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Abstract. This paper presents a case study on Sentiment Analysis in an
evaluative institutional process. In order to produce automatic analysis, it has
been implemented a software named SentAnalysis. The software analyzes
opinions written in the evaluative process, classifying them in positive, negative
or neutral feelings. Results obtained from automatic evaluation were compared
with those produced by two human evaluators. The comparison allowed us to
recognize situations of partial and total convergence between system and
evaluators. The evidences show that the developed system presents coherence
with human evaluators, observing the fact that around 70% of the cases were of
total convergence between human evaluators and system.

Resumo. O presente trabalho apresenta um estudo de caso de andlise de
sentimentos em um conjunto de respostas oriundas de um processo de avalia¢do
institucional. A fim de realizar a andlise automatica de sentimentos foi
desenvolvida uma ferramenta, denominada SentAnalysis. Ela realiza a analise
de opinioes escritas no processo avaliativo, classificando-as em positivas,
negativas ou neutras. Os resultados do processo de avaliagdo automdtica foram
comparados com resultados de dois avaliadores humanos. A andlise permitiu
atestar que houve situagoes de convergéncia parcial e total entre sistema e
avaliadores. As evidéncias produzidas permitem concluir que o sistema
desenvolvido apresenta coeréncia com avaliadores humanos, observado o fato
de que em cerca de 70% dos casos analisados houve convergéncia total entre
avaliadores e sistema.

1 Introducao

A mineragdo de textos ¢ um campo fértil em desafios. Entre seus principais objetivos
estdo a descoberta, de forma automatica, de padrdes e anomalias em dados de formato
textual. A mineragdo de textos compreende um conjunto de métodos usados para
navegar, organizar, reconhecer e descobrir informac¢des em bases de textos. Uma
subarea da Mineragdao de Textos ¢ a Analise de Sentimentos (LIU, 2010). Ela pode
também ser chamada de Mineragdo de Opinides. A andlise de sentimentos e a
mineracao de opinides focam-se principalmente em reconhecer e classificar opinides,



segundo elas expressem sentimentos positivos ou negativos. Para isso, os indicadores
de sentimento mais importantes sao as palavras.

O uso da andlise de sentimentos tem crescido gragas a disponibilidade crescente
de textos que emitem opinides seja em blogs, microblogs, foruns e nas redes sociais.
Observa-se que de fato, a analise de sentimentos ultrapassou as barreiras da computagao
e foi absorvida pelas areas de gestao e ciéncias sociais devido a sua importancia para os
negdcios e para a sociedade como um todo. Por esta razdo, a analise de sentimentos se
situa ao centro das pesquisas sobre as midias sociais (LIU, 2012).

As opinides sdo centrais a quase todas as atividades humanas porque sao
influenciadoras de comportamentos. Sempre que se precisa tomar uma decisao, busca-se
conhecer opinides de outras pessoas. No mundo real, as organizagdes buscam conhecer
as opinides de consumidores sobre seus produtos e servicos. Os consumidores buscam
igualmente conhecer as opinides de usudrios de um produto antes de compra-lo, por
exemplo.

Com o crescimento de meios sociais na Web (por exemplo, revisdes, discussoes
do férum, blogues, microblogues, comentarios, e postagens em sites de
compartilhamento de informacgdes), os individuos e as organizacdes estdo se valendo
cada vez mais destas informacgdes para a tomada de decisdes. Construir, entretanto, uma
visdo global sobre as opinides dispersas dos individuos ¢ uma tarefa complexa. Um
leitor humano, com conhecimento intermediario, vai fazé-lo mas tera dificuldade em
identificar locais relevantes onde consultar, posteriormente extrair € sumarizar as
opinides disponiveis. Neste sentido ¢ que os sistemas automdticos de andlise de
sentimentos sa0 necessarios.

Uma grande questdo que permeia pessoas e organizagoes atualmente diz respeito
ao uso de informagdes textuais para fins estratégicos. Nesta problematica se inserem as
avaliagOes realizadas por organizagdes com variados fins. Manipular grandes volumes
de textos que podem conter opinides € percepcdes Uteis se torna inviavel em um curto
espago de tempo. Além disso, esta tarefa pode ser bem cansativa para um ser humano,
que apesar da sua grande capacidade de compreensdo, pode facilmente se distrair, ndo
prestando atencdo permanente nos detalhes. Neste cendrio meios automaticos podem
apoiar o ser humano, realizando ao menos uma parte da analise textual, produzindo
sumarios e antecipando percepgdes positivas ou negativas.

r

Um dos fins para o qual a andlise de sentimento se aplica ¢ a andlise de
avaliagOes textuais. Um tipo de avaliacdo baseada em texto ¢ a avaliacdo institucional,
pratica presente em grande parte dos Institutos e Universidades no Brasil. Ela constitui
um instrumento em que alunos, técnicos administrativos, docentes € membros externos
tém a oportunidade de avaliar diversos pontos sobre a instituigdo como, por exemplo, a
infraestrutura e os componentes curriculares dos cursos. Usualmente tal avaliacao ¢ feita
por meio de perguntas objetivas. Porém, ela pode conter campos descritivos, permitindo
ao respondente inserir comentarios textuais, fazer criticas ou elogios a institui¢ao.

As informagdes coletadas via questdes objetivas sdo facilmente tabuladas e
interpretadas. Contudo, avaliar as respostas descritivas depende da leitura e do tempo de
um ser humano. Ele deve neste caso ler, fazer o registro, identificar pontos criticos,
emitir julgamentos proprios a fim de lidar com o que esta sendo dito em um texto. Tal
tarefa parece ser trabalhosa e monotona, porém este tipo de analise ¢ necessaria pois as



informacdes obtidas podem se reverter em melhorias na qualidade dos servigos
prestados.

Considerando os aspectos supramencionados, além das necessidades
organizagdes e automatizacao de tarefas de interesse humano, este trabalho apresenta
uma solucdo baseada na andlise de sentimentos aplicada a uma base textual composta
pelas respostas descritivas da Avaliacao Institucional de uma Instituicdo de Ensino. Em
termos metodologicos seguiu-se 0s processos tipicos da mineragdo de textos: construcao
de um conjunto de dados de treinamento contendo opinides (positivas, negativas ou
neutras), aplicagdo de algoritmos de processamento de linguagem natural e
aprendizagem automatica, e definicdo de critérios de analise dos resultados. A fim de
apresentar o trabalho desenvolvido, o presente artigo esta organizado em 4 secdes. A
se¢do 2 traga um panorama dos trabalhos existentes na area de analise de sentimentos. A
secdo 3 traz aspectos metodologicos e materiais empregados no desenvolvimento do
software. A secao 4 aponta resultados observados e¢ a se¢dao 5 conclui o artigo
abordando as contribuicoes do trabalho, bem como os trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

Extrair conhecimento a partir de textos ¢ uma tendéncia emergente quando se observa o
grande volume de dados textuais disponiveis (MATOS, 2010). Conforme Barion e Lago
(2008, p.125) denomina-se mineragdo de textos o processo que visa suprir a necessidade
de se descobrir, de forma automatica, informagdes (padroes e anomalias) em textos. A
analise textual em geral se baseia na interpretacdo de textos mas se torna deficiente
quando encontra, por exemplo, palavras que podem ter relacdes difusas e/ou
significados ambiguos (Hotho, 2005). A propria identificagao de termos mais relevantes
em um texto ¢ um trabalho arduo, pois uma palavra ndo pode ser analisada
separadamente. E necessario considerar o contexto no qual ela se encontra e respeitar
regras ortograficas e sintdticas que condizem ao idioma do texto que esta sendo
analisado. Até o0 momento ndo existem algoritmos 6timos que consigam lidar com tais
dificuldades de forma satisfatéria e completa.

Segundo Liu (2012) a andlise de sentimentos pode ser feita em trés niveis de
granularidade: documento, frase ou entidade. Em nivel de documento a tarefa consiste
em classificar se um documento expressa globalmente um sentimento positivo ou
negativo (Pang, Lee e Vaithyanathan, 2002; Turney, 2002). Por exemplo, suponha um
comentario enviado ao um site sobre um filme em exibi¢cdo no cinema. A analise pode
determinar se opinido expressa um sentimento positivo ou negativo sobre o filme. Neste
nivel de andlise assume-se que cada documento expressa uma opinido sobre uma
entidade ou produto, logo ela nao ¢ indicada em casos onde o mesmo documento avalie
ou compare multiplas entidades.

Em nivel de frase, a analise vai avaliar se cada frase expressa uma opinido
positiva, negativa ou neutra. Por neutro entende-se a auséncia de uma opinido. A analise
por frases permite distinguir quais frases em um texto emitem uma opiniao. Ja em nivel
de entidade a andlise busca identificar a que se refere a opinido propriamente dita,
buscando reconhecer a qual das entidades mencionadas na frase ela se refere. Por
exemplo, suponha a frase: “a companhia aérea presta bom atendimento, porém os
banheiros estavam sujos”. Nela sdo apresentadas opinides que refletem sentimentos



positivos e negativos. A analise em termos de entidade permite extrair que a opinido
positiva se refere a companhia aérea (primeira entidade), enquanto que a opinido
negativa se refere aos banheiros disponiveis (segunda entidade). Assim, conclui-se que
0 sentimento sobre a primeira entidade € positivo e sobre a segunda entidade € negativo.

A anélise de sentimentos tem sido utilizada em pesquisas de satisfacdo como no
trabalho de Pang et.al (2002). Da mesma forma, ela ¢ extensivamente aplicada em
analises de opinido nas redes sociais, como nos trabalhos de Ferreira (2010) e Duarte
(2010). Isto se deve ao fato de que muito contetdo em formato textual esta disponivel
em ambiente online, constituindo assim uma grande fonte de dados (PANG et.al ,2002).

O trabalho de Ferreira (2010) utiliza a Analise de Sentimentos em textos
extraidos da rede social Twitter, com o intuito de classificar opinides (negativas ou
positivas) através de algoritmos de extracao por passagem. Ainda, o trabalho de Duarte
(2013) também utiliza o Twitter para realizar a Anélise de Sentimentos, com enfoque
em textos na lingua portuguesa. Neste trabalho sdo empregadas diferentes técnicas para
extrair informagdes referentes a diversas entidades em fweets em lingua portuguesa para
depois verificar os sentimentos do publico em relacao as entidades, mostrando as suas
preferéncias por marcas, empresas e pessoas.

No trabalho de Abbasi et al (2008) ¢ proposto o uso da Analise de Sentimentos
para a classificagdo de opinides em foruns da Web em maltiplos idiomas. A pesquisa
realizada focou em foruns extremistas, que disseminavam 6dio € em como se
classificava os sentimentos presentes nas postagens dos mesmos. O trabalho, utilizando
maquinas de suporte vetorial apresentou alta precisdo na classificagdo dos sentimentos
descritos nas postagens, demonstrando eficdcia na abordagem para o problema
proposto. Em outro contexto, a analise de sentimentos foi aplicada a sumarizacao de
pesquisas de satisfagdo. Isto ¢ possivel desde que o questionario permita que as
respostas sejam fornecidas em linguagem natural. Trabalhos desenvolvidos por (Oguri,
2007) e (Yi et al, 2003) visaram tentar identificar sentimentos negativos ou positivos
em textos informados em pesquisas de satisfagdao de clientes.

3 Materiais € Métodos

A fim de proceder com a andlise de sentimentos em um conjunto de dados oriundos de
uma avaliacdo institucional desenvolveu-se uma ferramenta de software denominada
SentAnalysis. A ferramenta SentAnalysis foi desenvolvida na linguagem C#. Ela opera
em duas etapas e trabalha com arquivos em formato texto na versdo corrente. Ela utiliza
como dicionario 1éxico o SentLex PT02, desenvolvido por Carvalho et al (2012). O
SentLex ¢ um dicionario Iéxico de sentimentos em lingua portuguesa, sendo constituido
por 7.014 lemas, palavras que normalmente se encontram na forma masculina e singular
para adjetivos e forma infinitiva para verbos e expressoes idiomaticas, ¢ 82.347 formas
flexionadas, expressdes que nao se encontram na forma infinitiva. O léxico descreve
4.779 adjetivos (16.863 na forma flexionada), 1.081 nomes (1.280 na forma flexionada),
489 verbos (29.504 na forma flexionada) e 666 expressoes idiomaticas (37.400 na
forma flexionada). O SentLex estd em formato textual, sendo que a cada termo ele
atribui uma polaridade, assumindo valor 1 para positiva, -1 para negativa ¢ 0 para
neutra. Essa informagdo ¢ levada em conta para a andlise de sentimentos presentes nas
opinides.



A primeira etapa no uso da ferramenta ¢ de Organizagdao e Pré-processamento
dos dados. Essa etapa utiliza o corpus do trabalho, o 1éxico SentiLex PT02 e, ao final da
etapa, produz arquivos locais. Por se tratar de uma ferramenta experimental, optou-se
por trabalhar com arquivos na camada de persisténcia. A segunda etapa ¢ a da
mineracao das opinides que resultara na analise de sentimentos. Ela faz uso de arquivos
locais e, ao final, produz um arquivo global.

Na primeira etapa, a ferramenta deve ler os arquivos que constituem o corpus a
ser trabalhado. O corpus utilizado para o trabalho foi constituido a partir das respostas
da avaliagdo institucional da Instituicdo de Ensino alvo deste estudo. A avalia¢do da
institui¢ao contém formularios de perguntas de multiplas escolhas e um campo onde os
respondentes podiam deixar algum comentario pertinente. O contetido desse campo
textual, que ¢ uma resposta descritiva, foi o que constituiu o corpus do trabalho. As
respostas optativas foram descartadas, por se tratarem de informagdes estruturadas e nao
constituirem o foco deste trabalho.

Para cada opinido extraida do banco de dados original da instituicdo foi gerado
um arquivo no formato de texto contendo apenas uma resposta. No total foram gerados
6.878 arquivos. A partir desse momento, nao ocorreram mais interagdes com os bancos
de dados, sendo todo o processamento feito via arquivos de texto.

Para a realizagao da andlise de sentimentos nao foram considerados todos os
arquivos de respostas disponiveis pela avaliagdo institucional, mas uma amostra de
dados do periodo. Para a definicdo do tamanho da amostra utilizada no experimento foi
considerada a férmula de Berenson et. al (2000), apresentada na equagao 1.

B N.Z>.p(1—p)
"= IN-1).e2+22.p(1—-p)

Equacéao 1: Estimativa de uma proporcao
Fonte: Berenson et. al (2001)

A equagdo calcula o valor do tamanho da amostra (n), considerando:

N: o tamanho do universo

Z: desvio médio que € aceito para alcangar o nivel de confianca
e: margem de erro maximo que se quer atingir

p: a propor¢ao que se espera encontrar

Para um universo de 6.878 arquivos de opinides disponiveis, com uma margem
de 5% de erro e um grau de confianga de 92%, a amostra se constituiu de 293 opinides.
O conjunto de opinides que formam a amostra foi selecionado de modo aleatorio.

Depois, para cada arquivo lido, a ferramenta SentAnalysis realiza o pré-
processamento. O processo ocorre em quatro passos, assim descritos:
1. Remover as stopwords do texto;
2. Separar o texto em tokens e calcular a frequéncia de cada um;
3. Classificar os tokens segundo o diciondrio 1éxico;



4. Gerar arquivos de texto para cada opinido avaliada, incluindo os fokens e
0s sentimentos que expressam.

No passo 1 precedente, o sistema percorre o texto € remove suas stopwords,
tendo em vista que elas ndo sdo significantes para o processo de mineracao.
Considerando como exemplo a frase “A aula de matematica ¢ boa”. Alguns termos (‘A’,
‘de’, ‘¢’) ndo sdo importantes para a mineragao e podem ser removidos sem problema, a
fim de se trabalhar apenas com os termos significantes da frase. Removendo-os, o que
resta da frase ¢ “aula matematica boa”. Sendo que apenas esses termos serdo separados
em tokens e considerados no processo de analise. A etapa de stemming (remogao de
radicais) nao foi necessdria, pois o SentiLex PTO02 possui os termos nas formas

flexionadas, ndao necessitando se trabalhar com os radicais das palavras.

No passo 2, os termos que restaram da frase serdo separados em tokens e sua
frequéncia serd calculada. J4 no passo 3, os fokens sao classificados de acordo com a
sua polaridade dentro do SentiLex PTO02. Para cada foken gerado, o sistema procura no
1éxico qual a sua polaridade. Conforme descrito anteriormente, caso o valor seja -1, o
termo ¢ considerado negativo; 0 indica termo neutro; e 1 indica termo positivo. Caso o
termo nao conste no dicionario, ele ¢ considerado neutro, pois ndo € possivel classifica-
lo. Durante o processo, a ferramenta contabiliza a quantidade de termos negativos,
positivos e neutros.

No quarto e ultimo passo a ferramenta gera os arquivos resultantes. Para cada
resposta lida ela gera um arquivo contendo pelo menos trés linhas. A primeira linha ¢
composta pela opinido no seu formato original, no caso “A aula de matematica ¢ boa”.
A segunda linha apresenta os fokens e a sua respectiva frequéncia (resultantes do passo
2), separados por pipe (|), sendo que nesse caso o resultado ¢é: “aula=l|
matematica=1|boa=1". A terceira linha do arquivo apresenta a quantidade de termos
positivos, negativos € neutros separados por pipe, resultantes do passo 3. No caso, 0
resultado ¢é: “POS=1NEG=0NEU=2". E, por fim, a ferramenta lista os tokens

identificados e suas respectivas polaridades, sendo que, em cada linha, ¢ escrito um
termo (figura 1).

Figura 1 — Exemplo de resultado da analise de sentimentos

A aula de matematica é boa
aula=1|matematica=1|boa=1
POS=1|NEG=0|NEU=2
aula=NEU

matematica=NEU

boa=P0OS

Ao fim da primeira etapa o sistema gera, para cada resposta, um arquivo
correspondente que, posteriormente, sera utilizado para uma classificacdo geral das
opinides do corpus.



Na segunda etapa, o sistema executa a classificacdo geral/global das opinides.
Sendo essa etapa composta por trés passos, explicados a seguir.

No passo 1, o sistema I¢ os arquivos gerados na etapa 1 e, para cada arquivo
lido, a ferramenta seleciona a linha que contém os quantitativos de termos positivos,
negativos e neutros, pois eles serdo levados em consideragdo para a classificagdao das
opinides.

No passo 2 a classificagdo, ou analise de sentimentos, ¢ feita de fato, levando em
consideragdo a polaridade com maior frequéncia. Taboada et. al (2011) apresentam
como solu¢do uma soma das polaridades dos termos, porque os dicionarios utilizados
possuem diversos valores para as polaridades dos termos, como por exemplo, -3, -5, -1,
3, 4, entre outros. Tomando como exemplo, uma opinido em que as polaridades sejam 1,
-2 e -1 o resultado seria -2, ou seja, negativo.

No caso do presente trabalho, a logica de somar as polaridades pode ser
aproveitada e simplificada. O SentiLex PTO02 possui apenas trés valores para as
polaridades (1, 0, -1), diferente dos outros 1éxicos, em inglés, utilizados no trabalho de
Taboada et al (2011). Nesse caso, todos os termos negativos possuem o mesmo valor, -
1, o mesmo acontece com 0s positivos € neutros. Se, por exemplo, uma frase contém 2
termos positivos € 1 termo negativo, a soma resultaria em 1 (2+(-1)), ou seja, uma
opinido positiva. Essa ldgica, para esse caso especifico, ¢ a mesma que quantificar os
termos e verificar qual polaridade que aparece mais. No caso apresentado
anteriormente, como existem mais termos positivos que negativos, a classificagdo ¢
positiva.

Como, na fase de pré-processamento o SentAnalysis ja realiza a contagem dos
termos e a sua respectiva classificacdo, ou seja, mostra quantos termos positivos e
negativos foram identificados, torna-se uma tarefa simples verificar qual deles aparece
com mais frequéncia e realizar a classificacdo com base nesses valores.

Ao final de todas as classificagcdes o sistema executa o passo 3, que € a criagdo
de um arquivo com indicadores globais das opinides. Para cada classificagdo, o sistema
gera uma linha no arquivo, contendo um campo identificador (id) para a opinido e a sua
classificagdo, sendo POS para positiva, NEG para negativa ¢ NEU para neutra. Além
disso, no final do arquivo o sistema disponibiliza algumas estatisticas: a quantidade de
opinides lidas, a quantidade e percentual de opinides positivas, a quantidade e
percentual de opinides negativas e a quantidade e percentual de opinides neutras.

4 Resultados

O experimento realizado se dividiu em duas etapas. Na primeira etapa dois avaliadores
humanos foram responsaveis por classificar as opinides da amostra segundo trés
categorias: opinido positiva (POS), opinido negativa (NEG) ou opinido neutra (NEU).

O importante em se obter a avaliagdo de dois especialistas € que a interpretagao
textual que se pretende realizar depende de percepgdes individuais e subjetivas, logo ¢
importante ter-se mais de um diagnostico sobre cada opinido. Na segunda etapa do
experimento, as mesmas amostras foram classificadas pela maquina. Sendo assim, ao
término das duas etapas, cada opinido contida na amostra possuia trés classificagdes.

Para a analise dos resultados foram considerados quatro cenarios possiveis. O
primeiro cenario considerado foi onde as trés avaliagdes convergem, ou seja, tanto os



dois avaliadores humanos quanto a maquina classificaram a opinido da mesma forma.
Nesse caso assume-se que a maquina teve sucesso na sua tarefa.

O segundo cenario tratou do caso onde a maquina converge com, pelo menos,
um avaliador humano (portanto as avaliagdes humanas divergem). Nesse caso assume-
se também que a maquina teve sucesso na sua tarefa.

O terceiro cenario considerou situagcdes onde as trés avaliacdes (duas humanas e
a da maquina) divergem entre si. Nesse caso assume-se que houve divergéncia total
entre os avaliadores.

Por fim, no quarto cendrio t€ém-se o caso onde as avaliagdes humanas convergem
entre si, divergindo da maquina. A tabela 1 apresenta exemplos da amostra onde houve
convergéncia e divergéncia entre avaliadores e software.

Tabela 1 - Comparacio entre resultados das avaliacées

ID Avaliador! Awvaliadorll  Avaliacido Maquina Resultado

1 NEU NEU NEU ACERTO

2 NEG NEG NEG ACERTO Para
3 NEU NEG NEG ACERTO o

4 NEU NEU NEU ACERTO corp
5 NEG NEG NEG ACERTO us

3 NEG NEG NEG ACERTO anali
7 POS POS POS ACERTO sado
8 NEU NEG NEU ACERTO

9 NEG NEG NEG ACERTO conte
10 NEU NEU NEU ACERTO ndo
11 NEU NEG NEG ACERTO 29.3 _
12 NEU NEG NEG ACERTO opini
13 NEG NEG NEG ACERTO oes,
14 NEG NEG NEU ERRO em
34 NEU NEG POS DIVERGENCIA TOTAL 222
35 NEU NEU NEU ACERTO a

maq

uina teve sucesso na sua classificacao (primeiro e segundo cenario). Em 16 opinides da
amostra ocorreram situagdes de divergéncia total (terceiro cenario). J& 56 opinides da
amostra se enquadraram no cendrio 4, onde as avaliacdes humanas convergiram entre si,
divergindo da méquina. A Tabela 2 sumariza o resultado das avaliagdes.

Tabela 2 - Resultado Geral das Avaliagoes

Resultado Quantidade Porcentagem
Sucesso da maquina 222 75,76%
Falha da maquina 56 19,11 %
Divergéncia total 16 5,40%

Prosseguindo na avaliagdo, optou-se por considerar apenas as opinides cujas
avaliagdes dos avaliadores humanos convergiu. Das 293 avaliacdes, apenas 220
(aproximadamente 75%) tiveram convergéncia entre os dois avaliadores humanos. Para
a proxima analise de dados, essa quantidade sera levada em consideragdo, tendo em



vista que, como ambos os humanos convergiram entre si, a chance da classificagdo estar
correta ¢ maior. Para a exibi¢do dos resultados, foi optado pelo uso de uma matriz de
confusdo. A Tabela 3 apresenta uma matriz de confusao dos resultados.

Tabela 3 - Matriz de confusao

- HUMANOS
MAQUINA POSITIVO NEGATIVO NEUTRO
POSITIVO 59 12 4
NEGATIVO 3 59 5
NEUTRO 13 25 40

A matriz funciona da seguinte forma: as colunas representam as avaliagdes
humanas, enquanto que as linhas representam as avaliagdes realizadas pela ferramenta.

A posicao (1,1) apresenta o total de opinides onde tanto a ferramenta quanto os
seres humanos avaliaram como positivo: 59 no total. A posicao (1, 2) apresenta quantas
opinides a maquina avaliou como positivas, enquanto os humanos avaliaram como
negativas: 12 no total. A posi¢do 1,3 apresenta quantas opinides a maquina marcou
como positivas, enquanto os humanos classificaram como neutra: 4 no total.

A posicao (2,1) apresenta quantas opinides a ferramenta classificou como
negativa enquanto os seres humanos definiram como positivas: 3 no total. A posi¢ao (2,
2) apresenta o total de opinides que tanto a maquina quanto o seres humanos
classificaram como negativas: 59 no total. A posi¢ao (2,3) apresenta quantas opinides a
maquina classificou como negativa, enquanto os humanos classificaram como neutras: 5
no total.

A posicao (3,1) apresenta a quantidade de opinides que a ferramenta classificou
como neutras enquanto os humanos classificaram como positivas: 13 no total. A posi¢ao
(3,2) apresenta a quantidade de opinides classificadas pela ferramenta como neutras,
mas negativas pelos seres humanos: 25 no total. Por fim, a posicao (3,3) apresenta o
quantitativo de opinides que foram classificadas como neutras tanto pela maquina como
pelos humanos: 40 no total.

Convém salientar que a diagonal principal da matriz apresenta os verdadeiros
positivos para cada classe, ou seja, os valores em que houve convergéncia entre as
avaliagdes dos seres humanos com as avaliagdes da maquina. As demais posi¢des
apresentam as divergéncias entre as classificagdes de ser humano e maquina.

A Tabela 4 apresenta resultados em termos de verdadeiros positivos
(convergéncias) e das divergéncias.

Tabela 4 - Quantitativo de verdadeiros positivos e divergéncias

Resultado Quantidade Porcentagem
Verdadeiros positivos 158 71,81%
Divergéncias 62 28,18%

Do total das 293 opinides, a ferramenta convergiu em 222 com, pelo menos,
algum dos humanos, independente se eles convergiram entre si ou ndo, o que representa
aproximadamente 75,76% das respostas. Das convergéncias humanas, 220
(aproximadamente 75% do total analisado), a ferramenta convergiu em 158 avaliacdes




com os seres humanos, aproximadamente 71,81% das respostas, entrando no percentual
de acerto.

A ferramenta apresentou bons resultados principalmente com dois tipos de
opinides: as respostas curtas € bem objetivas, que continham poucos termos, mas com
polaridades bem definidas (positivas ou negativas), como por exemplo: “boa
professora” ou “falsa”; e com opinides mais extensas, principalmente com contetido
negativo, pois foi uma tendéncia percebida nas respostas a grande presenca de termos
negativos, o que tornou as respostas mais objetivas e assim simples de classificar.

Quanto aos erros (divergéncias com as avaliagdes humanas), a ferramenta nao
conseguiu classificar diversas opinides devido ao contexto que as palavras tomavam nas
frases. Isoladamente, a maioria dos termos eram neutros, mas quando dispostos na
opinido, assumiam caracteristicas positivas ou negativas, pelas percepcdes humanas,
sendo que, por nao conter algum termo positivo ou negativo, para a logica da
ferramenta, aquilo era considerado neutro.

Outro ponto dizia respeito ao fato de algumas opinides conterem a mesma
quantidade de termos positivos € negativos, sendo que em alguns casos ela classificava
como neutro corretamente, pois nenhum termo tinha mais peso que o outro. Entretanto,
em outros casos, a opinido nao era neutra, considerando a avaliagdo dos humanos, mas a
ferramenta ndo conseguia determinar quais termos tinham mais peso dentro da frase, se
eram oS positivos ou negativos, apenas os quantificava e com base nesse quantitativo,
ela classificava.

Sumarizando, os casos de divergéncia entre o diagnostico humano e de maquina
ocorreram devidos aos seguintes fatores:

a) uso de textos longos contendo comentarios positivos € negativos

b) expressao de uma opinido implicita aos termos empregados

¢) uso de termos em expressdes que modificam o seu significado

d) uso de termos classificados incorretamente no dicionario Iéxico

e) erros de digitagdo (por parte do respondente) que impediram a analise correta
f) frases curtas que continham termos ausentes do dicionario 1éxico

g) uso de termos em sentido diferente do usual, contido no dicionario 1éxico

Observou-se que quando um texto apresentou opinides negativas e positivas ao
mesmo tempo, os especialistas humanos deram mais importancia aos comentarios
negativos. Nestes casos a opinido foi considerada negativa (mesmo contendo elogios).
Contudo, a maquina quantificou os comentarios de cada categoria e atribui a opinido
geral segundo o que foi mais frequente no texto.

Casos onde o diciondrio léxico se revelou incompleto também foram
identificados. Em uma avaliagdo, um estudante escreveu: “o professor ¢ absurdo,
merece um aumento”. Os avaliadores humanos classificaram a opinido como positiva.
Contudo, a maquina utilizou o significado do termo absurdo disponivel no dicionario
1éxico, classificando a opinido como negativa. No dicionario o termo absurdo tem como
defini¢dao: que fala ou age de maneira irracional; estupido, disparatado, tolo. O que



permite inferir que a opinido ¢ positiva esta na segunda parte da sentenga: “merece um
aumento”. Entretanto, os termos que compde a frase ndo permitiram a maquina inferir
este novo significado a frase.

Em certos casos os avaliadores humanos julgaram a opinido como sendo neutra.
Porém, a presenca de termos conduziu a maquina ao erro. Em um exemplo um
estudante escreveu: “para quem tem dificuldades de inglés ¢ dificil sem um curso
complementar”. Os avaliadores humanos consideraram a opinido neutra. J& a maquina
reconheceu os termos “dificuldades” e “dificil” e indicou que a opinido ¢
potencialmente negativa.

Na auséncia de termos no dicionario Iéxico, a maquina encontrou dificuldades
em interpretar a opinido do estudante. Por exemplo, um estudante escreveu: “um mito,
meu idolo!”. O termo mito esta inserido no diciondrio 1éxico como sendo neutro e o
termo idolo estava ausente do dicionario. Sendo assim, a maquina interpretou a opiniao
como neutra; os especialistas a consideraram positiva.

De maneira geral considera-se que os resultados obtidos apontam que
abordagem ¢ promissora. Entendeu-se por este estudo que a abordagem explorada
funciona melhor para textos curtos, contendo palavras utilizadas no sentido literal.

5 Conclusodes

O objetivo do trabalho apresentado foi de avaliar a Andlise de Sentimentos, usando
como exemplo um caso de Avaliacao Institucional. A partir da revisdo do estado da arte
foi possivel identificar uma metodologia para conduzir o trabalho. Neste caso, o
trabalho foi baseado em um dicionario 1éxico denominado SentiLex PTO02, que busca
representar os sentimentos da lingua portuguesa. A abordagem baseada em 1éxico foi
selecionada tendo em vista a simplicidade no seu entendimento e implementagao, assim
como o SentiLex PTO02 foi escolhido por estar em portugués. A implementacao do
algoritmo de Andlise de Sentimentos ndo se mostrou a parte mais complexa do projeto,
mas sim as etapas anteriores a ela de pesquisa, coleta das informagdes, pré-
processamento dos dados, limpeza e formatagao das opinides para que pudessem ser
mineradas e analisadas.

Quanto ao processo de analise, convém salientar que diversas respostas da
avaliacdo apresentavam, ao mesmo tempo, pontos positivos e negativos observados
pelos alunos, como por exemplo, em uma opinido que um respondente elogiava o
esforco e conhecimento de um professor, embora questionasse seus métodos de ensino.
Logo, tornava-se dificil concluir se uma opinido assim seria negativa ou positiva, pois
ela apresentava ambos os sentimentos. Contudo, a ferramenta desenvolvida tinha que
classificad-la mesmo a opinido refletindo os dois sentimentos, sendo que o SentAnalysis
considerou como sentimento preponderante aquele que € quantitativamente mais
importante. Essa ¢ uma limitagdo do sistema. Mesmo com limitagdes, os resultados
obtidos foram satisfatorios, tendo a ferramenta obtido mais de 70% de acertos na analise
de acordo com avaliagdes humanas.

Entende-se que as limita¢des identificadas poderao ser tratadas em um trabalho
futuro, em que se possa hibridizar a abordagem aplicada com outra. Espera-se assim
considerar o contexto da frase com o Iéxico adaptado ao universo da avaliagdo
institucional, além de considerar outros fatores, como por exemplo, uma ironia presente



em uma opinido. Outro ponto diz respeito ao uso da ferramenta, que nao possui uma
interface grafica para usuario final. Ela pode ser adaptada a fim de disponibilizar uma
interface completa para os avaliadores das comissdes, sendo aplicado de fato na
avaliacdo, contendo informag¢des mais completas, como uma lista separada por
classificagdo. Com isso, poderia ser possivel ao usudrio, por exemplo, separar as
opinides negativas a fim de saber quais sdo as maiores criticas a respeito da institui¢ao.
Outro recurso importante que pode ser desenvolvido futuramente € o de associar termos
as classificagdes, por exemplo, identificando os termos mais frequentes presentes em
reclamagdes de respondentes, permitindo ao avaliador identificar rapidamente um
possivel foco de melhoria para a instituigao.
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