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Resumo

A guantidade de informacdo opinativa na internet € cada vez maior.
Usuérios expressam suas opinides na internet através de diversos formas
como blogs, foruns, redes sociais e sistemas de recomendacdes.

Estas opinides sé&o de extrema importancia para empresas, que desejam
avaliar a aceitacao de seus produtos, bem como definir estratégias de mercado
para atingir um determinado publico-alvo. Porém, a tarefa de coletar, analisar e
sumarizar um conjunto de opinides na Web néo é trivial, uma vez que estes
dados estéao desestruturados e descentralizados.

A Anadlise de Sentimentos tem por objetivo formalizar o conhecimento
obtido com um conjunto de opiniGes através do emprego de processamento
computacional. Um sistema de Andlise de Sentimentos pode ser dividido em
qguatro etapas: Classificacdo de subjetividade, extracdo de caracteristicas,
classificacao de sentimentos e sumarizagao.

Este trabalho tem por objetivo apresentar o PairExtractor, um sistema
focado na etapa de extracdo de caracteristicas, que extrai pares de
caracteristicas e palavras opinativas de forma automatica e inovadora.

Um protétipo do PairExtractor foi desenvolvido e foram realizados alguns
experimentos utilizando diferentes dominios de forma a validar a independéncia
de dominio e as principais técnicas adotadas, com a obtencdo de resultados
satisfatorios.

Palavras-chave: Analise de Sentimentos, Extracdo de Caracteristicas,
PairExtractor, Processamento de Linguagem Natural



Abstract

The amount of opinionated information on the Internet is increasing.
Users express their opinions on the Internet through many ways such as blogs,
forums, social networks and recommendation systems.

These opinions are extremely important for companies who wish to
evaluate the acceptance of their products and also to define market strategies
to reach a target public. However, the task to collect, analyze and summarize a
set of opinions on the Web is not trivial, since these data are unstructured and
decentralized.

The Sentiment Analysis aims to formalize the knowledge obtained with a
set of opinions by using computational processing. A Sentiment Analysis
system can be divided into four steps: Subjectivity classification, feature
extraction, sentiment classification and summarization.

This work aims to present the PairExtractor, a system focused on the
feature extraction step that extracts pairs of features and opinion words in an
innovative and automatic way.

A prototype of PairExtractor was developed and some experiments were
performed using different domains in order to validate the domain-
independence and the main techniques that were adopted, with the
achievement of satisfactory results.

Keywords: Sentiment Analysis, Feature Extraction, PairExtractor, Natural
Language Processing
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1. Introducao

A andlise das opinides expressas por um grupo de pessoas sobre um
determinado tépico ou objeto sempre foi de grande interesse, tanto para as
empresas, que desejam utilizar tal conhecimento para definir aprimoramentos
internos e estratégias de mercado, como para 0s usuarios, que utilizam tal
informac&o como base para tomadas de deciséo.

Até recentemente, a quantidade de informacédo disponivel para analise
era restrita, dependendo dos esforcos das empresas em realizar entrevistas,
enquetes e grupos focais ou dos usuarios em coletar as informa¢des com com
parentes e amigos.

Com o0 advento da internet, a quantidade de informacgbes opinativas
disponiveis cresceu consideravelmente, através de uma vasta gama de
contetdo gerado pelo usuério em em blogs, foruns, redes sociais e sistemas de
recomendagoes.

Porém, apesar da Web facilitar o acesso e distribuicdo de opinides, a
tarefa de identificar, classificar e sumarizar um conjunto de opinides nao é
trivial, devido a natureza descentralizada e desestruturada da propria Web.
Mesmo os motores de busca disponiveis atualmente, ndo sao suficientes
guando se deseja uma sintese de um conjunto de opinides sobre um
determinado topico ou objeto.

A Analise de Sentimentos (AS) visa usufruir da vasta quantidade de
conteudo disponivel na Web, empregando processamento computacional para
formalizar o conhecimento obtido de opinides.

1.1. Contexto e Motivacéo

Pesquisas com relacdo a identificacdo de textos subjetivos ja existem
desde os anos 80, e alguns trabalhos sobre AS foram publicados nos anos 90.
Mas, foi apenas na ultima década, com a Web 2.0, que houve um grande
crescimento no interesse desta area [14] [28] [30].

Atualmente, existe uma vasta gama de contetdo gerado pelo usuario na
Web em diversas fontes. Para uma mesma fonte, podem existir diversos textos
opinativos e em diferentes formatos. Além disso, as opinides sdo escritas em
uma linguagem informal, onde as construcdes das sentencas podem variar
drasticamente dependendo do usuario.

Fica evidente, que apesar do grande volume de informacdes opinativas
disponiveis na Web, a atividade de encontrar fontes relevantes, extrair em
sentencas com opinides, classifica-las e sumariza-las é uma tarefa ardua para
um usuario comum. Para isso, torna-se necessario a concepcéo e utilizagédo de
ferramentas que auxiliem nesta tarefa, tornando o processo menos manual.



Um sistema completo de Analise de Sentimentos pode ser subdividido
em quatro etapas: Classificacdo de subjetividade, extracdo de caracteristicas,
classificacdo de sentimentos e sumarizacdo. Atualmente, a etapa de
classificacao de sentimentos é a mais amplamente estudada [15].

A extracdo de caracteristicas, apesar de ser pouco mencionada na
maioria dos trabalhos, é uma das etapas mais complexas e importantes da
Andlise de Sentimentos e pode impactar na qualidade das etapas
subsequentes.

1.2. Objetivos e Solucao Proposta

Este trabalho tem como objetivo principal a criagdo de um método de
extracdo de caracteristicas baseado em técnicas de Inteligéncia Artificial
Simbdlica e Processamento de Linguagem Natural.

Apesar das solucbes baseadas em aprendizagem de maquina
oferecerem, em alguns casos, maior precisdo na extracdo de caracteristicas,
optamos pela abordagem baseada em estatistica e linguistica, com a finalidade
de ganhar independéncia de dominio da aplicagcédo. Assim, hdo sera necessario
a realizacao de treinamentos para cada novo dominio de aplicacao.

O método aqui proposto teve como ponto de partida o trabalho
apresentado por Siqueira [26], que descreve o WhatMatter, um sistema para
extracdo de caracteristicas de um dado dominio a partir de opinides sobre
servicos. O método descrito neste trabalho estende o trabalho de Siquiera,
retornando pares na forma (palavras opinativas, caracteristica), a fim de
melhorar a precisdo da etapa de classificacdo de sentimentos.

A necessidade de se trabalhar com pares se deve ao fato de que uma
mesma palavra opinativa pode ser interpretada de maneira oposta,
dependendo do dominio da aplicacdo (por exemplo, quente € positivo quando
se trata de pizza, e negativo quando se trata de cerveja). Assim, a abordagem
aqui proposta contribuira para melhorar os resultados obtidos nas etapas
seguintes em um sistema de Analise de Sentimentos (i.e., classificacdo de
sentimentos e sumarizacao).

A solucdo proposta neste trabalho foi implementada, resultando em um
prototipo do sistema PairExtractor. Ressaltamos que ndo foi encontrado na
literatura disponivel nenhum trabalho de extracdo de caracteristicas
semelhante ao aqui apresentado.

1.3. Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em 5 capitulos, da seguinte forma:



O capitulo 1 consiste na parte introdutéria do trabalho, onde sao
apresentados o contexto da Analise de Sentimentos e a insercdo da solucao
proposta neste contexto.

O capitulo 2 apresenta brevemente os principais conceitos da AS, as
suas etapas e aplicacbes. Também ¢é efetuada uma revisédo literaria de
algumas técnicas aplicadas a cada etapa, focando principalmente na etapa de
extracdo de caracteristicas.

O capitulo 3 descreve a solucdo proposta, o PairExtractor. Neste
capitulo é apresentado os médulos que compoem a solucdo, descrevendo as
técnicas e procedimentos adotados para cada um destes médulos.

O capitulo 4 apresenta os experimentos realizados de forma a avaliar o
PairExtractor. Também sdo apresentados os resultados obtidos e a andlise
critica da solucéo.

O capitulo 5 contém a concluséo do presente trabalho, apresentando as
contribuicdes deste trabalho para a AS, as dificuldades encontradas e o0s
possiveis trabalhos futuros.



2. Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos (AS), também denominada de mineragédo de
opinides, consiste no estudo computacional de opinides, sentimentos e
emocgdes expressas em texto [15].

Um sentimento pode ser visto como valores pessoais (positivos,
negativos ou neutros) expressos sobre uma determinada entidade. Porém, um
sentimento normalmente ndo é expresso de forma clara e precisa. A Andlise de
Sentimentos basicamente tenta inferir os sentimentos de pessoas baseado nas
expressodes de linguagem [11].

Neste capitulo, serd efetuado um levantamento tedrico da Andlise de
Sentimentos. Na Secdo 2.1 serdo mostrados alguns dos conceitos basicos,
definicdes e terminologias utilizadas neste trabalho. A Secéo 2.2 apresenta os
niveis de tratamento da AS. As Sec¢des 2.3 e 2.4 apresentam as etapas da AS.
Na Secédo 2.5 sdo descritas algumas aplicacdes praticas para os conceitos da
AS. A Secado 2.6 contém uma breve descricdo dos desafios e limitagcdes da
area atualmente. Por fim, a Secdo 2.7 contém as consideracgfes finais deste
capitulo.

2.1. Conceitos Basicos

Nesta secdo, serdo descritos alguns dos principais conceitos e
definicbes que envolvem a Analise de Sentimentos, necessarios para um bom
entendimento deste trabalho. Uma vez que a AS possui uma variacdo de
terminologia utilizada na literatura, também sera definida a terminologia
utilizada neste trabalho.

O Exemplo 2.1 ilustra um texto tipico contido em sites de reviews sobre
produtos, onde pode-se introduzir o problema da Anélise de Sentimentos e
aplicar alguns dos conceitos da area.

“(1) Eu comprei uma camera fotografica ha alguns dias. (2) Eu gostei
bastante. (3) A qualidade da foto é muito boa. (4) Os videos também séo nitidos. (5)
Porém, a bateria dura pouco. (6) Minha mae achou a camera fotografica muito cara.”

Exemplo 2.1 Review sobre uma camera fotografica

Podemos observar no Exemplo 2.1, composto por 6 sentencas, que a
sentenca 1 ndo contém opinido, ou seja, consiste em uma sentenca objetiva,
composta apenas por fatos. As demais sentencas sao subjetivas, contendo
opinides positivas (2, 3 e 4) ou opinides negativas (5 e 6).

Em seguida, podemos notar que todas as opinides sdo expressadas
sobre um objeto de forma explicita ou implicita. O objeto da sentenca 2 é a
camera fotografica como um todo e esta de forma implicita. Nas sentencgas 3, 4

”

e 5 os objetos sdo “qualidade da foto”, “video” e “bateria”, respectivamente. Na
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sentenca 6 0 objeto € preco da maquina fotografica, que esta de forma
implicita.

Por fim, podemos verificar que toda opinido possui um portador de
opinido, ou seja, a pessoa que emitiu a opinidao. Nas sentencas 2, 3,4 e 5, 0
portador de opiniao é o proprio autor da review. Na sentenca 6, o portador de
opinido é a mae do autor.

Apos a exemplificacdo do problema da Andlise de Sentimentos,
podemos definir formalmente os principais conceitos que envolvem este
dominio.

2.1.1. Objeto

Um objeto o é uma entidade que pode ser um produto, pessoa, evento,
organizacdo ou tépico. E associado com um par 0:(C,A), onde C é uma
hierarquia de componentes (ou partes) e sub-componentes, e A € um conjunto
de atributos de o. Cada componente ¢ tem seu proprio conjunto de sub-
componentes e atributos [15].

Um objeto pode ser representado como uma arvore, como ilustra a
Figura 2.1. A raiz da arvore consiste no proprio objeto, e os demais nés podem
ser componentes, sub-componentes e atributos deste objeto. Uma opinido
pode ser expressa sobre qualquer n6 da arvore.

Céamera

Fotografica

Foto Memaria Tamanho Preco | Video \
Resolugéo Dimenséao Resolugéo | Formato \

Figura 2.1 Arvore de caracteristicas

Fonte: Elaboragdo Prépria

De forma a simplificar a definicdo, neste trabalho tanto os componentes
guanto os atributos serdo denominados de caracteristicas.



2.1.2. Caracteristica
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Uma caracteristica € um componente, sub-componente, atributo,
propriedade, parte ou secdo de um objeto, seja este um produto, pessoa,
evento, organizagao ou topico [15].

Desta forma, um objeto o contém um conjunto finito de caracteristicas
C={cy, Cy, ..., Cn}, que inclui o préprio objeto como uma caracteristica especial.
Cada caracteristica ¢; € C pode ser expressa com um com uma das palavras
de um conjunto finito de sinénimos S; = {Si, Si, ..., Sim} OuU indicada por um
conjunto finito de indicadores |; = {la, l, ..., lig}-

Uma caracteristica pode ser classificada como explicita ou implicita.
Uma caracteristica ¢ é dita explicita em uma sentenca s se ¢ ou algum dos
seus sindnimos do conjunto finito S aparecem em s. Uma caracteristica ¢ €
dita implicita em uma sentenca s se hem ¢ e nenhum dos seus sinbnimos S
aparecem em s, mas c esta implicita em o e pode ser mapeada através de um
dos indicadores do conjunto finito I.

L

-

321 S22 ... Sam

M
. . . Sindnimos S;
C4q Ca ... BGnp
Caracteristicas C . . .

24 l22 -

Objeto o

Indicadores I;

Figura 2.2 Modelo de caracteristicas, sinénimos e indicadores
Fonte: Elaboracgéo Prépria

2.1.3. Portador de Opiniao

Um portador de opinido € a pessoa ou organizacdo que expressa a
opinido [15].

2.1.4. Polaridade

A polaridade de uma opinido sobre uma caracteristica ¢ indica se a
opinido é positiva, negativa ou neutra [15].



2.1.5. Opiniao
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Antes de definir o conceito de opinido, € importante ter em mente 0s
conceitos de sentenca objetiva, subjetiva e opinativa.

Uma sentenca objetiva expressa informacdes factuais, ou seja é
composta apenas por fatos. O Exemplo 2.2 ilustra uma sentenca objetiva.

“Eu comprei uma camera fotografica.”

Exemplo 2.2 Sentenga objetiva

Uma sentenca subjetiva descreve sentimentos, avaliacdes, crencas e
experiéncias de pessoas sobre entidades, eventos e suas propriedades. O
Exemplo 2.3 ilustra uma sentenca subjetiva.

“Eu acho que ele comprou uma camera fotografica.”

Exemplo 2.3 Sentenca subjetiva

7

Uma sentenca opinativa € uma sentenca que expressa uma opiniao
positiva ou negativa, de forma explicita ou implicita. Pode ser uma sentenca
objetiva ou subjetiva. O Exemplo 2.4 ilustra uma sentenca opinativa.

“A camera fotografica quebrou em uma semana.”

Exemplo 2.4 Sentenca opinativa

Apesar de que na maioria dos casos as sentencas opinativas Sao
sentencas subjetivas, podemos ter algumas excec¢des. Podemos notar no
Exemplo 2.3, que apesar da sentenca ser subjetiva, ela ndo expressa nenhuma
opinido e que apesar da sentenca no Exemplo 2.4 conter apenas fatos, ela
implicitamente indica uma opinido negativa sobre a camera fotogréfica.

Com base nas definicbes precedentes, podemos definir que uma opiniao
0 sobre uma caracteristica c, consiste em uma visdo, atitude, emocdo ou
avaliacdo positiva, negativa ou neutra de c, de forma subjetiva ou objetiva,
explicita ou implicita, por um portador de opinido p [15].

2.1.6. Palavra Opinativa

Palavras opinativas sdo palavras que normalmente sdo utilizadas para
expressar sentimentos positivos ou negativos. Geralmente as palavras
opinativas sao adjetivos ou advérbios, mas também podem ser substantivos ou
verbos [15].

2.2. Niveis da Analise de Sentimentos

A Andlise de Sentimentos pode ser tratada em niveis distintos e para
cada nivel podemos ter objetivos diferentes [16].




2.2.1. Nivel de Documento

Neste nivel, o documento por inteiro é considerado como uma unidade
basica de informacao. Desta forma, a tarefa principal consiste na classificacdo
global de sentimentos como positiva ou negativa (para o nivel de documento, a
classificacao neutra € normalmente descartada).

Para a classificacdo de sentimentos neste nivel, algumas
pressuposicdes sio feitas: E assumido que o documento € opinativo, que foca
em apenas um unico objeto e que contém a opinido de apenas um Unico
portador de opini&o.

Portanto, o nivel de documento ndo € apropriado para qualquer tipo de
aplicacdo, sendo mais explorado na literatura para classificacdo de sentimentos
em sites de reviews, que geralmente satisfazem essas pressuposicoes.

2.2.2. Nivel de Sentenca

Como visto anteriormente, para algumas aplicacdes, o nivel de
documento & muito pouco detalhado, sendo mais apropriado o nivel de
sentenca, que considera cada sentenca como unidade basica de informacao.

A Analise de Sentimentos no nivel de sentenca € realizada basicamente
em duas etapas: Classificacdo de subjetividade e classificacdo de sentimentos.
Na classificacdo de subjetividade s&o identificadas quais sentencas sao
subjetivas e estas serdo utilizadas no passo seguinte, onde serdo classificadas
como positiva, negativa ou neutra.

Neste nivel, também sao feitas pressuposi¢cdes, assumindo que uma
sentenca s6 possui uma opinido, o que é verdade para a maioria das
sentencas simples, porém geralmente ndo se verifica em sentengcas compostas
e complexas.

2.2.3. Nivel de Caracteristica

Um documento ou sentenca contendo uma classificacdo positiva sobre
um objeto ndo significa que o portador de opinido possui opinides positivas
para todas as caracteristicas deste objeto. Para este tipo de analise, deve-se ir
mais fundo, no nivel de caracteristica.
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Neste nivel, a caracteristica € considerada como unidade béasica de
informacdo. Além das etapas de classificacdo de subjetividade e classificacao
de sentimentos, € introduzida uma nova etapa, que consiste na identificacdo e
extracdo das caracteristicas.

Apesar deste nivel ser o mais completo, também é o mais complexo,
devido ao maior niumero de etapas e nivel de detalhe.



2.3. Etapas da Anédlise de Sentimentos

Nesta secao serdo apresentadas em detalhes, as etapas que compdem
um sistema completo de Analise de Sentimentos. Estas etapas normalmente
sdo executadas de forma sequencial, mas em algumas abordagens na
literatura [16] [20], estas etapas podem ser combinadas e executadas
simultaneamente.

O Exemplo 2.5 sera utilizado para ilustrar o funcionamento de cada
etapa da Andlise de Sentimentos.

“Minha mée deu uma camera fotografica de presente. A qualidade da foto ndo
€ Otima, mas a duracao da bateria é longa. A memoria é boa e a camera fotografica
nao é grande.”

Exemplo 2.5 Review de entrada para um sistema de Analise de Sentimentos
2.3.1. Classificacdo de Subjetividade

Em algumas aplicagbes envolvento a Analise de Sentimentos, um texto
recebido como entrada é assumido como sendo um texto opinativo. Porém em
diversas outras aplicacdes, é necessario decidir onde ha ou néo subjetividade,
indicando a provavel presenca de opinides.

*Minha mée deu uma camera fotografica de presente. A qualidade da foto
nado é 6tima, mas a duracdo da bateria € longa. A memoéria é boa e a camera
fotografica ndo é grande.”

Exemplo 2.6 Sentencas subjetivas selecionadas na classificagdo de subjetividade

No Exemplo 2.6, podemos notar que apenas 2 das sentencas foram
selecionadas como sentencas opinativas, através da classificacdo de
subjetividade. Na maioria dos trabalhos, as sentencas objetivas séo
descartadas nesta etapa.

Muitos trabalhos, focam na resolucédo deste problema, que pode ter um
impacto direto na qualidade das etapas subsequentes.

Hatzivassiloglou e Wiebe [13] propuseram uma solucdo de identificacdo
de subjetividade baseado na orientacdo dos adjetivos contidos em uma
sentenca.

Yu e Hatzivassiloglou [36] conseguiram um percentual de acerto de 97%
com um método de classificagdo Bayesiana em um corpus consistindo de
artigos do Wall Street Journal.

Junior [10] realizou estudos comparativos de abordagens baseadas em
aprendizagem de maquina e de abordagens baseadas em estatistica e
linguistica para a classificacdo de subjetividade. Também foi proposto um




método para a classificacdo de subjetividade baseado em estatistica e
linguistica.

2.3.2. Extragado de Caracteristicas

Apoés a identificacdo de sentencas opinativas através da classificacao de
subjetividade, a etapa seguinte consiste na extracdo das caracteristicas. Esta
etapa é importante para identificar quais sdo as caracteristicas referenciadas
por um portador de opinido e através destas caracteristicas, realizar uma
analise com maior nivel de detalhe nas etapas seguintes.

“. A qualidade da foto ndo é 6tima, mas a duragcdo da bateria é longa. A
memoria € boa e a camera fotografica ndo é grande (tamanho).”

Exemplo 2.7 Caracteristicas selecionadas na extracéo de caracteristicas

Através do Exemplo 2.7, podemos perceber quais sdo as caracteristicas
avaliadas pelo portador de opinido. Podemos perceber também, que existem
caracteristicas que estdo implicitas (no caso, tamanho) e devem ser
referenciadas através de um indicador de caracteristica. Pouco trabalho tem
sido feito para mapear caracteristicas implicitas [16].

Devido ao fato da precisédo da etapa de extracdo de caracteristicas estar
associada ao contexto da opinido e a semantica das palavras, a etapa de
extracdo de caracteristicas pode ser considerada como uma das mais
complexas na Analise de Sentimentos [26].

Na Secdo 2.4 algumas abordagens para a extracdo de caracteristicas
serdo apresentadas com maior detalhe.

2.3.3. Classificacdo de Sentimentos

Com as caracteristicas avaliadas pelo portador de opinido devidamente
extraidas, 0 prOximo passo consiste classificar cada uma dessas
caracteristicas através da determinacdo de suas polaridades.

Uma das abordagens mais simples e largamente utilizada na literatura,
consiste na abordagem baseada em lexicon [4], onde s&o aplicadas um
conjunto de regras para determinar a polaridade de cada palavra opinativa.
Esta abordagem funciona da seguinte forma:

e Para cada palavra opinativa positiva, é associado a polaridade +1, para
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cada palavra opinativa negativa, € associado a polaridade -1 e, para
cada palavra opinativa dependente de contexto, € associado a
polaridade 0.

e Se houverem palavras de negacdo préximas as palavras opinativas,

entdo a polaridade é invertida.
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e Se houverem palavras adversativas como “mas”, “no entanto”, etc., &
aplicada a regra na qual a frase anterior e a frase posterior as palavras
adversativas devem possuir polaridades opostas.

e Se houverem palavras aditivas como “e”, “como também”, etc., é
aplicada a regra na qual a frase anterior e a frase posterior as palavras
aditivas devem possuir a mesma polaridade.

e Por fim, é aplicada uma funcdo de agregacdo para computar a

orientacgédo final da opinio.

“. A qualidade da foto ndo é 6tima[+1], mas duragdo da bateria € longa[0]. A
memoria é boa[+1] e a cAmera fotografica ndo é grande[0].”

“. A qualidade da foto ndo é 6tima[-1], mas duragdo da bateria é longa[0]. A
memoria é boa[+1] e a cAmera fotografica ndo é grande[0].”

“. A qualidade da foto ndo ¢é 6timal-1], mas duracdo da bateria é longa[+1]. A
memoria € boa[+1] e a cAmera fotografica ndo € grande[0].”

“. A qualidade da foto ndo é 6tima[-1], mas duracao da bateria é longa[+1]. A
memoria é boa[+1] e a cAmera fotografica ndo é grande[+1].”

Exemplo 2.8 Abordagem baseada em lexicon

O Exemplo 2.8 ilustra a polaridade aplicada a cada palavra opinativa
durante cada etapa da classificacado de sentimentos.

Silva [25] prop6e um método para a classificacdo de sentimentos de
forma a automatizar a tarefa de atribuicdo da polaridade das palavras
opinativas.

2.3.4. Sumarizacao

A Ultima etapa de um sistema completo de Analise de Sentimentos
consiste na sumarizacdo dos dados. Esta etapa € de grande importancia, pois
o modo como as informacfes serdo exibidas pode comprometer a eficiéncia
das etapas anteriores e ndo auxiliar devidamente o usuario na tomada de
deciséo.

A sumarizacdo pode ser efetuada basicamente de duas maneiras: de
forma textual ou de forma gréfica. A sumarizacdo textual € a abordagem que
tem sido mais utilizada na literatura e normalmente consiste em adaptar
técnicas ja existentes de sumarizacdo de documentos para a Anadlise de
Sentimentos [20]. A Figura 2.3 ilustra um exemplo de sumarizacéo realizado de
forma textual.
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Bottom line, well made camera, easy to use, very flexible and power-
ful features to include the ability to use external flash and lense/filters
choices. It has a beautiful design, lots of features, very easy to
use, very configurable and customizable, and the battery duration
is amazing! Great colors, pictures, and white balance. The camera is
a dream to operate in automode, but also gives tremendous flexibility
in aperture priority, shutter priority, and manual modes. I'd highly
recommend this camera for anyone who is looking for excellent qual-
ity pictures and a combination of ease of use and the Hexibility to
get advanced with many options to adjust if you like.

Figura 2.3 Sumaério textual gerado automaticamente

Fonte: [20]

A sumarizacao textual nem sempre é a solu¢cdo mais intuitiva, pois uma
grande quantidade de texto pode deixar o usuéario final confuso, principalmente
guando deseja-se analisar os dados de forma estatistica. Neste caso, uma
sumarizacao grafica é mais adequada. A Figura 2.4 ilustra um exemplo de
sumarizacao grafica.

positive  Picture Batterv Zoom Size Weight
. I ] I 5} l
negative Digital Cameral BB  Digital Camera 2 I

Figura 2.4 Sumario grafico comparativo

Fonte: [14]

Alguns trabalhos focam na sumarizacdo através da representacao
grafica de dados estatisticos obtidos através da Analise de Sentimentos como
€ 0 caso do Opinion Observer [14], que permite uma rapida visualizacéo
comparativa das diversas caracteristicas de objetos de marcas diferentes.

2.4. Extracao de Caracteristicas

Nesta secdo, a etapa de extracdo de caracteristicas sera mostrada em
maior detalhes, que é o foco principal da solucdo proposta neste trabalho, o
PairExtractor.
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As pesquisas atuais na extracdo de caracteristicas sao realizadas
principalmente no area de reviews de produtos online [15]. As técnicas
empregadas para a extracdo de caracteristicas varia de acordo com o formato
das reviews. Basicamente, as reviews podem ser encontradas em 3 formatos:

1. Pr6os e contras: Neste formato o usuario é solicitado a descrever 0s
prés e contras de um produto separadamente.

2. Pros, contras e review detalhado: Além de descrever os prés e
contras separadapente, o usuério € solicitado a descrever uma review
detalhada.

3. Formato livre: Neste formato, o usuério tem liberdade de escrever sua
review livremente.

As reviews do tipo 1 tendem conter textos breves, enquanto as reviews
do tipo 3 geralmente contém sentencas completas e elaboradas. O tipo 2, € um
meio termo, onde podem ser encontrados tanto textos breves, quanto textos
mais elaborados.

Para o formato 1, geralmente sdo empregadas técnicas baseadas em
aprendizagem de maquina, ja para o formato 3, geralmente sdo empregadas
técnicas baseadas em estatistica e linguistica. Para o formato 2, a técnica
empregada dependera do contexto da aplicacao.

A seguir, serdo apresentadas algumas abordagens para a extracao de
caracteristicas.

2.4.1. Abordagens baseadas em aprendizagem de maquina

Qiu [22] apresenta um método baseado em aprendizagem de maquina,
denominado Double Propagation.

A idéia central do Double Propagation consiste em explorar relacdes
sintaticas entre palavras opinativas e caracteristicas. Foi mostrado que
palavras opinativas quase sempre estdo associadas as caracteristicas de
alguma maneira.

Para o funcionamento do método, sdo utilizadas um conjunto de
palavras opinativas como semente e através das palavras opinativas, novas
caracteristicas sao identificadas e vice-versa.

Outra técnica, descrita por Liu [14], consiste na utilizacdo de regras, que
sdo geradas através de padrdes sequenciais na Analise de Sentimentos.

Uma regra pode ser definida da seguinte forma: X — Y, onde Y € uma
sequéncia e X é uma sequencia produzida por Y, substituindo-se alguns dos
seus itens por curingas, que podem ser qualquer item.
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O processo consiste em converter cada sentengca em uma sequéncia de
elementos, onde cada elemento € composto por uma palavra e uma tag, que
indica sua classe gramatical. Em seguida, as caracteristicas sdo extraidas
através do casamento de padrdo com as regras que foram previamente
geradas.

Apesar de geralmente apresentarem bons resultados, as técnicas que
envolvem a utilizacdo de aprendizagem de maquina, tem a grande
desvantagem de necessitar de uma grande base para realizar o treinamento.

2.4.2. Abordagens baseadas em estatistica e linguistica

Uma abordagem baseada em frequéncia de termos candidatos a
caracteristicas é descrita por Hu [7]. O autor utiliza como base o fato de que
substantivos frequentemente mencionados pelos portadores de opinidao sao
normalmente caracteristicas pertinentes a um determinado objeto.

Apos as caracteristicas frequentes serem identificadas, o passo seguinte
consiste em identificar caracteristicas infrequentes, que podem ser Uteis para
determinadas aplicagbes. Para isto, sdo utilizadas as palavras opinativas
proximas as caracteristicas frequentes, de forma a encontrar caracteristicas
infrequentes que também estejam proximas destas palavras opinativas.

Esta abordagem possui o incoveniente de necessitar de um corpus
grande para que o resultado seja satisfatorio. Pois, com uma quantidade
pequena de opinides, o limiar entre uma caracteristica frequente e uma
caracteristica infrequente é muito ténue.

Os trabalhos descritos por Siqueira [26] e Popescu [21], visam aprimorar
a abordagem previamente descrita através da utilizacdo de uma medida
denominada PMI (Pointwise Mutual Information) [34].

Através desta medida, € possivel verificar o quéo relacionadas séo duas
palavras de forma a filtrar alguns substantivos que ndo estdo associados ao
dominio e provavelmente ndo sdo caracteristicas verdadeiras. Esta técnica é
descrita com maior detalhes no Capitulo 4, onde séo realizados alguns
experimentos com o objetivo de avaliar seu desempenho

2.5. Aplicagbes

Sdo inumeras as aplicacbes possiveis na area de Andlise de
Sentimentos, fato este que ajudou a impulsionar as pesquisas nesta area.

Esta secdo tem por objetivo ilustrar algumas das possiveis aplicacfes
dos conceitos da AS na pratica.
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2.5.1. Sites de Reviews

A Anadlise de Sentimentos pode ser utilizada como alternativa a sites de
reviews que solicitam feedback sobre o que os usuarios pensam sobre
determinado produto, como é o caso do site Epinions.com. Este processo de
coleta de opinides poderia ser efetuado de forma proativa e automatica.

Pode-se ainda citar outra aplicacdo da AS para aperfeicoamento em
sites de Reviews, que consiste na correcdo automatica de ratings. Caso um
usuario acidentalmente submetesse uma avaliacdo baixa de um determinado
produto, poderia ser verificado que o texto contém uma avaliacao positiva e 0
rating seria automaticamente corrigido.

2.5.2. Inteligéncia de Marketing

Esta é uma das aplicagcbes que despertam um maior interesse pelas
corporacgOes. Através da AS, as empresas podem coletar opinides de diversos
tipos de sites na Web, como blogs e sites de reviews, gerando relatorios
automaticamente, reduzindo consideravelmente o tempo de analise das
informacbes e permitindo a definicAo de estratégias de marketing para
determinado produto em um prazo menor.

2.5.3. Politica

A opinido coletiva € um assunto de grande interesse na politica. A AS
pode ser utilizada para coletar a opinido de um publico sobre determinado
politico ou acao politica.

Outra aplicabilidade da AS neste dominio, consiste na predicdo da
afiliacdo politica, ou seja, determinar o apoio ou rejeicao das figuras publicas a
respeito de propostas politicas com base em informacfes extraidas em listas
de discusséao de carater politico [6].

2.6. Desafios e Limitacbes

Por ser uma éarea de estudo relativamente nova, a Andlise de
Sentimentos possui muitos problemas ainda néo tratados. Além disto, por
consistir em um subproblema do Processamento de Linguagem Natural, a AS
herda parte dos desafios implicados nesta area .

Muitos dos desafios e limitacbes da AS transcendem questdes
tecnoldgicas e séo inerentes a questdes linglisticas e culturais. As sutilezas
de linguagem sao os principais fatores de complexidade na AS.

A utilizacdo de diversos recursos de linguagem como a ambiguidade,
negacao, ironia e sarcasmo, tornam ténues os limites entre fatos e opinioes.
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Também existem problemas relativos a atribuicdo de significados as
palavras, como a sinonimia, onde um mesmo significado pode estar aplicado a
palavras diferentes e a polissemia, onde varios significados séo aplicados a
uma mesma palavra.

Outro problema, consiste na utilizacdo de co-referéncia através da
utiizaggo de pronomes para referénciar substantivos mencionados
anteriormente no texto.

Pode-se ainda citar um problema inerente a internet, onde o0s textos
geralmente sdo escritos de forma informal, muitas vezes utlizando um
vocabulério especifico da Web composto por diversas girias e neologismos.

Outra limitacdo da area é a capacidade de aperfeicoamento das técnicas
propostas. Estudos tém mostrado que a precisao e qualidade dos resultados
obtidos com Processamento de Linguagem Natural ndo crescem na mesma
proporcao do esforco empregado para que isso aconteca [12].

2.7. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram mostrados os principais conceitos envolvendo a
Andlise de Sentimentos, onde este processo foi dividido em quatro etapas:
Classificacdo de subjetividade, extracdo de caracteristicas, classificacdo de
sentimentos e sumarizacgao.

A etapa de extracdo de caracteristicas foi vista com maior nivel de
detalhes, devido ao fato de ser o foco principal da solugdo proposta. Foram
mostradas algumas técnicas utilizadas na literatura.

No capitulo a seguir, sera descrito em detalhes a solucéo proposta neste
trabalho para extracdo de pares, o PairExtractor.
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3. PairExtractor

Nos capitulos precedentes, foi visto que a demanda por aplicacdes na
area de Andlise de Sentimentos € cada vez maior e que a etapa de extracao de
caracteristicas, apesar de pouco mencionada na literatura em comparacao com
as etapas de classificacdo de subjetividade e de sentimentos, tem grande
importdncia no resultado final de um sistema completo de Analise de
Sentimentos.

Neste capitulo, serd descrito em detalhes a solu¢do proposta para a
extracdo de pares, o PairExtractor. Na Sec¢do 3.1 serd descrito o problema ao
qual o PairExtractor se propde a solucionar. A Secdo 3.2 descreve a
abordagem de extracdo de pares adotada. Na Secdo 3.3 € apresentada a
arquitetura geral do sistema. Da Secao 3.4 a 3.7 serdo mostrados o0s médulos
e etapas que compdem o PairExtractor. Por fim, na Secéo 3.8 serdo descritas
as consideracdes finais deste capitulo.

3.1. Caracterizacao do Problema

Foi visto anteriormente que um sistema de Analise de Sentimentos € um
sistema complexo, composto por até quatro etapas. Desta forma, por questdes
de restricdo de tempo, 0 escopo do sistema descrito neste trabalho limita-se a
etapa de extracdo de caracteristicas, que consiste em uma das etapas mais
importantes da AS.

A solucdo apresentada por Siqueira [26] descreve um metodo de
extracdo de caracteristicas de forma isolada ao dominio da aplicac&o. Isto quer
dizer que o contexto ao qual as caracteristicas estéo situadas nao é levado em
consideracao nas etapas seguintes da Analise de Sentimentos. O Exemplo 3.1
ilustra um tipo de situacdo em que isto ocorre.

“Eu achei a cerveja gelada” (Positivo)

“A pizza estava gelada.” (Negativo)

Exemplo 3.1 Polaridade de palavras opinativas sensiveis ao contexto

Podemos observar que para uma mesma palavra opinativa “gelada’,
pode-se ter duas avaliacdes de polaridade diferentes, dependendo do contexto
indicado pela caracteristica (cerveja ou pizza).

Desta forma, o ideal seria que fossem extraidos ndo apenas
caracteristicas, mas também as palavras opinativas associadas a cada
caracteristica na forma de pares (caracteristicas, palavras opinativas) com o
intuito de aprimorar a classificacdo de sentimentos através do célculo de
polaridade.
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O PairExtractor foi projetado com a finalidade de receber um corpus de
opinides como entrada, realizar o processo de extracdo de caracteristicas e
palavras opinativas associadas a cada caracteristica, resultando como saida
em um conjunto de pares na forma de (caracteristica, palavra opinativa). Na
literatura relacionada, néo foi encontrado nenhum outro método de extracdo de
caracteristicas que fosse concebido desta forma.

O idioma selecionado para o PairExtractor foi o inglés, devido ao fato de
ser o idioma mais utilizado no mundo académico, e por possuir um maior
volume de dados disponiveis para elaboracbes de corpus. Além disso,
podemos contar com uma grande variedade de ferramentas de processamento
de linguagem natural para essa lingua, como bases léxicas, POS-taggers e
parsers.

A solucéao foi concebida de forma a facilitar uma possivel integracdo com
outras técnicas e etapas, com o proposito de constituir um sistema completo de
Andlise de Sentimentos.

3.2. Abordagem Adotada

A abordagem adotada para o PairExtractor, consiste na abordagem
baseada em estatistica e linguistica, descrita nos capitulos anteriores.

Pelo fato do PairExtractor ser uma solucdo independente de dominio
para textos em formato livre, esta abordagem se mostrou mais apropriada, pois
no caso de uma abordagem baseada em aprendizagem de maquina, seria
muito custoso etiquetar uma base de treinamento em cada dominio ao qual o
sistema fosse utilizado.

3.3. Arquitetura Geral

A Figura 3.1 ilustra a arquitetura geral do PairExtractor. O sistema foi
projetado de forma modular, visando uma melhor manutenbilidade, legibilidade
e extensibilidade. Os modulos que compdem o sistema sao: Preé-
processamento, extracdo de pares e filtro de pares.
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Figura 3.1 Arquitetura geral do PairExtractor

Fonte: Elaboracéo Prépria

O modulo de pré-processamento realiza as operacdes necessarias para
gue a entrada fornecida esteja no formato adequado e devidamente etiquetado
para a posterior utilizacdo dos dados pelo médulo de extracéo de pares.

O segundo médulo é responsavel pela extracdo de pares propriamente
dito, através da identificacdo dos substantivos frequentes e de alguns
infrequentes com base nas palavras opinativas préoximas aos substantivos
frequentes.

O ultimo modulo consiste no filtro de pares, que realiza uma otimizacao
no processo de extracdo de pares, de forma a eliminar pares com
caracteristicas possivelmente falsas.

Além dos modulos principais, também sédo utilizadas diversas bases de
dados pelo sistema e algumas ferramentas externas, que serdo descritas com
maior detalhe nas se¢fes que seguem.

3.4. Base de Opinides

A base de opinides contém as opinides que serao utilizadas no processo
de extracdo de pares. Estas opinides podem ser extraidas de forma manual ou
por algum Web crawler, que consiste em um programa que varre um conjunto
de paginas da Web e exrtrai informacdes relevantes de forma automatica.
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O sistema utiliza como entrada um arquivo com um conjunto de
opinides. Para este prototipo do PairExtractor, foi implementado a leitura de
arquivos no formato de planilha Excel. A forma de como seré efetuada a leitura
do arquivo, indicando quais colunas serdo levadas em consideracado para
analise pode ser definida através de parametros de configuracéo do sistema. O
sistema pode ser facilmente extendido para dar suporte a arquivos de formatos
diferentes.

Um exemplo de planilha Excel contendo uma base de opinibes €
ilustrado através da Figura 3.2

Produto  Tipo Cons PROS Review Stars
Ratatouille movie Cons: none  Pros: Great oii madd dudes. this is a pretty radical movie you have made here. we give you a his. 5.0
Ratatouille movie There isn't really much that needs to be said about this film other than it is fab, funny and such a hoot. An 5.0
Ratatouille movie this movie was alsome i mean it is 95 % better than sharktale and those other movies_that movie was so c¢4.0
Ratatouille movie While this was an enjoyable movie experience. it hardly warrants a 96. The plot became too mechanical, t 3.0
Ratatouille movie Well, | liked the previous Pixar movies pretty much. But | cried like a baby on this one. And | am a 2§ yea 5.0
Ratatouille movie | bought this movie of course for my grand daughter, my first impression was that she would not really war 5.0

Figura 3.2 Arquivo com opinibes

Fonte: Elaboracéo Prépria

3.5. Pré-Processamento

O primeiro modulo do sistema é responsavel pelo pré-processameto das
opinides, de forma a produzir um arquivo de saida que sera utilizado pelo
moédulo seguinte, 0 modulo de extracdo de pares. A seguir sdo descritas as
principais tarefas deste modulo.

3.5.1. Segmentacéao das opinides

O pré-processamento inicia-se através da leitura do arquivo contendo a
base de opinides. Cada linha do arquivo de opinides contém uma opinido que
pode ser composta por uma 0 mais sentencas.

Estas opinides sdo entdo subdivididas em sentencas. Esta divisdo sera
atil no processo de identificacdo de caracteristicas ndo frequéntes, que sera
descrito com maior detalhes na Secéao 3.6.

Para o processo de segmentacdo das opinides em sentencas, S&o
utilizados os caracteres de pontuacéao final (ponto, ponto e virgula, interrogacao
e exclamacao).

De forma a evitar que abreviacdes sejam segmentados indevidamente, o
sistema conta com uma base de abreviacbes, nas quais as abreviacdes
contidas em uma opinido sado substituidas pela sua forma extensa
correspondente.

No protétipo desenvolvido, a lista de abreviagdes foi criada de forma
manual, utilizando como base uma lista de abreviagdes descritas no dicionario
da lingua inglesa Oxford [9].
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O Exemplo 3.2 ilustra a segmentagcéo de uma frase simples, bem como
a substituicao de abreviacdes pela sua forma extensa.

Antes:
“Yesterday | watched Dr. Dolittle. It's a funny film.”
Depois:
“Yesterday | watched Doctor Dolittle.”
“It's a funny film.”

Exemplo 3.2 Segmentacdo de uma opinido

3.5.2. POS-Tagging

ApOs a segmentacao das opinides, a etapa seguinte consiste em realizar
o POS-Tagging de cada palavra, em cada sentenca. Este procedimento
consiste em identificar a classe gramatical de cada palavra de acordo com o
sua definicdo e contexto [32].

Para realizar o POS-Tagging, foi selecionado o Tree-Tagger [27], uma
ferramenta que realiza o POS-Tagging em diversos idiomas. Esta ferramenta
recebe como entrada um arquivo com um conjunto de palavras, separadas por
guebras de linha e fornece como saida o lema e a classe gramatical de cada
palavra.

A Tabela 3.1 ilustra a saida produzida pelo Tree-Tagger apos fornecer
como entrada as sentencas do Exemplo 3.2.

Palavra Classe gramatical Lema
Yesterday RB Yesterday
I PP I
watched VVD watch
Doctor NP Doctor
Dolittle NP Dolittle
SENT
It PP it
is VBZ be
a DT A
funny JJ funny
film NN film
SENT

Tabela 3.1 POS-Tagging com o Tree-Tagger

Fonte: Elaboracao Propria

Para permitir a identificacdo da segmentacdo do conjunto de opinides
em sentencas, é inserida uma uma palavra especial “.EOS.” (end of sentence)
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como indicador do fim de uma frase, de forma a ser utilizado no médulo
seguinte de extracéo de pares.

De forma a aperfeicoar o desempenho do Tree-Tagger, uma base de
contracfes e uma base de girias podem ser utilizadas pelo sistema.

Contragbes s&o utilizadas com grande frequéncia no inglés e, na
presenca de contragdes, foi verificado experimentalmente que a classificagao
do Tree-Tagger ndo se comporta de forma adequada. O mesmo ocorre com
girias comumente utilizadas no vocabulério informal da internet.

As bases de contracdes e de girias funcionam de forma similar a base
de abreviagdes, substituindo cada contragcédo pela sua forma completa e cada
giria pelo vocébulo formal correspondente.

Ambas as bases foram criadas de forma manual no protétipo
desenvolvido do PairExtractor. A lista de contracdes foram obtidas através da
gramatica da lingua inglesa Cambridge Grammar of English [2]. A lista de girias
foi criada com base em algumas girias descritas no site noslang.com [19].

O Exemplo 3.3 ilustra uma possivel entrada para o modulo de pré-
processamento e a saida correspondente.

Entrada:
“Fantastic Mr. Fox is gr8! Don’t miss it!’
Saida:
Palavra Classe Gramatical Lemma
Fantastic JJ fantastic
Mister NP Mister
Fox NP Fox
is VBZ be
great JJ great
! SENT !
Do VVP do
not RB not
miss \YAY miss
it PP It
! SENT !

Exemplo 3.3 Saida gerada pelo modulo de pré-processamento

Podemos observar através da analise do Exemplo 3.3, que a abreviacao
“‘Mr.” foi traduzida para sua forma extensa “Mister”, a giria “gr8” foi traduzida
para o vocabulo correspondente “great” e a contragao “Don’t” foi traduzida para
sua forma completa “Do not”. Apds estes procedimentos, a frase foi etiquetada
através da utilizacdo do Tree-Tagger.
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3.6. Extracao de Pares

O modulo seguinte ao de pré-processamento consiste no modulo de
extracdo de pares. Este é o modulo central do PairExtractor, onde as
caracteristicas sao extraidas de fato.

Pesquisas indicam que quando usuarios comentam sobre as
caracteristicas de um objeto, a maior parte das caracteristicas descritas sao
substantivos e o vocabulario que eles utilizam geralmente converge [15].

As caracteristicas mais frequentes de um objeto sdo normalmente as
mais importantes para um determinado dominio. Porém, existem algumas
caracteristicas, com uma baixa frequéncia de avaliagcbes, que podem ser
interessantes para algumas aplicacoes.

Normalmente, para cada caracteristica existem palavras opinativas
proximas que as modificam de forma a expressar o ponto de vista do portador
de opinido. Estas palavras opinativas geralmente sdo adjetivos ou advérbios.

Desta forma, € importante a identificacdo de palavras opinativas de forma a
encontrar caracteristicas infrequentes.

Um dos pontos de originalidade deste trabalho, consiste na saida
produzida pelo PairExtractor, que diferentemente dos outros trabalhos na
literatura, ndo consiste apenas em uma lista de caracteristicas, mas em uma
lista de pares contendo caracteristicas e palavras opinativas.

Como dito na Secéao 3.1, estes pares representam uma melhoria em
potencial para a etapa de classificacdo de sentimentos, pois a precisdo
alcancada sera bem maior do que se fossem utilizados apenas caracteristicas
isoladas e palavras opinativas com polaridade determinadas a priori. O
processo de extracdo de pares é descrito a seguir.

3.6.1. Extracao dos Pares Frequentes

No método de extracdo de caracteristicas descrito por Siqueira [26], a
primeira etapa de extracdo consiste na identificacdo de um conjunto inicial de
caracteristicas candidatas, que contém os substantivos mais frequentes do
corpus de entrada.

No método proposto neste trabalho, a etapa inicial da extracdo de pares
ocorre de forma similar. Esta etapa consiste na identificacdo das caracteristicas
frequentes em um conjunto de opinides e as possiveis palavras opinativas
relacionadas a cada uma destas caracteristicas.

O médulo de extracdo de pares utiliza como entrada o arquivo gerado
pelo Tree-Tagger, descrito na secao anterior. A Tabela 3.2 contém algumas
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das Tags geradas pelo TreeTagger. Estas serdo as tags utlizadas pelo
PairExtractor para a extracao de pares [24].

Tag Descricao

NN Substantivo
NNS Substantivo plural
NP Nome préprio
NPS Nome proéprio plural
JJ Adjetivo

JIR Adjetivo comparativo
JJS Adjetivo superlativo
RB Advérbio
RBR Advérbio comparativo
RBS Advérbio superlativo

Tabela 3.2 Tags utilizadas para extragéo de pares

Fonte: Elaboragdo Propria

Inicialmente, todos os substantivos encontrados sdo armazenados em
uma lista. Para cada substantivo, existe um contador e uma lista de palavras
opinativas associadas, que podem ser adjetivos, adveérbios, verbos ou outro
substantivo.

Para cada ocorréncia de um mesmo substantivo, sdo verificados se
existem novas palavras opinativas associadas a ele, e caso existam, séo
adicionadas a lista de palavras opinativas. O contador também é incrementado
para cada nova ocorréncia.

Normalmente, as palavras opinativas sao identificadas através de sua
classe gramatical e proximidade com o0s substantivos candidatos a
caracteristicas. Neste trabalho, contudo, as palavras opinativas sé&o
identificadas com base em regras gramaticais. Este € um outro ponto de
originalidade neste trabalho, pois na literatura relacionada néo foi verificada
nenhuma técnica que utilizasse uma abordagem similar.

As regras gramaticais utilizadas para a identificacdo de palavras
opinativas foram elaboradas com base na gramatica da lingua inglesa
Cambridge Grammar of English [2].

Devido a complexidade inerente ao entendimento da linguagem humana,
nao foi possivel listar todas as construcdes possiveis onde possam existir
palavras opinativas, mas foi verificado experimentalmente que as regras
identificadas neste trabalho satisfazem a grande maioria das situagdes.
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A Tabela 3.3 descreve as regras que foram aplicadas para a
identificagéo das palavras opinativas com base nos substantivos identificados
como candidatos a caracteristicas. As classes sublinhadas representam as
caracteristicas e as classes em negrito representam as palavras opinativas.

Palavras Opinativas Anteriores a Caracteristica

(1) Substantivo + Substantivo
(2) Verbo + Substantivo

(3) Adjetivo + Substantivo

(4) Substantivo + Adjetivo

(5) Verbo + Substantivo + Adjetivo

(6) Substantivo + Verbo + Adjetivo

(7) Verbo + Substantivo + Advérbio + Adjetivo

(8) Substantivo + Verbo + Advérbio + Adjetivo

(9) Substantivo + Verbo + Advérbio + Advérbio + Adjetivo
Tabela 3.3 Regras gramaticais

Fonte: Elaboragdo Propria

Para o processo de casamento de padrdo de forma a identificar as
palavras opinativas foram desconsiderados os stopwords, que sao palavras de
classes gramaticais consideradas irrelevantes para o desenvolvimento deste
trabalho, como artigos, pronomes, preposicoes, etc.

O token especial indicador de fim de sentenga “.EQS.”, foi utilizado nesta
etapa de forma a indicar os limites a esquerda e a direita da caracteristica,
onde seriam buscadas as palavras opinativas, ou seja, dentro de uma
sentenca.

O Exemplo 3.4 ilustra a identificacdo de palavras opinativas através do
uso das regras gramaticais.

.EOS.

The (DT)

phone (NN) is (VBZ) great (JJ) Regra 6
but (CC) the (DT)

camera (NN) is (VBZ) really (RB) bad (JJ) Regra 8
.(SENT)

.EOS.

Exemplo 3.4 Utilizac&o de regras gramaticais para identificacdo de palavras opinativas

Podemos observar que no trecho “phone is great” foi utilizado a regra 6
para a identificacdo da palavra opinativa “great” e no trecho “camera is really
bad” foi utilizado a regra 8 para a identificacdo da palavra opinativa bad.
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Ao fim do processo de identificagdo dos substantivos candidatos a
caracteristicas, de suas respectivas contagens e palavras opinativas
associadas, o ultimo passo da etapa de extracao dos pares frequentes consiste
em selecionar os substantivos com maiores chances de serem caracteristicas
baseado em um threshold de relevancia. Como este threshold pode variar de
aplicacdo para aplicacdo, ele deve ser fornecido ao sistema através de um
parametro de configuracéo.

Uma nova lista é entdo criada com base nos t substantivos de maior
ocorréncia, onde t € o threshold em valores percentuais.

3.6.2. Extrac&o dos Pares Infrequentes

A etapa seguinte do processo de extracdo de pares consiste em
identificar pares com caracteristicas pouco frequentes, que vdo entdo dar
origem a pares infrequentes na lista de pares candidatos. Como dito
anteriormente, para determinadas aplicacdes, a identificacdo de caracteristicas
infrequentes pode ser importante, devido a sua relevancia para o dominio em
guestao.

A identificacdo dos pares infrequentes € realizada através das palavras
opinativas associadas aos pares frequentes. Estudos indicam que as palavras
opinativas sdo bons indicadores de presenca de caracteristicas verdadeiras
[15].

No método de extracdo de caracteristicas descrito por Siqueira [26], esta
etapa consiste em selecionar os substantivos que ocorrem proximos a qualquer
palavra opinativa, que ocorreu proxima a um outro substantivo participante da
lista de caracteristicas frequentes.

No PairExtractor, a identificacdo dos pares infrequentes é realizada
através do acesso a lista de pares frequentes e para cada palavra opinativa
distinta sdo buscados novos substantivos candidatos a caracteristicas através
da aplicacdo das regras gramaticas definidas anteriormente.

No final desta etapa, os pares frequentes e infrequentes sdo mesclados,
constituindo em uma Unica lista de pares, com as caracteristicas candidatas e
suas respectivas palavras opinativas.

3.6.3. Mapeamento dos Indicadores de Caracteristicas

Além das caracteristicas explicitamente contidas no texto na forma de
um substantivo, existem ainda as caracteristicas que estdo implicitamente em
um texto opinativo. Estas caracteristicas podem ser identificadas através de
indicadores de caracteristicas.
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Os indicadores de caracteristicas sdo palavras que, quando presentes
em uma opinido, indicam a presenca de uma caracteristica implicitamente
contida em uma sentenca. Porém, este processo de mapeamento deve ser
feito de com cuidado, pois existem indicadores de caracteristicas que variam
de acordo com o contexto.

O Exemplo 3.2 ilustra uma situagdo onde temos um indicador de
caracteristica que, dependendo do contexto, indica diferentes caracteristicas
implicitas.

“The car is heavy.” (peso)
“The traffic is heavy.” (fluxo)

Exemplo 3.5 Indicador de caracteristica dependente de contexto

A criacdo e o0 uso correto desses mapeamentos € um problema ainda
em aberto na Analise de Sentimentos. Poucas pesquisas foram feitas sobre
este topico.

No método descrito por Siqueira [26], 0 mapeamento dos indicadores de
caracteristicas consiste em uma etapa distinta realizada apos a etapa de
identificacdo das caracteristicas infrequentes, onde possiveis caracteristicas
implicitas sdo mapeadas através dos indicadores de caracteristicas.

No PairExtractor, 0 mapeamento de caracteristicas nao € tido como uma
etapa, mas como um processo de otimizacdo, e € realizado durante as etapas
de extracdo dos pares frequentes e infrequentes, de forma a conservar as
palavras opinativas associadas as caracteristicas implicitas.

O mapeamento dos indicadores em caracteristicas € realizado através
da utilizacdo de uma base de mapeadores de caracteristicas criada de forma
manual.

3.7. Filtro de Pares

Os modulos anteriores descreveram o0 processo de identificacdo de
pares (caracteristica, palavra opinativa) com caracteristicas frequentes,
infrequentes ou implicitas. Porém, algumas das caracteristicas previamente
identificadas podem néo ser caracteristicas verdadeiras para um determinado
dominio.

Uma das formas de verificar a relevancia de uma palavra a um dominio,
consiste na utilizacdo de técnicas probabilisticas para determinar a
probabilidade de duas palavras estarem juntas e a probabilidade destas
estarem separadas.

O Método descrito por Siqueira [26] utiliza uma medida denominada de
PMI-IR (Pointwise Mutual Information) [34] para realizar o processo de filtro de
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caracteristicas. Esta técnica foi comparada com uma outra denominada de
NGD (Normalized Google Distance) [3], onde a NGD obteve melhores
resultados. Este estudo ser& descrito com maior detalhes no Capitulo 4.

A técnica selecionada para o filtro dos pares ndo relacionados ao
dominio, consiste no trabalho descrito por Cilibrasi e Vitanyi [3]. Esta técnica é
baseada na complexidade de Kolmogorov [18] e na distancia normalizada da
informacao [29].

A complexidade de Kolmogorov, consiste na medida do tamanho do
menor programa capaz de computar uma quantidade de informacdo passada
como entrada. A distancia normalizada da informacéo utiliza a complexidade de
Kolmogorov para definir uma medida universal de distéancia entre objetos.

Ambas as métricas, sdo tidas como ndo computaveis na teoria
computacional atual. Portanto, sao utilizadas aproximacfes destas métricas no
trabalho descrito por Cilibrasi e Vitanyi.

Com base nas teorias préviamente descritas e utilizando o Google como
motor de busca, os autores definem um método formal de célculo de relevancia
de palavras ao qual eles denominam de distdncia Google normalizada
(Normalized Google Distance), que € calculado através da seguinte formula:

max{log f(x),log f(v)} —log f(x,y)
log N —min{log f(x),log f(v)}

NGD(x,y) =

Onde f(x) € a quantidade de resultados retornados para a pesquisa de
uma palavra “x”, f(y) é a quantidade de resultados retornados para a pesquisa
de uma palavra “y”, f(x,y) € a quantidade de resultados retornados para a
pesquisa de ambas as palavras e N € um fator normalizador.

Os autores utilizam como fator normalizador, 0 nimero total de paginas
indexadas pelo motor de busca, mas especificam que pode ser utilizado
qgualquer valor suficientemente maior que qualquer f(xX) como fator
normalizador.

A vantagem de se utilizar o total de paginas indexadas pelo motor de
busca € que pode-se obter resultados equivalentes para a relevancia de duas
palavras ao longo do tempo. O nimero de paginas indexadas por cada motor
de busca podem ser estimados através dos dados contidos no site
WorldWideWebSize.com [35].

Apesar do método descrito ter utilizado o motor de busca do Google,
pode-se utilizar outros motores de busca para o calculo de relevancia de
palavras. No protétipo desenvolvido do PairExtractor pode-se utilizar o Google
ou o Bing como motores de busca no calculo de relevancia.
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O processo de filtro de pares consiste em calcular, para cada par, a
relevancia da caracteristica candidata definida no par com relagdo ao dominio
da aplicacdo. Como o nivel de relevancia aceito pode variar dependendo da
aplicacéo, o threshold que delimita a partir de qual nivel de relevancia as
palavras serdo aceitas, € passado como parametro de configuracdo para o
sistema. O fator normalizador também é passado como parametro.

3.8. Consideracoes Finais

Foi apresentado neste capitulo, 0 método proposto para extracdo de
pares, o PairExtractor. Cada mdédulo que comp&e o sistema foi descrito em
detalhes, bem como as técnicas e procedimentos adotados, apresentando
guando necessérias, as justificativas para a utilizacdo das mesmas e
ressaltando os pontos de originalidade deste trabalho.

No capitulo seguinte sera mostrado os experimentos e resultados
obtidos através de testes realizados em algumas técnicas empregadas no
PairExtractor e no sistema como um todo.
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4. Experimentos e Resultados

Neste capitulo serdo mostrados a metodologia proposta para a
realizagao de testes no PairExtractor, bem como os resultados alcancados e a
sua avaliagao.

A Secdo 4.1 descreve a metodologia adotada para a realizacdo de
testes no PairExtractor, definindo o corpus, medidas utilizadas para a avaliacao
e as configuracdes de entrada. A Secao 4.2 contém os estudos realizados para
a avaliacdo das técnicas de calculo de relevancia. A Secdo 4.3 contém a
analise das caracteristicas extraidas pelo PairExtractor. A Se¢éo 4.4 contém a
analise da técnica baseada em regras gramaticais para identificacdo de pares.
Por fim, a Secéo 4.5 apresenta as consideracgdes finais deste capitulo.

4.1. Metodologia

Para a realizacdo dos experimentos, foi necessario a extracdo de um
conjunto de opinides para posteriormente criar um corpus de testes. Para este
proposito, foram extraidas cerca de 30000 opinides de diferentes dominios
através de um Web crawler, que coletou um conjunto de reviews disponiveis no
site do Google Products [5].

Apés a extracdo das opinides, foram escolhidas aleatoreamente 200
opinides nos dominios de filmes e aparelhos celulares para a criacdo de 2
corpus de testes, contendo 100 opinides cada.

Para cada opinido contida nos corpus de testes, foram manualmente
identificadas as caracteristicas (explicitas e implicitas) presentes, bem como as
palavras opinativas relacionadas a cada uma destas caracteristicas. No
dominio de aparelhos celulares foram identificadas 71 caracteristicas e 159
pares possiveis. No dominio de filmes foram identificadas 64 caracteristicas e
136 pares.

4.1.1. Métricas

Para a avaliacdo dos testes realizados no PairExtractor, foram utilizadas
3 meétricas: Precisdo, Cobertura e F-measure. Estas medidas sao utilizadas
com frequéncia para avaliar técnicas da Andlise de Sentimentos [26].

A precisdo consiste na fracdo de instancias relevantes em um
determinado conjunto [33]. A precisdo pode ser definida a partir da seguinte
formula:

tp

Precisdo = ——
tp+ fp
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Onde tp (true positive) consiste nas instancias relevantes e fp (false
positive) consiste nas instancias irrelevantes.

A cobertura consiste na proporgédo de instancias relevantes contidas em
um determinado conjunto, com relagdo ao numero total de instancias
relevantes possiveis [33]. E definida através da seguinte formula:

{
Cobertura = P
tp+ fn

Onde tp (true positive) consiste nas instancias relevantes contidas no
conjunto e fn (false negative) consiste nas instancias relevantes que nao foram
inseridas no conjunto.

A terceira medida, denominada de F-measure consiste na média
harmonica da precisao e cobertura [33], definida através da seguinte formula:

. 2 = Precisio x Cobertura
F-measure = —
Precisio + Cobertura

4.1.2. Configuracdes

Com o objetivo de melhor analisar o PairExtractor, foram utilizadas 4
configuracbes diferentes de cada corpus de testes. A Tabela 4.1. ilustra as
configuracgdes utilizadas para os testes:

Threshold Threshold
Configuracao Dominio do Corpus Frequéncia Relevéancia

1.1 Aparelhos Celulares 5% 0.3
1.2 Aparelhos Celulares 5% 0.5
1.3 Aparelhos Celulares 10% 0.3
1.4 Aparelhos Celulares 10% 0.5
2.1 Filmes 5% 0.3
2.2 Filmes 5% 0.5
2.3 Filmes 10% 0.3
2.4 Filmes 10% 0.5

Tabela 4.1 Configurac@es de testes

Fonte: Elaboracao Propria

Em cada corpus de testes foram utilizados dois valores de threshold de
frequéncia e dois valores de threshold de relevancia. Como vistos no capitulo
anterior, o threshold de frequéncia é utilizado para definir a quantidade de
pares frequentes extraidos e o threshold de relevancia € utilizado para
determinar com que grau de rigidez os pares sao filtrados com base no
dominio.
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4.2. Analise de Técnicas para Calculo de Relevancia

Nesta secdo sera mostrado em maior detalhes, o experimento realizado
para determinar a técnica de céalculo de relevancia mais eficiente de forma a
ser utilizada pelo PairExtractor no filtro de pares com base no dominio.

As técnicas de relevancia avaliadas neste experimento foram a NGD
(Normalized Google Distance) [3], descrita em detalhes capitulo anterior, e a
PMI-IR (Pointwise Mutual Information) [34], utilizada pelo WhatMatter proposito
por Siqueira [26].

PMI-IR consiste em uma medida que indica o quéo relacionadas estao
duas palavras, através da utilizacdo da probabilidade de encontrar juntas estas
palavras e a probabilidade de encontra-las de forma separada. O PMI-IR é
calculado através da seguinte férmula:

Hirs(pl A p2)
H"lr’.i"f;,:f[;}]_p}_|=f.:;.gl( its(pl1 A p2) )

Hits(pl)+Hits(p2)

Foram utilizadas as métricas definidas na secdo anterior de forma a
avaliar o desempenho de ambas as técnicas.

O experimento foi conduzido da seguinte forma: Foram extraidos pares
frequéntes e infrequéntes utilizando como entrada o corpus de teste de
aparelhos celulares. Apos isto, cada técnica foi utilizada para filtrar os pares
com base na sua relevancia com o dominio. O threshold de cada técnica foi
definido experimentalmente.

As medidas foram calculadas utilizando como base o resultado
esperado, definido de forma manual. A Tabela 4.2 ilustra os resultados obtidos
com cada técnica:

Técnica Precisao Cobertura F-measure
NGD 0.722 0.433 0.541
PMI-IR 0.272 0.200 0.230

Tabela 4.2 Resultado dos testes de técnicas de relevancia

Fonte: Elaboracao Prépria

Através da andlise da Tabela 4.2, podemos observar que a utilizacao do
NGD foi claramente mais eficiente em todos os aspectos. Além de filtrar uma
guantidade maior de pares nao relacionados ao dominio, também descartou
uma quantidade menor de pares relacionados ao dominio.
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4.3. Analise da Extracdo de Caracteristicas

O experimento com objetivo de analisar a qualidade das caracteristicas
extraidas pelo PairExtractor foi realizada através da utilizacdo dos dois corpus
de testes como entrada, cada um com 4 configuragfes possiveis.

O processo de célculo das medidas foi realizado em trés etapas do
PairExtractor. A etapa 1 consiste nos resultados obtidos com a identificacao
dos pares frequéntes. A etapa 2, consiste nos resultados obtidos apds a etapa
1 e juntamente com a identificacdo dos pares infrequentes. A etapa 3 consiste
nos resultados obtidos apos as etapas 1 e 2, com o uso do filtro de pares.

A Tabela 4.3 ilustra os resultados obtidos com cada configuracéo e apdés
cada etapa:

| Etapa 1 Etapa 2 | Etapa 3
Configuracéao P C FM P C FM P C FM
1.1 0.809 | 0.239 | 0.369 | 0.625 | 0.704 | 0.662 | 0.666 | 0.704 | 0.684
1.2 0.809 | 0.239 | 0.369 | 0.625 | 0.704 | 0.662 | 0.725 | 0.633 | 0.676
1.3 0.685 | 0.338 | 0.452 | 0.602 | 0.746 | 0.666 | 0.641 | 0.732 | 0.684
1.4 0.685 | 0.338 | 0.452 | 0.602 | 0.746 | 0.666 | 0.696 | 0.647 | 0.671
2.1 0.764 | 0.203 | 0.320 | 0.518 | 0.640 | 0.573 | 0.493 | 0.625 | 0.551
2.2 0.764 | 0.203 | 0.320 | 0.518 | 0.640 | 0.573 | 0.631 | 0.562 | 0.595
2.3 0.689 | 0.312 | 0.430 | 0.558 | 0.750 | 0.639 | 0.610 | 0.734 | 0.666
2.4 0.689 | 0.312 | 0.430 | 0.558 | 0.750 | 0.639 | 0.682 | 0.671 | 0.677
Média 0,736 | 0,273 | 0,392 | 0,575 | 0,71 | 0,635 | 0,643 | 0,663 | 0,649

Tabela 4.3 Resultado dos testes de extracdo de caracteristicas

Fonte: Elaboragdo Propria

Com base na analise da Tabela 4.3, podemos observar que a etapa 1
contém os indices mais altos de precisdo e os mais baixos de cobertura. Isto €
um fato previsto, pois através da extracdo dos pares frequentes, o esperado é
gue se encontre uma proporcdo pequena de caracteristicas falsas e também
poucas caracteristicas verdadeiras sdo extraidas.

Analisando os resultados da etapa 2, podemos observar um decréscimo
da precisdo e um aumento da cobertura e do F-measure. Isto deve-se ao fato
de serem acrescentados novas caracteristicas, tanto verdadeiras quanto falsas,
através do processo de identificacdo dos pares infrequentes.

Pode-se verificar através dos resultados da etapa 3, um leve decréscimo
na cobertura e um acréscimo na precisdo e na F-measure, devido a utilizacéo
do filtro de pares com base na relevancia com o dominio. Desta forma, séo
descartados boa parte dos pares que contém caracteristicas falsas e
eventualmente alguns pares que contém caracteristicas verdadeiras.

Por fim, podemos observar que os resultados do dominio de aparelhos
celulares foram melhores que os resultados do dominio de filmes. Isto pode ser
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justificando, dentre outros fatores, devido ao fato de que o dominio de filmes
possui um conjunto de caracteristicas de menor convergéncia, variando
sensivelmente de acordo com cada filme.

4.4, Anédlise da Extracdo de Palavras Opinativas

ApOs a andlise da extracdo de caracteristicas, uma outra andlise
importante a ser efetuada consiste na verificacdo da qualidade de identificacédo
das palavras opinativas que estdo relacionadas a uma determinada
caracteristica, definindo desta forma os pares a serem extraidos pelo
PairExtractor.

O experimento realizado com o objetivo de avaliar a extracdo das
palavras opinativas consistiu em selecionar 10 caracteristicas de cada dominio
e anotar manualmente o conjunto de palavras opinativas esperado para cada
caracteristica e comparar com o resultado obtido pelo PairExtractor.

A Tabela 4.3 ilustra os resultados obtidos para a identificacdo de
palavras opinativas com base em regras gramaticais:

Dominio Precisao Cobertura F-measure
Aparelhos Celulares 0.764 0.818 0.790
Filmes 0.708 0.809 0.755

Tabela 4.4 Resultado dos testes de extragdo de palavras opinativas

Fonte: Elaboragdo Propria

Pode-se observar que os resultados foram similares para ambos os
dominios, isto deve-se ao fato de que, apesar da diferéncia de vocabulario
utilizado, a estrutura gramatical utilizada pelos portadores de opinido converge.

Foi observado que parte dos erros associados ao método de extracdo de
palavras opinativas deve-se a erros de classificacdo gramatical do Tree-
Tagger. Pois, com algumas palavras classificadas de forma incorretas, a
aplicacdo de regras gramaticais tende a encontrar algumas palavras opinativas
falsas e também deixar de encontrar algumas palavras opinativas verdadeiras.

Portanto, caso seja utilizado um POS-Tagger com maior precisao, 0s
resultados do método de identificacdo de palavras opinativas podem ser
otimizados.

4.5. Consideracdes Finais

Neste capitulo foi apresentado todo o processo de experimentos
realizados nos principais aspectos do PairExtractor, bem como os resultados
obtidos. De forma geral, os resultados obtidos podem ser classificados como
satisfatorios.
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O capitulo seguinte apresentard a conclusédo deste projeto indicando as
principais contribuicdes deste trabalho para a Analise de Sentimentos, bem
como as dificuldades encontradas e possiveis trabalhos futuros.
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5. Conclusao

Este trabalho teve como objetivo a apresentacédo do PairExtractor para a
extracdo de pares formados por caracteristicas e palavras opinativas, baseado
na solucao para extracao de caracteristicas descrita por Siqueira [26].

Na Secédo 5.1 serdo mostradas as principais contribui¢cées deste trabalho
para a Analise de Sentimentos. A Secdo 5.2 descreve as dificuldades
encontradas durante o processo de concepcdo e desenvolvimento do
PairExtractor. A Secdo 5.3 descreve alguns possiveis trabalhos futuros que
podem ser realizados com relagédo ao PairExtractor.

5.1. Principais Contribuicfes

Este trabalho realizou um levantamento tedrico da Analise de
Sentimentos, através da definicdo dos principais conceitos da area e da revisao
literaria de diversas técnicas propostas para cada etapa da Analise de
Sentimentos.

A maior contribuicdo deste trabalho, consiste em propor um método
automatizado e livre de dominio para a extracdo de pares compostos por
caracteristicas e palavras opinativas através da combinacdo de diversas
técnicas e procedimentos.

Outra contribuicdo que pode ser citada, consiste na proposta de um
método para a identificacdo de palavras opinativas através de regras
gramaticais.

5.2. Dificuldades Encontradas

As principais dificuldades encontradas neste trabalho também sao
inerentes ao dominio de Processamento de Linguagem Natural, como
processar textos com uma estrutura complexa ou com a utilizacdo de um
vocabulario informal.

Pode-se ainda citar o tempo disponivel para a realizacdo do trabalho
como uma das dificuldades. Devido a restricdo de tempo, o escopo do protétipo
desenvolvido limitou-se a etapa de extracdo de caracteristicas. Porém, apesar
do prazo restrito, todos o0s objetivos tracados para este trabalho foram
alcancados.

5.3. Trabalhos Futuros

Alguns pontos de melhoria foram identificados de forma a aperfeicdar o
presente trabalho, que ndo foram realizados neste trabalho devido,
principalmente, as restricbes de tempo e podem ser realizados em trabalhos
futuros. As melhorias que podem ser efetuadas séo as seguintes:
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Agrupamento de pares sindnimos: Consiste em tratar as diversas
caracteristicas presentes nos pares que sao sinénimos como uma unica
caracteristica, de forma a compartilharem a contagem de ocorréncias e
as palavras opinativas associadas.

Resolucéo de co-referéncia: Consiste em tratar problemas de co-
referéncia de forma a identificar qual caracteristica € mencionada por um
determinado pronome.

Mapeamento de indicadores de caracteristicas de forma
automatica: Consiste em propor uma técnica independente de dominio
com o proposito de identificar de forma automética indicadores de
caracteristicas e mapear para as caracteristicas implicitas
automaticamente.

Correcao ortografica: Consiste em realizar a correcao ortografica das
opinides de forma automatica.

Mapeamento das AbreviagcOes: Consiste em mapear as abreviacoes
para sua forma extensa de forma automatica.

Combinacao de POS-Taggers: Consiste em utilizar outras ferramentas

de POS-Tagging combinadas com o objetivo de melhorar a preciséo da
classificacado gramatical das palavras.
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A — Amostras da Base de Abreviagcdes

1. Acct.
2. Corp.
3. Dept.
4. Dr.
5. Educ.
6. Eng.
7. FAQ.
8. Ind.

9. Irreg.

10. Mem.

Account

Corporation

Department

Doctor

Education

English

Frequently asked question
Industry

Irregular

Memory
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B — Amostras da Base de Contracdes

6. Mustn't
7. Needn't
8. She's
9. That's

10. Wasn't

Are not
Can not
Does not
Had not
I will
Must not
Need not
She is
That is

Was not
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C — Amostras da Base de Girias

1. ASAP

2. BST
3.BTFL

4. BTW

5. DUNNO
6. GR8

7. PPL

8. TBH

9. WANNA

10. WUD

As soon as possible

best
beautiful

By the way
Do not know
Great
people

to be honest
want to

would
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D — Amostras dos Indicadores de Caracteristicas

1. Beautiful
2. Cheap

3. Expensive
4. Large

5. Light

6. Long

7. Money

8. On Time
9. Pocket

10. Ugly

Appearance
Price

Price

Size

Weight
Duration
Price
Delivery
Size

Appearance
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E — Amostras do Corpus de Aparelhos Celulares

1. Great phone for the money. Easy to program and use. Clear sound, good
enough camera for on the go pictures. Battery last about 3 days on standby. I'll
recommend this phone ...

2. | have had the phone for slightly more than a month and had to go out and
get a new battery yesterday. | guess this is a reminder that there is no such
thing as a deal Let the buyer beware.

3. I love bluetooth, but every so often | find my 2.4 Ghz wireless interferes with
my Razr bluetooth connection. This is the answer. | just wish there were some
kind of ear loop to go with it.

4. | purchased this battery 4 days ago. My old battery had never used over 1
day. It made me to carry charger every time. Now, this new battery can be used
for 2 days to 3 days. It is really convenient for me.

5. The case fell apart (cracked) about three days after | put it on. | only have the
bottom part on it now because the other piece fell apart and it would no longer
stay on.

6. | only have one issue with the phone and it is the battery life. The battery
goes dead way too fast even when you don't use it much.

7. Although it is cute, this case is too small and is nearly impossible to remove
once put on the phone. The plaid pattern also chips terribly. Do not buy this
case.

8. The phone works great, but the battery will not fully charge.

9. This is absolutely the best smartphone | have ever owned! | wish the camera
had more options and the battery life was longer, but over all this phone is the
best smart phone | have ever used! Along with the warranty that Best Buy offers
at an affordable rate, this phone is a great deal.

10. Excellent phone! Sleek design. Combination of keyboard and touchscreen
makes for an enjoyable experience. Easy navigation and quick response time.
Trackpad is a great addition. Battery life is good. A little heavier than most of
other phones I've owned, but worth it & not noticeable after awhile. Would 100%
recommend this phone.
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F — Amostras do Corpus de Filmes

1. This is one tremendous movie for young girls. It has a great story line, great
actors and actresses, a beautiful fairy tale ending and encourages girls to be
more active in their lives. It makes a strong case for a classic movie, mainly
from the standpoint of integrating fairy tale lore with today's modern era. Just a
well written and produced movie that is great for all ages. Watch it again and
again!

2. The movie was fun to watch for adults, teens, preteens,and toddler. It had a
little something for everyone. Humor, fantasy, love, song, and heroics.

3. The first Harry Potter movie was awesome, but this one was a total
dissapointment, much like the book was. The worst Harry Potter movie yet. The
storyline bored me.

4. Great effects especially Dobby and Fawkes! | love the Dueling Club scene!! It
is indeed a memorable one! Keep it up! Job well done for Daniel and Emma!!

5. You really must have this film regardless of age you will love the story, the
really cute rats and and the wicked attention to detail, a simply wonderful
piece...

6. Superb animation, entertaining characters and a fresh plot.. a fantastic, feel-
good movie that brings joy to even the coldest hearts!

7. The premise is good and it taken to fruition quite well. The characters are all
distinct and memorable and the plot makes sense.

8. I must admit that this film did have me on the edge of my seat because it was
scary, fun and well written, however Shyamalan end this movie with the worst
twist passable.

9. Great suspense movie by a good director. | liked this one better than The
Sixth Sense. Acting is good and the theme is different even though it looks
different.

10. Incredibly great movie, completely awesome, you gotta watch this one. A
little more comedy than needed but still great.
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