comments/73g2fx/official_discussion_geralds_game_spoilers/
https://www.reddit.com/r/movies/comments/6g5lmo/official_discussion_the_mummy_2017_spoilers/
https://www.reddit.com/r/movies/comments/6g5lmo/official_discussion_the_mummy_2017_spoilers/
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Posteriormente, foi conduzida uma anélise separando os comentarios de filmes, de
acordo com o tamanho do texto, sendo considerados: comentarios com 144 caracteres ou
menos (similares a “tweets”), comentédrios com menos de 1000 caracteres e comentérios
com 1000 caracteres ou mais. Na Figura 9 tem-se os resultados obtidos através da analise
através da quantidade de caracteres. Observa-se que neste caso, também houve uma queda
na assertividade com o aumento do texto, como observado no trabalho de Hutto e Gilbert
(HUTTO; GILBERT, 2014).

100,00 B 144 caracteres ou
Menos
81,43 B 144 caracteres até
- 77,78 77,78 1000
75,11 7419
75,00 — 70,00 M 1000 caracteres ou
! 66,00 —— mais
50,00
25,00

Official Discussion Official Official
- mother! Discussion: Discussion: The
Gerald's Game Mummy (2017)

Figura 9 — Assertividade da ferramenta desenvolvida com relagao a comentarios de filmes
por tamanho.
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6 Conclusao Final

Através deste trabalho, observou-se que os métodos mais utilizados para analise de
sentimentos sao o Método de Naive Bayes (estatistico) e o Método de VADER (simbélico).
Dentre estes, optou-se pela utilizacdo do método de VADER, uma vez que esse, de acordo
com a literatura, apresenta um desempenho superior ao método de Naive Bayes, na analise
de sentimentos nas avaliagoes de produtos da Amazon, editoriais do New York Times e na
andlise de Tweets da rede social Twitter (PALSSON; SZERSZEN, 2016).

A partir dos resultados obtidos verificou-se que a utilizacdo do método de VADER
isolado apresenta resultados insatisfatérios. Desta forma, foi utilizado o método de Propa-
gacao Dupla e combinado com a escolha de palavras alvo para a analise. Neste caso, os
resultados apresentaram melhorias de aproximadamente 7%. De fato, no caso do Método de
VADER isolado, obteve-se uma assertividade de 58% na anélise de sentimento relacionada
aos comentarios do tépico ““Canada will welcome you,” Trudeau invites refugees as Trump
bans them”. J& utilizando o Método de Propagacao Dupla com palavras alvos, obteve-se

uma assertividade de 65%.

Por fim, foram analisados 6 tépicos divididos em duas categorias, que foram
comentarios politicos e comentarios de filmes. Estes topicos foram analisados por completo e,
posteriormente, considerando o niimero de caracteres. Os resultados obtidos demonstraram
que a aplicagdo do método desenvolvido sobre comentarios de filmes apresenta uma maior
assertividade do que a aplicagao do método sobre comentarios politicos. Isso se deve ao
fato de que nos tépicos relacionados com filmes, ¢ solicitado a opinidao ou avaliagdo dos

14

usuarios sobre aquele filme, aumentando a utilizacao de expressoes simples como “. .. este

filme foi ruim. .. ”.

Ja a partir da andlise de assertividade por quantidade de caracter, foi possivel
concluir que o VADER tende a diminuir a taxa de assertividade com o aumento no nimero
de caracteres em um comentario. De fato, quanto maior o nimero de caracteres, menor

a assertividade do método. Essas tendéncias ja haviam sido observadas no trabalho de

Hutto e Gilbert (HUTTO; GILBERT, 2014).

6.1 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, segere-se a andlise de comentarios do Reddit através do
“Naive Bayes”. Os resultados desta analise poderiam ser utilizados para uma comparacao

com os resultados obtidos neste trabalho através da aplicacao do Método de VADER.

Sugere-se ainda, a incorporagao do histérico do usuario na andlise de sentimentos.
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Ou seja, para definirmos se um usuario esta sendo irénico, por exemplo, seria interes-
sante verificar se este sempre elogiou determinado produto, e somente neste determinado

comentario ele estd criticando este.

Por fim, seria interessante efetuar uma analise sobre um conjunto maior de topicos.

Essa analise permitiria consolidar os resultados obtidos neste trabalho.
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