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RESUMO

Deteccao de posicionamento € a tarefa de automaticamente identificar se o autor de um texto é
favordvel, contrario, ou nem favordvel e nem contrario a uma dada proposi¢ao ou alvo. Com
o amplo uso do Twitter como plataforma para expressar opinides e posicionamentos, a analise
automatizada deste contetiido torna-se de grande valia para empresas, organizacdes e figuras
publicas. Em geral, os trabalhos que exploram tal tarefa adotam abordagens supervisionadas
ou semi-supervisionadas. O presente trabalho propde e avalia um processo ndo supervisionado
de deteccdo de posicionamento em textos de tweets que tem como entrada apenas o alvo e um
conjunto de tweets a rotular e é baseado em uma abordagem hibrida composta por 2 etapas: a)
rotulagdo automdtica de tweets baseada em um conjunto de heuristicas e b) classificacdo com-
plementar baseada em aprendizado supervisionado de miquina. A proposta tem éxito quando
aplicada a figuras publicas, superando o estado-da-arte. Além disso, sdo avaliadas alternativas
no intuito de melhorar seu desempenho quando aplicada a outros dominios, revelando a possi-
bilidade de se empregar estratégias tais como o uso de alvos e perfis semente dependendo das
caracteristicas de cada dominio.

Palavras-chave: Andlise de Sentimento. Deteccao de Posicionamento. Rotulagao Automatica.

Twitter.



Unsupervised Stance Detection in Texts of Tweets

ABSTRACT

Stance Detection is the task of automatically identifying if the author of a text is in favor of the
given target, against the given target, or whether neither inference is likely. With the wide use
of Twitter as a platform to express opinions and stances, the automatic analysis of this content
becomes of high regard for companies, organizations and public figures. In general, works that
explore such task adopt supervised or semi-supervised approaches. The present work proposes
and evaluates a non-supervised process to detect stance in texts of tweets that has as entry only
the target and a set of tweets to classify and is based on a hybrid approach composed by 2 stages:
a) automatic labelling of tweets based on a set of heuristics and b) complementary classification
based on supervised machine learning. The proposal succeeds when applied to public figures,
overcoming the state-of-the-art. Beyond that, some alternatives are evaluated with the intention
of increasing the performance when applied to other domains, revealing the possibility of use

of strategies such as using seed targets and profiles depending on each domain characteristics.

Keywords: Sentiment Analysis, Stance Detection, Automatic labelling, Twitter.



LISTA DE FIGURAS

Figura4.1 Fluxo do Processo Nao Supervisionado de Deteccao de Posicionamento em

T EEES. ettt ettt ettt e b e ettt e eh bt sttt e s bt e et e st eeabeeearee s 36
Figura 5.1 Cobertura das Regras X Flyjgdia - e.eeeveeeereeemrreeriremmireeriieenieesieeenaeesneeesseessseessneens 53
Figura 5.2 Cobertura: Processo completo (1-RH-RS-SVM) x Apenas regras de senti-

MENLO (3-RS-SVIM) ..ot e e e e e e rraaeeas 54
Figura 5.3 Cobertura das Regras.......c...cooveriiriiiiiiiiiiieeceeeeeeeesee e 56
Figura 5.4 Precisdo das Regras (Média Ponderada): Este Trabalho (1-RH-RS-SVM) X WIC57
Figura 5.5 Cobertura das Regras: Este Trabalho (1-RH-RS-SVM) X WIC..........ccceeeuvvennenn. 58
Figura 5.6 Precisdo das Regras por POSICIONAMENtO ..........cocceeviiiieiiieiniiinieniceiceeeeeeeeene 59
Figura 5.7 Precisao pOr REZIa.......cccoeiiiiiiiiiiiiiiiieececeee e 59
Figura 5.8 Precisdo da Tarefa de Deteccdo de Polaridade por AlVo.........cocevcvieiiiniiniicnnenne. 62

Figura A.1 Pocesso de Detec¢ao Semi-supervisionada de Posicionamento em Tweets.......... 82



LISTA DE TABELAS

Tabela 1.1 Exemplos de formas de expressar posiCIONAMENtO ...........eeeeruvveeerruvreerninveeeesinveeenns 13
Tabela 2.1 Exemplos de formas de expressar posiCionamento ............ceecveeerveerniveenveesnueeennnen 20
Tabela 3.1 Competidores do Semeval melhor colocados em cada Subtarefa ............c...c......... 27
Tabela 3.2 Corpora Disponibilizados pelos organizadores do Semeval 2016.............c...c........ 27
Tabela 3.3 Distribuicao dos Corpora por Posicionamento e Polaridade.............c.cccccuveeuneeneen. 28

Tabela 3.4 Trabalhos de abordagem semi-supervisionada para detec¢ao de posicionamento. 31

Tabela4.1 Lista de regras por ordem de apliCaCao .........cccveeevuiierieeeniieniiieerieeeiee e 37
Tabela 5.1 Experimento comparado aos baselines para a subtarefa B..........c.cccccceeviinennennn. 49
Tabela 5.2 Experimento comparado aos Baselines para os corpora da subtarefa A ................ 50
Tabela 5.3 Medida-F por AIVO X ClaSS€.......cccvueeriieriiiieriieeiieeeieeesteesieeesieesieeesseesnaeeesaneas 52
Tabela 5.4 Diciondrios de hashtags de posicionamento por AlVO.......c.cceevvveeeeiieeniieennieeennenn. 55
Tabela 5.5 Resultados por Estapa € ALV ......coccuiiiiiiiiiiiiiiieeeieeeeee et 63
Tabela 5.6 Instancias de Treino do Modelo Preditivo.........ooveeviiiiiiiiniiiiiieiiiccicceeeeee 63
Tabela 5.7 Experimentos com Variagdes do Processo ........cccceevevieeiiieniinicniieeneenecnieceene 64
Tabela 5.8 Componentes Utilizados nas Variacdes do Processo.........cceeeveeevieeriieenieeinineennnen. 65
Tabela 5.9 Resultados dos EXPErimentos. .......ccueeeueerriiieriieeiiieeieeerieeeieeesieesieeesveeeiee e 66
Tabela 5.10 Regras de Sentimento CONIATIO.....c..eevueeriirieiiiieiie ettt 69
Tabela 5.11 Perfis Semente utilizados para os experimentos 6-PSH-RH-RS-SVM e 7-
RH-RS-PST-SVM ettt ettt 69
Tabela 5.12 Alvos Semente utilizados para o experimento 5-AS-RH-RS-RC-SVM .............. 70

Tabela A.1 Regras para Rotulacio AUtOMALICA ......ccovuveerviiiiiiiiniieiieeeieeeeeete e 84



AA

API

AS

EMB

F1

POL

pp

PSH

PST

RC

RF

RH

RS

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Atributos Adicionais

Application Programming Interface

Alvos Semente

Embeddings

Medida-F

Deteccdo de Posicionamento por Polaridade
pontos percentuais

Perfis Semente para Identificacdo de Hashtags
Perfis Semente para Enriquecimento do Corpus de Treino
Regras de Sentimento para Alvo Contrario
Random Forest

Regras baseadas em Hashtags

Regras baseadas em Sentimento

SemEval International Workshop on Semantic Evaluation

SL

SMO

SVM

Simple Logistic
Sequential Minimal Optimization

Support Vector Machine

TF-IDF Term Frequency — Inverse Document Frequency

WIC

Web Intelligence Conference



SUMARIO

1 INTRODUCAO 11
2 FUNDAMENTACAO TEORICA .. 17
2.1 Analise de Sentimento...... 17
2.2 Analise de Sentimento em Tweets .18
2.3 Técnicas de Processamento de Linguagem Natural para Andlise de sentimento ..... 19
2.4 Métricas de Avaliacdo...... .20
2.5 Word Embeddings .21
3 TRABALHOS RELACIONADOS 23
3.1 Deteccao de Posicionamento 23
3.2 Deteccao de Posicionamento em Debates...... .23
3.3 Deteccao de Posicionamento em Tweets .25
3.4 Semeval 2016 . . . . . . .26
34,1 OS COTPOTA...iniiiiiieiiieiieet ettt ettt st ettt s e et sse e san e et e naeesaneeaneennee 27
3.4.2 A MEtrica de AVAlIACA0. .....ccuervuieiiiiriieieeteeeeee ettt st ettt 28
3.5 Abordagens Supervisionadas de Deteccio de Posicionamento em Tweets................. 29
3.6 Abordagens Semi-supervisionadas de Deteccao de Posicionamento em Tweets........ 29
3.7 Consideracoes Finais ....... .33
4 PROCESSO DE DETECCAO NAO SUPERVISIONADA DE POSICIONAMENTO

EM TEXTOS DE TWEETS 35
4.1 Visao Geral. 35
4.2 Deteccao de Posicionamento por Regras ...... .39
4.2.1 Pré-ProCESSAMENIO .. ..veeeeiuiiieeeriiieeeeiiteeesitteeesiteeeestteeeesabteeesssbteeessasaeeeessseeeessnseeeesssseeas 39
4.2.2 Deteccao de Posicionamento Preliminar ...........eeeeevieeeeniieeiiiiiieeeiiee e 41
4.2.3 Deteccao de Hashtags de Posicionamento.........c.c.cecueeiueerienieniieenieenienieeieesee e 42
4.2.4 Detecc@o de POSICIONAMENTO .......coouvirieeiiiiniiieiieieenieeeie ettt 42
4.3 Deteccao de Posicionamento por Classificacaio Complementar-... .43
4.3.1 EXtracao de atriDULOS......ccecuieiriieeiieeniteeiteeette et e e steeeiteesteeesiteeseaeesabeessaeesnseessseennsens 43
4.3.2 Treinamento do ClasSiiCadOT ..........coiiiiiiiiiiiniiieeeeee e 44
4.3.3 Classificag@o COMPIEMENTAT..........eeriiiiiiiiiiieiiieeeeeeee ettt et 45
4.3.4 Consideragoes FINAIS .......cccueeiiiiiiiiiiiiiiieeeeeee e e 45
5 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS. .47
5.1 Descricao dos Experimentos ...... .47
5.2 Dados e Métricas... .48
5.3 Avaliacao de Desempenho 49
5.3.1 Experimento #1 - Baselines Semi-supervisionados..........cc.eevueeerieenieeenieesiieeenveesneens 49
5.3.2 Experimento #2 - Baselines Supervisionados...........coccueeeriieniieenieenieeenieesieeeseeesieeens 50
5.3.3 Avaliacdo de Resultados dos Experimentos #1 € #2......cc.oevvviiiiiiiiiieieniiiee e 51
5.4 Avaliacao das Estratégias Usadas pelo Processo..... .52
5.4.1 Avaliacdo das Estratégias de Deteccao de Posicionamento Baseado em Heuristicas .... 53
5.4.1.1 Cobertura das HEUITSICAS ........coouiiriiriiiiiierieiiecteeiec ettt 53
5.4.1.2 Qualidade das HEUITSTICAS........ccvvveiiiieieiiieeeee et eeeirreee e e eeeetre e e e e e eeeaaaneeee s 57
5.4.1.3 Deteccao de Polaridade..........cccuveeiiiiiiieiiieeeiie e 60
5.4.2 Avaliacdo da Estratégia de Deteccao de Posicionamento Complementar ...................... 61
5.5 Experimento #3 - Variacoes do Processo ...... .64
5.5.1 Avaliagc@o dos Componentes dO ProCESSO0 .......cccuevriiiiriiiiiiiiiniieeiieeeiee et 66
5.5.2 Avaliacdo do Uso de Estratégias Semi-supervisionadas na Etapa de Heuristicas........... 67
5.5.3 Avaliacdo de Alternativas de Constru¢do do Modelo Preditivo.........c.cccccveevciieenveennene 71
5.6 Consideracoes Finais ....... .74




6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS.

76

REFERENCIAS .78
APPENDICES... .81
APENDICEA .... " .82
A.1 Visao Geral da Versao Anterior deste Trabalho .... 82
A.2 Criacao de um Modelo Preditivo 82
A.2.1 Identificacdo de N-gramas AIVO € Chave.........ccceeviieiiiiiiiiieenieeeiie e 82
A.2.2 Rotulaco AutOmAtiCa de TWEELS.....c.eevruieeeiieeiiieeiieerteeette et e eiee et eaeeeeaaeeeaeeesanee s 83
A.2.3 Criagao de um Modelo Preditivo de Posicionamento Utilizando Aprendizado Su-
PETVISIONAAO ...ttt ettt ettt et e ae e s e e ee 84
A.3 Identificacio de Posicionamento em Tweets nao Rotulados 85



11

1 INTRODUCAO

A andlise de sentimento envolve a identificacdo automadtica de opinides, sentimentos,
avaliagdes e atitudes expressas por pessoas em linguagem escrita (LIU, 2012). Atualmente, os
pesquisadores da drea da andlise de sentimento tém concentrado esfor¢cos em explorar infor-
macoes disponiveis em redes sociais. Assim, sdo extraidas postagens, informacdes de perfis e
outros dados de redes tais como Twitter ou Facebook, entre outras. Esses esforcos advém da
variedade e da relevancia das aplicacOes que podem ser construidas através do uso de técnicas
de andlise de sentimento aplicadas aos dados extraidos destas redes.

No escopo da andlise de sentimentos, a tarefa de mineracdo de opinido tem grande re-
levancia, sendo esta a drea pioneira e mais explorada (LIU, 2012; TSYTSARAU; PALPANAS,
2012). Mais recentemente, pesquisas abordaram a identificacdo de outros sentimentos (MU-
NEZERO et al., 2014), tais como mineracao de emo¢des (MOHAMMAD, 2016; BECKER;
MOREIRA; SANTOS, 2017) e deteccao de posicionamento (MOHAMMAD; SOBHANI; KI-
RITCHENKO, 2016; ANAND et al., 2011; RAJADESINGAN; LIU, 2014; WEI et al., 2016;
ZARRELLA; MARSH, 2016).

A minerac¢do de opinido consiste na andlise de documentos visando a detec¢cdo do alvo
da opinido e do sentimento expresso em relacdo a ele, medido em termos de polaridade (ou
valéncia), que varia entre negativa e positiva (TSYTSARAU; PALPANAS, 2012).

Ja o posicionamento € uma atitude cognitiva ou emocional em relagdo a um alvo (MOHAM-
MAD, 2016). Do ponto de vista de andlise de sentimento, a deteccdo de posicionamento € a
tarefa de identificar automaticamente se o autor de um texto é favoravel, contrario ou nem favo-
rdvel e nem contrdrio em relacdo a uma dada proposi¢ao ou alvo (MOHAMMAD et al., 2016b).
O alvo pode ser uma pessoa, uma organizagcdo, uma politica de governo, um movimento, uma
causa, um produto, etc.

A deteccdo de posicionamento possui diversas aplicacoes MOHAMMAD et al., 2016b),
em particular quando envolve controvérsia. Exemplos sdo a andlise de popularidade ou apro-
vacdo de um candidato a cargo eletivo, uma ideia (e.g. Mudanga do clima é uma preocupagdo
real), um movimento social (e.g. Feminismo), entre outros. Quando envolve documentos ex-
traidos de redes sociais, permite que se avalie quantitativamente o posicionamento de por¢oes
considerdveis da populacdo que expressam sua opinido, posicionamento e julgamento através
destas plataformas. Quando aplicado a uma empresa, por exemplo, € possivel avaliar o posici-
onamento geral quanto a sua marca ou praticas corporativas. J4 um candidato a cargo eletivo

pode explorar o posicionamento dos eleitores em relacdo a um tema de sua agenda politica, ou
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mesmo em relac@o a sua candidatura.

E importante estabelecer a diferenca entre mineracio de opinido e deteccio de posicio-
namento. A mineragdo de opinifo consiste em detectar se uma opinido expressa tem sentimento
positivo ou negativo direcionado a um alvo de opinido. Contudo, ao analisar conjuntos de dados
rotulados para polaridade e para posicionamento, Mohammad, Sobhani and Kiritchenko (2016)
verificaram que ndo € possivel inferir automaticamente que uma opinido positiva seja favoravel
a um dado alvo de posicionamento, nem que uma opinido negativa seja contraria a este. Além
disso, € importante observar que o alvo da opinido pode ndo ser o mesmo alvo do problema de
posicionamento.

Com efeito, a mineracdo de opinido € eficaz para a identificacdo de posicionamento
somente se o alvo da opinido for o mesmo do posicionamento. Porém, a expressio de um
posicionamento pode se dar através outras formas, como ilustrado através de exemplos reais na
Tabela 1.1 em relagio ao alvo Donald Trump'.

Além da expressdo direta de um sentimento em relagdo ao alvo, um posicionamento
pode ser expresso através de um sentimento em relagdo a um alvo relacionado, como no pri-
meiro exemplo. No segundo exemplo da tabela, o alvo do sentimento positivo sdo 0s mexica-
nos, os quais recebem criticas contundentes de Trump devido a imigracdo ilegal, e, portanto,
este tweet denota um posicionamento contrario a Trump. O terceiro exemplo menciona tema
que denota clara oposi¢do ao alvo através do topico “Macy’s”. Esta empresa varejista descon-
tinuou a venda de produtos da marca Trump por sua agenda politica no que diz respeito aos
imigrantes mexicanos, consequentemente, tweets que abordam este topico denotam clara opo-
sicdo a Trump. O posicionamento pode se apresentar também através da simples presencga de
uma hashtag, como no quarto exemplo, onde “#trumpforpresident” denota um posicionamento
favoravel apesar do texto ser neutro em relacdo a polaridade. Ja o quinto exemplo, consiste
em uma assertiva sem polaridade, na qual € possivel verificar a auséncia dos demais elementos
descritos através dos exemplos anteriores. Um anotador humano poderia inferir que o tweet
¢ contrario a Trump em fungdo da referéncia a “Hitler”, mas é um caso de dificil deteccdo de
posicionamento para um sistema automatizado por ndo haver polaridade clara ou hashtags. E
necessario conhecer a semantica embutida no termo “Hitler”, e interpretar a analogia estabele-
cida, o que € um desafio para a prépria mineracao de opinides. Esses exemplos evidenciam que
a deteccdo de posicionamento vai além da minerag@o de opinido, e compartilha problemas em

aberto.

'Exemplos extraidos dos corpora disponibilizados para a tarefa 6-B do Semeval 2016:
http://alt.qcri.org/semeval2016/task6/index.php ?id=data-and-tools
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Tabela 1.1: Exemplos de formas de expressar posicionamento

Forma Descricao Tweet Posicionamento
@realDonaldTrump your directness &
Mineragao de Opinido Opinido positiva para o alvo Trump honesty has moved you to the top of Favoravel

my list 4 #President2016! #TRUMPTRUTH
WE Love Mexicans.WE Respect your Work
Ethic.Your Love of Family.Your Loyalty.
Alvo Distinto Opinido positiva para o alvo em apoio/oposi¢do Your FOOD Contrdrio
Your Love Of God! Lets ALL
Get JOBS.VOTE
Macy’s to stop selling
Tépico Presenca de topico que denota posicionamento Trump merch. I guess he’ll sue Contrdrio
them next.

@NBCNews @realDonaldTrump or the
white house!! #trumpforpresident
Donald Trump is gonna end up
like Hitler

Hashtag Presenca de hashtag que denota um posicionamento Favoravel

Assertiva Assertiva sem polaridade Contrario

Fonte:o autor

Sistemas para deteccdo de posicionamento tém sido propostos na ultima década. Os tra-
balhos pioneiros utilizaram transcri¢des de discursos realizados por parlamentares no congresso
americano (THOMAS; PANG; LEE, 2006) e, principalmente, sistemas de debates online (SO-
MASUNDARAN; WIEBE, 2009; ANAND et al., 2011). Mais recentemente, pesquisadores
tém dado atenc¢do ao tema da deteccao de posicionamento em tweets, dado o avango no uso das
redes sociais.

O tema da deteccdo de posicionamento a partir do texto de tweets ganhou destaque
a partir da tarefa 6 do International Workshop on Semantic Evaluation 2016 (Semeval 2016)
(MOHAMMAD et al., 2016b). O desafio proposto consistiu na deteccao de posicionamento
baseada somente no conteudo textual dos corpora de tweets fornecidos pelos organizadores da
competi¢cdo. A competicdo se dividiu em duas subtarefas: a) sistemas supervisionados (e.g.
Zarrella and Marsh (2016), Wei et al. (2016), Boltuzic et al. (2016)) e b) sistemas ndo super-
visionados (e.g. Wei et al. (2016), Dias and Becker (2016¢), Krejzl and Steinberger (2016)).
A esta segunda tarefa foi dada a possibilidade de utilizacao de uma pequena entrada adicional
anotada, o que habilitou o desenvolvimento de solu¢des semi-supervisionadas, €, como con-
sequéncia, esta abordagem foi adotada por todos os competidores. Os trabalhos que exploraram
este desafio, assim como os conjuntos de dados fornecidos, tornaram-se baselines no tema da
deteccao de posicionamento em texto de tweets.

Trabalhos que utilizam abordagens supervisionadas (LAI et al., 2017; ZARRELLA;
MARSH, 2016; WEI et al., 2016) costumam obter melhores resultados que aqueles que abor-
dam o problema de forma semi-supervisionada. Contudo, a qualidade dos resultados depende
da existéncia de um grande corpus rotulado especificamente para o dominio em analise, o que
requer um grande esforco manual de anotagdo. Portanto, o custo subjacente a construgdo e

aplicacdo de um sistema supervisionado tende a ser bastante alto e, ndo raramente, invidvel,
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pois se acrescenta ao custo a necessidade de grande conhecimento do dominio, de anotadores
qualificados e um processo constante de anotacao.

Ja os trabalhos que empregaram abordagem semi-supervisionada no Semeval 2016, rea-
lizaram a constru¢do dos sistemas ou processos de forma menos dispendiosa, recaindo em duas
estratégias principais: a) expressoes semente para a rotulacdo automatica de tweets (DIAS;
BECKER, 2016b; WEI et al., 2016; EBRAHIMI; DOU; LOWD, 2016b; EBRAHIMI; DOU;
LOWD, 2016a; AUGENSTEIN et al., 2016), ou b) uso de um corpus cross-target/cross-domain
(AUGENSTEIN; VLACHOS; BONTCHEVA, 2016; ZHANG; LAN, 2016; KREJZL; STEIN-
BERGER, 2016). Os resultados da primeira estratégia sao sensiveis a boa escolha de expressoes
semente, o que exige um bom conhecimento do dominio, e possivelmente at€ mesmo a inspe-
cdo manual de uma amostra para selecdo de sementes representativas. A segunda estratégia,
consiste na utilizagdo de um corpus rotulado para outro alvo do mesmo dominio (cross-target)
ou de outro dominio (cross-domain). Nao se tem conhecimento da existéncia de corpus de
treino de uso geral aplicdvel a diversos dominios, pois cada dominio possui vocabuldrio pré-
prio. Além disso, da mesma forma que as abordagens supervisionadas, esta segunda estratégia
recai na necessidade de disponibilidade ou de constru¢do de um grande corpus rotulado.

O presente trabalho propde e implementa um processo de deteccao de posicionamento
em texto de tweets, que inova na abordagem quando comparado a literatura existente por ser
ndo supervisionado. A Unica entrada necessdria ao processo € o alvo do problema de posi-
cionamento (e.g. “Donald Trump”), além dos tweets a serem classificados. Isto elimina os
problemas apontados acima para as abordagens supervisionadas e semi-supervisionadas. O
processo proposto apresentou resultados promissores para alvos considerados figuras publicas,
como Hillary Clinton e Donald Trump. O resultado obtido para o alvo Trump (59,71) supe-
rou o baseline semi-supervisionado estado-da-arte (58,03) (AUGENSTEIN et al., 2016). Ja
para o alvo Hillary, para o qual ndo existe um baseline semi-supervisionado, o resultado ob-
tido (63,59) € comparavel aos melhores resultados de trabalhos supervisionados (ZARRELLA;
MARSH, 2016; WEI et al., 2016).

Para avaliar o processo desenvolvido em sua abrangéncia foram utilizados todos os seis
corpora disponibilizados pelos organizadores da tarefa 6 do Semeval 2016 (MOHAMMAD et
al., 2016b), a saber: candidatos a cargos eletivos (Hillary Clinton e Donald Trump), movimen-
tos (Ateismo, Movimento Feminista), uma causa (Legalizagdo do Aborto) e uma proposi¢ao
(Mudanga do Clima € uma Preocupacao Real).

O processo proposto tem como principais caracteristicas:

e Ser nao supervisionado: as tnicas entradas necessarias sdo o alvo principal e o corpus a
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ser rotulado;

Abordagem Hibrida: combina heuristicas de posicionamento para rotulagao automatica

de instancias e aprendizado supervisionado para classificacdo complementar;

Heuristicas de posicionamento: propomos dois tipos de regras, a saber: baseadas em
hashtags de posicionamento (regras de hashtags) e em mineragao de opinido (regras de
sentimento). A minerac¢do de opinido € realizada através da detec¢do de mengao ao alvo
principal do problema de posicionamento combinada com a deteccao de polaridade. J4
as hashtags de posicionamento s@o verificadas com base em um diciondrio de hashtags
de posicionamento extraido automaticamente. As regras baseadas em hashtags tém pre-

cedéncia sobre as regras de sentimento;

Dicionario de Hashtags de Posicionamento: as hashtags de posicionamento sio identi-
ficadas a partir da inspe¢ao automatica dos tweets. Os tweets sdo preliminarmente rotula-
dos através da detecc¢ao de sentimento direcionado ao alvo do problema e sdo inspencio-
nados a fim de se extrair hashtags presentes majoritariamente em tweets de um dos lados

do posicionamento, permitindo inferir o posicionamento da hashtag;

Classificacio Complementar: etapa complementar responsdvel por rotular tweets em
que o posicionamento ndo se dd por opinido direcionada ao alvo nem por hashtags de po-
sicionamento. Classifica estes tweets utilizando aprendizado supervisionado de maquina
para detectar posicionamento baseado em alvos secunddrios e em outras expressoes de

posicionamento.

As seguintes questdes de pesquisa nortearam o presente trabalho:

QI1: Técnicas de mineracdo podem ser utilizadas como alternativa para realizar a tarefa

de detec¢do de posicionamento em tweets?
Q2: As caracteristicas de um dominio influenciam a forma de expressar posicionamento?

Q3: Existem caracteristicas que definem posicionamentos € que possam ser utilizadas
para propagar rétulos visando a constru¢do automdtica de um corpus de treinamento para

abordagem supervisionada?

As principais contribui¢des deste trabalho sao:
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e desenvolvimento de uma solugdo alternativa as usuais abordagens supervisionadas e semi-
supervisionadas, permitindo realizar a tarefa de detec¢do de posicionamento com menor

esforco e conhecimento do dominio;

e avanco no uso de técnicas de rotulagdo automatica, exigindo uma entrada manual minima

para a execucdo do processo;

e desenvolvimento de uma abordagem para a detec¢ao de posicionamento que se utiliza tdo

somente do conteudo textual de tweets;

e avaliacdo da abrangéncia e da generalidade da solucdo proposta, aplicando-a a diversos

dominios.

Uma versdo preliminar deste trabalho foi submetida para a sub-tarefa 6-B do Semeval
2016, voltada a solugdes nao/semi-supervisionadas para um tnico alvo (i.e. Donald Trump),
obtendo a terceira colocacdo dentre nove participantes (DIAS; BECKER, 2016c). A solucao
proposta era semi-supervisionada, exigindo expressdes semente. Posteriormente, a pesquisa
avancou ao avaliar a abrangéncia do processo considerando mais alvos de posicionamento, €
melhorar sua eficicia (DIAS; BECKER, 2016a; DIAS; BECKER, 2016b). A presente proposta
¢ resultado do esfor¢co em diminuir a necessidade de conhecimento do dominio, e de inspe-
cado/anotacado de informagdes. Como ja mencionado, este trabalho avanga na pesquisa por reque-
rer uma entrada manual minima (apenas uma string representando o alvo), diferenciando-se dos
demais trabalhos analisados que lidam com o problema de detec¢do de posicionamento em twe-
ets demandando uma entrada de dados mais elaborada (WEI et al., 2016; EBRAHIMI; DOU;
LOWD, 2016b; KREJZL; STEINBERGER, 2016; AUGENSTEIN et al., 2016; EBRAHIMI;
DOU; LOWD, 2016a).

O restante deste trabalho estd estruturado como segue. No Capitulo 2 é apresentada a
fundamentagdo tedrica necessdria para o entendimento do trabalho. No Capitulo 3 sdo apre-
sentados os trabalhos relacionados. O Capitulo 4 detalha o processo proposto. O Capitulo 5
descreve os experimentos realizados, discutindo os resultados obtidos. A conclusdo e trabalhos

futuros sdo enderecados no Capitulo 6.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sd@o apresentados os principais conceitos e técnicas utilizadas neste tra-

balho de forma resumida.

2.1 Analise de Sentimento

Andlise de sentimento, também conhecida como mineracdo de opinides, é o campo de
pesquisa que analisa as opinides, sentimentos, avaliacdes, atitudes e emogdes direcionas a en-
tidades, tais como produtos, servi¢os, organizagdes, individuos, problemas, eventos, topicos e
seus atributos (LIU, 2012).

A mineragdo de opinido € a tarefa mais explorada na drea da andlise de sentimento e
consiste em detectar se uma opinido direcionada a um alvo € negativa, positiva ou neutra. Além
disso, pode ser identificada a intensidade da polaridade expressa.

A andlise de sentimento tem como objeto um texto escrito, e pode ocorrer em varios

niveis (LIU, 2012):

e documento: o documento como um todo € analisado. Por exemplo, a avaliacdo de um
produto tem a polaridade global detectada como negativa, positiva ou neutra. Este nivel
de granularidade € interessante quando o documento trata de uma tnica entidade ou em

documentos mais curtos, como tweets;

e sentenca: cada sentenca de um documento € analisada individualmente. Permite separar

opinides sobre diferentes alvos;

e aspecto: permite buscar opinides sobre diferentes aspectos de uma mesma entidade. Por
exemplo, para um determinado notebook (i.e. entidade), podem ser analisados os aspec-
tos peso e desempenho e o sentimento direcionado a cada aspecto pode ser diferente. O
notebook poderia ter peso leve (i.e. polaridade positiva) e desempenho ruim (i.e. polari-

dade negativa).

As abordagens de classificacao utilizadas para detectar polaridade podem ser divididas

em quatro grandes grupos (TSYTSARAU; PALPANAS, 2012):

e ]éxicas, com o uso de dicionarios de sentimentos;
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e aprendizado de méquina, com o uso predominante de técnicas de classificacdo ou de

regressao;
e estatisticas, que se valem de técnicas para avaliar a coocorréncia de termos;

e semanticas, que definem a polaridade de palavras em fun¢do de sua proximidade seman-

tica com outras de polaridade conhecida.

Neste trabalho, a andlise € realizada sobre o contetdo textual de tweets em nivel de
documento, pois tweets apresentam textos curtos e os corpora analisados foram rotulados para
posicionamento por tweet e ndo por sentenga. Para a detec¢dao de polaridade dos tweets neste
trabalho, € utilizada uma API de deteccao de polaridade que executa esta tarefa de forma trans-
parente para o processo, detectando tanto a polaridade quanto a intensidade desta. A API utili-

zada é a IBM Achemy API'.

2.2 Analise de Sentimento em Tweets

Documentos extraidos da plataforma Twitter (i.e. tweets) possuem caracteristicas ine-
rentes ao uso que, em geral, se faz desta rede social. Algumas dessas caracteristicas sdo apre-

sentadas a seguir:

e Linguagem informal: uso de girias, vogais estendidas a fim de dar &énfase a palavra,

palavras encurtadas para reduzir a digitacdo, uso de emoticons, etc;

e Textos curtos: apesar de permitir textos mais extensos, em funcido de uma caracteris-
tica inicial da ferramenta que limitava as postagens a 140 caracteres, os textos de tweets

tendem a ser curtos e com pouco contexto quando analisados de forma isolada;

e Uso de hashtags: hashtags sdo amplamente utilizadas com o objetivo de reforcar opinides
e posicionamentos expressos através de tweets, pratica que costuma dar contexto a textos

curtos;

e Uso de mencoes a perfis: perfis do Twitter sdo explicitamente mencionados nas posta-

gens através do uso do caractere “@”;

e Atualizacio de tema: os debates estdo em constante mudanga, o que pode fazer com que

determinados temas passem a ser relevantes, ou percam a relevincia a qualquer momento.

Thttps://www.ibm.com/watson/alchemy-api.html
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Essas caracteristicas podem dificultar ou facilitar tarefas da drea de andlise de senti-
mento, como a minerac¢do de opinides e a detec¢do de posicionamento. O uso de linguagem in-
formal pode dificultar o uso de técnicas usuais de classificagdo, como abordagem de n-gramas,
pois palavras de mesmo significado podem ter a grafia modificada, por exemplo. Textos cur-
tos reduzem a quantidade de atributos disponiveis para técnicas de classificacdo. Igualmente a
mudanga de tema pode ser um fator desafiador, ja que modelos preditivos previamente cons-
truidos tem de se manter atualizados. Por outro lado, o uso de hashtags e o uso de mencdes
podem servir de apoio nas tarefas de identificacdo de posicionamento e de deteccdo de alvo,
respectivamente.

Neste trabalho, € utilizada a deteccdo de polaridade através de APIs de andlise de sen-
timento combinada com a identificagdo de referéncias aos alvos de posicionamento, onde o
objetivo € a detec¢do de hashtags que indiquem fortemente o posicionamento do autor de um
tweet. Isso vai permitir que se amplie a possibilidade de detec¢do de posicionamento partindo

de técnicas de mineracdo de opinido.

2.3 Técnicas de Processamento de Linguagem Natural para Analise de sentimento

A drea de pesquisa de Processamento de Linguagem Natural dispde de uma grande
variedade de técnicas para enriquecer o conjunto de ferramentas para a execugdo de tarefas
relacionadas a analise de sentimento (MOHAMMAD; KIRITCHENKO; ZHU, 2013). Entre as

técnicas exploradas neste trabalho, estao:

e tokenizacao: descoberta dos termos que compdem as sentengas através da identificacao
de separadores, tais como caracteres de pontuacao, tabulacdo, quebra de linha e espago

em branco;

e normalizacio: definir e converter termos para uma representacio tnica. Por exemplo,
mengoes a perfis do Twitter identificadas por @perfil podem ser convertidas para o texto
a_mention, com o objetivo de reduzir a dimensionalidade de atributos para tarefas de

classificagdo;

o term frequency—inverse document frequency (TF-IDF): representar os termos através
de atributos numéricos considerando a relevancia do termo dentro do conjunto de dados

em analise.
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2.4 Métricas de Avaliacao

O presente trabalho realiza a classificacdo de um conjunto de tweets utilizando apren-
dizado supervisionado de maquina como ferramenta complementar do processo. Para isso, sao
utilizados algoritmos de classificagdo tais como SVM, Random Forest e Simple Logistic, bem
como um Comité de classificadores implementado através do meta-algoritmo Vote?.

Tarefas que t€ém como objetivo realizar a classificacdo de instancias costumam ter sua
avaliacdo dada pelas métricas Precis@o, Revocacdo e Medida-F. A Tabela 2.1 apresenta uma
matriz de confusdo que permite entender melhor as equagdes utilizadas para o cédlculo de tais

métricas. A seguir, as métricas sao apresentadas de forma resumida:

e Precisao: identifica o percentual de instancias classificadas corretamente dentre as ins-

tancias para as quais foi atribuida a classe em anélise, conforme as Equacdes 2.1 e 2.2;

e Revocacao: identifica o percentual de instancias classificadas corretamente dentre as
instancias, as quais deveriam ter atribuida a classe em andlise, conforme as Equagdes 2.3

e2.4;

e Medida-F (F1): representa a média harmonica entre as métricas de precisdo e revocagao,

conforme as Equacdes 2.5 e 2.6;

e Medida-F Ponderada (Flp,,q): representa a média ponderada da medida-F, conforme

Equacio 2.7, onde #A representa a quantidade de instincias da classe A e #B da classe B.

Tabela 2.1: Exemplos de formas de expressar posicionamento
Classe Prevista

Classe A Classe B
Classe A Verdadeiro Falso
Classe Real Positivos (VP) Negativos (FN)
Classe B Falso Verdadeiro
Positivos (FP) Negativos (VN)
Fonte:o autor
VP
P S 2.1
AT VP FP 1)
VN
P = — 2.2
BT UNTEN 2.2)

?Meta-algoritmo disponivel na ferramenta Weka (HALL et al., 2009)
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0%
S — 2.
Revoca VP + FN (2.3)
VN
Revoss = G FP -

Precy x Revocy
Fly,=2x 2.5
A Preca + Revocy 2:5)

Precg x Revocg
Flg =2 x 2.6
B Precg + Revocg (2.6)

#AX Flpa+#B x Flg
Flpoga = 2.
Pond A+ 4D (2.7)

Neste trabalho, essas métricas serdo utilizadas para avaliar o desempenho dos compo-

nentes do processo. Ja para comparar este trabalho aos baselines, serd utilizada a média aritmé-

tica da F1 das classes favordvel e contraria, representada pela Equacdo 2.8.

Flyega = ———— (2.8)

2.5 Word Embeddings

Word embeddings consistem em abordagens para constru¢cdo e uso de representacdes
de palavras de um vocabuldrio em um espago vetorial. Dessa forma, dado um vocabuldrio, o
word embedding consiste em um conjunto de pares formados por palavra e vetor de nimeros
reais, onde o vetor representa cada palavra em um espago vetorial semantico. Assim, palavras
semantica ou sintaticamente similares estardo localizadas com maior proximidade neste espaco
vetorial (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014). Alguns trabalhos (e.g. Zarrella and
Marsh (2016), Wei et al. (2016)) obtiveram bons resultados na tarefa da detecc@o de posiciona-
mento em tweets fazendo uso de word embeddings.

Existem diferentes estratégias para construcdo desse espaco vetorial. Nos experimentos
deste trabalho, foi utilizado um embedding pré-treinado de 200 dimensdes® baseado em textos
de tweets. Ele foi construido utilizando a abordagem Global Vectors (GloVe), que se baseia

em uma matriz de coocorréncias, considerando a frequéncia de coocorréncia entre os termos do

3https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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conjunto de dados (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014).
Essa técnica foi utilizada neste trabalho com o objetivo de identificar atributos discri-
minantes que pudessem melhorar a qualidade do modelo preditivo para detec¢do de posiciona-

mento em tweets construido pelo processo proposto.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo, sdo apresentados os trabalhos relacionados mais relevantes, analisando
suas principais caracteristicas para permitir a comparacao com a abordagem de deteccdo de

posicionamento apresentada nesta dissertacao.

3.1 Deteccao de Posicionamento

A tarefa de deteccdo de posicionamento adotada neste trabalho é aquela proposta por
Mohammad et al. (2016b) no Semeval 2016, a saber: "a deteccdo de posicionamento € a tarefa
de identificar automaticamente se o autor de um texto € favoravel, contrario ou nem favoravel e
nem contrdrio a uma dada proposicao ou alvo".

Nas proximas secOes serdo apresentados os conjuntos de dados utilizados neste traba-
lho e alguns dos principais trabalhos desenvolvidos até o momento no tema da deteccio de

posicionamento.

3.2 Deteccio de Posicionamento em Debates

Os trabalhos pioneiros na area trataram do problema de detec¢do de posicionamento
utilizando debates, tais como documentos de sites de debate online e féruns (MURAKAMI;
RAYMOND, 2010; ANAND et al., 2011; HASAN; NG, 2013) e, em menor quantidade, anali-
sando transcri¢des de discursos do congresso americano (THOMAS; PANG; LEE, 2006).

De forma geral, essas plataformas e documentos apresentam caracteristicas que permi-

tem detectar o posicionamento do autor de um documento mais facilmente, entre elas:

e Threads de discussao: em geral, sites de debate implementam threads de discussio,
onde um debatedor insere seu comentdrio relacionado a um comentario anterior na mesma
thread. Esta caracteristica permite relacionar comentarios aumentando seu contexto indi-
vidual. Em alguns sites, o usudrio deve até mesmo informar se estad refutando o comen-
tario anterior, o que possibilita a explicita identificacdo de desacordo entre comentarios,
bem como o acordo entre comentdrios conectados indiretamente por transitividade de

refutagdes;

e Texto com mais informacao textual: estes documentos apresentam uma informacao tex-

tual mais rica, contendo textos mais extensos € mais bem estruturados, em geral fazendo
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menos uso de abreviacdes e girias. Este vocabuldrio mais rico e padronizado facilita
a aplicacdo de técnicas de classificacao utilizando a abordagem de n-gramas, tipica de

classificagao de documentos;

e Necessidade de posicionamento: trabalhos orientados a sites de debates partem de per-
guntas ou assertivas e os debatedores sdo convidados a participar opinando por um dos
lados do debate. Neste caso ndo ha a opcao de se manter neutro. Por isso estes trabalhos
abordam o problema lidando com a existéncia de um posicionamento e, como consequén-

cia, com a classificacdo em 2 classes, o que torna o problema mais simples.

e Criacao de corpus rotulado: o voto de um congressista em votagdes de projetos relaci-
onadas a determinado tema permite rotular de forma automaética seus discursos, possibi-
litando a criacdo de um corpus rotulado com alta precisao para treinar um classificador.
Da mesma forma, a maioria dos sites de debate solicitam que seja informado o posicio-
namento em relacdo ao alvo do debate pelo usudrio, quando este insere um comentario
textual. Neste caso também se tem um alto nivel de precisdo na anotacio para formacao

de um corpus de treino;

Murakami and Raymond (2010) partem da hipétese de que em um debate online ha
uma tendéncia de as respostas entre usudrios indicarem a refutacdo de ideias. Dessa forma,
identificam pares de usudrios com opinides opostas, ou de usudrios que concordam quanto a

[Pl

um tema por transitividade da oposicdo. Por exemplo, se “b” refuta “a” e “c” refuta “b”, entdo
h4 um indicio de que “c” e “a” concordam naquela discussao.

Anand et al. (2011) trabalham com a plataforma Convinceme' na qual é informado o
lado do qual cada debatedor estd posicionado, e que utiliza links de refutacdo entre mensagens
em debates para identificar a oposi¢do entre debatedores. Esses autores afirmam que o contexto
¢ importante para a detec¢do de posicionamento em mensagens de debates. Isso ocorre em
funcdo de as refutacdes se referirem a mensagens anteriores e essa dependéncia dificultar a
andlise da mensagem sem o contexto. Mesmo para anotadores experientes, a simples anélise do
texto da refutac@o sem contexto se torna dificil.

Sridhar, Getoor and Walker (2014) utilizam atributos locais dos objetos (i.e. postagens)
e conexoes entre objetos (i.e. acordo e desacordo entre postagens) em conjunto com uma lista de

regras modeladas em PSL (Probabilistic Soft Logic) para inferir o posicionamento das postagens

fazendo uso de anotacdo manual de parte das postagens realizadas no site de debate.

Thttp://convinceme.net
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Hasan and Ng (2013) apresentam um método semi-supervisionado para deteccdo de
posicionamento em sites de debates online. A partir de um conjunto de frases associadas a
cada lado do posicionamento, buscam-se na web documentos que contenham as palavras des-
sas frases, formando um corpus de treino para constru¢ido de um classificador. Contudo esta
abordagem implica em um certo esforco, pois hd a necessidade de se construir um certo nu-
mero de assertivas relacionadas com os dois lados do posicionamento, o que também requer um
maior conhecimento do dominio em anélise para a construcdo dessas assertivas.

Esses trabalhos partem de informagdes e caracteristicas inerentes as plataformas citadas
acima que diferem em muito daquelas encontradas na plataforma Twitter, tornando necessério

que se avance na busca de abordagens alternativas.

3.3 Detecciao de Posicionamento em Tweets

Mais recentemente, pesquisadores tém dado atencdo ao problema da deteccao de po-
sicionamento em tweets (RAJADESINGAN; LIU, 2014). A detec¢do de posicionamento em

tweets difere daquela em debates principalmente pelas caracteristicas a seguir:

e As discussdes se misturam em postagens (tweets) sem sequéncia, sobre variados topicos,

com/sem posicionamento, tornando dificil a tarefa de reconhecer threads;

e Apesar de eventualmente haver conexdo entre tweets na forma de resposta (i.e. reply),
nao hd uma informacdo que indique se o tweet em resposta a outro se caracteriza por ser
uma refutacdo ou um comentédrio em acordo com o anterior, o que pode ser obtido em

alguns sites de debate;

e Niao hd na plataforma a informacdo explicita do posicionamento relacionado ao texto,
como hd em certos sites de debate, onde o autor deve informar seu posicionamento ao

realizar o comentario;

e H4 uma quantidade menor de informagdes e atributos textuais a serem extraidos de tweets.

Alguns trabalhos exploraram as caracteristicas estruturadas da plataforma Twitter. Ra-
jadesingan and Liu (2014) utilizam a informacgao de replicacdo de mensagens lidas (retweets)
para apoiar o seu processo de deteccdo do posicionamento, considerando o fato de dois usudrios
terem retuitado o mesmo tweet como um indicio de que os autores possuem 0 mesmo posicio-

namento em relacdo ao alvo de posicionamento. Ebrahimi, Dou and Lowd (2016b), no entanto,



26

utilizam informacdes de retweets e conexdes (seguidores) entre usudrios da plataforma com
0 mesmo propoésito. A partir do Semeval 2016, a maioria dos trabalhos abordaram a detec-
cdo de posicionamento baseando-se exclusivamente no contetido textual dos tweets, como sera

discutido no restante deste capitulo.

3.4 Semeval 2016

O Semeval 2016 MOHAMMAD et al., 2016b) motivou muitos trabalhos na area, atra-
vés da tarefa 6. Esta prop0s a detec¢do de posicionamento em tweets baseada somente no seu
conteddo textual, onde, para um conjunto de tweets, deveria ser verificado o posicionamento de
cada autor de tweet para um dado alvo. Trés classes foram consideradas, a saber: favordvel,

contrério ou neutro. Foram propostas duas subtarefas:

e Detecciao supervisionada (A): para esta subtarefa, os competidores poderiam executar a
deteccao de posicionamento dos tweets através de um processo supervisionado, ou seja,
poderiam ser utilizadas instancias rotuladas para, por exemplo, treinar um classificador
ou propagar rétulos. Para tal, os organizadores forneceram corpora para cinco alvos dis-
tintos: Legaliza¢ao do Aborto (Aborto), Ateismo, Mudanca do Clima é uma Preocupacao

Real (Clima), Movimento Feminista (Feminismo) e Hillary Clinton (Hillary);

e Deteccio nao supervisionada (B): esta subtarefa requeria o desenvolvimento de um sis-
tema ndo supervisionado, onde era permitida uma anotacdo manual minima, aceitando
sistemas semi-supervisionados. A anota¢do minima aceita poderia consistir em um con-
junto de expressdes semente ou em um pequeno conjunto de tweets rotulados (i.e. “uma
mao cheia”). A subtarefa “B” teve como objetivo a detec¢do de posicionamento em um
conjunto de tweets relacionados especificamente ao alvo Donald Trump (Trump), onde o

corpus fornecido era grande e ndo rotulado.

A Tabela 3.1 lista os competidores melhor colocados em cada tarefa junto com a co-
locacdo obtida por cada sistema. Apds a competi¢do, foram publicados outros trabalhos ex-
plorando os conjuntos de dados disponibilizados pelos organizadores do Semeval para a tarefa
(EBRAHIMI; DOU; LOWD, 2016b; EBRAHIMI; DOU; LOWD, 2016a; AUGENSTEIN et
al., 2016; LAI et al., 2017), utilizando os vencedores da competicao (WEI et al., 2016; ZAR-
RELLA; MARSH, 2016), e o préprio trabalho dos organizadores (SOBHANI; MOHAMMAD;
KIRITCHENKO, 2016), como baselines. Como consequéncia, os trabalhos publicados utili-
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Tabela 3.1: Competidores do Semeval melhor colocados em cada Subtarefa

Colocacao
Trabalho Subtarefa A | Subtarefa B

Dias and Becker (2016¢) 3
Zarrella and Marsh (2016) 1

Wei et al. (2016) 2 1
Boltuzic et al. (2016) 3

Zhang and Lan (2016) 5 5

Krejzl and Steinberger (2016) 9 4

Fonte: (MOHAMMAD et al., 2016b)

zando estes corpora e os resultados obtidos por estes se tornaram, respectivamente, benchmarks

e baselines para trabalhos da drea de detec¢do de posicionamento.

3.4.1 Os Corpora

Os organizadores do Semeval 2016 disponibilizaram seis (6) conjuntos de dados para a
realizacdo das tarefas (MOHAMMAD et al., 2016b; MOHAMMAD et al., 2016a), listados na
Tabela 3.2, junto com a respectiva quantidade de tweets.

Para cada um dos seis alvos, foram preparados um corpus de treino com dados rotulados
para posicionamento e um corpus de teste. Exceto para o alvo Trump, os corpora de treino para
os demais cinco alvos eram anotados para posicionamento. J4 os corpora de teste ndo eram
anotados, pois foram utilizados para avaliar as solu¢des desenvolvidas. Ao final da competi¢do,
foram divulgados os rétulos de posicionamento para os corpora de teste, além de mais dois tipos
de rétulo para os cinco corpora de treino e seis corpora de teste: rétulos de polaridade e rétulos
indicando se a opinido de cada tweet é direcionada ao alvo do posicionamento, a outro alvo ou

a nenhum alvo.

Tabela 3.2: Corpora Disponibilizados pelos organizadores do Semeval 2016

Corpora | Treino/Dominio | Teste | Total
Aborto 653 280 933
Ateismo 513 220 733
Clima 395 169 564
Feminismo 664 285 949
Hillary 689 295 984

Trump 78.156 707 | 78.863

Fonte: (MOHAMMAD et al., 2016a)

20 segundo colocado da subtarefa nio publicou o artigo descrevendo sua soluciio nos anais da conferéncia
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A Tabela 3.3 apresenta a distribui¢do dos tweets por posicionamento e por polaridade®.
Pode ser percebida uma predominancia do posicionamento contrdrio ao alvo principal de po-
sicionamento, com exce¢do do corpus Clima, onde predomina o posicionamento favoravel ao
alvo principal. Ja quanto a caracteristica de sentimento dos tweets, hd uma predominancia da
polaridade negativa para todos os alvos de posicionamento. A tnica exce¢do ocorre para o
alvo Ateismo. Para este alvo, € possivel perceber uma tendéncia dos autores de tweets em se
posicionar de forma contrdria ao alvo de posicionamento. Isso ocorre através de mensagens

contendo sentimento positivo direcionado a alvos de opinido relacionados a religido (e.g. “god”

e “jesus”).

Tabela 3.3: Distribui¢do dos Corpora por Posicionamento e Polaridade

Instancias Posicionamento Polaridade
Corpus Total Contrario Favoravel Neutro Negativo Positivo Neutro

Qtd. Qtd. | % |Qtd.| % |Qtd.| % |Qtd.| % |Qtd.| % |Qtd.| %

Atheism 733 464 | 63,3 | 124 | 16,92 | 145 | 19,78 | 258 | 352 | 440 | 60,03 | 35 | 4,77
Climate 564 26 | 4,61 | 335 | 59,4 | 203 | 3599 | 283 | 50,18 | 175 | 31,03 | 106 | 18,79
Feminism 949 511 | 53,85 | 268 | 28,24 | 170 | 17,91 | 730 | 76,92 | 174 | 1834 | 45 | 4,74
Abortion 933 544 | 58,31 | 167 | 17,9 | 222 | 23,70 | 634 | 67,95 | 245 | 26,26 | 54 | 5,79
Hillary 984 565 | 57,42 | 163 | 16,57 | 256 | 26,06 | 648 | 65,85 | 297 | 30,18 | 39 | 3,96
Trump 707 299 | 42,29 | 148 | 20,93 | 260 | 36,78 | 481 | 68,03 | 193 | 27,3 | 33 | 4,67

Fonte: http://saifmohammad.com/WebPages/StanceDataset.htm

3.4.2 A Métrica de Avaliacao

A métrica para avaliacdo dos sistemas utilizada pelos organizadores do Semeval foi a
média entre as medidas F das classes de posicionamento favordvel e contraria (F1ygqi,). Apesar
da subtarefa A consistir de 5 alvos distintos, foi considerado o vencedor da competi¢do aquele
com o maior valor para a métrica calculada reunindo todas as instancias de teste em um corpus
unico. Para a subtarefa B, a métrica foi calculada em cima dos posicionamentos detectados para
as 707 instancias de teste do alvo Donald Trump.

Os trabalhos que abordam a tarefa de detec¢do de posicionamento em tweets utilizam
esses corpora, essa métrica e os trabalhos dos competidores do Semeval como baselines para

avaliacdo de seus sistemas quanto ao desempenho.

SInformacdes extraidas do dashboard publicado pelos organizadores do Semeval 2016 em
http://www.saifmohammad.com/WebPages/StanceDataset.htm
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3.5 Abordagens Supervisionadas de Deteccao de Posicionamento em Tweets

A maioria dos trabalhos exploram o problema da deteccdo de posicionamento em tex-
tos de tweets através de técnicas de aprendizado supervisionado de maquina (LAI et al., 2017;
ZARRELLA; MARSH, 2016; SOBHANI; MOHAMMAD; KIRITCHENKO, 2016; IGARASHI
et al., 2016; VIJAYARAGHAVAN et al., 2016; PATRA; DAS; BANDYOPADHYAY, 2016;
BOLTUZIC et al., 2016; LIU et al., 2016; ELFARDY; DIAB, 2016; MISRA et al., 2016; BOH-
LER et al., 2016), tendo como base um corpus extenso rotulado para o desenvolvimento de um
classificador. Nesses trabalhos sdo utilizadas diversas técnicas para pré-processamento e enge-
nharia de atributos, como etapa prévia ao uso de um algoritmo de classificagdo para a criagao
de um modelo.

Em termos de engenharia de atributos, sdo diversas as opcdes utilizadas por sistemas
que se propdem a realizar a tarefa de detecg@o de posicionamento. Abaixo sdo listadas algumas

opg¢des amplamente utilizadas:

e n-gramas de palavras representadas de forma bindria ou TF-IDF;
e n-gramas de caracteres representadas de forma binaria ou TF-IDF;

e atributos extraidos através do uso de léxicos de sentimento com base nas palavras que

compdem o documento;

e propriedades gramaticais dos termos (e.g uso de prefixo para expressar Part-of-speech).

Trabalhos mais recentes (ZARRELLA; MARSH, 2016; WEI et al., 2016; AUGENS-
TEIN et al., 2016; AUGENSTEIN; VLACHOS; BONTCHEVA, 2016; ZHANG; LAN, 2016)
utilizaram word embeddings para codificar os tweets para treino e classificacdo, através da apli-
cacdo de aprendizado profundo, obtendo resultados bastante positivos. Zarrella and Marsh
(2016) foram vencedores da competicdo para a subtarefa “A” e Wei et al. (2016) foram vence-
dores da subtarefa “B”, enquanto Augenstein et al. (2016) obtiveram o melhor resultado dos

trabalhos semi-supervisionados, tornando-se o principal baseline.

3.6 Abordagens Semi-supervisionadas de Deteccao de Posicionamento em Tweets

Trabalhos que utilizam abordagens semi-supervisionadas para deteccdo de posiciona-
mento em texto de tweets sdo caracterizados por uma entrada manual minima. Esses trabalhos

podem ser classificados em dois grandes grupos de acordo com o tipo de entrada:
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o Expressoes semente: esta entrada pode corresponder a palavras, expressoes regulares ou
hashtags semente rotuladas para posicionamento. Essas expressoes rotuladas podem ser
utilizadas para rotular automaticamente instancias de um corpus pela simples verificacao
de sua presenca nos textos dos tweets, para coletar corpora adicional no Twitter por exem-
plo, ou, ainda, para formar um diciondrio de posicionamento identificando atributos para

constru¢do de um classificador;

e Classificador cross-domain/cross-target: abordagem definida pelo uso de um corpus
anotado para outro dominio cross-domain (LIU, 2012), ou um corpus anotado para outro
alvo do mesmo dominio cross-target como, por exemplo, Hillary e Trump que sdo figuras

publicas do meio politico.

Os trabalhos detalhados neste capitulo aplicaram processos semi-supervisionados ao
alvo Trump permitindo que seja estabelecida uma comparacdo mais direta entre estas abor-
dagens. A Tabela 3.4 apresenta um resumo das principais caracteristicas desses trabalhos no
que diz respeito a entrada necessdria para a execucao de cada processo, ao uso de fontes de
dados externas, ao processamento e a abordagem de classificacdo, e que serdo detalhadas no

restante desta secdo.
Nos trabalhos estudados, os classificadores cross-domain/cross-target desenvolvidos sao

aplicados ao alvo Trump e s@o construidos com base nos corpora da subtarefa 6-A do Seme-
val 2016 (AUGENSTEIN; VLACHOS; BONTCHEVA, 2016; ZHANG:; LAN, 2016; KREJZL;;
STEINBERGER, 2016). Os temas desta subtarefa sdo fortemente relacionados a agenda poli-
tica de Donald Trump e um dos alvos (Hillary Clinton) € uma figura publica do meio politico.
Isso pode indicar uma proximidade entre os tweets dos corpora da subtarefa 6-A do Semeval e
os tweets do corpus Trump.

Augenstein, Vlachos and Bontcheva (2016) utilizam os corpora rotulados para os 5 al-
vos da subtarefa A do Semeval para treinar um autocodificador de bag-of-words, a fim de obter
atributos para desenvolver um classificador cross-domain utilizando Regressao Logistica. Uti-
lizam como atributos os vetores de 100 dimensdes obtidos através do autocodificador aplicado
aos corpora rotulados. Um autocodificador € um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado,
baseado em redes neurais, que aplica backpropagation, definindo os valores alvo como iguais
as entradas.

Zhang and Lan (2016) dividem a sua abordagem em duas etapas através da construg¢ao
e sequenciamento de dois classificadores. O primeiro verifica a relevancia do tweet em relacao
ao alvo principal do problema para detectar e descartar tweets neutros. O segundo detecta

o posicionamento dos tweets relevantes, classificando-os para o posicionamento favoravel ou
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contrario. O processo desenvolvido utiliza os corpora rotulados para a subtarefa 6-A para a
construcdo de um classificador cross-domain baseado em Regressao Logistica.

Krejzl and Steinberger (2016) utilizam o corpus anotado para Hillary Clinton para trei-
nar um classificador cross-target baseado em Entropia Maxima. Os autores argumentam que o
corpus rotulado para Hillary Clinton pode ser um bom corpus de treino para o alvo Trump por
ambos serem figuras publicas do meio politico. Dessa forma, usam o corpus para construir um
diciondrio de posicionamento, constituido de hashtags de posicionamento. Essas sdo extraidas
do corpus rotulado com base na frequéncia de cada hashtag em determinado lado do posicio-
namento neste corpus. A abordagem também faz uso de atributos baseados em bag-of-words,
1éxicos de sentimento e deste diciondrio de posicionamento.

Todos esses trabalhos que utilizaram abordagens cross-domain/cross-target, s6 foram
viabilizados pela disponibilidade de um corpus anotado para treinar um classificador, e ndo
obtiveram resultados significativos na subtarefa “B” da competi¢do do Semeval 2016.

Trabalhos que fizeram uso de expressdes-semente (DIAS; BECKER, 2016b; WEI et al.,
2016; EBRAHIMI; DOU; LOWD, 2016a; EBRAHIMI; DOU; LOWD, 2016b; AUGENSTEIN
et al., 2016) obtiveram os melhores resultados dentre os trabalhos semi-supervisionados, mas
necessitam de conhecimento do dominio ou inspe¢ao do corpus a ser classificado para anotagcdo
das expressdes semente.

Em Dias and Becker (2016b) foi apresentada uma versao preliminar deste trabalho. O
processo desenvolvido € semi-supervisionado e utiliza um conjunto de regras para rotular au-
tomaticamente os tweets e construir um corpus para classificagdo complementar daqueles ndo
cobertos pelas regras. Esse conjunto de regras € baseado em palavras chave semente e alvos
de opinido relacionados ao alvo principal do problema de posicionamento, além da polaridade
detectada para cada tweet. Esta abordagem recai na necessidade de inspe¢ao manual de uma
amostra para identificacdo de palavras-semente e alvos de opinido relacionados, levando os
autores a avancgar na pesquisa em direcao a abordagem nao supervisionada proposta nesta dis-
sertacdo. Este trabalho preliminar € detalhado no Apéndice A.

Wei et al. (2016), vencedores da subtarefa 6-B do Semeval 2016, definem manualmente
um conjunto de expressdes regulares para rotular automaticamente tweets que compdem o cor-
pus de dominio do alvo Trump com base na presenca dessas expressoes. Assim formam um
corpus para treinar um classificador baseado em uma rede convolucional, utilizando como en-
trada adicional para a rede um embedding pré-treinado com base em noticias do Google News.
A defini¢do das expressoes semente provavelmente foi realizada através de inspecao do corpus,

dada a especificidade das expressdes usadas, o que indica um esfor¢o adicional para a constru-
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¢do do sistema.

Ebrahimi, Dou and Lowd (2016a) rotulam automaticamente o corpus de dominio de
Trump com base na presenca de expressoes e hashtags semente, também provavelmente obtidas
através de inspe¢do manual do corpus dada a especificidade dessas. Para aumentar o corpus,
também coletam tweets de seguidores dos perfis autores dos tweets do corpus do alvo Trump.
Propagam rétulos entre perfis que retuitaram os tweets coletados, e entre tweets retuitados pelos
mesmos perfis com o uso de uma rede aleatéria de Markov. Por fim, utilizam um algoritmos de
classificagdo SVM.

Ebrahimi, Dou and Lowd (2016b) desenvolveram um modelo de classificagdo que cha-
mam de Generativo Sentimento-alvo-posicionamento. Ele realiza a classificacdo de tweets ro-
tulados a partir da deteccdo de presenca de expressdes e hashtags semente. Essas expressoes
foram identificadas manualmente e anotadas para posicionamento, provavelmente resultado de
inspecdo do corpus de dominio. Para determinar os atributos utilizados no classificador, uti-
lizam bag-of-words, uma API de detec¢do de sentimento (VADER?) e 1éxico de sentimento.
Assim como os trabalhos anteriormente citados, estes autores provavelmente recorreram a ins-
pecao do corpus para a formacao do conjunto de expressoes semente, dada a especificidade das
expressoes usadas.

Finalmente, Augenstein et al. (2016) extraem as palavras que compdem o texto de cada
alvo da subtarefa 6-A do Semeval para coletar tweets adicionais para treinar € construir um
embedding. Também extraem expressoes semente do corpus de dominio de Trump através de
inspe¢do manual para rotular este corpus de dominio de acordo com o lado do posicionamento
identificado pelos anotadores para cada expressdo. Apds, utilizam o corpus rotulado e o em-
bedding treinado como entradas para o desenvolvimento de um classificador baseado em uma
rede neural LSTM (Long short-term memory). Esse trabalho foi desenvolvido ap6s o Semeval
e apresenta o melhor resultado semi-supervisionado para o alvo Trump (58,03). Por essa razdo,

é utilizado como baseline estado-da-arte neste trabalho.

3.7 Consideracoes Finais

Trabalhos que se utilizam de abordagens supervisionadas costumam obter bons resul-
tados tanto na tarefa de deteccdo de polaridade, quanto na tarefa de deteccdo de posiciona-
mento. Porém incorrem no alto custo, esforco e inacurédcia dos processos de anotacdo manual

de corpora. Desta forma, a tarefa de detec¢do de posicionamento em tweets utilizando abor-

“https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
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dagens nao/semi-supervisionadas surgem como uma alternativa promissora para a solu¢do do
problema.

Os trabalhos existentes na drea abordam o problema de detec¢do de posicionamento em
tweets de forma semi-supervisionada e necessitam de uma entrada para sua execucdo, recaindo

em 2 estratégias bésicas:

e 0 uso de um corpus rotulado para a constru¢@o de um classificador cross-domain ou cross-

target para detec¢do de posicionamento;

e a definicdo manual de palavras, expressdes ou hashtags semente, utilizadas para rotular

automaticamente tweets e construir um classificador.

O primeiro grupo tem como problema o custo e o esforco em se construir um corpus
rotulado aplicavel com bons resultados a outro alvo para o qual se deseja detectar o posiciona-
mento. O segundo recai no esfor¢co manual em identificar as expressdes semente, 0 que requer
grande conhecimento do dominio ou, ainda, a inspecao do corpus para o qual se deseja detectar
o posicionamento. Além disso, a solu¢do € extremamente sensivel a escolha destas expressoes.

O trabalho apresentado nesta dissertacdo inova em relacdo as abordagens apresentadas
por desenvolver um processo de detec¢do de posicionamento ndo supervisionado baseado so-
mente no contetido textual de tweets, e que até o momento, ndo encontramos na literatura.
O processo proposto ndo requer entrada manual de expressdes semente ou de corpus previa-
mente rotulado, além de apresentar resultados superiores para a métrica do Semeval 2016 para
o alvo Trump (59,71) quando comparado ao baseline estado-da-arte (AUGENSTEIN et al.,
2016) (58,03).
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4 PROCESSO DE DETECCAO NAO SUPERVISIONADA DE POSICIONAMENTO EM

TEXTOS DE TWEETS

Neste capitulo, serd apresentado o processo proposto para deteccao de posicionamento
em tweets baseado somente em seu conteddo textual. Inicialmente, € dada uma visdo geral do

processo e, a seguir, sdo detalhadas cada etapa e tarefa do processo.

4.1 Visao Geral

O processo proposto neste trabalho realiza a deteccdo de posicionamento baseada ex-
clusivamente no conteido dos tweets através de uma abordagem ndo supervisionada. Este
processo € ndo supervisionado por ndo requerer nenhuma entrada adicional, além do préprio
alvo para o qual se pretende detectar posicionamento (e.g. “Donald Trump”) e dos tweets que
devem ser classificados. Essa € a caracteristica mais importante do trabalho, j4 que o diferencia
dos demais trabalhos estudados e apresentados no Capitulo 3.

Através da abordagem proposta, sdo eliminados problemas significativos nao soluciona-
dos pelos trabalhos de abordagem supervisionada e semi-supervisionada, principalmente no que
diz respeito as entradas necessdrias. Como visto, os sistemas existentes recaem em dois tipos
de entrada que oneram a construgao e a execugao dos sistemas de detec¢io de posicionamento,
como discutido na Sec¢do 3.6.

Outra caracteristica importante € o fato de o processo proposto basear-se somente no
conteddo textual dos tweets, desconsiderando as caracteristicas estruturadas da plataforma,
como retwets ou conexdes entre perfis, entre outras informagdes disponiveis. Isso torna o pro-
cesso mais simples € menos oneroso quanto a requisitos de processamento.

A Figura 4.1 apresenta o fluxo completo do processo, que implementa uma abordagem

hibrida composta de duas etapas resumidas a seguir:

e Deteccio de posicionamento por regras: o objetivo desta etapa é classificar tweets
usando heuristicas de posicionamento, representadas por regras baseadas no sentimento
em relacdo ao alvo principal e no uso de hashtags de posicionamento. Essas hashtags sdo
identificadas automaticamente a partir de um subconjunto dos tweets que expressam opi-
nides sobre o alvo principal, compondo um diciondrio de hashtags. Uma vez identificadas
as hashtags, as regras sdo aplicadas em determinada ordem em todo conjunto de tweets.

Os tweets que atenderem a alguma das heuristicas sdo rotulados para posicionamento, e
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os demais, classificados na préxima etapa;

e Deteccio de posicionamento por classificacio complementar: atua de forma comple-
mentar a etapa anterior, classificando os tweets que ndo foram cobertos pelas regras de
deteccao de posicionamento. Esta etapa recebe como entrada os tweets rotulados na etapa
anterior para treinar um classificador e aplicd-lo aos tweets que ndo foram rotulados, re-
sultando na classificacdo da totalidade dos tweets de entrada, seja na primeira etapa ou

seja na segunda.

Figura 4.1: Fluxo do Processo Nao Supervisionado de Detec¢do de Posicionamento em Tweets.

Entradas 1 Detecgéio de Posicionamento por Regras I Detecgdo de Posicionamento por Classificagdo Complementar | Saida
' ~ ~ '
1 AP de 1
1 Andlise de 1
Sentimento Detecgéo de
T Hashtags de Tweets ndo Corpus p/ Classificagio
‘;‘ Poscionamento

Rotulados Classificar Complementar

Tweets

Detecgdo de
Posicionamento
Preliminar

Pré-proces-
samento

Extragdo de

Hashtags
Atributos

- Modelo
de Posic

Preditivo

Tweets
Rotulados

Tweels
Rotulados
(Posic.)

Treinamento
do
Classificador

Detecgéo
de
Posicionamento

Fonte: o autor.

As regras definidas para este trabalho estdo listadas na Tabela 4.1 e se dividem em dois
tipos: a) regras baseadas em hashtags de posicionamento e b) regras baseadas em sentimentos.
Tweets contendo hashtags podem adicionalmente expressar opinido ou nio e, consequente-
mente, as regras nao sdo mutuamente exclusivas. Neste trabalho, as regras baseadas em hash-
tags tém precedéncia sobre as regras baseadas em opinido, pois se supde que a deteccdo pela
presenca de hashtags de posicionamento tem melhor desempenho. Por um lado, hashtags sdo
uma forma prépria dessa midia para expressar ideias, sentimentos e atitudes, e que dao contexto
ao curto conteudo textual dos tweets. Por outro, € mais simples e preciso detectar a presenca de
uma hashtag do que a polaridade e o alvo de uma opinido expressa em um tweet.

A proposta essencial deste trabalho é ndo depender de entradas adicionais. Com esse
objetivo, propde-se a extracdo automdtica de hashtags de posicionamento a partir de tweets
onde o posicionamento é expresso na forma de opinido em relagdo ao alvo principal. Como
foi analisado no Capitulo 1, a opinido em relacdo ao alvo principal € a forma mais bésica de
expressao de posicionamento. Essa caracteristica € explorada por parte das regras que foram

definidas para rotulacdo automatica.
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Tabela 4.1: Lista de regras por ordem de aplicagcao

Tipo # Regra Descricao Posicionamento
1| HASHTAG-FAVOR Quantidade maior Ele hashtags de, poswlonamento Favordvel
Hashtags favordvel que contrario

Quantidade maior de hashtags de posicionamento

2 | HASHTAG-CONTRA . J Contrario
contrério que favoravel
3| ALVO-POSITIVO Mengdo a0 alvo e Favordvel
. polaridade positiva
Sentimento Mengao ao alvo e
4| ALVO-NEGATIVO ¢ Contrério

polaridade negativa
Auséncia de mengdo ao alvo e
5 NEUTRO de hashtags, Neutro
polaridade neutra

A identificacdo das hashtags parte de um subconjunto de tweets previamente rotulados
para posicionamento. Assim, essa rotulacdo preliminar é baseada apenas na polaridade e na
mencdo ao alvo. Com base em critérios de frequéncia minima, as hashtags de posicionamento
favoravel/contrario sdo extraidas desses tweets com polaridade positiva/negativa, respectiva-
mente, assumindo que as mesmas sdo expressoes de claro posicionamento.

Uma vez construido esse diciondrio, a deteccao de posicionamento por regras € realizada
de forma definitiva sobre o conjunto total de tweets, considerando a ordem definida na Tabela
4.1. Devido a precedéncia das regras, os rotulos preliminares podem ser substituidos por novos
a medida que os tweets forem filtrados por alguma das regras.

A etapa de classificagdo complementar tem como objetivo classificar tweets para os
quais o posicionamento ndo se da através de opinido direcionada ao alvo, nem pela presenca
de hashtags de posicionamento detectadas na etapa anterior. Nesse caso, assume-se que o po-
sicionamento € caracterizado pela presenca de termos que podem ser encontrados no tweets
filtrados pelas regras e que constituem um corpus de treino para um classificador de posiciona-
mento. Este classificador tem como atributos os termos utilizados nos tweets através de uma
abordagem de n-gramas.

Note-se que com esta classificacio complementar outras formas de expressdo de posici-
onamento ndo cobertas pelas regras podem ser tratadas pelo processo de forma indireta, desde
que representativas no corpus de treino. Tweets filtrados pelas regras podem conter termos fre-
quentes e/ou discriminativos que denotem um posicionamento, incluindo alvos secundarios ou
expressoes de posicionamento outras que hashtags. Exemplos de termos discriminativos pode-
riam ser o topico “Macy’s” ou o alvo secunddrio “mexicanos”, mencionados nos exemplos da
Tabela 1.1.

Experimentos demonstraram que a etapa de detec¢do de posicionamento por regras tem
melhor desempenho que a classificacdo complementar (DIAS; BECKER, 2016¢; DIAS; BEC-
KER, 2016a; DIAS; BECKER, 2016b). Porém, a segunda etapa ¢ fundamental, j4 que a pri-
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meira ndo cobre a totalidade dos tweets, e portanto trata de outras formas em que o posiciona-
mento € expresso.

Ao final do processo, o resultado sera a totalidade dos tweets rotulados para posiciona-
mento em rela¢io ao alvo principal do problema.

Resumidamente, o processo proposto neste trabalho implementa uma abordagem com-

posta pelas seguintes caracteristicas chave:

e Nao supervisionado: as Unicas entradas necessdrias sdo o alvo principal e o corpus a ser

rotulado;

e Abordagem Hibrida: abordagem que combina heuristicas de posicionamento para rotu-

lagdo automatica e aprendizado supervisionado para classificacio complementar;

e Heuristicas: consiste de regras baseadas em hashtags e em regras de sentimento para
rotular os tweets de forma automatica, bem como para gerar automaticamente um corpus

de treino;

e Dicionario de Hashtags de Posicionamento: as hashtags de posicionamento sao identi-
ficadas a partir da andlise automédtica dos tweets com base em um posicionamento preli-

minar e frequéncia minima;

e (Classificacio Complementar: etapa complementar responsdvel por rotular tweets em
que o posicionamento ndo se dd por opinido direcionada ao alvo principal, nem por hash-

tags de posicionamento.

Em relagdo a versdes prévias deste trabalho (DIAS; BECKER, 2016c; DIAS; BECKER,
2016a; DIAS; BECKER, 2016b) apresentadas no Apéndice A, as principais diferengas sdo:

e as versdes preliminares deste trabalho eram semi-supervisionadas, exigindo a entrada
manual de expressdes semente (palavras ou hashtags) de posicionamento, e de alvos rela-
cionados ao principal. Esses foram substituidos pela identificacao automatica de hashtags

de posicionamento, que aumentou a precisdo obtida pelas regras de sentimento (3 a 5 na

Tabela 4.1);

e as regras baseadas na presenca de expressdes de posicionamento foram substituidas por
regras baseadas na frequéncia de hashtags de posicionamento (regras 1 e 2), também mais
precisas, e a classificacdo complementar passou a cobrir os posicionamentos envolvendo

alvos secunddrios e expressdes de posicionamento;
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e foram eliminadas regras que assumiam sentimentos em relagdo a alvos contrdrios (e.g.
sentimento positivo em relacdo a Hillary significaria posicionamento contrario em re-
lac@o ao alvo principal Trump), pois essas regras foram efetivas somente em dominios
especificos (e.g Ateismo) e, através de sua elimina¢do, o processo tornou-se nao supervi-

sionado.

No restante deste capitulo, cada etapa e respectivas tarefas propostas serdo descritas com

mais detalhes.

4.2 Deteccao de Posicionamento por Regras

Como ja mencionado, as entradas desta etapa sdo o alvo principal do problema de po-
sicionamento (e.g. “Donald Trump”) e um conjunto de tweets para identificacdo de posiciona-
mento. O objetivo final desta etapa € rotular o corpus de entrada utilizando regras que envolvem
hashtags de posicionamento e opinides direcionadas ao alvo de posicionamento.

A etapa é composta por uma série de tarefas: a) Pré-processamento, b) Deteccio de
Posicionamento Preliminar, ¢) Deteccao de Hashtags de Posicionamento e d) Deteccao de Po-
sicionamento. Cada tweet do corpus € representado por uma tupla, e a medida que as tarefas
sdo executadas, novos atributos sdo incluidos.

O resultado desta etapa sdo dois (2) conjuntos de tweets, que serdo utilizados como

entrada para a etapa de deteccdo de posicionamento por classificagdo complementar:

e Um conjunto de tweets ndo rotulados pelas regras, cujo rétulo deve ser determinado de

forma complementar pela segunda etapa;

e Um conjunto de tweets rotulados pelas regras, que compdem o resultado final do processo
e, adicionalmente, sdo utilizados como entrada (i.e. corpus de treino) para a proxima

etapa.

No restante desta sec@o, cada tarefa é descrita em termos de seu objetivo, entrada, pro-

cessamento e saida.

4.2.1 Pré-processamento

O objetivo desta tarefa é preparar o corpus para as demais tarefas do fluxo, através da

limpeza do conteudo textual dos tweets e da geragcdo de atributos basicos.
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Entradas:

1. String representando Alvo

2. Corpus: <Tweet>

Processamento:

e Limpeza dos textos de cada tweet

1. substitui¢do dos caracteres alfabéticos maitisculos pelos respectivos caracteres mi-
nusculos. Isto evita que haja redundincia de termos ou atributos gerados para a
tarefa de classificacdo. Adicionalmente, é garantido que palavras com mesmos ter-

mos sejam classificadas de acordo pelos algoritmos de classificacao;

2. substituicao de mengdes a perfis do Twitter (e.g. @fulanodetal) pelo token “a_mention”,
com excecdo daquelas que contém fokens extraidos da string que representa o alvo
principal do problema (e.g. @realDonaldTrump). O objetivo deste passo é manter
as referéncias ao alvo principal do problema de posicionamento, mas ignorar refe-
réncias a perfis pessoais dos autores de tweets e daqueles para os quais eles emitem
seus comentarios. Como consequéncia, ocorre uma redu¢io do nimero de atributos

irrelevantes para treinar o classificador na segunda etapa do processo;

3. exclusdo de aspas, virgulas e ponto-e-virgulas, pois sdo irrelevantes para o posicio-

namento.

4. exclusdo da hashtag “#semst”, pois ela consta em todos os tweets dos corpora dis-

ponibilizados pelos organizadores do Semeval 2016.

e Atributos basicos sdo adicionados as tuplas que representam o corpus:

1. mencao_ao_alvo: atributo bindrio indicando a presenca ou auséncia de fokens que
compdem o string que identifica o alvo no conteido textual de cada tweet (e.g.,
“donald” e “trump”). Este atributo serd combinado com a polaridade em tarefas

posteriores para detectar o posicionamento;

2. tem_hashtag: atributo bindrio indicando a presenca ou a auséncia de hashtags. Este
atributo € utilizado pela regra 5 (i.e., tweet de posicionamento neutro), para a qual

uma das condi¢des € a auséncia de hashtags no corpo do tweet.

Saidas:
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1. Alvo

2. Corpus: <Tweet, Tweet_limpo, mengdo_ao_alvo, tem_hashtags>

4.2.2 Deteccao de Posicionamento Preliminar

O objetivo desta tarefa é adicionar uma informacao de posicionamento preliminar para
cada tweet do corpus que for filtrado pelas regras de sentimento (somente as regras 3 e 4 da
Tabela 4.1). Além disso, um atributo indicando o rétulo de polaridade € adicionado ao corpus.

Entradas:
1. Corpus: <Tweet, Tweet_limpo, mencao_ao_alvo, tem_hashtags>

Processamento:

Para cada tweet:

1. o texto do atributo Tweet_limpo € polarizado. Embora qualquer técnica de detecc¢do de
polaridade possa ser utilizada, neste trabalho foi utilizada a funcionalidade de deteccao
de sentimento em textos da IBM Alchemy, utilizando sua API online!. O texto original
de cada tweet € submetido a API. Esta API retorna um escore de polaridade contendo um
valor entre -1 e 1 para cada tweet analisado. O escore € analisado resultado em um rétulo
negativo para um escore menor ou igual a -0,2, positivo para escore maior ou igual a 0,2
e neutro para escores entre -0,2 e 0,2. Este atributo polaridade com o respectivo valor é

adicionado a respectiva tupla representando o tweet;

2. para todos os tweets que t€m valor “1” no atributo men¢do_ao_alvo, sdo aplicadas as
regras 3 e 4 para detectar o posicionamento preliminar do tweet, a fim de gerar rétulo
de posicionamento favordvel ou contrario. Se o rétulo de polaridade for positivo, serd
atribuido rétulo de posicionamento favordvel; se a polaridade for negativa, o rétulo de
posicionamento serd contrario; nos demais casos o rétulo tem valor indefinido. Este atri-
buto posicionamento com o respectivo rétulo de posicionamento preliminar € adicionado

a respectiva tupla representando o tweet.
Saidas:

1. Corpus: <Tweet, Tweet_limpo, menc¢do_ao_alvo, tem_hashtags, polaridade, posiciona-

mento>

Thttps://www.ibm.com/watson/alchemy-api.html
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4.2.3 Deteccao de Hashtags de Posicionamento

O objetivo desta tarefa € construir um dicionario de hashtags de posicionamento ex-
traidas do corpus com base na frequéncia em que ocorrem em tweets com posicionamento
preliminar favordvel ou contrario.

Entradas:
1. Corpus<Tweet, Tweet_limpo, menc¢do_ao_alvo, tem_hashtags, polaridade, posicionamento>

Processamento:

1. os tweets cujo atributo posicionamento for favordvel ou contrério sdo percorridos reali-
zando a contagem de ocorréncias de cada uma de suas hashtags em tweets favoraveis e
contrérios, resultando em uma tabela contendo trés informagdes para cada item: a) hash-

tag, b) quantidade de tweets favordveis e c) quantidade de tweets contrérios;

2. sao descartadas as hashtags que: a) forem encontradas em apenas 1 tweet, ou b) as quan-

tidades de ocorréncias em tweets favoraveis e contrarios forem iguais;

3. é criado um diciondrio com uma entrada para cada hashtag restante. O respectivo posi-
cionamento é favordvel se a quantidade de ocorréncias em tweets favordveis superior a
quantidade em tweets contrdrios, ou contrdrio se quantidade de ocorréncias em tweets

contrdrios superior a quantidade em tweets favordveis.

Saidas:

1. Diciondrio de hashtags de posicionamento: <hashtag, posicionamento>.

4.2.4 Deteccao de Posicionamento

Esta tarefa conclui esta etapa e tem como objetivo rotular o maior nimero possivel de
tweets do corpus com base nas heuristicas propostas.

Entradas:

1. Corpus: <Tweet, Tweet_limpo, mencdo_ao_alvo, tem_hashtags, polaridade, posiciona-

mento>

2. Diciondrio de hashtags de posicionamento: <hashtag, posicionamento>
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Processamento:

Para cada tweet do Corpus:

1. sdo contadas as hashtags de posicionamento favoravel e de posicionamento contrario,

gerando 2 informagdes contendo estas quantidades;
2. sdo aplicadas as regras de acordo com a ordem estabelecida na Tabela 4.1

3. caso o tweet ndo tenha sido filtrado pelas regras, ird compor o conjunto de tweets ndo

rotulados;
4. caso o tweet tenha sido filtrado pelas regras, ird compor o conjunto de tweets rotulados.
Saidas:

1. Tweets ndo rotulados: <Tweet, Tweet_limpo, men¢do_ao_alvo, tem_hashtags, polari-

dade, posicionamento>

2. Tweets rotulados: <Tweet, Tweet_limpo, mencdo_ao_alvo, tem_hashtags, polaridade,

posicionamento>

4.3 Detecc¢io de Posicionamento por Classificacio Complementar

O objetivo desta etapa € rotular de forma complementar o corpus submetido ao pro-
cesso, detectando posicionamentos expressos que utilizam meios alternativos de expressdo de
posicionamento aqueles cobertos pelas heuristicas. Ao final do processamento, adiciona os
tweets classificados ao corpus que compde a saida do processo resultando na totalidade dos
tweets rotulados para posicionamento. Como serd visto com mais detalhes no Capitulo 5, esta
etapa apresenta desempenho inferior quando tem os resultados comparados aos da etapa inicial,

porém, é fundamental pelo fato de as regras ndo filtrarem 100% dos tweets.

4.3.1 Extracao de atributos

Tarefa inicial da etapa, tem como objetivo extrair as features dos dois datasets de tweets
que recebe como entrada, visando treinamento de um classificador (corpus rotulado) e previ-
sdo de posicionamento com base no modelo construido (corpus nao rotulado). Como features

escolheu-se n-gramas de tamanho 1 a 4. Foram realizados experimentos incorporando outros



44

atributos (e.g., polaridade, mencdo_ao_alvo,...), porém esses apresentaram resultados ligeira-
mente inferiores aos obtidos pela abordagem proposta. Detalhes sobre esses experimentos sao
discutidos no Capitulo 5.

Entradas:

1. Tweets ndo rotulados: <Tweet, Tweet_limpo, men¢do_ao_alvo, tem_hashtags, polari-

dade, posicionamento>

2. Tweets rotulados: <Tweet, Tweet_limpo, mencdo_ao_alvo, tem_hashtags, polaridade,

posicionamento>

Processamento:

1. o texto limpo (Tweet_limpo) de cada tweet dos datasets de entrada (rotulados e nao ro-
tulados) € processado a fim de extrair n-gramas (n=1 a 4), usando um tokenizador. Para
cada atributo, sdo geradas duas representacdes: bindria e TF-IDF, ja que os experimen-
tos revelaram melhores resultados utilizando os 2 modos de representacdo dos n-gramas
combinados. Nos experimentos realizados, foi utilizada para esta tarefa a fungao string-
towordvector da API Java da ferramenta Weka na versao 3.9 (HALL et al., 2009). Os
parametros utilizados foram os padrdes da ferramenta, exceto pelo limite de tokens (i.e.,

sem limite).

Saidas:
1. Corpus para classificar: <Tweet, n-gramas_bindrios, n-gramas_tf-idf>

2. Corpus de treino: <Tweet, n-gramas_bindrios, n-gramas_tf-idf, posicionamento>

4.3.2 Treinamento do Classificador

O objetivo desta tarefa é gerar um modelo preditivo, utilizando um algoritmo de classi-
ficagc@o sobre o corpus de treino. Embora a abordagem seja agndstica quanto ao algoritmo de
classifica¢do, os melhores resultados foram obtidos com um classificador SVM. Experimentos
apresentados no Capitulo 5 descrevem os resultados de varios outros algoritmos e estratégias
testadas, incluindo Simple Logistic, Random Forest e comité de classificadores.

Entradas:

1. Corpus de treino: <Tweet, n-gramas_bindrios, n-gramas_tf-idf, posicionamento>
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Processamento:

1. o corpus de treino gerado na tarefa anterior € utilizado para treinar um classificador de
trés classes: favoravel, contrario e neutro. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo SMO?
em sua configuracdo padrdo, disponivel na API Java da ferramenta Weka na versao 3.9

(HALL et al., 2009).

Saidas:

1. Modelo Preditivo

4.3.3 Classificacao Complementar

A tarefa tem como objetivo rotular os tweets que restaram da etapa anterior sem rétulo
de posicionamento com base no modelo preditivo gerado.

Entradas:
1. Modelo Preditivo;
2. Corpus para classificar: <Tweet, n-gramas_bindrios, n-gramas_tf-idf>

Processamento:

Para cada tweet ndo rotulado:

1. o tweet € submetido ao classificador para se obter um posicionamento de acordo com as
classes que foram utilizadas para a constru¢do deste modelo preditivo: favoravel, con-
trario ou neutro. Foi utiliza a API Java da ferramenta Weka na versao 3.9 (HALL et al.,

2009).
Saidas:

1. Tweets rotulados: <Tweet, posicionamento>

4.3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo, foi apresentada uma abordagem nao supervisionada para deteccio de

posicionamento em textos de tweets. O processo utiliza um abordagem hibrida composta por

2Implementacio do algoritmo SVM
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um conjunto de heuristicas e uma etapa de classificacdo complementar. O grande diferencial
entre esta e as abordagens apresentadas no Capitulo 3 € o fato de o processo desenvolvido ndo
requerer entrada de corpus anotado para posicionamento, nem de expressdes semente, tornando
este processo ndo supervisionado.

Sao utilizadas duas premissas na etapa de detecg@o por regras: a) opinides direcionadas
ao alvo principal do problema permitem inferir o posicionamento do autor, e b) hashtags podem
denotar claro posicionamento e podem ser extraidas dos tweets rotulados a partir da premissa
“a”.

O uso de uma etapa complementar de classificacdo permite rotular a totalidade dos twe-
ets submetidos ao processo e cobrir formas de expressao de posicionamento nio cobertas pelas

regras, como tweets sem opinido ou com opinido direcionada a alvos relacionados ao alvo prin-

cipal do problema.
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5 EXPERIMENTOS E ANALISE DE RESULTADOS

Este capitulo apresenta a descri¢ao e a andlise dos experimentos e resultados obtidos.

5.1 Descricao dos Experimentos

A fim de responder as questdes de pesquisa apresentadas no Capitulo 1, foram realizados

3 experimentos, resumidos abaixo:

1. Experimento #1 - Baselines Semi-supervisionados: o objetivo é comparar o desempe-
nho do processo proposto com os resultados obtidos por sistemas semi-supervisionados
discutidos na Secdo 3.6. Para a comparacgdo serd utilizado o conjunto de dados disponibi-

lizado para a subtarefa “B” do Semeval 2016, cujo alvo é Donald Trump;

2. Experimento #2 - Baselines Supervisionados: o objetivo é verificar a generalidade do
processo proposto. Como ndo existem baselines semi-supervisionados para outros alvos,
exceto versdes preliminares de nosso préprio trabalho, o processo € comparado a sistemas
supervisionados utilizando os alvos disponibilizados para a subtarefa “A” do Semeval
2016. Esses envolvem um alvo no mesmo dominio do Experimento #1 (i.e., Hillary

Clinton), além de alvos em outros dominios (i.e. Ateismo, Clima, Feminismo e Aborto);

3. Experimento #3 - Variacoes do processo: o objetivo é comparar o processo proposto
com variagdes experimentadas para as etapas de Deteccdo de Posicionamento por Regras
e Classificagdo Complementar. Mais especificamente, sdo explorados o uso de palavras
semente, uso de perfis semente do Twitter, variagdes nas regras e na constru¢cao do modelo

preditivo. Esses experimentos envolvem os 6 alvos propostos para o Semeval 2016.

O restante deste capitulo estd organizado como segue. A Secdo 5.2 descreve o uso dos
corpora e as métricas para avaliacdo dos experimentos. A Secdo 5.3 apresenta e discute os
resultados dos experimentos #1 e #2. As estratégias utilizadas pelo processo proposto sdao ava-
liadas na Sec¢do 5.4. O experimento #3 € discutido na Sec¢do 5.5 através do estudo de variacoes
do processo proposto. Com base nestas avaliagcdes, respondemos na Secdo 5.6 as questdes de

pesquisa elencadas neste trabalho.
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5.2 Dados e Métricas

Os dados utilizados para a execugdo dos experimentos foram aqueles disponibilizados
pelos organizadores do Semeval 2016 para execugao da tarefa 6, ja detalhados na Secao 3.4.1.
Cada execucao do processo, teve como entrada uma string caracterizando o alvo, tal como defi-
nido na tarefa do Semeval 2016, e os respectivos corpora fornecidos. Contudo, foram utilizados

nos experimentos somente os dados anotados, como segue:

e 0s corpora de treino e teste anotados do Semeval foram submetidos a etapa de Deteccao
de Posicionamento por Regras, visando compor automaticamente um corpus de treino
para a etapa de Classificacdo Complementar. No caso especifico do alvo Trump, isso
quer dizer que foi utilizado somente o corpus de teste fornecido para a tarefa “B”, en-
quanto para os demais alvos foram utilizados indistintamente os corpora de treino e teste

fornecidos para a subtarefa “A”;

e exceto se explicitamente indicado, todas as métricas foram calculadas somente utilizando

os corpora de teste, visando permitir comparacao com os baselines publicados.

Para medir o desempenho do sistema proposto e compara-lo com os resultados dos tra-
balhos utilizados como baselines, foi utilizada a métrica do Semeval (Flygqi,), que faz a média
do desempenho obtido para o posicionamento favordvel e para o contrario, como j4 apresentado
na Secdo 3.4.2. Essa métrica foi calculada individualmente para cada corpus de teste submetido
ao processo. Os organizadores do Semeval 2016 consideraram todos os corpora de teste (i.e.
Ateismo, Clima, Feminismo, Hillary e Aborto) como um tnico corpus para avaliacdo dos com-
petidores da subtarefa “A”, calculando para este corpus consolidado a mesma métrica Flygia.
Para poder avaliar melhor as caracteristicas da solu¢do proposta em relagdo as especificidades
de cada corpus, nossa avaliagdo utiliza a Flyg, sobre o conjunto de todos os 5 corpora, bem
como através da avaliacdo desta métrica para cada um dos 5 corpora de forma individual.

Ja para medir a eficiéncia das diferentes tarefas do processo, tais como a deteccdo de
posicionamento por regras e a detec¢do de polaridade, foram utilizadas as métricas de precisao,
revocacao e medida-F, amplamente utilizadas para andlise de desempenho de sistemas envol-

vendo classificacdo e detalhadas na Secdo 2.4.
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Tabela 5.1: Experimento comparado aos baselines para a subtarefa B

Trabalho Flmedia Estratégia Referéncia
1-RH-RS-SVM | 59,71 | ndo supervisionada Este Trabalho
Bicond 58,03 | expressdes semente (AUGENSTEIN et al., 2016)
pkudblab 56,28 | expressOes semente (WEl et al., 2016)
WIC 50,58 | expressdes semente (DIAS; BECKER, 2016b)
UWB 42.02 cross-target (KREJZL; STEINBERGER, 2016)

5.3 Avaliacdo de Desempenho

Nesta secao, sdo apresentados os experimentos #1 e #2, que comparam os resultados ob-
tidos através do processo proposto nesta dissertacdo (Capitulo 4) com os respectivos baselines.
A execugdo do processo proposto serd identificada por “1-RH-RS-SVM”, onde “RH” indica
o uso de regras baseadas em hashtags, “RS” indica o uso de regras baseadas em sentimento e
“SVM” indica o uso de um classificador SVM na etapa de classificagdo complementar. Inici-
almente, sdo apresentados os resultados obtidos e comparados aos baselines supervisionados e
semi-supervisionados e, em seguida, a aplicabilidade da proposta é avaliada de acordo com os

resultados obtidos para os corpora.

5.3.1 Experimento #1 - Baselines Semi-supervisionados

O experimento #1 consiste na execugao do processo para o alvo Trump e na comparagao
do resultado global obtido de acordo com a métrica utilizada pelo Semeval 2016 (Flygi,) com
os baselines. As entradas do processo para este experimento sdo o corpus disponibilizado para o
alvo Trump e préprio alvo (i.e. “donald trump”). A Tabela 5.1 apresenta o resultado comparado

a quatro trabalhos semi-supervisionados apresentados no Capitulo 3.
O baseline Bicond é considerado o estado-da-arte, por ser o melhor resultado conhecido

para o alvo Trump. O mesmo foi publicado apds a competicao do Semeval 2016 superando o
vencedor da subtarefa “B” na competi¢do, a saber pkudblab. O trabalho UWB também estd entre
os competidores do Semeval e foi o que obteve o resultado mais significativo (42,02) dentre os
de abordagem cross-domain/target. O trabalho WIC consiste em uma versdo preliminar do
processo proposto, publicada apds o Semeval 2016. A mesma é semi-supervisionada, baseada
em palavras chave e alvos semente e um conjunto distinto de heuristicas.

Este trabalho obteve um resultado superior em quase 2 pontos percentuais ao estado-da-
arte (58,03). E importante considerar que este trabalho é ndo supervisionado, o que torna esse

resultado ainda mais relevante. Em relacio ao nosso trabalho prévio, o presente trabalho avanca
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Tabela 5.2: Experimento comparado aos Baselines para os corpora da subtarefa A

TRABALHO | HILLARY | CLIMA | FEMINISMO | ABORTO | ATEISMO | TAREFA A REFERENCIA
1-RH-RS-SVM 63,59 47,44 43,78 38,34 0,00 59,01 Este Trabalho
Disc-STS 74,48 41,18 57,90 67,94 65,52 71,03 (EBRAHIMI; DOU; LOWD, 2016a)
MITRE 57,67 41,63 62,09 57,28 61,47 67,82 (ZARRELLA; MARSH, 2016)
WIC 62,87 53,67 47,69 48,29 54,23 60,17 (DIAS; BECKER, 2016b)

consistentemente nos resultados para o alvo Trump com um incremento de nove pontos, além

de avancar na independéncia de inspe¢do de corpus.

5.3.2 Experimento #2 - Baselines Supervisionados

O experimento #2 consiste na execucao do processo proposto no Capitulo 4 para os alvos
que foram utilizados para avaliag@o dos sistemas supervisionados no Semeval 2016. O processo
foi executado individualmente para cada alvo, tendo como entrada todos os respectivos tweets
fornecidos (i.e. treino e teste) e o string do alvo em andlise (i.e. “atheism”, “climate change is
a real concern”, “feminist movement”, “hillary clinton” e “legalization of abortion”). Como ja
destacado, o cdlculo da métrica de avaliacao do Semeval 2016 foi realizado utilizando somente
o corpus de teste, permitindo a comparacdo com os baselines adotados.

A Tabela 5.2 apresenta os resultados para cada alvo e para o corpus consolidado consi-
derando todos os corpora de teste. O baseline Disc-STS foi publicado apds o Semeval apresen-
tando o melhor resultado conhecido para a subtarefa “A”. MITRE foi o vencedor do Semeval

2016 nesta tarefa. O baseline WIC, como ja discutido na se¢do anterior, € uma versao preliminar

semi-supervisionada do processo proposto nesta dissertacao.

O resultado obtido para o alvo Hillary (63,59) € superior ao vencedor supervisionado do
Semeval (MITRE), e comparavel ao trabalho preliminar semi-supervisionado (WIC), mas fica
aquém do estado da arte (Disc-STS).

Para o alvo Clima, obteve-se um resultado (47,44) superior aos baselines supervisiona-
dos (Disc-STS e MITRE), embora um pouco inferior ao baseline semi-supervisionado (WIC).
Esse desempenho ocorre em funcdo das caracteristicas deste corpus: 0 menor nimero de tweets
no corpus de teste (169), maior niimero de instancias para a classe favoravel (72,78% ou 123
tweets), e conjunto de dados desbalanceado, ja que as instancias da classe contrdria representam
apenas 6,51% do total (11 tweets).

A Flyiqia para os alvos Feminismo (43,78) e Aborto (38,34) € inaceitdvel e fica abaixo
de todos baselines. Uma andlise desses resultados revela que o problema estd na representa-

tividade do alvo principal fornecido como entrada, i.e. “Feminist Movement” e “Legalization
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of Abortion”. Na Secdo 5.5.2, serd demonstrado que resultados substancialmente melhores sdao
obtidos quando do uso adicional de expressdes ou perfis semente.

Quanto ao alvo Ateismo, o problema também estd relacionado ao alvo, mas de uma
maneira um pouco diferente. Neste corpus, a grande maioria das opinides sao dirigidas a alvos
de tema religioso como “jesus” e “god”, como formas de expressar posicionamento em oposi¢ao
ao Ateismo. Nesse caso, o processo também se revelou inadequado, e inferior as variagdes do
processo proposto que envolvem expressoes ou perfis semente (Se¢des 5.5.2 € 5.5.3).

Em resumo, os resultados obtidos para o experimento #2 relevam um bom desempenho
do processo ndo supervisionado somente para alvos onde grande parte do posicionamento se da
através da expressao de opinido direcionada ao alvo principal do problema de posicionamento
(Hillary e Trump). J4 para os demais, as opinides se dao através de alvos secunddrios relaci-
onados (Aborto, Feminismo), pelo uso de hashtags (Clima), ou alvos por oposi¢ao (Ateismo),
os quais ndo sdo facilmente detectdveis. Esse e outros elementos que procuram explicar os

resultados obtidos serdo explorados ao longo da Secdo 5.4.

5.3.3 Avaliacao de Resultados dos Experimentos #1 e #2

A Tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos segundo trés métricas: medida-F (F1) por
classe (contraria, favordavel e neutra), a sua média ponderada para as trés classes (Flpyng), além
da métrica utilizada para comparacao com os baselines (F1yggia)-

Os alvos Hillary e Trump tiveram os melhores resultados para a Flygia. Isso ocorre em
funcao de esses serem os Unicos alvos com a F1 balanceada entre as classes de posicionamento
(i.e. favoravel e contrério). Os demais alvos tém F1 para as classes de posicionamento bastante
desbalanceadas em favor da classe prevalente no respectivo corpus.

E interessante observar através da Tabela 5.3, a diferenca de enfoque entre a métrica
utilizada pelo Semeval (Flygg,) € @ métrica mais usual para avaliacido de sistemas de detec-
cdo de classes (Flpong). Enquanto a Flpy,g € calculada com base no peso em que cada classe
tem no corpus, a Flyqi, privilegia o equilibrio entre o desempenho obtido para as classes de

posicionamento favoravel e contrério.

Ao observar a Flp,,g, € possivel verificar um desempenho variando de 53,39 (Trump) a
72,19 (Clima). Avaliando os sistemas através desta métrica, observa-se um 6timo desempenho
para o alvo Clima (72,19) e resultados significativos para os demais alvos, com excecdo do

Ateismo: Trump (53,39), Feminismo (60,33), Aborto (61,21) e Hillary (63,70). Contudo este
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Tabela 5.3: Medida-F por Alvo X Classe

ALVO | CLASSE | FI | Flpona | Flyedia
CONTRA | 59,49
Trump FAVOR | 59,92 53,39 | 59,71
NEUTRO | 27,27
CONTRA | 73,12
Hillary FAVOR | 54,55 | 63,70 | 63,59
NEUTRO | 23,30
CONTRA | 14,29
Clima FAVOR | 80,60 | 72,19 | 47,44
NEUTRO | 28,57
CONTRA | 76,61
Feminismo | FAVOR | 10,96 | 60,33 | 43,78
NEUTRO | 22,95
CONTRA | 72,99
Aborto FAVOR 3,70 | 61,21 | 38,34
NEUTRO | 16,67
CONTRA | 0,00
Ateismo FAVOR 0,00 | 2,06 0,00
NEUTRO | 22,67

critério ndo permitiria a comparagcdo com outros sistemas que tenham explorado o problema de
deteccao de posicionamento em textos de tweets.

A partir dos resultados obtidos (F1yqia), constata-se que o processo desenvolvido pode
ser aplicado com éxito a alvos/dominios que se caracterizam pela tendéncia dos usuérios em ex-
pressar opinido direcionada ao alvo primdrio e em usar hashtags para reforcar o posicionamento.
J& para alvos/dominios que apresentam diferentes caracteristicas quanto a forma de expressar
posicionamento (e.g. Clima e Ateismo), torna-se necessario que sejam buscadas alternativas de
deteccao de posicionamento, tais como o uso de expressdes ou perfis semente (Secdo 5.5.2 e

5.5.3).

5.4 Avaliacao das Estratégias Usadas pelo Processo

Nesta se¢do, sdo analisadas as etapas do processo com base no desempenho obtido nos
experimentos #1 e #2. Para a etapa de deteccdo de posicionamento baseado em heuristicas, sdo
analisadas a cobertura e a precisdo das regras bem como o desempenho da tarefa de deteccao de
polaridade. Para a etapa de classificagcdo complementar, € analisado o desempenho do respectivo

modelo preditivo construido.
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Figura 5.1: Cobertura das Regras x Flysgia
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5.4.1 Avaliacao das Estratégias de Deteccao de Posicionamento Baseado em Heuristicas

Nesta secao, avalia-se a contribuicdo das heuristicas propostas para a tarefa de deteccao
de posicionamento. Esta andlise € feita com base na representatividade de cada uma das regras
nos corpora estudados (Secdo 5.4.1.1), precisdo em relagdo ao posicionamento a ser detectado

(Secdo 5.4.1.2) e precisdo da polaridade utilizada para as regras de sentimento (Secao 5.4.1.3).

5.4.1.1 Cobertura das Heuristicas

Resultados preliminares desta pesquisa (DIAS; BECKER, 2016b; DIAS; BECKER,
2016c¢; DIAS; BECKER, 2016a) mostraram que quanto maior for a cobertura das regras, me-
lhor serd o desempenho do processo. A Figura 5.1 mostra que os resultados obtidos pelos
experimentos #1 e #2 confirmam esta tendéncia. Isso ocorre porque o desempenho das regras é
superior ao desempenho da etapa de classificagdo complementar, como serd detalhado na Se¢ao
5.4.2. O melhor resultado foi obtido para o alvo Hillary (63,59), que também apresentou maior
cobertura percentual das regras (58%). O alvo Trump apresenta a segunda maior cobertura geral

(47%) e, consequentemente, o segundo melhor resultado (59,71).

E importante notar que as hastags de posicionamento, ainda que extraidas com base na
expressao direta de sentimento ao alvo principal, t€m impacto direto no aumento da cobertura.
Esse fato € evidenciado pela Figura 5.2, que compara a cobertura das 5 regras propostas na

Tabela 4.1, com o uso exclusivo de regras sentimentos (i.e. apenas regras 3, 4 e 5), referenciada
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Figura 5.2: Cobertura: Processo completo (1-RH-RS-SVM) x Apenas regras de sentimento
(3-RS-SVM)

1-RH-RS-SVM & 3-RS-SVM

Hillary 5816

Trump

Clima

- 36%
Feminismo

+ 29%

Aborto

Ateismo

Fonte: o autor.

na figura como 3-RS-SVM'. Nota-se que com o uso das hashtags de posicionamento, o aumento
da cobertura das regras € significativo para os alvos Clima (15 pontos percentuais - pp), Hillary
(13 pp), Trump (8 pp) e Feminismo (7 pp). Apenas para o alvo Aborto o ganho foi pouco
significativo (4 pp), em fun¢@o da menor cobertura obtida para as regras 3 e 4. Ja o alvo Ateismo
ndo apresentou ganho, pela caracteristica ja4 mencionada de os tweets apresentarem mencoes a
alvos de opinido em oposi¢do ao Ateismo.

Esta comparag@o permite concluir que a mineracdo de opinido nao € suficiente para a
detec¢do de posicionamento, mas funciona como um elemento muito importante pois auxilia
a encontrar outro elemento fundamental de posicionamento, i.e. hashtags de posicionamento.
Essas regras agem de forma complementar, ja que os tweets que ndo seriam rotulados pela apli-
cacdo das técnicas de minerag@o de opinido (i.e. men¢do ao alvo combinada com polaridade)
acabam sendo rotulados em funcdo de mengdes as hashtags detectadas. A Tabela 5.4 apre-
senta os diciondrios de hashtags de posicionamento gerados para cada alvo, de forma a avaliar

quantitativa e qualitativamente as hashtags detectadas.

Para verificar a representatividade de cada uma das regras propostas na Tabela 4.1, a

Figura 5.3 detalha a respectiva cobertura quando aplicada ao corpus de teste de cada alvo.

"Variagdo 3 do processo, usando apenas regras de sentimento (RS) combinadas com classificador SVM
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Tabela 5.4: Diciondrios de hashtags de posicionamento por Alvo

Alvo HASHTAGS
FAVOR CONTRA
Ateismo - -
#csota, #actonclimate, #{f, #loveourplanet
. ; #earthquake
. #mychangeforclimate, #sustainabledevelopment
Clima . . #floods
#green, #climatehealth, #cfccl5, #tip

#auspol

#mission, #greatman, #ghg, #abpoli, #cop21

#feminists, #killallmen, #howtospotafeminist
#antifeminist, #antifeminism, #heforshe, #wtf
Feminismo - #sexism, #mra, #spankafeminis, #sjw
#notyourshield, #gamergate, #womensrights,
#dontmancriminate, #yesallwomen
#bernie2016, #hillaryclinton, #liar, #tcot
#tlot, #hillaryforprison, #benghazi, #pjnet
Hillary #itrusthillary #obama, #democrats, #whyimnotvotingforhillary
#uniteblue, #monicalewinsky, #wakeupamerica
#liberals, #potus, #billclinton, #hillaryoncnn
#deathpenalty, #alllivesmatter, #tcot,

Aborto #prol{feyguth #scotus, #abortionismurder, #feminism,
#abortionrights .
#letstalkabortion, #ccot
. .. #dumptrump, #tcot, #nbc, #cnn, #usa
Trump #greta, #trumpforpresident, #trumpisright #oop, #latino, #ac360, #yourefired

#onethousandtweets, #makeamericagreatagain

#election2016

Em geral, pode ser verificado que a cobertura das regras que detectam posicionamento
contrério (2-HASHTAG-CONTRA e 4-ALVO-NEGATIVO) € superior a cobertura das regras
que detectam posicionamento favordvel (1-HASHTAG-FAVOR e 3-ALVO-POSITIVO). Isso
ocorre para quase todos os alvos, pois o posicionamento contrério é predominante nos corpora,
como ja destacado na Secdo 3.4.1. As excec¢des sdo os alvos Ateismo, que se caracteriza por
ndo apresentar mengdes ao alvo primdrio, e Clima, para o qual predomina o posicionamento
favoravel. Essa maior cobertura das regras de posicionamento contrario reflete a tendéncia dos
usudrios do Twitter em expressar seu posicionamento através de criticas.

A cobertura da regra 4-ALVO-NEGATIVO € a mais significativa para todos os alvos,
com excec¢do dos alvos Hillary e Clima. O alvo Hillary tem uma cobertura superior para a
regra 2-HASHTAG-CONTRA, indicando uso relevante de hashtags para expressar posiciona-
mento contrario ao alvo, como pode ser observado na Tabela 5.4. J4 o alvo Clima tem a regra
1-HASHTAG-FAVOR como a mais significativa. Isso ocorre em fun¢do de: a) apresentar um
posicionamento com forte prevaléncia da classe favordvel (59,40%) em contraste com a abran-
géncia do posicionamento contrario (4,61%) (Tabela 3.2), b) ndo ter um alvo de opinido bem
definido (“Climate Change is a real Concern”) e ¢) possuir um ndmero representativo de hash-

tags detectadas do lado favoravel do posicionamento (Tabela 5.4).

A regra oposta 3-ALVO-POSITIVO tem representatividade significativa para todos os

alvos, variando de 5% a 9%. A excecdo ocorre para o alvo Aborto, para o qual a cobertura
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Figura 5.3: Cobertura das Regras
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desta regra € de apenas 1%, impactando, consequentemente, na detec¢do de hashtags de posi-
cionamento e na cobertura da regra 1-HASHTAG-FAVOR (1%). Na Secdo 5.5.2, demonstra-se
que os usudrios do Twitter tendem a usar hashtags de posicionamento para este alvo, mas es-
tas puderam ser detectadas em maior quantidade através do uso de tweets extraidos de perfis
semente.

As regras 3 e 4 ndo possuem cobertura para o alvo Ateismo. Consequentemente, ndo sao
detectadas hashtags de posicionamento e a cobertura € nula para as regras 1 e 2. Isso explica o
resultado da métrica Flyq;a (0,00) para este alvo.

A regra 2-HASHTAG-CONTRA apresenta uma cobertura significativa para todos os
alvos variando de 4% a 26%. Ja aregra 1-HASHTAG-FAVOR possui representatividade apenas
para os alvos Trump (5%) e Clima (20%). As hashtags identificadas nos experimentos #1 e #2
sdo listadas na Tabela 5.4.

A cobertura da regra S-NEUTRO, que varia de 4% a 6% apenas, nao estd de acordo com
a representatividade da classe de posicionamento neutro. Esta tem seu menor percentual para o
alvo Ateismo (12,73%) e a maior abrangéncia para o alvo Trump (36,78%).

Como demonstrado, o uso de regras de sentimento, tanto para deteccdo de posiciona-
mento quanto para extragao de hashtags, combinado com o uso de regras baseadas em hashtags,

podem compor um sistema capaz de detectar posicionamento em textos de tweets. Os resulta-
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Figura 5.4: Precisdo das Regras (Média Ponderada): Este Trabalho (1-RH-RS-SVM) X WIC
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dos sdo significativos principalmente em alvos/dominios onde a expressao do posicionamento
se da através de sentimento dirigido ao alvo principal do problema, ja que esta é a base de

deteccao automdtica de hashtags.

5.4.1.2 Qualidade das Heuristicas

Apesar de demonstrado que quanto maior a representatividade das regras, melhor sera
o resultado do processo, outro componente importante € a qualidade das regras. A Figura 5.4
mostra a média ponderada da precisdo das regras deste trabalho comparada a de sua versao
preliminar semi-supervisionada (WIC). O presente trabalho apresenta precisao superior para
os alvos Hillary (73,33 % contra 69,20% ) e Trump (61,91% contra 57,77 %), resultando em
um desempenho superior para os alvos Hillary (63,59 contra 62,87) e Trump (59,71 contra
50,58), como pode ser verificado nas Tabelas 5.1 € 5.2. Porém, o trabalho WIC apresentou uma
cobertura (Figura 5.5) bastante superior para os alvos Hillary (79% contra 58%) e Trump (71%
contra 47%).

O equilibrio da qualidade das regras de posicionamento favordvel e contrdrio também
€ um ponto importante para o desempenho da solu¢do. Na Figura 5.6 € possivel verificar a
precisao das regras de forma combinada por posicionamento. Nota-se que os alvos de melhor
desempenho global (Hillary e Trump) tém a precisdo das regras de posicionamento mais ba-

lanceado que os alvos com pior desempenho. E possivel observar, ainda, que o alvo Clima
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Figura 5.5: Cobertura das Regras: Este Trabalho (1-RH-RS-SVM) X WIC
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apresenta o melhor resultado para uma das classes (92,67%), mas este resultado ndo esta balan-
ceado com o da classe contraria (11,76%), resultando em um escore inferior para a Flygia-

A Figura 5.7 apresenta a precisao das regras de 1 a 5 medidas para cada corpus de teste,
permitindo que se analise a qualidade de cada regra definida para o processo de acordo com as
caracteristicas dos alvos.

Ao analisar as regras de forma individual, pode-se perceber que a precedéncia das regras
baseadas em hashtags sobre as regras de sentimento também melhora o desempenho geral do
processo. Como evidenciado na Figura 5.7, em geral, as regras baseadas em hashtags (1 e 2)
apresentam desempenho proximo ou superior ao das respectivas regras baseadas em sentimento
(3 e 4). A excecdo ocorre para os alvos Trump e Clima. Para o alvo Trump, a regra 4 apresenta
um desempenho superior (67%) ao da a regra 2 (40%). J& para o alvo Clima, o desempenho é

inaceitdvel para ambas as regras: 2-HASHTAG-CONTRA (0%) e 4-ALVO-NEGATIVO (20%).

A regra 2-HASHTAG-CONTRA teve um desempenho préximo ao da regra 4-ALVO-
NEGATIVO para os alvos Feminismo, Hillary e Aborto, variando entre 76% e 81%. O desem-
penho dessa regra para o alvo Clima € de 0% de precisdo, mas este alvo € o que apresenta a
menor representatividade para a classe de posicionamento nao prevalente (6,51%). O desem-
penho dessa regra € inaceitdvel para o alvo Trump (40%), mas esse resultado ndo acompanha
o bom desempenho das demais regras para este alvo. Isso resulta em uma Flyq;, para o alvo

Trump (59,71) inferior a obtida para o alvo Hillary (63,59).
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A regra I-HASHTAG-FAVOR apresentou um desempenho superior para aqueles alvos
em que obteve uma cobertura significativa, i.e. Trump e Clima. Foi obtida uma precisao de 79%
para uma cobertura de 5% para o alvo Trump. J4 para o alvo Clima, foi obtida uma precisao
de 100% para uma cobertura de 20%. Apesar da baixa representatividade para o alvo Hillary
(1%), foi obtida uma precisao de 100%.

A regra4-ALVO-NEGATIVO teve um bom desempenho para os alvos Feminismo (86%),
Hillary (82%) e Aborto (83%), Trump (67%), e inaceitdvel para o alvo Clima (20%). Esses re-
sultados evidenciam o melhor desempenho da deteccao de posicionamento na classe prevalente.

A regra 3-ALVO-POSITIVO apresentou desempenho aceitdvel para os alvos Hillary
(68%) e Trump (66%), e significativo para o alvo Clima (89%), o que € importante, pois a
classe favordvel é prevalente para este alvo. A precisdo desta regra para os alvos Feminismo
(27%) e Aborto (0%) € inaceitavel.

A regra 5-NEUTRO apresentou resultados em geral inaceitdveis, com excecdo dos al-
vos Clima (86%) e Trump (61%). E interessante observar que esses dois alvos t€m a classe
neutra como segunda mais prevalente, com percentuais relevantes (36,78% para o alvo Trump
e 35,99% para o alvo Clima). A deteccdo da classe neutra tem importancia menor na aborda-
gem utilizada para comparagdo, pois nao compde a métrica de avaliagdo, mas pode impactar de
forma indireta no resultado global.

Foi demonstrada a melhor qualidade das regras baseadas em hashtags quando compa-
radas as respectivas regras de sentimento. Isto evidencia que estd correta a hipdtese de que a
expressao de posicionamento € mais clara através do uso de hashtags do que através de sen-
timento dirigido ao alvo do problema, mesmo que estas hashtags sejam extraidas a partir da
opinido emitida.

Demonstrou-se a relevancia da qualidade das regras para que o sistema obtenha me-
lhores resultados. Contudo, é importante frisar que esta qualidade deve estar acompanhada de
equilibrio. De acordo com os critérios utilizados, ndo € suficiente que um sistema tenha um
desempenho superior para a maioria dos tweets. E importante que o desempenho seja superior

em ambas as classes de posicionamento.

5.4.1.3 Detecgdo de Polaridade

A tarefa de deteccdo de polaridade tem relevancia no processo desenvolvido, pois essa
informacao serve de base para as regras de sentimento, e por consequéncia, para as regras
de hashtags de posicionamento. Como os corpora de treino e teste do Semeval 2016 foram

anotados para polaridade, € possivel analisar o desempenho desta tarefa comparando os rétulos
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obtidos através do uso da API adotada e os dados anotados fornecidos junto com os corpora.

Conforme descrito no Capitulo 4, a proposta deste trabalho utiliza a API IBM Alchemy?,
mas esse componente pode ser facilmente substituido por outra API ou método de deteccao de
polaridade com base em contetdo textual de documentos.

A Figura 5.8 apresenta a precisao da detec¢do de polaridade por alvo e pelas classes de
sentimento (positivo e negativo). Para a polaridade, repete-se a caracteristica ja percebida no
caso do posicionamento: ocorre um melhor desempenho da deteccao de polaridade na classe
prevalente. Portanto, observa-se um desempenho superior para a classe negativa em geral. A
exce¢do € o alvo Ateismo, para o qual o posicionamento contrario € expresso através de opinides
favordveis a temas religiosos.

A melhor precisdo obtida para deteccao da classe negativa impacta diretamente no re-
sultado obtido pelas regras de sentimento (3 e 4), pois a regra 4-ALVO-NEGATIVO apresenta
melhor desempenho que a regra 3-ALVO-POSITIVO para a maioria dos alvos de posiciona-
mento. Outras estratégias podem ser experimentadas com o objetivo de melhorar o resultado

global do processo através do incremento da qualidade da deteccdo de polaridade.

5.4.2 Avaliacao da Estratégia de Detecciao de Posicionamento Complementar

Como j4 mencionado, a etapa de classificagdo complementar desempenha um papel
importante no processo proposto devido a cobertura das regras. Como pode ser observado
através da Figura 5.3, o maximo de cobertura atingido pelas regras foi de 58% para o alvo
Hillary, seguido de 47% para o alvo Trump. Os demais alvos apresentam coberturas ainda

menores, variando entre 10% e 40%.

A Tabela 5.5 apresenta os resultados para precisdo, revoca¢cdo e medida-F por alvo e
por classe. Adicionalmente, é apresentada a média ponderada para cada métrica. Os resulta-
dos foram calculados para cada etapa do processo: a) Detec¢ao de Posicionamento por regras
(HEURISTICAS), b) Detecgio de Posicionamento por Classificagio Complementar (CLASSIF.
COMPLEMENTAR) e ¢) resultado combinado (PROCESSO COMPLETO). A coluna “QTD”
apresenta a quantidade de tweets classificada em cada etapa do processo.

Através da Tabela 5.5, é possivel confirmar os resultados superiores da primeira etapa
comparados aos da segunda. Esse mesmo comportamento ji havia sido observado para ver-

soes anteriores do presente trabalho (DIAS; BECKER, 2016b; DIAS; BECKER, 2016a; DIAS;

Zhttps://www.ibm.com/watson/alchemy-api.html
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Figura 5.8: Precisdo da Tarefa de Deteccao de Polaridade por Alvo
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Fonte: o autor.
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BECKER, 2016c). Isso evidencia a importancia da cobertura e da qualidade das regras, como
jé ressaltado na Secao 5.4.1.

A medida-F ponderada (Flp.,) da etapa de classificacio complementar é superior para
os alvos Clima (66,84) e Aborto (61,08). Ja para os alvos Hillary (42,44), Trump (43,40) e
Feminismo (54,83) o desempenho € inferior. Para o alvo Ateismo o desempenho € inaceitdvel
(2,11), em func¢do dos resultados obtidos na primeira fase.

O modelo preditivo para o alvo Hillary apresenta o segundo pior desempenho (42,44).
Isto se deve a um modelo de classificagdo desbalanceado, que classifica a grande maioria dos
tweets como contrarios. Porém, isto ndo chega a impactar no resultado final, pois a maioria dos
tweets de posicionamento favoravel (37) foram rotulados na primeira etapa, restando apenas 8
tweets favordveis para classificar.

Um modelo que classifica de forma equilibrada apresenta melhor desempenho de acordo
com os critérios do Semeval 2016. O modelo preditivo gerado para o alvo Trump tem o resul-
tado F1 mais equilibrado, justificado pelas respectivas medidas-F, 57,08 para a classe contrdria,
e 40,00 para a classe favoravel. Consequentemente, o resultado final € mais equilibrado, resul-
tando em uma F1ysqi, superior (59,71) a dos demais alvos.

Os demais modelos preditivos, ainda que tenham desempenho (Flp,,4) superior ao do

alvo Trump, tendem a rotular os tweets de acordo com a classe prevalente. Isto ocorre princi-



63

Tabela 5.5: Resultados por Estapa e Alvo

ALVO CLASSE HEURISTICAS CLASSIF. COMPLEMENTAR PROCESSO COMPLETO
QTD | PREC | REV F1 | QTD | PREC | REV F1 QTD | PREC | REV F1 | Flyedia
CONTRA 115 | 78,57 | 86,09 | 82,16 | 57 45,22 | 91,23 | 60,47 | 172 | 62,66 | 87,79 | 73,12
Hillary FAVOR 37 71,43 | 54,05 | 61,54 8 0,00 0,00 0,00 45 68,97 | 44,44 | 54,05 63.59
NEUTRO 18 43,75 | 38,89 | 41,18 | 60 55,56 | 8,33 14,49 | 78 48,00 | 15,38 | 23,30 ’
MED. POND. | 170 | 73,33 | 74,12 | 73,33 | 125 | 36,47 | 62,60 | 42,44 | 295 | 62,48 | 70,69 | 63,70
CONTRA 151 | 55,61 | 72,19 | 62,82 | 148 | 41,27 | 92,57 | 57,08 | 299 | 46,59 | 82,27 | 59,49
Trump FAVOR 119 | 70,41 | 5798 | 63,59 | 29 72,73 | 27,59 | 40,00 | 148 | 70,64 | 52,03 | 59,92 50.71
NEUTRO 65 60,98 | 38,46 | 47,17 | 195 | 68,97 | 10,26 | 17,86 | 260 | 64,29 | 17,31 | 27,27 ’
MED. POND. | 335 | 61,91 | 60,60 | 60,06 | 372 | 57,82 | 53,51 | 43,40 | 707 | 58,57 | 58,92 | 53,39
CONTRA 76 83,33 | 7895 | 81,08 | 107 | 59,12 | 100,00 | 74,31 183 | 66,01 | 91,26 | 76,61
Feminismo FAVOR 19 26,67 | 21,05 | 23,53 | 39 0,00 0,00 0,00 58 26,67 | 6,90 | 10,96 4378
NEUTRO 8 43,75 | 87,50 | 58,33 | 36 0,00 0,00 0,00 44 41,18 | 1591 | 22,95 ’
MED. POND. | 103 | 69,81 | 68,93 | 68,70 | 182 | 43,62 | 73,79 | 54,83 | 285 | 56,82 | 69,84 | 60,33
CONTRA 58 82,22 | 63,79 | 71,84 | 131 | 62,23 | 89,31 | 73,35 | 189 | 66,09 | 81,48 | 72,99
Aborto FAVOR 8 12,50 | 12,50 | 12,50 | 38 0,00 0,00 0,00 46 12,50 | 2,17 3,70 3834
NEUTRO 5 11,11 | 40,00 | 17,39 | 40 23,81 | 12,50 | 16,39 | 45 17,95 | 15,56 | 16,67 ’
MED. POND. | 71 69,36 | 56,34 | 61,32 | 209 | 52,52 | 73,84 | 61,08 | 280 | 56,67 | 67,90 | 61,21
CONTRA 3 11,76 | 66,67 | 20,00 8 0,00 0,00 0,00 11 11,76 | 18,18 | 14,29
Clima FAVOR 57 97,67 | 73,68 | 84,00 | 66 64,71 | 100,00 | 78,57 | 123 | 74,48 | 87,80 | 80,60 4744
NEUTRO 7 85,71 | 85,71 | 85,71 | 28 0,00 0,00 0,00 35 85,71 | 17,14 | 28,57 ’
MED. POND. | 67 92,58 | 74,63 | 81,31 | 102 | 55,05 | 85,07 | 66,84 | 169 | 72,85 | 77,30 | 72,19
CONTRA 12 0,00 0,00 | 0,00 | 148 0,00 0,00 0,00 160 0,00 0,00 | 0,00
Atefsmo FAVOR 8 0,00 0,00 | 0,00 24 0,00 0,00 0,00 32 0,00 0,00 | 0,00 0.00
NEUTRO 2 9,52 | 100,00 | 17,39 | 26 13,13 | 100,00 | 23,21 28 12,79 | 100,00 | 22,67 ’
MED. POND. | 22 0,87 9,09 1,58 | 198 1,19 9,09 2,11 220 1,16 9,09 | 2,06

Tabela 5.6: Instancias de Treino do Modelo Preditivo

FAVORAVEL CONTRARIO NEUTRO

ALVO QTD | PREC.(%) | QTD | PREC.(%) | QTD | PREC.(%) TOTAL

Hillary 28 71 132 78 79 24 239

Trump 98 70 196 56 41 61 335
Feminismo | 33 39 268 79 62 31 363

Aborto 45 9 161 70 63 27 269

Clima 96 70 44 11 31 58 171

Ateismo 0 0 4 50 62 15 66

palmente com os alvos Clima e Feminismo, para os quais todas as instancias receberam o rétulo
da respectiva classe prevalente. Contudo, também ocorre para os alvos Hillary e Aborto, para

os quais alguns poucos tweeets sdo classificados como neutros.

A classe neutra em todos os casos apresenta resultados (F1) inaceitdveis quando avaliada
tanto para o processo completo, quanto para cada uma das etapas dos processos. Acredita-se
que isso se deve principalmente a dificuldade de determinar uma regra com bom desempenho
para a deteccdo de tweets nesta classe.

Apesar de a Tabela 5.5 apresentar as métricas calculadas somente para os tweets dos
corpora de teste, € importante lembrar que todos tweets anotados dos corpora de treino/teste
do Semeval 2016 foram rotulados durante a primeira etapa visando compor o corpus de treino
utilizado para treinar o classificador nesta segunda etapa. A Tabela 5.6 apresenta a distribui¢ao

destes corpora de treino e a qualidade dos rétulos gerados medida através da métrica precisao.
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Tabela 5.7: Experimentos com Variacdes do Processo

ETAPA | - HEURISTICAS ETAPA 2 - CLASSIFICACAO COMPLEMENTAR
ABOR- PERFIS - REGRAS DE REGRAS DE
DAGEM s | DETECCAO iy SENTIMENTO PERFIS
VARIACAO SUPER. ALVOS Shﬁg‘{wh POR HASgéA('S REGRASDE | 5 PARA SEMENTE | ATRIBUTOS | Lo o
SEMENTE POLARI- - SENTIMENTO PARA ADICIONAIS ALGORITMO
VISIO- A% DETECTAR DADE POSICIO- ®S) ALVO TREING v (EMB)
NADA HASHTAGS ®0L) NAMENTO CONTRARIO prve
(PSH) (RH) (RO)
-RA-RS-SVM NAO X X SVM
2-POL NAO X SVM
3-RS-SVM NAO X SVM
4RH-SVM NAO X NEUTRO SVM
5-AS-RH-RS-RC-SVM | SEMI X X X X SVM
6-PSH-RH-RS-SVM SEMI X X X SVM
7-RH-RS-PST-SVM SEMI X X X SVM
8-RH-RS-AA-SVM NAO X X X SVM
9-RA-RS-EMB-SVM NAO X X X SVM
10-RH-RS-SL NAO X X SL
11-RH-RS-RF NAO X X RF
12-RH-RS-VOTE NAO X X VOTE

fonte: o autor

Os corpora de treino apresentados na Tabela 5.6 possuem poucas instancias e ndo estdao
balanceados. Na Sec¢do 5.5.3, sdo apresentados experimentos no sentido de aumentar o tamanho
dos corpora e melhorar a qualidade do modelo preditivo.

Em conclusao, a etapa de classificagdo complementar € necessdria para rotular todos os
tweets e € o componente do processo que requer mais atencdo a fim de melhorar a sua qualidade
contribuindo para o resultado final do sistema. Foram experimentadas alternativas para melhoria
do modelo preditivo com certo €xito de acordo com o alvo e dominio, porém impactando na
entrada necessdria para execugdo do processo. Essas alternativas serdo apresentadas na Se¢ao

5.5.3.

5.5 Experimento #3 - Variacoes do Processo

Nesta secao serdo avaliadas variacdes no processo principal divididas em trés grupos: a)
componentes do processo (Secao 5.5.1), b) uso de alvos e perfis semente na etapa de heuristicas
(Secdo 5.5.2) e c) alternativas de construcdo do modelo preditivo (Secao 5.5.3).

A Tabela 5.7 identifica e diferencia cada varia¢ao indicando os componentes utilizados
por cada uma delas agrupados por etapa do processo e se a variagao resulta em uma solugdo nao
supervisionada ou semi-supervisionada. As variacOes do processo proposto sdo identificadas
por composicoes de siglas que identificam cada componente utilizado. A Tabela 5.8 descreve
de forma resumida o significado de cada sigla.

A Tabela 5.9 apresenta o resultado obtido através de cada variag@o para cada alvo uti-
lizando a métrica de avaliacdo do Semeval 2016 (Flygia). A primeira linha (1-RH-RS-SVM)

representa os resultados obtidos através do processo proposto, que € usado como baseline.

3https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
“implementacdo do SVM disponivel na API Java do Weka
Sdisponivel na API Java do Weka
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SIGLA

NOME

DESCRICAO

RH

Regras de Hashtags p/
de Posicionamento

- objetivo: rotular tweets automaticamente com base em hashtags de posicionamento
- implementado através das regras 1-HASHTAG-FAVOR e 2-HASHTAG-CONTRA

- comparam o nimero de mengdes de hashtags favordveis e contrdrias ao alvo
principal

RS

Regras de Sentimento

- objetivo: rotular tweets automaticamente com base em men¢ao ao alvo combinada

com a polaridade do tweet
- regras 3-ALVO-POSITIVO, 4-ALVO-NEGATIVO e 5-NEUTRO

- verificam mencao ao alvo principal e, caso existam, outros alvos semente favoraveis

ao alvo principal
- 5-NEUTRO considera a auséncia de hashtags

POL

Deteccao por
Polaridade

- objetivo: rotular tweets automaticamente com base na polaridade

- tweets positivos sdo rotulados como favoraveis, negativos como contrarios e
neutros como neutros

-dispensa a detecc@o de hashtags de posicionamento, o uso de regras e a etapa de
classificagdo complementar

AS

Alvos Semente

- objetivo: permitir a identificacdo de mengdes favoraveis/contrérias ao alvo
principal através de alvos indiretamente relacionados

- alvos adicionais sdo inseridos como entrada do processo

- s80 relacionados ao alvo principal com anotagdo contrario/favoravel

RC

Regras de Sentimento
p/Alvo Contrério

- objetivo: rotular tweets automaticamente com base em mengao a alvos semente
contrdrios ao alvo principal e a polaridade do tweet

- regras 6-ALVO-CONTRA-POSITIVO e 7-ALVO-CONTRA-NEGATIVO

- uso combinado com alvos semente (AS)

PSH

Perfis Semente p/
Detectar Hashtags

- objetivo: incrementam o nimero de hashtags de posicionamento detectadas

- s8o perfis claramente favoraveis/contrarios ao alvo principal e recebem este
rétulo

- tweets destes perfis sdo coletados recebendo o mesmo rétulo do perfil semente

- os tweets coletados s@o inseridos como entrada da tarefa de deteccéio de hashtags
de posicionamento

PST

Perfis Semente
para Treino

- objetivo: incrementar o volume do corpus de treino da etapa de classificacdo
complementar

- sdo perfis claramente favordveis/contrdrios ao alvo principal e recebem este
rétulo

- tweets destes perfis sdo coletados recebendo o mesmo rétulo do perfil semente

- os tweets coletados sdo inseridos como entrada da tarefa de extrac@o de atributos
para compor o corpus de treino

AA

Atributos Adicionais

- objetivo: melhorar a qualidade do modelo preditivo através de atributos
discriminantes

- s30 extraidos dos corpora durante o processo e adicionados aos corpora de treino
e teste usados para construcdo e aplicacio do classificador complementar

- polaridade (negativa, positiva ou neutra)

- escore de polaridade contendo valores entre -1 e 1

- quantidade de hashtags

- atributo bindrio indicando mengao ao alvo principal

EMB

Embeddings

- objetivo: melhorar a qualidade do modelo preditivo através de atributos
discriminantes

- embedding pré-treinado GloVe® 200-d € inserido como entrada na tarefa

de extracdo de atributos

- gera 200 atributos representando o vetor médio das palavras que compdem cada
tweet

SVM

SVM

- objetivo: algoritmo usado para constru¢do do modelo preditivo da etapa de
classificagao complementar
- algoritmo SMO do Weka*

SL

Simple Logistic

- objetivo: melhorar o resultado da etapa de classificagdo complementar
- algoritmo de classificacdo Simple Logistic substitui o SVM

RF

Random Forest

- objetivo: melhorar o resultado da etapa de classificagdo complementar
- algoritmo de classificacdo Random Forest substitui o SVM

VOTE

Comité

- objetivo: melhorar o resultado da etapa de classificagdo complementar

- meta-algoritmo VOTE’

- foi escolhida uma combinagao de algoritmos para compor o comité: SMO,
Simple Logistic e Random Forest

- comité calcula a média das probabilidades dos algoritmos por classe para
realizar a classificagao

Fonte: o autor
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Tabela 5.9: Resultados dos Experimentos

VARIACAO ATEISMO | CLIMA | FEMINISMO | HILLARY | ABORTO | TASK A | TRUMP
1-RH-RS-SVM 0,00 47,44 43,78 63,59 38,34 59,01 59,71
2-POL 23,33 28,62 47,61 50,06 34,99 41,11 49,19
3-RS-SVM 0,00 36,25 42,04 58,42 32,11 48,13 55,78
4-RH-SVM 0,00 41,88 39,47 41,60 34,53 57,12 43,78
5-AS-RH-RS-RC-SVM 54,02 47,20 51,79 63,59 43,44 61,73 59,92
6-PSH-RH-RS-SVM 10,20 51,39 43,14 63,66 50,20 56,00 55,53
7-RH-RS-PST-SVM 47,12 40,18 42,50 64,51 47,67 51,34 47,53
8-RH-RS-AA-SVM 0,00 47,44 43,35 63,39 37,5 58,49 59,53
9-RH-RS-EMB-SVM 0,00 47,44 43,73 62,25 38,19 58,73 58,96
10-RH-RS-SL 0,00 45,98 42,77 60,94 20,03 52,54 56,49
11-RH-RS-RF 0,00 47,44 43,78 63,76 39,78 59,57 57,69
12-RH-RS-VOTE 0,00 47,22 43,78 63,59 38,34 58,87 58,88

fonte: o autor

5.5.1 Avaliacao dos Componentes do Processo

O objetivo desta se¢do € demonstrar a importancia dos componentes inseridos no pro-

cesso para a obtencao dos resultados atingidos para os alvos que representam figuras publicas

(i.e. Hillary e Trump). Tanto as regras de sentimento quanto as regras baseadas em hashtags

contribuem para um melhor resultado principalmente quando aplicadas a alvos que identifiquem

figuras publicas. Para confirmar isto, foram realizadas 3 variacdes do processo proposto:

e 2-POL: consiste em detectar o posicionamento exclusivamente com base na polaridade

dos tweets que contém mengdes ao alvo principal. Tweets com polaridade positiva sao
rotulados como favoréveis, com polaridade negativa sdo rotulados como contrarios e 0s
tweets de polaridade neutra sdo rotulados como neutros. Esta abordagem dispensa a
etapa de classificacdo complementar, bem como toda a parte do processo relacionada a

identificacdo de hashtags, ja que a totalidade dos tweets foram polarizados;

3-RS-SVM: consiste em detectar o posicionamento na primeira etapa do processo através
da aplicacdo das regras de sentimento 3, 4 e 5, eliminando toda a parte do processo

relacionada a identificacdo e aplicacdo das regras baseadas em hashtags;

4-RH-SVM: elimina-se as regras 3 e 4 da tarefa de deteccdo de posicionamento da etapa.
Essas duas regras de sentimento sdo utilizadas somente na tarefa de deteccao de posicio-
namento preliminar para permitir a detec¢do de hashtags de posicionamento e constru¢ao

do dicionério. O posicionamento é definido usando somente as regras 1,2 e 5.

A simples deteccdo da polaridade ndo é suficiente para um processo de deteccao de

posicionamento em relagdo a um dado alvo, confirmando que hé varias formas de expressar po-

sicionamento, conforme ja demonstrado no Capitulo 1. Os resultados (Tabela 5.9) da variagao
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2-POL sdo bastante inferiores para quase todos os alvos quando comparados ao processo pro-
posto (/-RH-RS-SVM). Os tinicos alvos para os quais os resultados sdo superiores sao Ateismo
e Feminismo. Isso ocorre pela representatividade fraca dos alvos utilizados como entrada (i.e.
“Atheism” e ‘“Feminist Movement”).

Os resultados inferiores da variacdo 3-RS-SVM, ja descritos na Se¢do 5.4.1.1, confir-
mam que a mineragdo de opinido pode ser utilizada como técnica para apoiar a deteccao de
posicionamento, mas nao € suficiente.

Finalmente, a cobertura obtida utilizando somente as regras baseadas em hashtags (vari-
acao 4-RH-SVM) € insuficiente tanto para rotular um volume de tweets que gere bons resultados,
quanto para formar um corpus de treino para o classificador complementar. Os resultados obti-
dos por esta variacdo, quando comparados aos do processo proposto (/-RH-RS-SVM), mostram
que as regras de hashtags cobrem apenas uma parcela menor dos tweets em um processo de
deteccao de posicionamento, como pode ser verificado na Figura 5.2.

Dessa forma, através dos resultados superiores obtidos para os alvos relacionados a fi-
guras publicas, pode ser verificada a importincia da combinacdo dos componentes utilizados

pela etapa de heuristicas do processo proposto.

5.5.2 Avaliacao do Uso de Estratégias Semi-supervisionadas na Etapa de Heuristicas

As duas estratégias exploradas nesta secdo envolvem a entrada de expressdes semente
ou de perfis semente, configurando os sistemas propostos como semi-supervisionados.

A variacdo 5-AS-RH-RS-RC-SVM, baseada na entrada de alvos semente, busca inspira-
cdo em versoes anteriores deste trabalho (DIAS; BECKER, 2016b; DIAS; BECKER, 2016a;
DIAS; BECKER, 2016¢). Esses trabalhos utilizaram a estratégia de inspecdo e selecdo de
n-gramas relacionados ao alvo para compor o que chamamos no presente trabalho de alvos se-
mente. J4 a variacdo 6-PSH-RH-RS-SVM, busca inspiracdo em Rajadesingan and Liu (2014),
através da indicacdo de perfis semente notoriamente apoiadores ou opositores ao alvo princi-
pal para que sejam coletados seus tweets e componham o corpus necessario para detec¢do de
hashtags de posicionamento.

A primeira alternativa (5-AS-RH-RS-RC-SVM) a ser apresentada diferencia-se do pro-
cesso proposto (/-RH-RS-SVM) pelo uso de alvos semente e de regras em oposi¢dao ao alvo
principal de posicionamento (Tabela 5.10). Dessa forma, se baseia no fato observado de que
tweets podem expressar posicionamento favoravel ou contrario a um alvo de forma indireta,

através de alvos de opinido claramente apoiadores ou opositores do alvo principal. Por exem-
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plo, ao emitir um sentimento positivo direcionado ao alvo contrario “god”, estd sendo emitido
um posicionamento contrario ao alvo principal em um debate sobre Ateismo. Ou ao expressar
uma opinido positiva dirigida ao alvo “republican” em um debate sobre as elei¢cdes presidenciais
de 2017, pode-se inferir um posicionamento favordvel ao alvo principal Trump. Esta estratégia
demonstrou-se eficiente, principalmente para o alvo Ateismo, pois se expressa o posiciona-
mento muito mais com base em temas religiosos do que propriamente em ateismo.

A segunda alternativa (6-PSH-RH-RS-SVM) insere o componente de perfis semente no
processo proposto (/-RH-RS-SVM). Esses perfis semente (Tabela 5.11) sdo notoriamente apoi-
adores ou opositores do alvo principal e tem seu posicionamento propagado para seus tweets,
que sdo coletados pelo processo. Sdo extraidas hashtags destes tweets a fim de enriquecer o
diciondrio de hashtags de posicionamento, visando aumentar a cobertura das regras baseadas
em hashtags. Esta estratégia resultou em um bom desempenho em dominios onde nao hd um
alvo representativo (e.g. Clima e Aborto).

A seguir, as variacOes exploradas nesta secao sao detalhadas:

e 5-AS-RH-RS-RC-SVM: esta variagdo do experimento consiste em inserir alvos semente
adicionais na entrada do processo. Alvos semente recebem rétulos indicando seu posici-
onamento em relacdo ao alvo principal: a) favordveis ou b) contrarios. Os primeiros sao
alvos que sdo tratados como se a opinido expressa estivesse sendo direcionada ao alvo
principal, porém de forma indireta. Ja o alvos contrarios sdo opositores do alvo princi-
pal. Os alvos que forem anotados como favordveis serdo utilizados para a detec¢do de
mencdo ao alvo para aplicacao das regras de sentimento (3-ALVO-POSITIVO, 4-ALVO-
NEGATIVO e 5-NEUTRO). J4 os alvos anotados como contrérios serdo utilizados para
aplicagdo das regras de sentimento contrario (6-ALVO-CONTRA-POSITIVO e 7-ALVO-
CONTRA-NEGATIVO) (Tabela 5.10). As regras 6 e 7 atuam de forma similar as regras
de sentimento (i.e. regras 3 e 4), porém consistem em verificar mencdes a alvos contra-
rios. Neste experimento, as regras 3 e 4 sdo mutuamente exclusivas em relaco as regras
6 e 7. Ainda, o tweet deve conter mengdes somente a alvos favordveis para aplicacdo das
regras 3 e 4, ou somente a alvos contrdrios para aplicagdo das regras 6 e 7. Os alvos usa-
dos estdo listados na Tabela 5.12 e foram definidos apés a inspecao dos corpora, através

da verificagc@o das palavras com maior nimero de mengdes para cada alvo;

e 6-PSH-RH-RS-SVM: consiste em inserir perfis do Twitter como entradas adicionais para
a tarefa. Para esta variacdo, foram escolhidos os perfis da Tabela 5.11, obtidos através de

pesquisa manual em mecanismos de busca (e.g. google.com). Os perfis semente devem
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Tabela 5.10: Regras de Sentimento Contrario

# Regra Descricao Posicionamento
Mengéo ao alvo contrério,
6 | ALVO-CONTRA-POSITIVO auséncia de mencdo ao alvo Contrério

favoravel e polaridade positiva
Mencéo ao alvo contrério,

7 | ALVO-CONTRA-NEGATIVO auséncia de mencdo ao alvo Favorédvel

favordvel e polaridade negativa

fonte: o autor

Tabela 5.11: Perfis Semente utilizados para os experimentos 6-PSH-RH-RS-SVM e 7-RH-RS-
PST-SVM

Perfis Semente

Alvo Favoravel Contrério
Perfil Tweets(#) Perfil Tweets(#)

Ateismo @americanatheist 3.200 @Godly_Life 3.231
Clima @ClimateReality 3.236 @realDonaldTrump 3.239
Feminismo | @weneedfeminlsm 3.201 @notofeminism 983
Hillay | @HillaryClinton | 3.206 @rglslggizlrlquerﬁmp 2323
Aborto @prochoiceny 3.229 @prolifecampaign 2.796
Trump @realDonaldTrump 3.239 @HillaryClinton 3.206

fonte: o autor

ser anotados como favordveis ou contrarios. Entdo, o processo realizard a coleta de seus
tweets mais recentes, propagando o rétulo do perfil semente para estes tweets. Os tweets
coletados sdo inseridos no fluxo do processo como tweets rotulados para uso exclusivo na

tarefa de deteccao de hashtags de posicionamento.

Além de manter o mesmo nivel de desempenho do processo proposto para os alvos
Hillary e Trump, a variacdo 5-AS-RH-RS-RC-SVM foi a que apresentou o melhor resultado
para os alvos Ateismo (54,02) e Feminismo (51,79). O desempenho muito superior aos das
demais variacdes para o alvo Ateismo se explica pela defini¢cdo dos alvos semente contrarios
listados na Tabela 5.12, que permitem a deteccao de posicionamento através da mencao a estes
alvos (e.g. “jesus” e “god”), como ja mencionado na Se¢do 3.4.1. Enquanto o alvo Ateismo
se beneficia da aplicacdo das regras 6 e 7, o alvo Feminismo € favorecido pelo aumento da
cobertura das regras 3 e 4 através de alvos semente favordveis (e.g. “female”, “woman” e
“girls”). O Alvo Aborto apresenta um incremento no resultado de 38,34 para 43,44, o que é um

ganho relevante e ocorre de forma similar ao Ateismo em func¢do dos alvos semente contrarios

(e.g. “baby” e “child”).
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Tabela 5.12: Alvos Semente utilizados para o experimento 5-AS-RH-RS-RC-SVM

Alvos Semente
Alvo y —
Favoravel Contrario
bible, book, christ, church,
faith, god, heaven, holy,
Ateismo atheism, atheist islam, jesus, lord, mary,
prayer, relig, rosary,
spirit
Clima climate, change, concern, g0p
real, green, cop21, obama
feminist, movement,
Feminismo | feminists, feminism, female, family
women, woman, girls
Hillary hillary, clinton, democrat
legalization, abortion catholic, fetus, kids,
Aborto abo’rt ’ unborn, god, child,
baby, children, babies
Trump donald, trump, republican

fonte: o autor

O ponto negativo desta solucao € que ela torna o processo semi-supervisionado e requer
o esfor¢o de inspecdo manual das palavras mais frequentes dos corpora, além de tornar neces-
sario que o anotador tenha algum conhecimento do dominio a que pertence o alvo do problema.
Desta forma, a solugcdo € muito sensivel a esta entrada, dependendo da qualidade dos alvos
semente selecionados e da correta anotacao destes.

Mudancas nos debates podem impactar na qualidade das sementes previamente escolhi-
das. Isto dificulta a aplicacdo de solucao baseada em alvos semente, pois os alvos relacionados
de que tratam os tweets podem mudar com o passar do tempo. Por exemplo, durante as prévias
para as elei¢des presidenciais, Bernie Sanders poderia ser um bom alvo semente contrario ao
alvo principal Hillary Clinton, por ser seu oponente como pré-candidato a presidéncia pelos
Democratas. Porém, terminadas as prévias, outros alvos podem ter se tornado mais relevantes,
como o alvo semente contrario Donald Trump. Esse comportamento tornaria necessaria uma
revisdo periddica dos alvos semente para promover uma maior aderéncia entre os alvos infor-
mados e os alvos efetivamente mencionados nos tweets. Essa necessidade constante de revisao
dos alvos semente poderia tornar a solugdo proibitiva.

A variagdo 6-PSH-RH-RS-SVM apresenta um resultado bastante superior aos demais
para o alvo Aborto (50,20) e o melhor resultado para o alvo Clima (51,39). Os resultados
mantém-se proximos dos obtidos pelo processo proposto (1-RH-RS-SVM) para os alvos Hil-
lary (63,66) e Feminismo (43,14), ocorre uma pequena reducao para o alvo Trump (55,53) e o

resultado ainda € insuficiente para o alvo Ateismo (10,20).
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A variagdo 6-PSH-RH-RS-SVM pode ser considerada semi-supervisionada da mesma
forma que a variagdo 5, ja que requer uma entrada adicional para execu¢do do sistema. Porém,
esta variacdo do processo € menos sensivel a selecdo de sementes que a variacdo 5-AS-RH-
RS-RC-SVM, pois sdo informados apenas perfis semente (Twitter) e ndo requer a andlise de
uma grande quantidade de termos. Ainda assim, é uma solu¢do que depende de intervengdo
manual, resultando em um sistema sensivel a qualidade dos perfis semente selecionados e ao
conhecimento do dominio por parte do anotador.

Da mesma forma que ocorre para a variagdo 5-AS-RH-RS-RC-SVM, mudancas de alvos
relacionados e de temas podem ocorrer com o passar do tempo. A mesma mudanga mencionada
anteriormente para o alvo semente Bernie Sanders pode ser aplicada ao perfil semente Bernie
Sanders. Este perfil semente pode ter sido um bom perfil semente contrdrio ao alvo Hillary
durante as prévias dos Democratas, mas talvez tenha sido um bom perfil semente favordvel
durante a campanha presidencial efetiva, por ser do mesmo partido de Hillary.

Resumindo, as solugdes envolvendo sementes (alvos ou perfis) recaem basicamente nos

problemas abaixo:

e Esforco Manual de Anotacao: pode ser dispendioso ter que inspecionar termos ou bus-

car perfis do Twitter para uso como sementes;

e Conhecimento do Dominio: a qualidade das sementes selecionadas depende do conhe-

cimento que o anotador possui do dominio em andlise;

e Atualizacido das Sementes: a mudanca de temas em discussdo relacionados ao alvo do
problema de posicionamento pode mudar com o passar do tempo, tornando necessaria

uma atualizacdo das sementes.

Apesar dos problemas mencionados acima e de essas estratégias configurarem um pro-
cesso semi-supervisionado, elas podem ser utilizadas com resultados relativamente positivos
dependendo do conhecimento que se tem do dominio em que serd aplicado o processo e do

conhecimento que se tem das caracteristicas do mesmo.

5.5.3 Avaliacao de Alternativas de Construcao do Modelo Preditivo

Nesta secdo serdo analisadas alternativas avaliadas para melhoria do modelo preditivo

utilizando técnicas variadas, tais como enriquecimento do corpus de treino, engenharia de atri-



72

butos através atributos adicionais ou embeddings e uso de comités de algoritmos de classificacao

variados. As variacdes mais relevantes sdo as que seguem:

e 7-RH-RS-PST-SVM: perfis semente (Twitter) favordveis e contrédrios sdo selecionados
por um anotador. Os tweets destes perfis sdo coletados automaticamente e sio rotulados
de acordo com os rétulos dados aos perfis pelo anotador. Apds isso, estes tweets sao
acrescentados ao conjunto de tweets rotulados para compor o corpus de treino do modelo
preditivo. Foram utilizados os mesmos perfis semente e tweets coletados utilizados no
experimento 6-PSH-RH-RS-SVM descrito na sec@o anterior, e que constam na Tabela
5.11;

e 8-RH-RS-AA-SVM: foram adicionados atributos ao corpus de treino e as instancias sub-
metidas a tarefa de classificacdo complementar. Os atributos adicionais sao: a polaridade
detectada para o tweet através da API Alchemy (negativa, positiva ou neutra), atributo de
representatividade bindria identificando a presenca ou auséncia do alvo no tweet, o escore
de polaridade detectado para o tweet através da API Alchemy e um atributo numérico in-

formando a quantidade de hashtags presentes no tweet;

e 9-RH-RS-EMB-SVM: esta variacdo se baseia em uma técnica recentemente utilizada
para identificar palavras relacionadas através do treinamento ndo supervisionado de em-
beddings com base em um conjunto de documentos textuais, no caso sao tweets cole-
tados para construgcdo destes embeddings pré-treinados (i.e. GloVe) (PENNINGTON;
SOCHER; MANNING, 2014). Para esta variacdo, foi calculado o vetor médio de cada
tweet composto pela média das 200 dimensdes dos vetores obtidos para cada palavra que
compde o tweetS. Estes vetores sdo obtidos do embedding pré-treinado GloVe. Cada uma

das 200 dimensdes do vetor médio calculado se converte em um atributo;

e 10-RH-RS-SL: substituicdo do algoritmo de classificagdo SMO (SVM) pelo algoritmo
Simple Logistic;

e 11-RH-RS-RF: substitui¢cdo do algoritmo de classificagdo SMO (SVM) pelo algoritmo

Random Forest.

e 12-RH-RS-VOTE: uso de um comité de algoritmos de classificacdo por média das pro-
babilidades calculadas pelos algoritmos de classificacdo que compdem o comité. O meta-

classificador Vote estd disponivel na API Weka e foram inseridos como parametros trés

Ohttps://softwaremill.com/deep-learning-for-nlp/
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algoritmos de classificagdo para compor o comité: Simple Logistic, Random Forest e

SMO (SVM);

Através dos resultados apresentados na Tabela 5.9, nota-se que as diferentes estratégias
tentadas pouco influenciaram os resultados, em alguns casos até impactando negativamente.

A variagdo 7-RH-RS-PST-SVM apresenta o melhor resultado para o alvo Hillary (64,51),
quase um ponto superior ao do processo proposto e o segundo melhor resultado para os alvos
Ateismo (47,12) e Aborto (47,67). Mas os resultados s@o inferiores para os demais alvo, apre-
sentando uma perda relevante para o alvo Trump. Isso pode ter ocorrido pelos fatores levantados
na secao anterior: a) qualidade da selecdo das sementes e b) desatualizacdo das sementes con-
siderando os diferentes momentos de coleta, que podem estar em descompasso com os temas
discutidos nos tweets utilizados para avaliar o sistema.

As variacdes 8-RH-RS-AA-SVM e 9-RH-RS-EMB-SVM utilizam a engenharia de atribu-
tos e tem por objetivo melhorar a qualidade do modelo preditivo através da inclusdo de atributos
adicionais (AA e EMB). As duas variagdes apresentaram desempenho ligeiramente inferior ao
processo proposto para todos os alvos utilizados para os experimentos. Nenhuma destas estra-
tégias para melhorar o poder discriminatério dos atributos apresentou bons resultados.

As variacdes 10-RH-RS-SL e 11-RH-RS-RF consistem na substitui¢do do algoritmo
SVM por outros dois algoritmos. Foram realizados testes com outras alternativas de algorit-
mos, porém esses dois apresentaram os melhores resultados dentre os testados. O algoritmo
Random Forest apresentou resultados ligeiramente superiores aos do processo proposto para os
alvos Hillary (63,76) e Aborto (39,78) e inferior ao resultado obtido pelo processo proposto
para o alvo Trump em 2 pontos. Ja o algoritmo Simple Logistic apresenta resultado bastante
inferior para o alvo Aborto (20,03) e um pouco inferior para o alvo Trump (57,69).

Finalmente, a variacdo /2-RH-RS-VOTE, inspirada em Silva, Hruschka and Hruschka
(2014), € baseada na ideia de que a combinagdo de algoritmos de classificacdo através de um
comité pode melhorar o resultado da tarefa de classificacdo. O resultado obtido para o alvo
Trump € quase 1 ponto inferior ao do processo proposto. Para os demais alvos, o resultado €
equivalente ou ligeiramente inferior.

Das variagdes apresentadas nesta se¢do, a 7-RH-RS-PST-SVM € a unica que transforma
o sistema em semi-supervisionado em fun¢do da entrada adicional de perfis semente. As demais
alternativas avaliadas afetam componentes pontuais da etapa de classificacio complementar e
tiveram pequeno efeito no desempenho do sistema, seja no sentido de melhora-lo ou de torna-lo
inferior ao do processo proposto.

Como ja explorado neste capitulo, a etapa de classificacdo complementar apresenta de-
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sempenho inferior ao da etapa de heuristicas e, como demonstrado acima, os esforcos realizados

no sentido de melhorar o desempenho desta etapa nao surtiram o efeito desejado.

5.6 Consideracoes Finais

Considerando os resultados obtidos, as analises desses resultados, bem como as alterna-
tivas testadas, as questoes de pesquisa destacadas no Capitulo 1 sdo respondidas a seguir:

Q1: Técnicas de mineragcdo podem ser utilizadas como alternativa para realizar a tarefa
de deteccdo de posicionamento em tweets?

Pode-se concluir que técnicas de minera¢ao de opinides podem ser utilizadas como fer-
ramenta de apoio a detec¢do de posicionamento, mas que nao sio suficientes. Isso se evidencia
pelos resultados obtidos para alvos relacionados a figuras publicas (e.g., Hillary e Trump) e pe-
las andlises das etapas do processo proposto baseadas em cobertura (Secdo 5.4.1.1) e qualidade
(Secao 5.4.1.2) das regras e avaliacdo da classificagdo complementar (Se¢do 5.4.2).

Q2: As caracteristicas de um dominio influenciam a forma de expressar posiciona-
mento?

As caracteristicas de um dominio podem influenciar a forma de expressar posiciona-
mento, conforme demonstrado através dos experimentos realizados, principalmente com os
alvos Ateismo, Feminismo e Aborto, onde se revela uma fraca representatividade dos alvos
estabelecidos (i.e., “Atheism”, “Feminist Movement” e “Legalization of Abortion”) para a de-
teccdo de posicionamento através do processo proposto. Mas, através das variacdes propostas,
tais como uso de alvos e perfis semente, pode-se cobrir os diferentes cendrios encontrados para
cada dominio.

Q3: Existem caracteristicas que definem posicionamentos e que possam ser utilizadas
para propagar rotulos visando a construgdo automdtica de um corpus de treinamento para
abordagem supervisionada?

Caracteristicas especificas na forma de expressar posicionamento podem ser exploradas
para se rotular tweets de forma automatica, obtendo-se resultados bastante superiores. Exem-
plos dessas caracteristicas sdo: a) emissdo de opinido dirigida a alvos em oposi¢do ao alvo
principal do problema (Ateismo e Aborto), b) uso de hashtags de posicionamento (Hillary e
Trump) e c) falta de um alvo claro para o posicionamento (Clima).

A estratégia de rotulacdo baseada em heuristica apresenta resultados promissores para
alvos que representem figuras publicas quando aplicada através de regras de sentimento, e supe-

riores a esses quando aplicadas através dos diciondrios de hashtags construidos pelo processo.
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Para os demais alvos, foram obtidos resultados superiores quando foram utilizados alvos se-
mente e/ou perfis semente, tornando-se uma alternativa para tais dominios.

Ja os resultados obtidos através da estratégia de classificagdo complementar ficam aquém
dos da primeira etapa e, apesar de exploradas diversas técnicas a fim de aprimora-los, esta etapa
desponta como um componente a ser estudado em trabalhos futuros.

Os resultados obtidos para alvos relacionados a figuras publicas sdo bastante promis-
sores quando comparados a sistemas semi-supervisionados, porém ficam aquém de sistemas
supervisionados. Isto pode ser verificado através dos resultados obtidos para os alvos Hillary e

Trump.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho propds um processo ndo supervisionado de deteccao de posicionamento
em textos de tweets através de uma abordagem hibrida que se divide em 2 grandes etapas: a pri-
meira composta por um conjunto de heuristicas para rotulagdo automatica de tweets e a segunda
pela construcdo e aplicagdo de um modelo preditivo para classificagdo complementar. Foram
apresentados experimentos com o objetivo de comparar o presente trabalho ao estado-da-arte e
avaliar os componentes e estratégias utilizadas neste processo. Finalmente, foram avaliadas es-
tratégias alternativas para o processo proposto no intuito de compara-las a este quando aplicadas
aos distintos alvos utilizados nos experimentos.

O processo proposto tem desempenho numericamente superior ao estado-da-arte para
o alvo Trump e é compardvel a trabalhos supervisionados para o alvo Hillary. Dessa forma,
conclui-se que o processo pode ser aplicado com €xito a alvos que representem figuras publicas.

O processo desenvolvido € inovador quando comparado aos sistemas que abordam o
problema da detec¢do de posicionamento por ser ndo supervisionado, ja que nao foi encon-
trado nenhum trabalho com esta caracteristica na literatura revisada. Os trabalhos encontrados
utilizam corpora rotulados, ou necessitam de expressdes semente provavelmente resultado de
inspe¢do manual de uma amostra do corpus. Com isso, o sistema desenvolvido tem o menor
esforgo para realizar a tarefa ao ser comparado aos trabalhos estudados.

Ao analisar a abrangéncia do processo desenvolvido, verificou-se que ele é adequado a
deteccao de posicionamento para alvos onde uma parte considerdvel dos tweets avaliados ex-
pressam posicionamento através da emissao de opinido com sentimento direcionado ao proprio
alvo do problema de posicionamento, e através de hashtags que denotem posicionamento claro.
Dessa forma, o trabalho obteve resultados promissores para alvos considerados figuras publicas
como Hillary Clinton e Donald Trump.

O trabalho de pesquisa desenvolvido até o momento resultou em quatro publicacdes:

e Dias, M. e Becker, K. (2016). Inf-ufrgs-opinion-mining at semeval-2016 task 6:Automa-
tic generation of a training corpus for unsupervised identification of stancein tweets. Em
Proceedings of the 10th International Workshop on Semantic Evaluation (SemEval-

2016), pgs 378-383, San Diego, California. Association for Computational Linguistics.

e Dias, M. e Becker, K. (2016). Detec¢ao semi-supervisionada de posicionamento em twe-
ets baseada em regras de sentimento. Em Anais do Simpdsio Brasileiro de Banco de

Dados 2016, Salvador, BA., 2016.
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e Dias, M. e Becker, K. (2016). Detec¢ao semi-supervisionada de posicionamento em twe-
ets. Em Anais do SBBD/WTDBD - XV Workshop de Teses e Dissertacées em Banco
de Dados. Salvador, BA., 2016.

e Dias, M. e Becker, K. (2016). An Heuristics-based, Weakly-Supervised Approach for
Classification of Stance in Tweets. Em Proceedings of the 2016 IEEE/WIC/ACM In-
ternational Conference on Web Intelligence. Omaha, Nebraska, USA, 2016.

O presente trabalho apresenta as limitacdes a seguir:

e 0 desempenho do modelo preditivo € muito inferior ao das heuristicas, resultando em um

desempenho final inferior;

e aregra de detec¢do de neutros apresenta baixa precisdo, impactando da deteccao de posi-

cionamento;

e devem ser consideradas as caracteristicas do dominio antes da aplicagdo do processo,
pois, como ja discutido, o processo pode ser aplicado com éxito a alvos que representem

figuras publicas.

O processo proposto pode evoluir com os objetivos de se tornar mais abrangente e de
melhorar o desempenho mesmo para figuras publicas. Para isso, trabalhos futuros podem explo-
rar: a) a pesquisa de alternativas que permitam que o desempenho obtido para figuras publicas
possa ser reproduzido para outros dominios, tais como formas de deteccao de alvos relacio-
nados indiretamente ao alvo principal, b) o uso de técnicas de aprendizado profundo com o
objetivo de melhorar o desempenho da etapa de classificagdo complementar e c¢) o uso de téc-
nicas e APIs para deteccao de polaridade a fim de melhorar o desempenho das regras baseadas

em sentimento.
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ApéndiceA

Neste anexo, sdo apresentadas a abordagem proposta em versdo anterior do presente

trabalho, junto com as principais diferengas em relagao a abordagem proposta nesta dissertagao.

A.1 Visao Geral da Versao Anterior deste Trabalho

A Figura A.1 destaca os principais pontos da abordagem semi-supervisionada para de-
teccdo de posicionamento baseado no contetido de tweets proposta em trabalhos anteriores
(DIAS; BECKER, 2016b; DIAS; BECKER, 2016a; DIAS; BECKER, 2016c). A abordagem
¢ semi-supervisionada porque pressupde como entrada um pequeno conjunto de n-gramas que
representem os alvos de opinido direta ou indiretamente relacionados, ou expressdes explicitas
de posicionamento (e.g. hashtags ou topicos tipicamente mencionados por um dos lados no
dominio). Ela compreende dois aspectos: a) criagdo de um modelo preditivo a partir da criagdao
automética de um corpus de treinamento usando heuristicas, e b) a detec¢do de posicionamento.
No restante da secdo, sdo discutidas as principais atividades necessdrias para identificacdo de

posicionamento em conteddos de tweets.

A.2 Criacao de um Modelo Preditivo

A.2.1 Identificacao de N-gramas Alvo e Chave

O processo inicia com a identificacdo de um conjunto de n-gramas (uni-gramas, bi-

gramas e tri-gramas) que sejam representativos para expressar posicionamentos no dominio, os

quais dividimos em dois grandes grupos: alvo e chave.

Figura A.1: Pocesso de Detec¢cdo Semi-supervisionada de Posicionamento em Tweets
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Os n-gramas alvo sdo aqueles utilizados em tweets para representar direta ou indireta-
mente alvos a favor da questao, ou o lado opositor. Por exemplo, para o problema de posicio-
namento em relacdo a politicos (e.g. Hillary Clinton), alvos do lado favoravel sdo variacdes do
nome do politico (e.g. Hillary, Clinton), seus aliados (e.g. Bill, Obama), ou seu partido (e.g.
democratas), enquanto para o lado contrdrio poderiamos citar seus concorrentes (e.g. republi-
canos, Trump, Bush). Além de entidades, hd também assuntos caracterizando alvos, tais como
elementos do programa de governo. Por exemplo, opinides sobre “imigrantes” ou “mexicanos”
caracterizam posicionamento sobre Trump, enquanto que “saide publica” € utilizado para se
posicionar em relagcdo a Hillary.

J4 os n-gramas chave sdo normalmente hashtags ou expressoes que, quando menciona-
das, denotam uma forte tendéncia quanto ao posicionamento do tweet. Exemplos de n-gramas
de posicionamento favoravel/contrario a Hillary sdo “readyforhillary” e “stophillary2016”, res-
pectivamente.

N-gramas alvo e chave devem ser separados em 2 subgrupos distintos: Favordveis e
Contrdrios, considerando o alvo principal. Por exemplo, "hillary* é um n-grama alvo favoravel
ao alvo principal Hillary, enquanto que ”trump‘ € um n-grama alvo contrario.

Propde-se que os n-gramas sejam extraidos de um conjunto de tweets no dominio (iden-
tificado na Figura A.1 como Corpus de Dominio), em um processo semi-automdtico. Um pro-
cedimento extrai deste corpus os n-gramas mais frequentes, para um limiar dado, e os ordena
por frequéncia. Esta lista é apresentada a um anotador para inspe¢do manual, de forma que

possa analisd-los, selecionando os mais relevantes.

A.2.2 Rotulacao Automatica de Tweets

A rotulag@o automadtica de tweets permite compor um corpus de treinamento para apren-
dizagem supervisionada, evitando o custo associado a esta atividade quando executada de forma
manual. Para este fim, propusemos um conjunto de regras, apresentadas na Tabela A.1, as quais
representam nossa premissa bdsica de que posicionamentos podem ser expressos na forma de
sentimentos positivos ou negativos em relagdo a alvos direta ou indiretamente relacionados.
As regras 1 e 2 inferem o posicionamento do tweet com base na presenca de n-gramas chave,
enquanto que as regras de 3 a 6 rotulam o tweet com base na presenca de n-gramas de alvo
combinado com a polaridade detectada para o texto do Tweet. A regra 7 assume que nao ha
posicionamento para tweets onde nao foi detectado sentimento. Dado o tamanho de um tweet,

assume-se que o alvo de um sentimento € um n-grama alvo.
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Regra Descri¢io Posici t
1 - CHAVE-FAVOR Presenca de n-grama(s) chave favordvel(eis) e auséncia de n-grama chave contrario FAVORAVEL
2 - CHAVE-CONTRA Presenca de n-gramag(s) chave contrério(s) e auséncia de n-grama chave favoravel CONTRARIO
3 - ALVO-FAVOR-POSITIVO Presenca de n-grama(s) alvo favordvel(eis), auséncia de n-grama contrdrio e polaridade positiva FAVORAVEL
4 - ALVO-FAVOR-NEGATIVO Presenca de n-grama(s) alvo favoravel(eis), auséncia de n-grama contrdrio e polaridade negativa | CONTRARIO
5 - ALVO-CONTRA-POSITIVO | Presenca de n-grama(s) alvo contrdrio(s), auséncia de n-grama favoravel e polaridade positiva CONTRARIO
6
7
O

- ALVO-CONTRA-NEGATIVO | Presenca de n-grama(s) alvo contrario(s), auséncia de n-grama favoravel e polaridade negativa FAVORAVEL
- NEUTRO Tweet de polaridade neutra SEM POSIC.
utros casos DESCARTAR

Tabela A.1: Regras para Rotulagdo Automética

Esta etapa € dividida em dois passos: pré-processamento, que gera as informacgdes ne-
cessdrias para aplicacdo das regras, e a aplicagdo das regras propriamente dita. Como resultado,
tem-se dois conjuntos de tweets: um rotulado com o posicionamento assumido (FAVORAVEL,
CONTRARIO ou NENHUM), e um de tweets descartados, i.e. que ndo foram filtrados por
nenhuma regra. Dado o conjunto de n-gramas chave e alvo, o passo de pré-processamento tem
por objetivo gerar as seguintes informacgdes para cada tweet do Corpus de Dominio: a) Presenca
de pelo menos um n-grama chave favordvel ao alvo principal; b) Presenca de pelo menos um n-
grama chave contrario ao alvo principal; ¢) Presenca de pelo menos um n-grama alvo favordvel
ao alvo principal; d) Presenca de pelo menos um n-grama alvo contrario ao alvo principal e e)

Polaridade do Tweet.

A.2.3 Criacao de um Modelo Preditivo de Posicionamento Utilizando Aprendizado Super-

visionado

Considerando o texto dos tweets do Corpus do Dominio, e os respectivos rétulos atri-
buidos automaticamente na etapa anterior, o objetivo desta etapa é compor um corpus de treina-
mento, e usd-lo para treinar um classificador visando a geragao de um modelo preditivo. Como
jé salientado, apenas os tweets que foram filtrados pelas regras 1 a 7 da Tabela A.1 sdo conside-
rados para o corpus de treinamento. Em nossos experimentos, esta etapa foi realizada utilizando
um algoritmo de classificacdo (SVM).

Em termos de processamento textual dos tweets, a criacdo do corpus de treinamento
implica as seguintes acdes: a) substituicdo de mencdes a perfis de twitter pelo uni-grama
"a_mention", desde que ndo estejam relacionados aos n-gramas alvo identificados na pri-
meira etapa do processo (e.g. "realdonaldtrump"), b) remocdo de stopwords, c) extracao de
todos uni-gramas, e d) criacdo do corpus usando peso bindrio para os atributos (i.e. presencga ou

auséncia do uni-grama no texto).
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A.3 Identificacdo de Posicionamento em Tweets nao Rotulados

Nossa abordagem identifica o posicionamento contido no texto de tweets combinando
a rotulagdo automadtica, no exato processo descrito na Se¢do A.2.2, com o modelo preditivo
gerado através do processo descrito na Se¢do A.2.3. Dado um corpus contendo um conjunto
de tweets nao rotulados, representado na Figura A.1 como Corpus de Teste, primeiro tenta-se
rotuld-los com o apoio das regras da Tabela A.1. Somente os tweets que ndo sao filtrados por

nenhuma das regras (Tweets Ndo Rotulados) sao submetidos ao modelo preditivo.
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