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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de um sistema para a analise de sentimento dos
usuarios do Twitter sobre uma determinada marca. A partir de uma interface onde o usuério
informa uma marca € possivel visualizar o sentimento dos usuarios do Twitter sobre a mesma.
Ao ser informada a marca, o sistema realiza o processo de busca e analise dos dados, que se
inicia com a mineracdo dos dados provenientes da busca avangcada do Twitter. Entdo, estes
dados sdo filtrados por meio de técnicas para isolar o texto de cada postagem e do uso da
biblioteca Stanford Log-linear Part-Of-Speech (POS) Tagger para definir as classes
gramaticais de cada termo. Na sequéncia, é feita a analise de sentimentos sobre estes termos
utilizando para isso a biblioteca MIT Java WordNet Interface (JWI) em conjunto com o
WordNet para reduzir cada termo ao seu radical, e o SentiWordNet para verificar qual o valor
de sentimento que cada termo possui. Durante o desenvolvimento deste sistema foi observada
a necessidade de adicionar um filtro de categoria para as buscas, visando suprir uma limitacao
existente no Twitter, mas a0 mesmo tempo aumentando o ndmero de termos em cada busca.
Como resultado, o sistema se mostrou capaz de analisar uma grande quantidade de dados
provenientes do Twitter, em um tempo de execucdo satisfatorio para o usuario final. O
trabalho proposto obteve sucesso em atingir os objetivos elencados, adaptando-se as
limitagdes encontradas ao longo do seu desenvolvimento. Este trabalho se mostra relevante
pois contribui tanto para a area de anélise de sentimentos, ao disponibilizar uma aplicacdo que
evidencia o potencial desta area para o publico em geral, bem como no ambito social, através

de uma ferramenta acessivel para o usuario comum.

Palavras-chave: Andlise de sentimentos. Mineracdo de dados. Filtragem de dados. WordNet.
SentiWordNet.



ABSTRACT

This work presents the development of a system to analyze the sentiment of Twitter’s users
about a particular brand. This system provides an interface where the users can inform a brand
and visualize the information related to the corresponding sentiment. When a brand is
informed to the system, begins the process of data searching and analysis, starting with the
data mining of the advanced search of Twitter. These data are then filtered through techniques
to isolate the text of each post, and the application of the Stanford Log-linear Part-Of-Speech
(POS) Tagger library, to define the grammatical classes of each term. Afterwards, the MIT
Java WordNet Interface (JWI) library along with WordNet is used in order to reduce each
term to its radical, as well as the SentiWordNet to verify the value of each term's sentiment.
During the development of this work, a category filter to the search was added, aiming to
solve an existing limitation on Twitter and to increase the number of terms in each search. As
a result, the system was able to analyze a large amount of data coming from Twitter at a
satisfactory execution time to the end user. This work has successfully achieved the defined
aims, as well as was able to adapt to the limitations encountered throughout the development.
This work contribute on the sentiment analysis area throught an application that highlights the
potential of this area to the general public, as well as, providing an accessible tool for the

regular user.

Key-words: Sentiment analysis. Data mining. Data filtering. WordNet. SentiWordNet.
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1 INTRODUCAO

Atualmente vive-se numa sociedade na qual cerca de 4.2 bilhGes de pessoas estdo
conectadas as redes sociais, sendo que estas possuem um grande impacto na opinido e,
consequentemente, nas decisdes que as pessoas tomam em suas vidas (MANGUKIYA, 2016).
Em paralelo a isso, empresas buscam novos métodos para se aproximar dos usuarios bem
como aumentar seu lucro, “a opinido on-line tem se tornado um tipo de moeda virtual que
pode fazer um produto falhar ou ganhar o mercado” (WRIGHT, 2009, tradu¢do nossa, p. 1).

A partir desta problematica, surgiram solucbes para tornar essa massa de dados
disponivel nas redes sociais em algo util. Dentre elas, a abordagem que se destacou foi a
mineracdo de dados. Segundo Memon et al. (2010, p. 5, traducdo nossa), “o impacto desta
nova area de mineracdo de dados em redes sociais como papel para suportar a manutencao do
conhecimento e tomada de deciséo [...] junto do seu impacto em usuarios, organizacoes e na
sociedade ainda deve ser encontrado”.

Com isso, uma nova abordagem para analise desses dados vem ganhando forca, a
analise de sentimentos, que é um campo de pesquisa que possui como caracteristica principal
a extracdo do sentimento expresso em uma frase, classificando as sentencas como positivas,
negativas ou neutras. Apesar de parecer simples, esta area trabalha com o Processamento de
Linguagem Natural (PLN), o que acaba envolvendo problemas com figuras de linguagem,
como sarcasmo e ironia, por exemplo (FERSINI et al., 2016, p. 5-8).

Diversos estudos surgiram para descobrir qual a melhor combinacdo destas areas,
usando os algoritmos para analise de sentimento em conjunto com a mineracao de dados de
redes sociais. “A explosao de dados disponiveis na web tem tornado a pesquisa e catalogacao
automatica de textos cada vez mais interessante, assim como a extra¢do de informacdes e de
sentimentos” (FORNACCIARI; MORDONINI; TOMAUIOLO, 2015, p. 2-3, traducdo
nossa). Porém aplica¢fes que utilizam da combinagéo de andlise de sentimentos e mineracéo
de dados para validar a opinido do publico sobre uma marca sdo somente encontradas de
forma paga, e num escopo menor em ferramentas de inteligéncia empresarial. Essas
ferramentas sdo sistemas que possuem dados de uma determinada empresa, visando
disponibilizar gréaficos e informacdes para a gestdo da mesma.

Diante deste cenario, foi desenvolvido um sistema capaz de analisar o sentimento do
publico em geral sobre uma determinada marca, permitindo ao usuario fornecer uma marca
como entrada e visualizar o sentimento predominante sobre a mesma. A partir da informacao

de entrada, o sistema é capaz de efetuar a busca dos dados do Twitter, a filtragem destes
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dados e, por fim, a andlise de sentimentos sobre os mesmos, gerando como resultado 0s

termos citados sobre esta marca e o sentimento do publico sobre a mesma.

1.1 OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema para analisar

automaticamente o sentimento dos usuérios em relagdo a uma marca.

Os objetivos especificos sdo:

a) realizar uma pesquisa de opinido em tempo real com usuarios no Twitter em sua
versdao em inglés sobre uma marca escolhida;

b) efetuar um filtro sobre os dados vindos do Twitter para deixar apenas informacoes
validas para o algoritmo de anélise de sentimentos;

c) aplicar um algoritmo de analise de sentimentos visando medir automaticamente a
opinido relativa ao sentimento positivo ou negativo dos usuarios em relacdo a
marca pesquisada;

d) disponibilizar uma interface intuitiva para que o usuario possa realizar a pesquisa

de opinido sobre uma marca.

1.2 ESTRUTURA

O presente trabalho estd organizado em quatro capitulos: introducdo, fundamentacédo
tedrica, desenvolvimento e conclusdes. No segundo capitulo sdo apresentados os fundamentos
basicos para a realizacdo deste trabalho, assim como os trabalhos correlatos. O terceiro
capitulo descreve o desenvolvimento do sistema, incluindo o0s requisitos propostos e
diagramas, as técnicas, ferramentas e tecnologias utilizadas, bem como os principais trechos
de cddigo, as telas do sistema e a andlise de resultados. Por fim, o quarto capitulo expde as
conclusdes obtidas a partir dos resultados deste trabalho, assim como possiveis extensdes para

0 mesmo.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Este capitulo aborda os principais assuntos necessarios para realizacdo do trabalho.
Desta forma, este capitulo foi dividido em 5 partes, onde a se¢do 2.1 apresenta os conceitos de
processamento de linguagem natural, seus componentes e areas, bem como a filtragem de
dados. A secdo 2.2 conceitua a andlise de sentimentos, sua definicdo e principais técnicas
utilizadas. A secdo 2.3 apresenta a mineracdo de dados e 0 seu processo para execucdo. Na
secdo 2.4 ¢é apresentada uma explanacdo sobre redes sociais e a problematizacdo da
quantidade de dados gerados diariamente. Por fim, na secdo 2.5 sdo descritos trés trabalhos

correlatos.

2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O PLN é uma area da inteligéncia artificial que trata da compreensao e interpretacédo
de textos na linguagem natural humana pelas maquinas. Esta area correspondente ao
desenvolvimento de modelos computacionais que devem realizar tarefas dependentes de
entradas ou analisar textos que sdo expressos em alguma forma literal (PEREIRA, 2013).

De acordo com Miiller (2003), a analise dos dados de entrada num sistema de PLN é
geralmente dividida em quatro etapas, sendo elas: analise morfoldgica; analise sintatica;
analise semantica e analise pragmatica. O processamento comeca pela analise morfoldgica,
que trata da reducdo de cada palavra ao seu radical. Esta etapa visa unificar o dicionario de
palavras utilizado, agrupando-as por um radical comum.

Entdo, aplica-se a analise sintatica dos dados, que analisa as palavras de uma frase
visando encontrar a sua estrutura gramatical e obter como saida uma representacdo da frase
que revela a relacdo entre as palavras (LIDDY, 2001). A analise semantica busca representar
o significado exato da sentenca de acordo com o dicionario, podendo, para isso, buscar tanto o
significado de uma frase como um todo, como combinacdes de palavras definidas na anélise
anterior. Por fim, aplica-se a analise pragmatica, que trata do uso objetivo da linguagem
buscando obter o contexto existente em um texto, com o objetivo de interpretar o significado
real do mesmo sem que este significado esteja descrito nele (LIDDY, 2001, p. 9).

Uma das técnicas que podem ser utilizadas na fase de analise sintatica dos dados € a
técnica de Part Of Speech Tagger (POS Tagger), onde as partes da linguagem se baseiam na
ideia da divisdo gramatical das palavras entre classes pré-definidas, como: substantivo, verbo,
artigo, pronome, preposicao, advérbio e conjuncédo. Nesta técnica é realizada uma analise de
cada frase, onde cada palavra recebe um classificador, indicando qual a classe gramatical
pertence (VOUTILAINEN, 2005).
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A partir do PLN surgiram vérias aplicacdes e até mesmo subareas que trabalham com
partes especificas dentro desta &rea, como por exemplo, diversas técnicas para filtragem de
dados, que é detalhado na secdo 2.1.1. Outros exemplos sdo as areas que tratam da
comunicacdo do computador com as pessoas, COmo a sumariza¢do automatica de um texto, e
a traducdo de textos entre diferentes linguagens. O PLN também é aplicado na &area do
reconhecimento de voz, onde € realizada a conversdo do audio para um formato textual e na

area de analise de sentimentos, que é o foco deste trabalho e é detalhada na sequéncia.

2.1.1 FILTRAGEM DE DADOS

Ao trabalhar com o PLN para obter informacgdes é necessario fazer uma filtragem
sobre os dados originais. Santos (2010, p. 22) afirma que a etapa de filtragem dos dados “¢
mais onerosa, devido a quantidade de técnicas diferentes que podem ser aplicadas, sendo que
ndo existe uma técnica considerada superior que as outras, pois cada uma se adequa melhor
em determinado contexto”. Dentre as varias técnicas existentes, sdo detalhadas as que sao
utilizadas neste trabalho, sendo elas: a derivagéo, a lematizacdo, a tokenizagdo, as StopWords
e por fim, a remocdo dos caracteres da Linguagem de Marcacdo de Hipertexto (HyperText
Markup Language - HTML).

Um dos procedimentos que pode ser utilizado é o da reducdo das palavras a sua forma
original, isto significa remover as conjugacfes das palavras visando obter o radical das
mesmas. Para isso, existem duas técnicas: derivacdo e lematizacdo. A derivacdo é utilizada na
extracdo de informacdes e tem como caracteristica a reducdo de uma palavra qualquer a sua
menor forma, sendo que neste caso esta forma nao respeita as POS da linguagem, podendo
unir palavras de diferentes classes gramaticais (JURSIC et al., 2010, p. 4).

A lematizacdo se baseia também na reducdo da palavra a sua menor forma, porém
neste caso sdo respeitadas as classes gramaticais das palavras, ou seja, as palavras séo
agrupadas por cada POS, gerando assim os chamados “lemas” de uma palavra base em cada
classe (JURSIC et al., 2010, p. 4). Na Figura 1 é mostrado um exemplo de lematizaco,
separando as palavras base de sufixos na lingua inglesa, onde na primeira palavra é retirado o

namero e na quinta palavra é alterado o tempo verbal de passado para presente.

Figura 1 — Exemplo de lematizacdo de palavras

Wordform Lemma { WordformSuffix ==> LemmaSuffix)
Fnglish
1 dogs dog TE -
2 wolves wolf ("wves” ==> "7
3 sheep sheep (77 =TT
4 looking look I:"'mg" -7
i tonk take {"ook” ==> Take”)

Fonte: Jursic (2010).
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A escolha entre as técnicas se faz com base em quais linguagens serdo tratadas na
aplicacdo, e também baseado no aproveitamento das POS na aplicacdo. Neste trabalho foi
utilizada a lematizacdo, pois a POS é importante para realizar a analise dos dados na
aplicacdo. Outra técnica utilizada é a tokenizagdo, que consiste na “separacdo de um texto em
suas unidades minimas, ou seja, cada palavra presente no texto é separada, bem como a
pontuacdo” (SANTOS, 2010, p. 23).

A técnica de StopWords corresponde a palavras que sdo utilizadas em demasia numa
linguagem e acabam perdendo seu significado para a aplicagdo, assim como palavras que
apenas prejudicam a precisao da aplicagdo, como numeros ou pronomes, por exemplo. Para
tratar estas palavras € criada uma lista, chamada de StopL.ist, onde sdo indicadas as palavras a
serem ignoradas pela aplicacdo. Na Figura 2 € mostrada a lista de StopWords que devem ser

utilizadas ao trabalhar com a lingua inglesa segundo Schiitze (2008).

Figura 2 — Lista de StopWords ao trabalhar com a lingua inglesa

a an and are as at be by for from
has he in is it its of on that the
to was were will with

Fonte: Schitze (2008).

Quando é realizada a mineracdo de dados da web os dados sdo extraidos no formato da
linguagem HTML, ou seja, junto dos dados existe uma marcacao responsavel por formaté-los
na visualizacdo do site. Por este motivo é necessério realizar um tratamento dos dados,
visando remover todos os marcadores HTML para isolar apenas os dados do processamento,
evitando assim, a interferéncia de ruidos na anélise dos dados. Também €é necessario remover
links contidos nos dados, ja que apenas o texto é utilizado na analise posterior, assim como
tratar caracteres especificos que podem estar dentro do texto, como, por exemplo, a sequéncia

de caracteres utilizada para a quebra de uma linha.

2.2 ANALISE DE SENTIMENTOS

A andlise de sentimentos, também chamada de mineracdo de opinido, tem como
caracteristica principal a extragdo dos sentimentos contidos em um texto. Segundo Fersini et
al. (2016, p. 1, traducdo nossa), a andlise de sentimentos é descrita como a definicdo de
“ferramentas automaticas que conseguem extrair informagOes subjetivas de textos em
linguagem natural [...] visando criar conhecimento estruturado e que possa ser usado por um

sistema de decisdo”.
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Fersini et al. (2016) descreve que a analise de sentimentos pode trabalhar em trés
niveis, conforme apresentado na Figura 3. No nivel de mensagem (message level), a analise é
realizada com base em cada um dos textos, analisando o texto como um todo. No nivel de
sentenca (sentence level), o texto € dividido e a analise é realizada sobre cada uma de suas
frases. Por fim, o nivel de entidade e aspecto (entity and aspect level) trabalha com o conceito
de que uma emocao € sempre sobre uma entidade ou aspecto especifico, ou seja, apenas sobre

as palavras chaves de um texto.

Figura 3 — Niveis da analise de sentimentos

Message level

Sentence
level

Fonte: Fersini et al (2016).

O grafico mostrado na Figura 4 retrata as buscas do termo sentiment analysis (analise
de sentimentos) no Google. A partir dele pode-se visualizar que o interesse na area vem
aumentando consideravelmente. Como consequéncia, diversas abordagens para a utilizagdo da
andlise de sentimentos surgiram. As principais séo a polaridade, a identificagdo e classificacdo
da objetividade, subjetividade ou neutralidade de um texto, e 0 método de analise de

caracteristicas dos textos, que sdo aplicadas neste trabalho.

Figura 4 — Buscas do termo sentiment analysis (analise de sentimentos)
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Fonte: Fersini et al (2016).

A polaridade busca representar se um sentimento é positivo, negativo ou neutro. O
sentimento positivo € representado por todas as emoc¢des positivas, como alegria, entusiasmo,



18

esperanca, isto é, termos que expressam positividade. O sentimento negativo é representado
por todas as emoc0des negativas como tristeza, raiva e medo (MOHAMMAD, 2015). Segundo
Benevenuto, Ribeiro e Aradjo (2015, p. 3), “Alguns métodos tratam a polaridade como um
resultado discreto binario (positivo ou negativo) ou ternario (positivo, negativo ou neutro)”.
Algumas abordagens se baseiam na intensidade de um sentimento, onde é estimado, com base
numa variacdo méxima pré-definida, a intensidade de um determinado sentimento no texto em
relacdo aos demais sentimentos, sendo aplicado tanto para sentimentos positivos quanto para
negativos.

A classificagdo do texto entre objetivo ou subjetivo, é outra abordagem da anélise de
sentimentos. Uma vez identificado que um texto é objetivo ndo é necessario realizar nenhum
tratamento sobre 0 mesmo, j& que neste caso o texto ndo possui opinido e deve ser classificado
como neutro. O texto subjetivo geralmente representa sentencas que buscam expressar
opinido sobre algo, na qual é necessario aplicar a polaridade, isto é positivo ou negativo, para
que seja possivel identificar o sentimento do mesmo (FERSINI et al., 2016, p. 5-6).

Ja 0 método de andlise de caracteristicas dos textos, chamado de Feature Selection,
busca diminuir o numero de caracteristicas analisadas e aumentar a eficiéncia da analise. Para
iss0, € realizado um ranqueamento de todas as caracteristicas disponiveis com base em quanto
cada caracteristica contribui para analise. A partir deste ranking é definido uma pontuacdo de
corte, onde as caracteristicas abaixo desta pontuacdo sdo removidas da analise (NICHOLLS;
SONG, 2010, p. 287).

A analise de sentimentos trabalha com o PLN e, consequentemente, os problemas que
afetam esta area também afetam a analise de sentimentos. Um exemplo é a interpretacdo de
sarcasmo e ironia, na qual o sentido do contetido da frase ou texto é o contréario do seu real
significado. No ambito da analise de sentimentos isto quer dizer que quando uma sentenca usa
uma destas figuras de linguagem é classificada como emocionalmente positiva por um

algoritmo enquanto na verdade é negativa, e vice-versa.

2.3 MINERACAO DE DADOS

A mineracdo de dados corresponde ao processo de identificar padrGes ou de extrair
informagdes de uma grande massa de dados que pode ter como origem uma base de dados, a
web ou qualquer outro repositorio de dados (HAN; PEIl; KAMBER, 2011). Segundo Witten et
al. (2016, p. 6, traducdo nossa), “Mineragao de dados ¢ definida como o processo de descobrir
padroes em dados. [...] Os padrdes descobertos devem ser significativos e levar para alguma

vantagem”.
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O processo por tras da mineragdo de dados geralmente acontece através de uma
sequéncia de passos. Primeiro os dados sdo limpos, visando remover ruidos e dados
inconsistentes, seguido da integracdo dos dados para os casos de mineracdo de varias fontes.
Entdo, sdo realizadas a selecdo dos dados relevantes, para a finalidade da aplicacdo, e a
transformacdo desses dados em tabelas ou estruturas, onde sdo aplicados métodos e
algoritmos para extrair os dados para a aplicacdo com o intuito de facilitar a mineragéo. Por
fim, séo retiradas destes dados as informacg6es necessarias, que sdo tratadas e apresentadas ao
usuario final da aplicacdo (HAN; PEI; KAMBER, 2011, p. 7-8).

A mineracdo de dados pode ser executada sobre diversas fontes, onde a mais comum é
através de banco de dados. Os bancos de dados podem ser estruturados de duas maneiras:
relacional, sendo que neste caso os dados sdo estruturados em tabelas; nao relacional, onde os
dados ndo sdo estruturados em tabelas, mas com diferentes técnicas, como arquivos por
exemplo. Ao efetuar a mineracdo dos bancos de dados € possivel realizar consultas
especificas para analisar estes dados, buscar padrdes e até prever dados futuros. Também é
possivel aplicar as técnicas de mineracdo de dados em dados ordenados, dados estruturados
em grafos, dados de network ou até dados guardados em arquivos de texto (HAN; PEI;
KAMBER, 2011).

A mineragdo de dados também pode ser pesquisada da web, atraveés dos marcadores
HTML existentes nas paginas. Uma vez identificados quais marcadores possuem as
informacBes que sdo necessarias para a aplicacdo, a mineracdo ira entdo retirar os dados
contidos nestes (HAN; PEI; KAMBER, 2011, p. 7-8). Também é uma pratica comum na
mineracdo de dados da web utilizar uma Interface de Programacdo de Aplicativos
(Application Programming Interface - API), que é um “artefato de acesso por meio de
linguagens de programagdo” (GOLDSCHMIDT; PASSOS, 2015). Este servico retorna para
as aplicacdes que acessam o mesmo informacdes pre-definidas pelo site de origem, ou seja,

apenas dados que os autores desejam compartilhar com terceiros.

2.4 REDE SOCIAL

Uma rede social é uma plataforma on-line que permite aos seus usuarios se conectarem
a outras pessoas, com base em suas amizades, interesses profissionais, atividades dentre
outros. Estas redes geralmente fornecem uma forma para que estes usuarios se comuniquem,
seja por meio de mensagens privadas ou publicacdes e comunicados no geral. Nos ultimos

anos, esta area “tem explodido como uma categoria de comunicacdo on-line onde as pessoas
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criam contetdo, compartilham, marcam ¢ se interligam num ritmo extraordinario” (ASUR;
HUBERMAN, 2010, p. 1, traducéo nossa).

Algumas redes sociais funcionam em formato de micro blogs, onde os usuarios se
comunicam através de mensagens curtas. Estes sites se tornaram uma fonte de informacéo
variada, por permitir aos usuérios, que sdo de diferentes paises, classes sociais e interesses
distintos, expressarem rapidamente suas opinides sobre temas variados incluindo assuntos
relacionados ao seu dia-a-dia (AGARWAL et al., 2011). O Twitter! se destaca dentre estas
redes sociais como a que gera mais conteudo, por conta do grande nimero de usuarios ativos,
conforme demonstrado na Figura 5. A Figura 5 destaca o crescimento do nimero de usuérios
do Twitter ao longo do ano de 2016 nos Estados Unidos e mundialmente. Considerando uma
divisdo de 4 trimestres, o nimero de usuario parte de 310 milhdes no primeiro trimestre de

2016 e chega a 328 milhdes no comeco de 2017.

Figura 5 — NUmeros de usuarios do Twitter em milhdes
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Fonte: Hutchinson (2017).

A andlise de sentimentos tradicional acontece sobre uma grande base de dados, textos
ou informacgdes de documentos no geral, onde estas informagdes utilizam uma linguagem
formal. No caso das redes sociais, especialmente micro blogs, o contetdo gerado representa a
opinido do publico em geral sobre diversos assuntos, e na maioria dos casos estas opinides sao
expressas huma linguagem informal, necessitando de tratamento para a analise de sentimentos
(GO; BHAYANI; HUANG, 2009, p. 1).

1 O Twitter pode ser acessado no site https://twitter.com/
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2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Nesta se¢do sdo apresentados trés trabalhos correlatos a este trabalho. Na secdo 2.1 é
destacado o artigo cientifico Sentiment strength detection for the social web (THELWALL,;
BUCKLEY; PALTOGLOQOU, 2012). A secdo 2.2 descreve o trabalho Prot6tipo para mineracéo
de opinido em redes sociais: estudo de casos selecionados usando o Twitter (SANTQOS, 2010).
Por fim, na secéo 2.3 é apresentado o artigo Twitter, MySpace, Digg: Unsupervised Sentiment
Analysis in Social Media (PALTTOGLOU; THELWALL, 2012).

2.5.1 SENTIMENT STRENGTH DETECTION FOR THE SOCIAL WEB

O trabalho apresentado por Thelwall, Buckley e Paltoglou (2012) tem como objetivo
verificar se o algoritmo SentiStrength, que usa uma abordagem n&o supervisionada de
aprendizagem de maquina, é uma opcdo vidvel para analise de sentimentos em redes sociais.
Uma comparacdo de desempenho com outros algoritmos para andlise de sentimentos que
utilizam técnicas de aprendizado de méquina é realizada, a fim de validar se o SentiStrength
tem um resultado mais preciso.

Para fazer a comparacdo, foram desenvolvidas aplicacGes utilizando o algoritmo
SentiStrength juntamente com outros algoritmos. Os algoritmos utilizados para comparacao
sdo: regressdo logistica (SLOG), que corresponde ao algoritmo de regressdo apropriado para
quando a variavel utilizada é binaria, ou seja, possui apenas duas variacfes; e 0 ADA Bost,
que, segundo Schapire (2013, p. 1, traducdo nossa) “uma abordagem de aprendizado de
maquina baseada na ideia de criar uma regra de predicdo muito precisa combinando diversas
regras relativamente fracas e ndo t&o precisas”.

Estas aplicacGes sdo entdo executadas sobre os dados oriundos dos féruns da BBC,
Digg.com e Runners World, aléem dos comentéarios do Youtube, Myspace e Twitter. A Tabela
1 apresenta a quantidade média de caracteres (mean chars), palavras (mean words), e textos
(texts) existentes em cada base de dados. A Figura 6 e a Figura 7 mostram que estas bases
possuem concentragcdes de sentimentos positivos e negativos diferentes, sendo que o indice

(de 1 a5) indica a porcentagem de intensidade do sentimento.
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Tabela 1 — Comparativo das bases de dados utilizadas

Mean chars | Mean words | Texts
BBC 356.44 62.54 1000
Digg 183.32 31.49 1077
MySpace 101.91 20.08 1041
Runners World 335.42 65.13 1046
Twitter 94.55 15.35 4218
Youtube 91.18 17.12 3407
All Six Combined 146.05 26.18 11790

Fonte: Thelwall, Buckley e Paltoglou (2012).
Figura 6 — Intensidade de sentimentos positivos por base de dados
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Fonte: Thelwall, Buckley e Paltoglou (2012).
Figura 7 — Intensidade de sentimentos negativos por base de dados
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Fonte: Thelwall, Buckley e Paltoglou (2012).
Os resultados mostram que o algoritmo SentiStrength obteve correlagcdo positiva em

relacdo a performance dos demais algoritmos para as bases de dados utilizadas. Os autores
citam que alguns dados acabaram sendo descartados por conta de ruidos, como propagandas
ou links para outros sites. Observaram também que os algoritmos que utilizam técnicas como
aprendizagem de maquina para refinar seus dados, acabaram tendo um desempenho melhor
que o SentiStrength.

Por fim, os autores reportam que o SentiStrength pode ainda evoluir em ambientes onde
é utilizada linguagem informal, assim como adicionar termos indiretos de afeto ao algoritmo.

Estes resultados mostram também que algoritmos para analise de sentimentos ainda podem



23

melhorar ao trabalhar com redes sociais através da filtragem de dados, onde é possivel extrair
informagdes mais precisas desta fonte de dados informais.

2.5.2 PROTOTIPO PARA MINERACAO DE OPINIAO EM REDES SOCIAIS: ESTUDO
DE CASOS SELECIONADOS USANDO O TWITTER

O trabalho de Santos (2010) tem como objetivo desenvolver um protétipo para analisar
a opinido das pessoas na web, utilizado para isto o Twitter como base das informacg0es. Para
isso, os dados foram obtidos através de mineracdo de dados e do algoritmo de Maquina de
Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM) para criar um prot6tipo que ndo so
fizesse a analise desta fonte, mas também que possibilitasse a expansdo do sistema no futuro.

O autor detalha a execu¢do do trabalho através de um processo estruturado onde
devem ser seguidos os passos mostrados na Figura 8. Primeiro é realizada a coleta de dados,
onde foram retirados dados de arquivos textuais contidos no disco rigido do usuéario, de
tabelas em bancos de dados e da web. Para extrair os dados da web foi utilizado um crawler,
que sdo robo6s programados para percorrer a web visando coletar dados especificos.

Figura 8 — Etapas do processo de mineracdo de texto (text mining)
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Fonte: Santos (2010).

Como segundo passo, 0 prototipo passa por etapas para tratar os dados disponiveis e
preparé-los para a utilizagdo na analise. No pré-processamento séo utilizadas técnicas como a
separacdo do texto em palavras, a normalizacdo e a remocao de palavras especificas com o
objetivo de limpar os dados utilizados. Antes da mineragdo, os dados sdo indexados pelas
palavras contidas em cada texto, visando otimizar a performance da mesma. A etapa de
mineracdo € realizada em trés passos: primeiro sdo agrupados 0s textos previamente

pesquisados em conjuntos de dados similares, chamados de clusters; segundo é feito a
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sumarizacdo, que busca resumir o contetido dos textos de forma automatica; e, por fim, séo
extraidas as informagdes contidas nestes dados previamente minerados.

Na ultima etapa é executada a analise de sentimentos utilizando um algoritmo de
aprendizado de maquina desenvolvido pelo autor. Este algoritmo efetua a analise sobre as
informagdes geradas pelas etapas anteriores, separando estes dados em classes pre-definidas
pelo autor. Como exemplo € citada a separacdo dos dados pela polaridade, onde o algoritmo
deve dividir os textos entre sentimentos positivos, negativos e neutros.

A Figura 9 apresenta uma das etapas do protétipo desenvolvido pelo autor. Esta etapa
visa mostrar a polaridade da opinido dos usuarios sobre o termo, ou seja, mostrar o percentual
de sentimentos positivos e negativos sobre o mesmo. Segundo Santos (2010, p. 82), “O
prototipo desenvolvido demonstrou-se funcional, pois foi capaz de realizar o processo de
analise de sentimentos requisitado pelo usuario de maneira razoavel”. Apesar de ser sélido na
andlise de textos, foi observado que o protétipo ndo obteve sucesso na obtengdo dos dados do
Twitter, por ndo ter considerado e retirado mensagens especificas como noticias, retweets e

afins, que, por fim, acabaram atrapalhando a anélise.

Figura 9 — Resultados por polaridade da opinido dos usuarios sobre um termo
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Fonte: Santos (2010).

2.5.3 TWITTER, MYSPACE, DIGG: UNSUPERVISED SENTIMENT ANALYSIS IN
SOCIAL MEDIA

O trabalho de Paltoglou e Thelwall (2012) é focado nas diversas formas de
comunicagdo via texto na web. Propde uma abordagem intuitiva utilizando algoritmos néo
supervisionados, baseando-se num dicionario de palavras para estimar o nivel de intensidade

emocional contido em um texto, e com base neste nivel retirar a polaridade (positiva ou
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negativa) contida, caso ela exista. Para isto, sdo utilizadas trés bases de dados nos testes, que
foram escolhidas visando englobar as diferentes maneiras de comunicacao via web.

A primeira base de dados utiliza o Twitter, que € dividida em duas se¢des: uma utiliza
os dados provenientes da API disponibilizada pelo Twitter, enquanto a segunda se¢do contém
dados extraidos via mineracdo de dados. A segunda base de dados € extraida do site de
noticias Digg, onde a linguagem dos usuérios € mais formal. A Gltima é proveniente do site
MySpace onde os dados sdo gerados através de conversas informais entre os usuarios.

Para validar o desempenho do algoritmo é realizada uma compara¢do com outros
algoritmos de analise de sentimentos existentes no mercado: o Naive Bayes (NB), que
corresponde a uma série de algoritmos supervisionados de aprendizado de méaquina, que se
baseiam na teoria de que todas as caracteristicas sao independentes; Maximum Entropy que é
uma técnica usada para estimar as probabilidades das entradas de um algoritmo de modo que
estas entradas ndo precisam ser conhecidas (PENFIELD, 2003, p. 1), e SVM que sédo técnicas
utilizadas para analisar um conjunto de dados e reconhecer padrfes. Cada um destes
algoritmos, junto do algoritmo proposto pelos autores, é executado sobre cada uma das bases
de dados previamente criadas, gerando assim um grande numero de resultados para a
validacao da abordagem deste trabalho.

Na Tabela 2 e na Tabela 3 sdo descritos os dados da analise no site Digg. A Tabela 2
apresenta a classificacdo por polaridade, dividida entre palavras que possuem sentimentos
positivos e negativos, ja a Tabela 3 por objetividade e por subjetividade. Em ambas as tabelas
sdo apresentados os resultados de desempenho da abordagem utilizando um dicionario de
palavras, bem como os resultados de desempenho dos outros algoritmos citados anteriormente
para a comparacdo. Para comparacdo sdo utilizados o célculo da precisdo do algoritmo
baseado em categorias (Pr.), da fracdo de informacdes relevantes extraidas, ou Recall (R.) e 0
medidor de precisdo sobre o Recall (F1). Os resultados deste trabalho, conforme apresentado
na terceira linha da Tabela 2, demonstram que a abordagem escolhida pelos autores foi capaz
de ser mais efetiva que os algoritmos baseados em aprendizado de maquina na classificacao
por polaridade, j& na classificacdo por subjetividade em alguns casos o algoritmo também foi

melhor que os concorrentes.



Tabela 2 — Resultados da classificacdo por polaridade

Positive Negative Avg.
Pr. R. F1 Pr. R. F1 F1
Majority 0.0 0.0 0.0 67.4 100 80.5 40.3
Random 32.6 50.0 39.4 67.4 50.0 574 48.4
Lexicon 60.0 87.7 71.9 93.3 70.8 80.5 76.2
SVMpr 60.8 68.2 64.3 83.7 78.7 81.1 72.7
SVMtf 59.8 68.2 63.8 83.5 77.8 80.6 72.2
NBpr 53.7 73.8 62.2 84.5 69.2 76.1 69.2
NBtf 69.5 38.8 49.4 75.5 91.9 82.9 66.2
MaxEnt 56.1 69.2 91.9 83.2 73.8 78.2 70.1
Fonte: Thelwall e Paltoglou (2012).
Tabela 3 — Resultados da classificacdo por subjetividade
Positive Negative Avg.
Pr. R. F1 Pr. R. F1 F1

Majority 79.2 100 88.4 0.0 0.0 0.0 44.2
Random 79.2 50.0 61.3 20.8 50.0 29.3 45.3
Lexicon 93.2 92.5 92.9 67.1 69.5 68.3 80.6
SVMpr 87.4 93.5 90.3 66.2 48.6 56.0 73.2
SVMtf 86.2 90.8 88.4 56.0 79.9 49.7 69.1
NBpr 88.4 89.3 88.8 57.4 55.2 56.3 72.6
NBtf 83.9 98.0 90.4 78.9 28.6 42.0 66.2
MaxEnt 83.9 91.0 87.3 49.3 33.3 39.8 63.6

Fonte: Thelwall e Paltoglou (2012).
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3 DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

Este capitulo demonstra as etapas de desenvolvimento da aplicacdo. Na se¢do 3.1 sdo
apresentados os requisitos funcionais e ndo funcionais do sistema. A secdo 3.2 possui a
especificacdo do sistema, com os diagramas da Unified Modeling Language (UML), de casos
de uso, classes e atividades. A secdo 3.3 apresenta a implementagdo, com as técnicas e
tecnologias utilizadas, os principais trechos de cddigo do sistema, além das tecnologias

utilizadas e da interface do usuario.

3.1 REQUISITOS

O sistema descrito neste trabalho deve atender aos Requisitos Funcionais (RF) e
Requisitos N&o Funcionais (RNF) descritos no Quadro 1 e Quadro 2 respectivamente, sendo

que os requisitos funcionais estdo vinculados aos casos de usos apresentados na Figura 10.

Quadro 1 — Requisitos funcionais

Requisitos funcionais (RF) Casos de uso (UC)
RFOQ1: exibir os dados das melhores marcas ja classificadas ucCo5

RF02: permitir ao usudrio visualizar os dados de uma marca ou realizar | UC01, UC02,

uma pesquisa UC04, UC06
RFO03: permitir ao usuario selecionar duas marcas e fazer uma ucCo3

comparacao entre elas
RFO04: efetuar a pesquisa de opini6es em tempo real sobre uma marcano |UCO01, UC02,

Twitter uCo4
RFO5: filtrar os dados vindos do Twitter visando remover ruidos e uCo02
otimizar sua qualidade

RF06: utilizar um algoritmo de andlise de sentimentos sobre os dados uco02
gerados na pesquisa para medir a opinido dos usuarios

RFQ7: salvar as pesquisas num banco de dados para evitar buscas uco2
duplicadas num curto periodo de tempo

RF08: efetuar as pesquisas com base em uma das categorias: diaria, uco7

semanal, quinzenal ou mensal.
Fonte: elaborado pelo autor.

Quadro 2 — Requisitos ndo funcionais
Requisitos ndo funcionais (RNF)
RNFO1: apresentar uma interface responsiva para ser acessado tanto de computadores quanto de
dispositivos moéveis (Requisito Nao Funcional - RNF)
RNFO02: utilizar a técnica de votacdo em seus servidores, onde caso um erro aconteca em algum
dos servidores este seja identificado e a informacdo correta retornada
RNFO3: possuir seus servidores programados em Java e a interface em PHP e AngularJs para
utilizar os recursos disponiveis nestas linguagens
RNFO04: efetuar a analise de sentimentos utilizando como base a emocédo das palavras definidas
no SentiWordNet
RNFO5: utilizar as técnicas de remogdo de caracteres HTML, tokenizacdo e de StopWords na
filtragem de dados
Fonte: elaborado pelo autor.
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3.2 ESPECIFICACAO

Nesta secdo € apresentada a especificacdo do sistema. Esta especificacdo foi feita
seguindo os padrées da UML, sendo os diagramas desenvolvidos através da ferramenta

Entreprise Architet.

3.2.1 Diagrama de caso de uso

A Figura 10 mostra o diagrama de caso de uso do sistema, onde o usuério € o Unico
ator envolvido, ele tem a opcdo de efetuar a pesquisa de uma marca (UC01 e UCO02),
selecionar uma categoria (UCQ7) e visualizar os resultados desta pesquisa (UC04), podendo
adicionar a esta uma segunda marca para comparacdo (UC03). Além disso, 0 usuério pode
também visualizar a listagem das marcas que possuem as maiores pontuacdes positivas e
negativas (UCO05), assim como visualizar pesquisas anteriores realizadas (UC06) sobre uma

marca.

Figura 10 — Diagrama de caso de uso
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Fonte: elaborado pelo autor.
3.2.2 Diagrama de atividades

Nesta secédo € apresentado o diagrama de atividades. A Figura 11 mostra 0 processo
para a realizacdo da pesquisa de uma marca. Neste processo o0 usuario deve realizar trés acoes
simples, pesquisar uma marca, selecionar uma das categorias, que correspondem ao periodo

de tempo sobre o qual a pesquisa sera feita, e ao final do processo visualizar os resultados que
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0 sistema ird retornar. Apds a requisi¢do do usuério, 0 Médulo Web registra a solicitagdo no
banco de dados e realiza a requisicdo da pesquisa a0 Moédulo Controle. O Médulo Web
também é responsavel por receber o retorno da pesquisa e mostrar os resultados em tela para o

usuério no final do processo.

Figura 11 — Diagrama de atividades
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Fonte: elaborado pelo autor.

Ao receber a requisicdo 0 Médulo Controle Se responsabiliza inicialmente por iniciar
os servidores de processamento dos dados. Cada um destes servidores ira realizar 0 mesmo
processo e no final retornar seu respectivo resultado ao Médulo Controle, qUe Se encarrega
de validar os resultados, registrar os mesmos no banco de dados e, por fim, de retorna-los ao

Mbédulo Web.
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Por fim 0 Médulo servidor inicializa trés acdes simultaneas, onde cada uma delas
espera existir o primeiro contetdo para entdo realizar seu processo: a mineracao dos dados do
Twitter, a filtragem dos dados que foram minerados e, a realizagdo da analise de sentimentos
sobre estes dados. Uma vez finalizadas todas estas acGes, ou seja, ndo existindo mais dados a

serem processados, cada servidor ira retornar seus resultados ao Mé6dulo Controle.

3.2.3 Diagrama de pacotes

Nesta secdo é apresentado o diagrama de pacotes, assim como o diagrama de classes
que cada pacote contém. O objetivo da utilizacdo de pacotes foi o de organizar as diferentes
classes do sistema pelo médulo em que elas se encontram, bem como separar as linguagens
utilizadas no sistema, PHP e Java, em partes distintas. A Figura 12 apresenta o diagrama de

pacotes do sistema.

Figura 12 — Diagrama de pacotes
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.3.1 Pacote web

O pacote web contém as classes correspondentes ao Médulo web do sistema,
programadas com a linguagem PHP. A Figura 13 apresenta estas classes e suas relacoes.

A classe base do Modulo wWeb € @ Conexao, que Se responsabiliza pela conexdo com o
banco de dados MySQL. A partir dela as demais classes realizam as consultas na base de
dados. A classe resquisa Se responsabiliza por buscar os dados de uma pesquisa, enquanto a
classe resultado busca os resultados finais de todas as buscas e a classe Termo realiza a
busca dos termos de uma pesquisa. Para a realizacdo da pesquisa é utilizada a classe
WSProcessa, QUe possui 0 método especifico para fazer a requisi¢do de pesquisa através do
protocolo de comunicagdo Protocolo Simples de Acesso a Objetos (SOAP), sendo que a
comunicagdo em si é feita pela classe webservice, onde a requisi¢do é enviada para 0 Mé6dulo

Controle.
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Figura 13 — Diagrama de classes do pacote web
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.3.2 Pacote controle

O pacote de controle contém as classes desenvolvidas em Java, que sdo responsaveis
por controlar e repassar as requisicdes dos usuarios ao servidor. A Figura 14 apresenta as
classes divididas nos pacotes webservice, rmi, banco € dados.

O pacote webservice contém as classes que implementam os métodos da criacdo do
webservice em Java que sera acessado pelo Modulo web. A classe wspublisher disponibiliza
um Localizador Uniforme de Recursos (URL) para acesso ao servico, ja a classe
wSProcessaImpl faz a implementacdo dos métodos definidos na interface de comunicacao
com a tecnologia SOAP, definida na interface wsprocessaInterface. O pacote Banco
agrupa as classes de conexdo com o banco de dados, sendo que a classe Banco possui 0S
métodos especificos a serem executados, enquanto que a classe conexao Se responsabiliza por
estabelecer uma conexao e de ter os métodos basicos de SQL.

O pacote rmi Se encarrega da implementacdo da comunicacdo via Remote Method
Invocation (RMI). Nele, a interface comunicacao define 0s métodos existentes na interface
RMI, enquanto que a classe ruTExecuta faz as chamadas destes métodos e repassa o
resultado para a classe rRMIProcessa. A classe RMIProcessa Se encarrega de gerir 0s trés
servidores de minerag&o, fazer a validagdo da votagéo e gravar o resultado na base. Por fim, o
pacote de pados contém a classe de Termo € de ResultadoBusca, Utilizadas apenas para

validacdo da pesquisa e para salvar os dados na base.
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Figura 14 — Diagrama de classes do pacote controle
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.2.3.3 Pacote servidor

O pacote servidor contém as classes que fazem a mineracdo e a analise de dados,

apresentadas na Figura 15. Dentro deste pacote existem subdivisdes das classes que s&o: rmi

leitura, filtragem, analise, e dados.

O pacote rmi contém as classes que criam o servidor RMI que é acessado pelo
Ccontrole. Este pacote possui a interface de comunicagdo RMI comunicacao, a classe
ServidorLeitura que implementa a interface, a classe sorter que faz a ordenacdo dos
resultados no fim, a classe acesso que contém os sites a serem usados e suas configuracdes e
a classe de controle, responsavel por fazer o controle interno do servidor. NO pacote de
Leitura estdo as classes que fazem a leitura dos sites, na qual a classe Leitura controla as
threads, e a classe r.eitorsite € executada na forma de varias threads e que varre o contetdo
dos sites.

O pacote riltragem possui as classes que efetuam o filtro sobre os dados minerados.
A classe ri1trar é responsavel por iniciar e gerir as threads de filtro para cada site, e a classe
FiltrarSite € responsavel por efetuar os métodos de filtro. O pacote de aAnalise Se
encarrega de fazer a analise sobre os dados filtrados anteriormente, onde a classe analise
contém as threads de andlise, a analiseTipo Se responsabiliza por achar o radical de um
termo inicial e determinar sua categoria sintatica dentro da postagem, enquanto que a
AnaliseValor Se encarrega de verificar qual o valor do sentimento de cada termo.

Por fim, o pacote de pados possui todas as classes existentes que representam algum
dado no sistema. A classe Termo representa cada palavra e sua analise, a classe

ResultadoBusca representa o resultado final da busca para cada marca pesquisada, a classe
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PosTagger chama as funcdes da biblioteca de POS Tagger. A classe site possui 0s dados de
um site enquanto que a classe Termoanalise representa um termo que ainda néo foi analisado
no processo, ja a classe post representa uma postagem minerada. Por sua vez, a classe
Dicionario contém o dicionéario do SentiWordNet a ser utilizado no sistema, e, por fim, a

classe wordnet Se comunica com a biblioteca JWI para encontrar o radical das palavras.

Figura 15 — Diagrama de classes do pacote servidor
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Fonte: elaborado pelo autor.

3.3 IMPLEMENTACAO

A seguir sdo apresentadas as técnicas e ferramentas utilizadas, o funcionamento das

partes principais do sistema e a operacionalidade da implementacao.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

O sistema foi desenvolvido em trés modulos: controle, Servidor € Web. Tanto o
Médulo Controle € 0O Servidor foram desenvolvidas na linguagem Java, pois esta
tecnologia é mais eficiente no trabalho com programagéo concorrente (threads). Além disso,
esta linguagem possibilita a utilizacdo da técnica de votacéo, criando multiplas instancias de
Servidor (Ue Se comunicam com O controle atraves do RMI. Na Figura 16 é mostrada a
arquitetura de todo o sistema, onde o processo origina-se do Médulo web (1), realiza a
requisicdo para 0 Médulo Controle € 0 Médulo Servidor, que buscam os dados do Twitter

(2), e ap0s realizar a analise (3) retornam o resultado para 0 Médulo web (4).
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Figura 16 — Arquitetura do Sistema
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Fonte: elaborado pelo autor.

Nos mddulos desenvolvidos na linguagem Java foi utilizado o software Netbeans por
conta da praticidade que este oferece em relagéo a arquitetura do sistema. Para a mineracgdo de
dados da web foi utilizada a classe do Java urLConnection, que permite ler o conteddo de um
site. Para a analise de sentimentos foram utilizadas as tecnologias detalhadas na se¢éo 3.3.2.

Para armazenar os dados das pesquisas e o0s resultados é utilizado o banco de dados
MySQL, devido a sua compatibilidade e facilidade ao trabalhar tanto com Java quanto com
Hypertext Preprocessor (PHP). Para a conexdo entre os médulos do sistema foi utilizado o
protocolo de comunicagdo SOAP, que cria uma interface de comunicacdo entre as distintas
linguagens utilizadas para o desenvolvimento.

O mMédulo web foi desenvolvido utilizando a linguagem PHP em sua versédo 5.5. Para o
desenvolvimento das interfaces do sistema foi utilizado o framework Bootstrap 3, que fornece

ferramentas para criar interfaces intuitivas e responsivas, isto é, prepara o sistema para uso
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por qualquer dispositivo. Simultaneamente foi utilizada a biblioteca Jquery e o framework
AngularJs, este ultimo sendo o responsavel pela realizacdo das pesquisas de forma assincrona,
carregando os resultados da pesquisa em etapas. Por fim, para o desenvolvimento do mMédulo
web foi utilizado o SublimeText 3. Durante o desenvolvimento do sistema foi utilizada a

ferramenta de controle de versdo SourceTree, através do servigo on-line BitBucket.

3.3.2 Tecnologias utilizadas

Nesta secdo sdo conceituadas as tecnologias de terceiros que foram utilizadas no
desenvolvimento deste trabalho, assim como uma explicagdo de seu propdsito e também a
conceituacdo de seu funcionamento. Para exemplificar as bibliotecas foi utilizada a frase
“Kinect is getting killed by Microsoft, and people are really sad about it”, que significa

“Kinect esta sendo morto pela Microsoft, e as pessoas estao realmente tristes sobre isto”.

3.3.2.1 WordNet

O WordNet ¢ um grande banco de dados Iéxico de palavras da lingua inglesa, onde as
palavras com mesmo sentido ou sindnimas sdo agrupadas em um Unico termo. Cada um
destes agrupamentos de palavras pode pertencer a uma categoria sintatica, sendo elas: N —
substantivo; V — verbo; R — advérbio; A — adjetivo principal e S — adjetivo satélite. A
subdivisao dos adjetivos existe para separar 0s adjetivos basicos (principais) dos demais. Esta
biblioteca foi desenvolvida visando disponibilizar uma ferramenta semelhante a um dicionario
para o uso por aplicagdes (MILLER, 1995).

A utilizacdo da biblioteca neste trabalho se faz necessaria para o procedimento de
lematizacdo das palavras ao seu radical, onde sobre cada termo pesquisado é verificado seu

radical. Neste trabalho foi utilizada a versédo 3.0, sendo essa a mais atual da biblioteca.

3.3.2.2 SentiWordNet

O SentiWordNet é uma biblioteca léxica que classifica expressdes da lingua inglesa
em relacdo ao seu sentimento, desenvolvida para permitir a criagdo de aplicacdes que utilizem
a analise de sentimentos e a mineracdo de opinido sobre textos. Esta biblioteca foi
desenvolvida com base no WordNet, onde para cada grupo de palavras do WordNet foram
atribuidos valores positivos e negativos visando numerar o sentimento de cada um
(BACCIANELLA, 2010). Neste trabalho foi utilizada a versdo 3.0 da biblioteca, que

contempla uma versdo atualizada dos termos, assim como um maior nimero de termos.
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A escolha pelo SentiWordNet foi devido a sua utilizagdo nos mais renomados
trabalhos cientificos da area apresentando confiabilidade em seu ranqueamento pelo nimero
de termos contemplados, bem como pela forma de distribuicdo da biblioteca através de um
arquivo de texto, que pode ser importado facilmente por sistemas. No Anexo A é demonstrada
uma parte da biblioteca, contendo a explanacdo presente no arquivo de texto, assim como a
Tabela 7, onde s&o mostrados grupos de palavras distintos de cada uma das categorias
gramaticais definidas pelo WordNet. Na Tabela 4 é mostrada a positividade das palavras que
pertencem a frase base e possuem alguma polaridade, segundo o SentiWordNet, em conjunto

com suas respectivas classes gramaticais (POS).

Tabela 4 — Positividade das palavras sequndo o SentiWordNet

POS Palavra Positividade
r really 100%
\Y; kill 0%
a sad 0%
Y get 100%

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.2.3 MIT Java WordNet Interface

A biblioteca MIT Java WordNet Interface (JWI) é uma biblioteca desenvolvida no
Instituto de Tecnologia do Massachusetts (MIT) que fornece uma interface para a utilizacdo
do WordNet em Java. Para a utilizacdo desta biblioteca é carregado o dicionario do WordNet
em memdria, para que entdo sejam disponibilizados métodos para trabalhar com o mesmo,
incluindo métodos para efetuar a lematizacéo das palavras (FINLAYSON, 2014).

Neste trabalho a biblioteca JWI1 foi utilizada para efetuar a lematizacao de palavras ao
seu radical, utilizando-a em conjunto com o WordNet. Assim unificando os termos em
qualquer tempo verbal ou nimero, e facilitando o reconhecimento dos mesmos pela analise de
sentimentos. Foi extraido a partir da frase base cada palavra e seu respectivo radical,
utilizando esta biblioteca em conjunto com o Wordnet, as palavras que sofreram alteracdes

sdo destacadas na Tabela 5.

Tabela 5 — Lista de palavras e radicais extraidos

Palavra Radical
getting get
killed kill

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.2.4 Stanford Log-linear Part-Of-Speech Tagger

A Dbiblioteca de POS Tagger desenvolvida na Universidade de Stanford fornece uma

ferramenta para a divisdo gramatical das palavras de diferentes linguagens em Java
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(TOUTANOVA et al.,, 2003). Na inicializacdo desta biblioteca deve ser informado qual
idioma sera utilizado, neste caso o inglés, e, apos isso, podem ser utilizados os métodos da
biblioteca para a separacdo gramatical das palavras.

No sistema proposto, a biblioteca de POS Tagger de Stanford tem o proposito de
classificar as frases oriundas das postagens do Twitter, definindo para cada termo de cada
postagem sua classe gramatical na lingua inglesa. Uma vez definida a classe para cada termo
a mesma é utilizada na analise de sentimentos, tanto para retirar o radical das palavras, através
da utilizacdo no JWI, quanto para a busca do valor do termo no SentiWWordNet, pois este
diferencia o valor das palavras para cada classe gramatical.

Ao utilizar esta biblioteca para a frase base o retorno é mostrado na Figura 17, a qual
foi classificada em relacdo as classes gramaticais relevantes para a aplicacdo: substantivo
(prefixo NN), palavras Kinect, Microsoft e people; verbo (prefixo VB), palavras is, getting,

killed e are; adjetivo (prefixo JJ), palavra sad; advérbio (prefixo RB), palavra really.

Figura 17 — Resultado da aplicacao da biblioteca de POS Tagger

The DT Kinect_MNMP is_VEZ getting_VBG killed VBM by _IN Microsoft NMP |, _,
and_CC people_NNS are_VBP really_RB sad_JJ about_IN it_PRP |

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.3 Funcionamento do sistema

Nesta secdo sdo demonstrados os principais trechos de codigo do sistema. Sdo
detalhados o funcionamento da programacao concorrente do sistema, assim como de cada
area demonstrada no diagrama de atividades, a mineracao de dados, a filtragem de dados e por

fim a andlise de sentimentos.

3.3.3.1 Funcionamento da programacao concorrente

No Quadro 3 pode-se visualizar o trecho de c0digo no servidor da classe controle,
responsavel por inicializar o processo da busca e classificagcdo de uma marca. Para isso, nessa
etapa sdo inicializadas as 3 partes do processo em paralelo: a leitura de dados, onde é
realizada a mineragdo de dados da web; a filtragem de dados, onde é tratada cada postagem
encontrada na leitura; e, por fim, a analise dos dados, onde para cada novo termo separado
pela filtragem é efetuada a analise de sentimentos para buscar o seu valor.

Cada parte tem seu método de inicializagdo, sendo que cada um realiza o start das

respectivas threads. No final deste processo de inicializacdo sdo chamados 0s respectivos



38

métodos de finalizacdo, para que o sistema aguarde a finalizacdo de todas as threads. Por fim,
é efetuada a finalizacéo de todo o processo, formatando o resultado final.

Outro controle realizado é para que todos os métodos que utilizam threads antes de
iniciar seu processamento requisitem um lugar no semaforo, e no final de seu processamento
liberem seu lugar. Este seméforo € uma estrutura dentro da programacao concorrente que visa
limitar o nimero de threads simultaneas dentro do sistema, assim impedindo que problemas

acontecam na execucao.

Quadro 3 — Inicializacdo do processo
public void disparaPrograma (ArrayList<String> listaMarcas) {
this.leitura = new Leitura();
this.leitura.setControle (this);
this.leitura.inicialeitural() ;

this.filtrar = new Filtrar();
this.filtrar.setControle(this);
this.filtrar.iniciaFiltragem() ;

this.analise.inicialAnalise () ;

this.leitura.finalizaleitural();
this.filtrar.finalizaFiltrar();
this.analise.finalizaAnalise () ;

this.finalizaProcesso();

}

Fonte: elaborado pelo autor.

O Quadro 4 apresenta area de concorréncia envolvendo a lista de postagens, que esta
situada no servidor, na classe controle. Esta lista é populada pelas threads de leitura
através do método adicionarpost, € paralelamente é lida pelas threads de filtragem de
dados, através do método getproximoPost. Por conta deste paralelismo no acesso aos dados
é necessario realizar um controle deste acesso, permitindo apenas uma thread por vez, onde

ap0s a execucao € necessario avisar as demais para que 0 processo continue.
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Quadro 4 — Area de concorréncia das postagens
public synchronized void adicionarPost (String marca, String post) {
Post postagem = new Post (post, marca);
this.getlListaPostagem() .add (postagem) ;
notifyAll();

}

public synchronized Post getProximoPost () {
Post retorno = null;

while (this.estadolLeitura == |
(this.getListaPostagem() .isEmpty () && this.estadoLeitura == 1)) {
wait (100) ;
}

if (this.getListaPostagem() .isEmpty()) {
return retorno;

}

for (Post postagem : this.getListaPostagem()) {
retorno = postagem;
break;

}

this.getlListaPostagem() .remove (retorno) ;

notifyAll();
return retorno;

}
Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.3.2 Execucdo da mineracao de dados

No Quadro 5 é demonstrada a inicializacdo dos sites dos quais serdo minerados 0s
dados no sistema, este trecho esta situado no servidor da classe acesso. Uma pesquisa de
uma marca tem como base a utilizacdo de dois sites base que representam a busca avancada
do Twitter. O primeiro site representa a aba Em Destaque, que traz as postagens com maior
relevancia, segundo o algoritmo do Twitter, e 0 segundo site traz os resultados da aba
Ultimas, OU Seja, as postagens mais recentes. Cada Site possui como atributos: a URL de
acesso; a codificacdo do site; qual o caracter que simboliza o espago em branco na busca; o
identificador que indica em qual parte do site estdo os dados; e, por fim, uma lista de classes a

serem ignoradas.
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Quadro 5 — Inicializacéo dos sites
public void iniciaSites() {
this.getSitePesquisa () .add(new Site(
"https://twitter.com/search?f=tweets&g=\"replace\"&l=en&src=typd",
"UTF-8", "%20", "js-tweet-text-container", listaClassesIgnorar));

this.getSitePesquisa () .add(new Site(
"https://twitter.com/search?vertical=defaults&g=\"replace\"&l=en&src=typd",
"UTF-8", "%20", "js-tweet-text-container", listaClassesIgnorar));

if (this.getCategoria() == 0) {
return ;

}

switch(this.getCategoria()) {

case 1:{ nrDias = 7; break; }
case 2:{ nrDias = 15; break; }
case 3:{ nrDias = 30; break; }

}

for (int i = 0; 1 < nrDias; 1i++) {

String dataFinal = getData(-i);
String datalInicio = getData (- (i+1));

this.getSitePesquisa () .add(new Site(
"https://twitter.com/search?f=tweets&g=\"replace\"&l=en
%$20since%3A"+datalInicio+"%$20until%3A"+dataFinal+"&src=typd",
"UTF-8", "%20", "Jjs-tweet-text-container", listaClassesIgnorar));

this.getSitePesquisa () .add(new Site( "
"https://twitter.com/search?vertical=default&g=\"replace\"&l=en
%$20since%3A"+datalInicio+"%$20until%3A"+dataFinal+"&src=typd",
"UTF-8", "%20", "Jjs-tweet-text-container", listaClassesIgnorar));

}

}
Fonte: elaborado pelo autor.

No Quadro 5 é demonstrado que caso o usuario escolha uma categoria diferente da
diaria, serdo adicionados a pesquisa novos sites, onde cada site corresponde a busca avancgada
do Twitter mas com a adicdo de um intervalo de datas ao final da URL desta busca. Esta
verificacdo é feita com base na variavel da classe this.getCategoria(),0nde O indica a
categoria diéria, 1 a semanal, 2 a quinzenal e 3 a mensal.

No Quadro 6 é demonstrado o processo de leitura de dados de um site, onde a
biblioteca do Java urLconnection Se encarrega de buscar o conteudo do mesmo e armazena-
lo em um buffer. A leitura entdo é feita para cada linha deste site, onde primeiramente é
localizada a tag body, que indica 0 comego do conteudo da pagina, seguido do identificador
dos dados a serem minerados deste site. Uma vez encontrado este identificador, o contetdo

desta linha do site € enté&o adicionado a lista de postagens.



Quadro 6 — Leitura de dados de um site

private void efetualeitura (String endereco) {
this.controle.requisitalugarSemaforo();
URLConnection connection = new URL (endereco) .openConnection();
connection.connect () ;

BufferedReader in = new BufferedReader (
new InputStreamReader (connection.getInputStream(),

this.site.getCodificacao()));
while ((inputLine = in.readLine()) != null) {
if (inputLine.contains ("<body")) {dentroDoBody = true;}

if (!dentroDoBody) {continue; }

linhaFormatada = this.tratarLinha (inputLine);
if (linhaFormatada.contains (this.site.getTagInformacoes()) ) {
dentroConteudo = true;

}

if (!dentroConteudo) {continue; }
if (inputLine.contains ("</div>")) {
dentroConteudo = false;continue;

}

linhaFormatada = this.removeHtml (inputlLine) ;
linhaFormatada = this.tratarLinha (linhaFormatada) ;
if (linhaFormatada.equals("")) {continue;}

this.controle.adicionarPost (marca, inputLine);

}

this.controle.liberalugarSemaforo () ;

}

Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.3.3 Execucdo da filtragem dos dados
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Para a filtragem de dados sdo utilizadas duas técnicas: StopWords ou StopList e 0

tratamento dos caracteres HTML, ambas situadas na classe FiltrarSite NO Servidor. A

primeira técnica, StopWords ou StopList, detalhada na secdo 2.1.1, é populada na

inicializacdo da filtragem, conforme demonstrado no Quadro 7. Esta listagem foi definida

com base no trabalho de Schitze (2008). Porém, foram adicionadas mais palavras durante o

desenvolvimento do sistema, visando remover as palavras que ndo agregam valor para

analise, sendo elas: any, her, I, me, my, so, you.



Quadro 7 — Lista de StopWords
private void populaStopList () {
String[] stoplListArray =

{"a","an","and", "any", "are", "as",
"at", "be", "by","for","from", "has",
"he", "her","i","in", "is","it",
"its", "me", "my", "of", "on", "so",
"that","the","to", "was", "were",
"will","with","you"};

for (String stopWord stopListArray) {
this.adicionaTermoIgnorar (stopWord) ;

1}

Fonte: elaborado pelo autor.
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A segunda técnica se baseia em tratar os caracteres provenientes do HTML, atraves de

uma serie de métodos conforme demonstrado no Quadro 8. O método filtraTweets percorre

a lista de postagens disponiveis. Para cada postagem € realizado um tratamento, que comeca

com o método de remocdo de links, seguido da remocéo das classes ignoradas de cada site, da

remocao de tags HTMLs, do tratamento do texto visando remover caracteres especificos, e da

remocdo de mengdes a outros usuarios e nimeros. Depois deste tratamento é chamada a

biblioteca de POS Tagger, onde é efetuada a divisdo gramatical dos termos contidos em cada

postagem, e, por fim, é realizada a divisdo da postagem em uma lista, onde cada termo da

postagem é adicionado a lista de analise.

Quadro 8 — Tratamento de caracteres HTML

private void filtraTweets () {
this.controle.requisitalLugarSemaforo () ;
while ((Post postagem = this.controle.getProximoPost ())

= null) {
texto = this.removelink (postagem.getPostagem()) ;
texto = this.removelngorados (texto);
texto = this.removeHtml (texto);
texto = this.tratarLinha (texto);
texto = this.removeUsers (texto);
texto = this.removeNumeros (texto) ;
if (texto.equals("")) {continue;}

textoClassificado = tagger.getStringTagged (texto);

String[] termos = texto.split (" ");
for (String termo termos) {
termo = termo.trim();
if (termo.equals("") || (termo.length() == 1) ||
this.termoNaLista (termo)) {
continue;

}

this.getControle () .adicionaTermoTratar (
postagem.getMarca (), termo, textoClassificado);
}
this.controle.liberalLugarSemaforo () ;

1}

Fonte: elaborado pelo autor.
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3.3.3.4 Execucdo da andlise de sentimentos

A execucdo da analise de sentimentos foi dividida em duas se¢des: analise por tipo,
que corresponde a aplicacdo da técnica de lematizacao e a analise por valor, que corresponde
a analise de sentimentos. Na primeira secdo é detalhada a analise por tipo, onde é realizada a
lematizacdo dos termos, através do método analisaTermo, que estd na classe AnaliseTipo
do Médulo Servidor. ESte processo é demonstrado no Neste método primeiramente é
encontrada a classe gramatical do termo, utilizando a funcdo auxiliar getTiporos, que faz a
traducdo da classificacdo gramatical previamente gerada na filtragem para os tipos do
SentiWordNet. Na sequéncia, caso o tipo seja relevante, é feita a busca do radical da palavra
utilizando o WordNet e a biblioteca JWI. No caso em que a busca retorna um termo diferente,
0 mesmo ¢é atualizado. No fim do processo o termo final é entdo adicionado a listagem de
termos.

Quadro 9.

Neste método primeiramente é encontrada a classe gramatical do termo, utilizando a
funcdo auxiliar getTipoPos, que faz a traducdo da classificacdo gramatical previamente
gerada na filtragem para os tipos do SentiWWordNet. Na sequéncia, caso o tipo seja relevante, é
feita a busca do radical da palavra utilizando o WordNet e a biblioteca JWI. No caso em que a
busca retorna um termo diferente, 0 mesmo ¢ atualizado. No fim do processo o termo final é

entdo adicionado a listagem de termos.

Quadro 9 — Execucdo da andlise por tipo

private void analisaTermos () {
this.controle.requisitalLugarSemaforo () ;
while ( (TermoAnalise termoAnalise =

this.controle.getProximoTermoTratar()) != null) {
tipo = this.getTipoPos (termoAnalise);
if(tipo !'= ""){
termoNovo = this.getWordnet () .getRadicalPalavra (

termoAnalise.getTermo (), tipo.charAt (0));

if (!'termoNovo.equals (termoAnalise.getTermo ())) {
termoAnalise.setTermo (termoNovo) ;
}
}}
this.controle.adicionaTermo (
termoAnalise.getMarca (), termoAnalise.getTermo(), tipo);
this.controle.liberalugarSemaforo () ;

}

private void getTipoPos () {
Pattern pattern = Pattern.compile (termoAnalise.getTermo () +
"IA\AsI\\w+") ;
Matcher matcher = pattern.matcher (
termoAnalise.getTextoFormatado ()) find() ;
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String[] termo = matcher.group(0).split(" ");
switch (termo[1]) {
case "VB": case "VBD": case "VBG": case "VBN": case "VBP":
case "VBz": return "v";
case "NN": case "NNS": case "NNP": case "NNPS":
return "n";
case "JJ": case "JJR": case "JJsS":
return "a";
case "RB": case "RBR": case "RBS":
return "r";
}

return "";}

Fonte: elaborado pelo autor.

A interacdo com a biblioteca JWI e o Wordnet é realizada na classe wordnet, na qual
0s principais trechos desta classe estdo demonstrados no Quadro 10. Nesta classe é feita a
inicializacdo do dicionario do WordNet no método iniciawWordNet cOm base no caminho
fisico da biblioteca. Ap0s a inicializacdo do dicionario o mesmo é passado para a classe
WordnetStemmer, Classe essa interna do JWI.

O método getRadicalPalavra, que € 0 mesmo chamado pela anélise de tipo, trata de
usar a biblioteca JWI para buscar os stems, que no caso do JWI correspondem aos possiveis
radicais da palavra passada. Antes de buscar os radicais é efetuada a busca da classe
gramatical no formato do JWI através da chamada da funcdo getposFromchar, na qual

retorna a constante que representa o tipo no WordNet.

Quadro 10 — Busca do radical da palavra, usando o WordNet e JWI
private void iniciaWordNet () {
this.dicionario = new Dictionary(new File (pathToWn)) ;
this.dicionario.open();
this.stemmer = new WordnetStemmer (
(IDictionary) this.dicionario);

}

public String getRadicalPalavra (String palavra, char tipo) {
String retorno = palavra;
List<String> stems = stemmer.findStems (palavra,
this.getPosFromChar (tipo)) ;
if(stems.isEmpty()){ return retorno; }

for (int i = 0; 1 < stems.size(); i++) {
retorno = stems.get (i);

}

return retorno;

}

private POS getPosFromChar (char tipo) {
switch (tipo) {
case 'v':{ return POS.VERB; }

case 'n':{ return POS.NOUN; }
case 's':
case 'a':{ return POS.ADJECTIVE; }

case 'r':{ return POS.ADVERB; }
}

return null;
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Fonte: elaborado pelo autor.

Na segunda secdo € executada a analise do valor dos termos na classe analisevalor
do servidor, conforme demonstrado no Quadro 11. Esta analise ocorre com base no
dicionario que possui os valores de cada termo definido pelo SentiWordNet, onde a populacao
deste dicionario pode ser visualizada no Apéndice A. O método avaliaTermo faz entdo a

busca no dicionério deste termo e seta na propria classe do termo essa lista com os valores.

Quadro 11 — Execucdo da analise de valores
private void avaliaTermo () {
HashMap<String, Double> hashTemp;
this.controle.requisitalugarSemaforo () ;

//busca os termos para setar o valor

while ((Termo termo = this.controle.getProximoTermo ())
= null)
{
hashTemp = this.dicionario.getDictionary ()
.get (termo.getTermo () ) ;

this.controle.setNotaTermo (termo.getTermo () ,hashTemp) ;
}
this.controle.liberalLugarSemaforo () ;
}
Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.3.5 Processo de votacdo

O Quadro 12 apresenta a criacdo de 3 classes RMIExecuta NO Médulo Controle, NA
fung@o efetualeitura, onde cada uma destas classes é uma thread e se responsabiliza em
criar e chamar sua propria instancia do servidor. ApOS a execugdo de cada classe, os
resultados s&o comparados no sistema de votacdo, para verificar que os dados de saida sejam
0S Mesmos.

A comparagdo acontece no método efetuavotacao, localizado na classe
RMIProcessa 00 pacote controle. Nele sdo comparados os resultados de cada servidor, e,

caso seja identificado dois resultados idénticos é feito o retorno destes dados, ja que isto prova
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que o resultado esta correto. Os dados usados para esta comparagdo sdo: numero de termos,
porcentagem positiva e porcentagem negativa do resultado.

Quadro 12 — Processo de Votacdo
private HashMap<String,ResultadoBusca> efetualeitura (ArrayList<String>
marcas, Integer categoria) {
RMIExecuta executal,executa?,executa3;
HashMap<String, ResultadoBusca> retornoFinal;

executal = new RMIExecuta(l, marcas, categoria);
executal.start () ;

executa?2 = new RMIExecuta (2, marcas, categoria);
executal.start () ;

executa3 = new RMIExecuta (3, marcas, categoria);
executal3.start () ;

executal.join () ;executa?.join () ;executal3.join();

return this.efetuaVotacao (
executal.getRetorno (), executaZ.getRetorno(),
executa3.getRetorno ()

);

}
Fonte: elaborado pelo autor.

3.3.4 Operacionalidade da implementacéo

Este sistema foi desenvolvido como uma aplicacdo web que pode ser acessada pelo
usuario atraves de uma URL. A tela inicial, apresentada na Figura 18, é o ponto de partida do
usuario no sistema. No lado esquerdo da tela o usuério pode visualizar o grau de positividade
das U1timas Pesquisas realizadas no sistema, bem como visualizar os resultados especificos
de cada pesquisa através do icone de informacédo ao lado delas. Outro dado disponivel para o
usuario é 0 Histérico das Marcas, que € baseado nas pesquisas realizadas anteriormente
sobre cada marca por todos os usuarios do sistema, onde é apresentado o grau de positividade
médio de cada marca, sendo possivel alternar entre as marcas que possuem resultados com
sentimento mais Positivo € maisS Negativo.

O usuério pode ainda navegar entre as categorias de pesquisa, utilizando a caixa de
selecdo no centro da tela. Ao alterar a categoria, tanto 0 Histé6rico das Marcas quanto as
Ultimas Pesquisas Serao recarregadas com os dados para a categoria selecionada. Por fim,
0 usudrio pode realizar uma nova pesquisa, selecionado a categoria, informando uma marca,

opcionalmente informando uma segunda marca e clicando no botdo pesquisar.
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Figura 18 — Tela inicial do sistema
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Brand Feeling Luiz César Coppi Junior

Fonte: elaborado pelo autor.

Ao realizar uma pesquisa, 0 usuario é redirecionado para a segunda tela do sistema
onde sdo apresentados os resultados, conforme mostrado na Figura 19. Esta tela possui uma
barra de progresso com 5 etapas pré-definidas, com o objetivo de informar o usuario sobre o
progresso do sistema enquanto carrega as informacdes. As etapas consistem em: verificar na
base de dados se esta marca foi pesquisada na mesma categoria na ultima hora, com o
objetivo de evitar uma nova busca; realizar uma nova busca de dados, caso necessario;
retornar os resultados da busca da base de dados; mostrar o resultado da busca, a Nuvem de

Palavras €0S Principais Termos; MoOStrar a Progressao Histérica da Marca.
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Figura 19 - Tela com o resultado da busca
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Fonte: elaborado pelo autor.

A proxima informacdo apresentada na tela € o resultado da busca com a marca, a
categoria e o resultado da analise de sentimentos, que mostra para o usuario o percentual total
dos termos positivos e negativos que possuem maior ocorréncia na busca. Também s&o
apresentadas informacdes relacionadas ao termo em uma Nuvem de Palavras, qUe € uma
montagem visual com os termos mais utilizados. No lado direito da tela sdo apresentados os
Principais Termos Oa busca, contendo a quantidade de ocorréncias e o percentual de
positividade e negatividade de cada um. Por fim, na parte inferior da tela é exibida a
Progressdo Histérica da Marca, através de um gréfico contendo a progressdo da

positividade da marca ao longo do tempo, para cada categoria.
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3.4 ANALISE DOS RESULTADOS

Nesta se¢do sdo apresentados os testes realizados e os resultados do desenvolvimento
do sistema. Na secdo 3.4.1 séo apresentados os testes realizados durante o desenvolvimento
do sistema, enquanto que a secdo 3.4.2 mostra os resultados gerados pela execucdo do
sistema. Por fim, na secdo 3.4.3 ¢é apresentada a comparacdo deste trabalho com os trabalhos

correlatos.

3.4.1 Testes realizados

Conforme demonstrado na se¢do 3.2.2, o desenvolvimento deste sistema foi definido
em trés partes chaves: a andlise de dados, a filtragem de dados e a mineracéo de dados. Com
isso, foram estudadas as abordagens disponiveis mais adequadas para o desenvolvimento do
sistema proposto.

Para a anélise de sentimentos foram identificadas duas bibliotecas, o SentiWordNet e 0
WordNet-Affect (STRAPPARAVA; VALITUTTI, 2004). Nos testes foi observado que o
SentiWordNet engloba um nimero maior de termos, bem como possui uma distribuicdo que
facilita o uso no sistema e, por este motivo, foi escolhido para ser aplicado neste sistema. O
SentiWordNet € detalhado na se¢édo 3.3.2.2.

Para a filtragem de dados foi visto que os métodos de lematizacdo, StopWords e de
remocao dos caracteres HTML seriam suficientes para o desenvolvimento deste trabalho. A
mineragdo de dados, entretanto, foi modificada durante o processo. Num estudo inicial havia
sido definido que seria utilizada a busca pelos dados mais recentes através do proprio site de
pesquisa do Twitter. Entretanto, foi verificado que a quantidade de postagens retornadas €
limitada pelo proprio Twitter, sendo necessario alterar esta abordagem.

Para resolver este problema foram encontradas trés maneiras distintas: através de um
widget, utilizando a API do Twitter ou utilizando a busca avangada com alguma alteragéo.
Um widget € um componente disponibilizado por sites para que seja incorporado seu
conteddo em outros sites. Neste caso, 0 objetivo foi de utiliza-lo para retirar mais dados de
uma busca, pois o limite do Twitter ndo se aplica a esta pagina. Entretanto, ndo foi possivel
tornar a busca dinamica pelo widget, e por este motivo esta opcéo foi descartada.

A segunda alternativa foi de utilizar a APl do Twitter, que é o método oficial
disponibilizado pelo Twitter para a obtencéo de dados a partir da plataforma. Para isso, foram
realizados testes chamando esta API atraves do PHP, porém néo se obteve sucesso, pois a API
retornava uma mensagem informando um erro de autenticacdo. Com base nesta mensagem de

erro e na documentacdo da API, foi verificado que apenas requisi¢des partindo de enderecos
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utilizando o Protocolo de Transferéncia de Hipertexto Seguro (HTTPS) seriam aceitas. O
HTPPS garante a identidade do site que faz a requisicéo, sendo disponibilizado para sites com
dominio registrado e verificado, e, como o sistema ndo pode ter este protocolo, esta opcéo
tambeém foi descartada.

Por fim, a alternativa restante para a mineracdo de dados utilizada neste trabalho, foi a
busca avancada do Twitter. Entretanto, para superar o problema de a busca apenas retornar no
méaximo 25 postagens por vez foram feitas duas alteracBes. A primeira visou aumentar as
buscas de um dia, adicionando a busca tanto na aba U1timas quanto na aba Em Destaque,
duplicando assim o nimero de postagens. A Figura 20 apresenta as abas disponiveis para a

pesquisa, logo abaixo da palavra “microsoft”.

Figura 20 — Abas da pesquisa avancada do Twitter

Em Destaque Ultimas Pessoas Fotos Videos Noticias Transmissoes
. Pessoas Ver todos
Filtros de busca - vostrar |
Buscas relacionadas H_n
advertising -
bitcoin g
\ Seguir
Microsoft & Microsoft News &
Quem seguir S N ar Vor torkis @Microsoft @MSFTnews
B /e’ issi rer every icial Twi £ i
Microsoft Office ® @Office We're on a mission to empgner every The official T_mtter page Qr M:crosoft
& person and every organization on the news. Your view from the inside.
\__ Seguir ) planet to achieve more. Support:

MicrosoftHelps

Y H £ Ca WIS

Fonte: Twitter.

A segunda alteracao foi a adi¢do da busca por categorias. Embora a busca do Twitter
retorne apenas 50 postagens, ela permite um filtro adicional por um intervalo de datas. Entéo,
para permitir uma analise mais precisa de uma marca foram definidas 4 categorias: diaria,
onde ¢ realizada a busca apenas dos dados do dia; semanal, onde a pesquisa acontece nos
ultimos 7 dias, retornando em média 350 postagens; quinzenal, pesquisa feita nos dltimos 15
dias, duplicando o nimero de postagens; mensal, sendo esta a que avalia 0 maior nimero de
postagens, pois efetua a busca de dados dos ultimos 30 dias. A adicdo das categorias
possibilitou ndo s6é uma visdo da progressdo histérica da marca, permitindo que o usuario
tenha mais opcOes, mas também deixou os resultados mais consistentes.

No final do desenvolvimento foi alterado o método para apresentar os resultados aos

usuarios, visando deixar claro para o usuario qual o sentimento do publico sobre cada marca.
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Originalmente foi utilizada uma pontuagdo, conforme mostrado na Figura 21 onde a busca
obteve 185.28 pontos, esta pontuagdo consistia numa multiplicagdo do valor de cada termo no
SentiWordNet pelo nimero de ocorréncias, e depois da soma dos valores de todos os termos
de uma busca, porém esta pontuacdo era vaga, nao deixando claro o quéo positivo ou negativo
era a visdo do publico sobre uma marca. Foi entdo criado um novo método, onde é
apresentado como resultado da busca a porcentagem de positividade de uma marca, assim
como dos principais termos desta busca, deixando claro se uma marca possui uma avaliagdo

positiva ou negativa na visdo do publico.

Figura 21 — Antigo método para apresentar resultados

Menu Brand Feeling

Progresso
515

microsoft

Categoria: Mensal
Resultado da Analise de Senfimentos: 185.28 Pontos

* 0s Pontos consistem na soma dos sentimentos positives e negativos de cada termo da andlise.
Fonte: elaborado pelo autor.

3.4.2 Resultados do sistema

Durante o desenvolvimento do sistema, um dos objetivos foi o de realizar a anélise
sobre 0 maior nimero de termos no menor tempo possivel. Para isso foram empregadas as
técnicas de programacdo concorrente demonstradas na secdo 3.3.3. Nesta secdo sédo
apresentados entdo os resultados do sistema.

Na Tabela 6 sdo detalhados os resultados das pesquisas para cada categoria disponivel
da marca “Microsoft”. Os critérios a serem analisados na execu¢ao sdo: numero de termos,
isto €, 0 numero de palavras distintas geradas que possuem polaridade positivo-negativo;
numero de sites visitados nesta busca, onde cada site corresponde a busca avancada do
Twitter, junto de um intervalo de datas; nimero de postagens do Twitter analisadas; termo
ndo neutro com maior recorréncia € 0 numero de vezes em que é citado; e o grau de
positividade de cada pesquisa, onde é calculado sobre o nimero de termos da pesquisa a
porcentagem dos termos positivos e 0 tempo de execugdo em segundos de cada uma das
buscas.
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Tabela 6 — Resultados gerados pelo sistema na busca pelo termo Microsoft

Categorias | NUmero de | NUmero | Numero de Termo com Positividade | Tempo em
Termos de Sites | Postagens maior segundos (S)
recorréncia
Diaria 65 2 48 add — 8 vezes 73 % 53S
Semanal 284 16 402 new — 50 vezes 62 % 78S
Quinzenal 456 32 740 new — 86 vezes 61 % 116 S
Mensal 669 62 1316 new — 163 vezes 60 % 18,2S

Fonte: elaborado pelo autor.

Com os resultados pode-se concluir que as categorias estdo organizadas em uma
ordem crescente, isto é, ao avangar nas categorias temos um maior nimero de sites, postagens
e termos avaliados, entretanto o tempo de execucdo da pesquisa ndo escala na mesma medida.
Por conta da programacdo concorrente, o tempo de resposta do sistema € um tempo
satisfatorio para o usuério, independentemente da categoria escolhida.

Além disso, verificou-se que, apesar da categoria mais basica retornar apenas 65
termos com polaridade positivo-negativo, a pesquisa na categoria mensal retorna um ndmero
superior de termos com polaridade, deixando a analise mais concisa. Como exemplo destes
termos analisados pode-se observar a Figura 22, onde é apresentado o resultado da analise do
termo new (novo), que possui polaridade positiva, e foi citado 131 vezes. Na figura é
representado na varidvel nrocorrenciasPorMarca, Na posicdo 0. A mesma situacdo é
demonstrada na Figura 23, que contém o termo vulnerability (vulnerabilidade). Neste caso ele
foi citado 32 vezes, mas possui uma polaridade negativa, isto € demonstrado na variavel
nrResultadosMarca Na posi¢cdo 0. Estes exemplos mostram que o sistema foi capaz de

agrupar os termos e determinar com base nisto sua respectiva polaridade.

Figura 22 — Analise do termo new (novo) para a marca Microsoft

=l 5 valorPorTipo HashMap | "size = 1"
@ [0] HashMap&hode . Ja=>0.38"
I R
E@an{esultastMarca HashMap | "size =1"
= @ [] HashMapshode | "microsoft == #2058 java.lang.Integer [J{length=2)"
EI<>'-.-'alue Inteqger([] | #2053(ength=2)
<*> [1] -Negativo Integer .0
@ [0] -Positive Integer | 100
& key String | "microsoft”
= & nrOcorrenciasPorMarca HashMap | mize =17
@ [o] HashMapsShode | "microsoft == i

Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 23 — Analise do termo vulnerability (vulnerabilidade) para a marca Microsoft

=) & valorPorTipo HashMap | Eize =17
E2 <¢> [o] HashMapShode '&=> Dol
= @nrResultadusMarca HashMap | "size = 17
= @ [o] HashMapshode | "microsoft == #2137 java.lang. Integer [ (length=2)"
= Ovalue Integer(] | #2137{length=2)
| @ [1] - Negativo Integer 100
+ <¢}> [0] - Positive Integer o
o key String | "microsoft”
= @nrOcDrrEﬂdasF‘DrMarca‘l’lpn HashMap | "size = 17
H @ [0] HashMapShode ... Mmicrosoft#n => 22

Fonte: elaborado pelo autor.

3.4.3 Comparacdo entre o sistema e os trabalhos correlatos

O Quadro 13 apresenta uma compara¢do entre o sistema desenvolvido e os trabalhos

correlatos.
Quadro 13 — Comparacdo entre o sistema e os trabalhos correlatos
Trabalhos| Trabalho Thelwall, Buckley Santos Paltoglou e
Caracteristicas Desenvolvido | e Paltoglou (2012) (2010) Thelwall
(2012)
Obijetivo do trabalho Analisar o Verificar o Analisar Validar uma
sentimento de | desempenho do | opinidona | abordagem
usuarios em algoritmo web baseada num
relagdo auma |  SentiStrength dicionério de
marca. expressodes
Geragéo de dados Mineracdo de | Extraidos de redes | Utilizaum | Extraidos do
dados do sociais crawler Twitter,
Twitter MySpace e
Digg
Utiliza algoritmo de Né&o Né&o SVM Classificador
aprendizado de maquina nédo
supervisionado
criado pelos
autores
Algoritmo de analise de | SentiWordNet| SentiStrength 2.0 | Algoritmo | Classificador
sentimentos utilizado 3.0 proprio baseado em
um dicionario
de expressoes
pré-definidas
Interface apresenta Sim Né&o Sim Né&o
resultados dos termos
pesquisados aos usuarios

Fonte: elaborado pelo autor.

E possivel visualizar uma finalidade em comum entre os trabalhos correlatos e o
sistema desenvolvido, que é efetuar a analise de sentimentos para seus respectivos propositos.

Um segundo fator em comum é quanto a geracédo de dados, todos utilizam de alguma forma a
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extracdo de redes sociais, porem apenas o sistema desenvolvido e o trabalho de Santos (2010)

fazem a mineragao em tempo real dos dados.

Santos (2010) e Paltoglou e Thelwall (2012) utilizam abordagens de aprendizado de
maquina como base para a construcdo de seu algoritmo de analise de sentimentos, ja
Thelwall, Buckley e Paltoglou (2012) utilizam o algoritmo SentiStrength, que ndo se baseia
no aprendizado de méaquina. Para o sistema desenvolvido a utilizacdo do aprendizado de

maquina néo foi necessaria no momento, ficando apenas como extenséo.

Apesar de todos os trabalhos terem como objetivo principal a analise de sentimentos,
cada um utilizou um algoritmo diferente. Santos (2010) e Paltoglou e Thelwall (2012)
desenvolveram abordagens proprias, enquanto que no trabalho de Thelwall, Buckley e
Paltoglou (2012) foi utilizado o SentiStrength, e no sistema desenvolvido para este trabalho
foi feita a escolha pelo uso do SentiWordNet. Por fim, apenas o trabalho desenvolvido e o

trabalho de Santos (2010) criaram uma interface para a utilizacdo por usuarios.
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4 CONCLUSOES

Durante o desenvolvimento deste trabalho, criou-se um sistema web que analisa os
sentimentos dos usuarios em relacdo a uma determinada marca. Para isso, foi desenvolvida
uma interface web onde o usuario pode realizar a entrada dos dados, selecionar uma categoria
ou uma segunda marca, e obter como resultado a porcentagem de polaridade da marca na rede
social Twitter, bem como visualizar pesquisas antigas e o histérico das marcas. O sistema
obteve sucesso em realizar a busca dos dados do Twitter, bem como filtrar os dados e realizar
a analise de sentimentos sobre esta pesquisa. Portanto, tanto o objetivo principal do trabalho,
quanto seus objetivos especificos foram atingidos, fornecendo ao usuario comum uma
ferramenta para verificar a reputacdo de uma marca perante ao publico.

Contudo, foi encontrada uma dificuldade na geracdo dos dados, onde embora fosse
possivel recupera-los, o nimero disponivel pelo Twitter era limitado, ndo satisfazendo a
analise. Para superar esta dificuldade foi alterada a busca de dados, adicionando categorias,
que através da busca em um intervalo de dias solucionaram este problema. Também foi
necessario incrementar a analise de sentimentos, onde inicialmente estava previsto apenas
utilizar os valores de cada termo definidos pelo SentiWordNet. Entretanto, por conta da
biblioteca escolhida, foi necessario adicionar etapas prévias a esta analise onde foi realizada a
lematizacdo das palavras e a definicdo da classe gramatical ou POS de cada uma. Uma vez
realizadas as etapas anteriores, foi possivel extrair com sucesso os valores de cada palavra na
busca.

Com a adicdo das categorias o sistema se mostrou mais confiavel na analise de
sentimentos, ndo s realizando a analise com um numero maior de termos, mas também
fornecendo um mecanismo para medir a progressdo historica de uma marca. Também foi
notado um resultado acima do esperado no que diz respeito ao tempo de realizacdo de todo o
processo, mantendo um tempo maximo de pesquisa de até 30 segundos.

Como conclusdo acredita-se que este trabalho contribuiu para a area de anélise de
sentimentos, disponibilizando uma aplicacdo que nao sO beneficia 0 usuario comum, mas
também evidencia o potencial da analise de sentimentos para um publico diferente do
académico. Aléem disso, a integracdo entre as tecnologias para o desenvolvimento deste
trabalho pode ser utilizada como base para outros sistemas de analise de sentimentos, visto
que o processo de analise documentado pode ser empregado para outras finalidades,

contribuindo assim tanto para 0 meio académico como tecnolégico.
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No ambito social este trabalho se torna relevante, pois, a partir dele, foi criado um
sistema para que o usuario comum possa verificar qual o sentimento do pablico sobre uma ou
mais marcas, inclusive se esta marca estd em ascensao ou em queda na opinido geral. Esta
informacdo deve permitir que os usuarios decidam se devem confiar ou ndo seu dinheiro,

tempo ou até mesmo esforgo em uma determinada marca.

4.1 EXTENSOES

O sistema desenvolvido nesta monografia atingiu os objetivos definidos. Entretanto
existem pontos que podem ser melhorados e novas funcionalidades que podem ser
adicionadas ao mesmo. S&o eles:

a) adicionar um algoritmo de aprendizado de maquina ao Mé6dulo Servidor, Visando
otimizar a performance do mesmo;

b) criar na filtragem de dados um mecanismo para efetuar o tratamento de palavras
mal escritas, visando encontrar a palavra correta para a analise;

c) efetuar a mineracdo de dados de outras redes sociais, como por exemplo o
Facebook;

d) disponibilizar no Mé6dulo web uma paginacdo na tela inicial, deixando o usuario
visualizar um nimero maior de pesquisas recentes e de marcas no historico;

e) estudar uma abordagem para tratar a utilizacdo de figuras de linguagem, como
sarcasmo e ironia, no algoritmo de andlise de sentimentos;

f) implementar as etapas de anélise semantica e analise pragmatica do PLN, visando
extrair o significado de cada frase para otimizar a analise de sentimentos.
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APENDICE A — Carregamento do dicionario do SentiWordNet

Neste apéndice é demonstrado como é efetuado o carregamento no Java do dicionario
do SentiWordNet. Esta implementacdo foi baseada no cddigo disponibilizado no site do
SentiWordNet, que esta disponivel em:
http://sentiwordnet.isti.cnr.it/code/SentiWordNetDemoCode.java. O Quadro 14 demonstra a
inicializacdo da classe picionario, onde foi realizada a implementacdo. Nesta classe é
carregado o arquivo do SentiWordNet, transferindo os dados do arquivo para um buffer. No
método popularbDicionario € realizado entdo a inicializacdo das variaveis que serdo

utilizadas no processo bem como a transferéncia dos dados do SentiWordNet.

Quadro 14 — Inicializac¢do da classe dicionario
public class Dicionario {
private HashMap<String, HashMap<String, Double>> dictionary;
private final String pathToSWN = "C:/Users/junio/Google Drive/Furb/
9° Semestre/TCC II/ BrandFeeling/Servidor/lib/
SentiWordNet 3.0.0 20130122.txt";

public Dicionario() {
this.dictionary = new HashMap<String, HashMap<String, Double>>();
this.popularDicionario();

}

public HashMap<String, HashMap<String, Double>> getDictionary() {
return dictionary;

}

public void popularDicionario () {
BufferedReader csv = null;
int lineNumber = 0,synTermRank = 0;
Double synsetScore, score, sum;
String line,wordTypeMarker,synTerm,word;
String[] data,synTermsSplit, synTermAndRank,palavras;
HashMap<String, HashMap<Integer, Double>> tempDictionary = new
HashMap<String, HashMap<Integer, Double>>();
Map<Integer, Double> synSetScoreMap;

csv = new BufferedReader (new FileReader (pathToSWN)) ;
Fonte: elaborado pelo autor.

Na sequéncia é realizado o carregamento basico dos dados do arquivo para o Java. O
Quadro 15 ilustra onde é realizada a leitura de cada uma das linhas do arquivo que esta no
buffer. Primeiramente sdo efetuadas verificagdes, para descartar possiveis linhas invalidas
para a andlise, depois € calculado o valor das palavras nesta linha, subtraindo a pontuagéo
negativa da positiva, e, por fim, sdo percorridas as palavras contidas nesta linha, adicionando

cada uma a um dicionario temporério.


http://sentiwordnet.isti.cnr.it/code/SentiWordNetDemoCode.java
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Quadro 15 — Carregamento dos dados do arquivo para o Java

while ((line = csv.readLine()) != null) {
lineNumber++;
if (line.trim() .startsWith("#")) { continue;}

data = line.split("\t");
wordTypeMarker = datal[0];

synsetScore = Double.parseDouble (data[2]) -
Double.parseDouble (data[3]);

if (synsetScore == 0.00){ continue; }

synTermsSplit = data[4].split ("™ ");

for (String synTermSplit : synTermsSplit) {

synTermAndRank = synTermSplit.split ("#");
synTerm = synTermAndRank[0] + "#" + wordTypeMarker;

synTermRank = Integer.parselnt (synTermAndRank[1l])

if (!tempDictionary.containsKey (synTerm)) {
tempDictionary.put (synTerm, new HashMap<Integer, Double>());

}

tempDictionary.get (synTerm) .put (synTermRank, synsetScore) ;

}

}
Fonte: elaborado pelo autor.

Uma vez passado o conteido do arquivo para uma estrutura do Java € entdo definido o
dicionério final que sera utilizado no sistema, conforme demonstrado no

Quadro 16. Nesta fase é percorrido o dicionario temporéario onde é efetuado o célculo
do valor de cada termo. Este valor é calculado com base no ranking de cada termo definido
pelo SentiWordNet de acordo com o uso mais comum da palavra na linguagem.

Apds o calculo do valor final é entdo adicionado o termo e o valor ao dicionario final.
Nesta fase, a implementacédo se difere da original por dois motivos. O primeiro motivo é que a
implementacdo do sistema utiliza o valor total de cada termo dividido pelo ranking atribuido
ao mesmo, enquanto que a do exemplo utilizava um calculo diferente. A outra diferenca é que
o dicionario final do sistema utiliza apenas o termo como indice e 0 armazena juntamente com

os valores de cada classe. Esta alteracéo foi feita visando otimizar a analise dos termos.
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for (Map.Entry<String, HashMap<Integer, Double>> entry
tempDictionary.entrySet ()) {

word = entry.getKey();
synSetScoreMap = entry.getValue () ;
score = 0.0;

sum = 0.0;

for (Map.Entry<Integer, Double> setScore
synSetScoreMap.entrySet ()) {

}

score = Math.round(score * 100.0) / 100.0;

palavras = word.split ("#");
if (palavras[0].length() == 1){ continue; }
if (!this.dictionary.containsKey (palavras[0])) {

this.dictionary.put (palavras[0], new HashMap<>());
}

this.dictionary.get (palavras[0]) .put (palavras[1l], score);

}

csv.close () ;

score += setScore.getValue() / (double) setScore.getKey();

Fonte: elaborado pelo autor.
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ANEXO A — Representagéo da biblioteca do Senti\WordNet

Neste anexo é demonstrado parte do arquivo da biblioteca do SentiWordNet onde as
palavras foram adaptadas e colocadas na Tabela 7 para melhor visualizacdo. Esta tabela
possui as seguintes colunas: POS, que indica a classe gramatical dos termos; ID, codigo dos
termos; PosScore e NegScore, pontuacgdo positiva e negativa dos termos; SynsetTerms, quais
sd0 os termos compativeis com este significado; Gloss, o significado que o(s) termo(s)

representa(m).

SentiWordNet v3.0.0 (1 June 2010)

Copyright 2010 ISTI-CNR.

All right reserved.

SentiWordNet is distributed under the Attribution-ShareAlike 3.0 Unported (CC BY-SA 3.0)
license.

http://creativecommons.org/licenses/by-sa/3.0/

For any information about SentiWordNet:

Web: http://sentiwordnet.isti.cnr.it

Data format.

SentiWordNet v3.0 is based on WordNet version 3.0.
WordNet website: http://wordnet.princeton.edu/

The pair (POS,ID) uniquely identifies a WordNet (3.0) synset.

The values PosScore and NegScore are the positivity and negativity score assigned by
SentiWordNet to the synset.

The objectivity score can be calculated as:

ObjScore = 1 - (PosScore + NegScore)

SynsetTerms column reports the terms, with sense number, belonging to the synset (separated

by spaces).
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Tabela 7 - Biblioteca do SentiWordNet

POS ID PosScore | NegScore | SynsetTerms Gloss
a | 00001740 0.125 0.125 dorsgl#z bursting open with force, as do some ripe
abaxial#1 seed vessels
a | 00005473 0.75 0 direct#10 lacking compromising or mitigating
elements; exact; "the direct opposite"
a |000005599 0.5 0.5 unquestioning#2 | being without doubt or reserve; "implicit
implicit#2 trust"
a | 00004296 0 0 last#5 occurring at the time of death; "his last
words"; "the last rites"
a | 00257462 0 0.75 unbound#1 not secured within a cover; "an unbound
book"
n | 00034479 0 0 thing#2 an action; "how could you do such a
thing?"
n | 00035891 0 0.375 alienation#4 the action of alienating; the action of
causing to become unfriendly; "his
behavior alienated the other students”
n | 00037006 | 0.625 0 masterpiece#2 an outstanding achievement
n | 00042311 0 0 causing#1 the act of causing something to happen
causation#1
n | 00070807 0 0.75 | partial_breach#1| a breach that does not destroy the value
of the contract but can give rise to a
claim for damages
n | 00034479 0 0 thing#2 an action; "how could you do such a
thing?"
r | 00416430 0.25 0 pacifistically#1 | in a pacifistic manner; "the pacifistically
‘ inclined liberals"
r | 00417299 0.25 0 parentally#1 in a parental manner
r | 00418223 0.5 0.5 pitiably#1 in a manner arousing sympathy and
pathetically#1 compassion; "the sick child cried
pathetically"
r | 00428493 0.25 0 powerlessly#1 in a powerless manner
r | 00433120 0 0.5 unprofitably#1 without gain or profit
profitlessly#1
gainlessly#1
v | 00487554 0.125 0 polarize#1 cause to vibrate in a definite pattern;
' polarise#1 "polarize light waves"
v | 00521478 0 0 green#l turn or become green; "The trees are
greening"
v | 00544549 0.375 0.5 raise#12 lift#10 | raise in rank or condition; "The new law
elevate#3 lifted many people from poverty"
v | 00548153 0.5 0 return#9 be restored; "Her old vigor returned"
come_back#1
v | 02665617 | 0.125 0.5 look _like#1 bear a physical resemblance to; "She
looks like her mother"

Fonte: adaptado de SentiWordNet.



