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Introducao

e Emuma discussdo, temos frequentemente grande quantidade de temas e topicos discutidos:
o Para alguém externo, isso pode significar em uma barreira para 0 entendimento da ideia
geral que esta sendo tratada.
o Seria interessante poder apresentar para ele a ideia central, aquilo que resume a discussao.
e [Esse é um ponto especialmente frequente em foruns de discussoes diversos presentes na Web:
semmas  Grande quantidade de postagens em um mesmo tpico, muitas vezes com conteldos

threadlisstupiu .
e EX[TEMAMeENte divergentes.




Objetivo

e Elaborar um método que retorne ao usudrio o comentdrio central, que melhor resume a
ideia de determinado topico de um forum de discussao.

e Fvitar o uso de indicadores de “importancia”, como curtidas (facebook) e upvotes
(reddit):
o Retratam postagens mais populares, mas nao necessariamente mais
representativas do topico.



Forum WEB Abordado

o Portal (MAL)
o Pagina dedicada a permitir que usuarios montem listas dos animes e mangas oS
quais pretendem assistir, estao assistindo ou ja assistiram.
o Mais de 3.000.000 Usuarios, 48.000 séries registradas, e 655.000 topicos de
discussao.
o (ada Anime ou Manga possui seu proprio forum de discussao, com topicos

discutindo assuntos diversos. Myﬁ nl mcLI St


http://myanimelist.net/
http://myanimelist.net/forum/
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Tratamento dos Dados

Coleta do texto nao estruturado de um topico.
Remogao de caracteres nao-Alfanumericos.
Normatizacao para letra minuscula.

Remocao de stopwords.



Metodo de Sentimento Proposto

e Associd a cada entidade foco de uma senten¢a a sua polaridade no contexto do
comentario.
o Foco: substantivos e entidades nomeadas.
o Polaridade: parcela positiva, neutra e negativa retornada pela analise do VADER.
e Busca a postagem que melhor se assemelha d tendéncia do topico (ie.: aborda 0s temas
mais comentados e com uma polaridade similar aos demais comentdrios).
e Usaasaida do VADER como coordenadas no espaco tridimensional e calcula a distancia
de cosseno entre entidades.



Metodo de Sentimento Proposto

0 qudo interessante um termo € para a sumarizagao da discussao pode ser encontrado pelo produto da

similaridade entre sua polaridade e média no topico pela frequéncia que o termo € utilizado.

ity = c08(0) = — DOz 3)

-V pol2/Y pol

fitness(x = termo) = sim, x frequencia, = (1 — dist,) * frequencia, (4)
A aptidao da postagem, por sua vez, pode ser calculada pela média da aptidao de cada uma de

suas sentenas (que € calculada pela soma das aptidoes dos termos focos)
S fitness(s) D - fitness(f)

itness(p = postagem) = -2 . PEeRER 5
i (p = postagem) 5] 5] (5)




Método TF-1DF

e (onsiderar cada postagem do topico como um documento.

e (riacao de um documento adicional:
o (oncatenagao de todas as postagens do topico.
o \Visa representar a discussao como um todo.

e Formar de uma colegao (Topico) com diversos documentos (Postagens)

e Usar TF-IDF para comparar a concatenagao com os demais. A postagem com a maior
similaridade sumariza a discussao.



Método TF-1DF

Trés métricas utilizadas para encontrar a postagem mais relevante:

e Maior similaridade com a concatenacdo dos documentos (TFIDF_COMM)
o Inserido a0 fim da cole¢ao um documento que € a concatenagao de todos 0S
dnteriores.
o Ahipotese é que postagens proximas a ele melhor sumarizam o topico.



Método TF-1DF

Trés métricas utilizadas para encontrar a postagem mais relevante:

e Maior similaridade média com todos os outros documentos (TFIDF_AVGC) Equacdo 1
e Maior similaridade minima com todos os outros documentos (TFIDF_MAXC) Equagdo 2

o (alculam a similaridade par-a-par entre 0s documentos.

1
el = topi ; laridad 1
A opico) = mazxier( |T| E similaridade(i, j)) (1)

JET,j#1

fmaze(T = topico) = argmazx;er(minjer 2 (similaridade(i, 7)) (2)



Experimentos

e 1) topicos de diferentes animes foram avaliados.
e Temas diversos (discussao sobre a trama, personagens, opinido, etc).
e Paracada topico, selecionadas as 10 postagens mais relevantes:
m \Votacao entre 3 avaliadores.
e (omparar a saida dos algoritmos (5 melhores postagens) com a humana.



Experimentos
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Experimentos
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Experimentos

Performance dos Algoritmos (removendo stopwords)
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Experimentos

Performance do método de polaridade nos Perfermance do TFIDF_COMM nos diferentes
diferentes topicos topicos
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Experimentos

e Anperformance ruim do TF-IDF e do método de sentimento em alguns topicos pode ser
justificada pelo uso de palavras similares. Os métodos nao possuem a capacidade de abstrair o
sentido semantico, palavras como ‘graphics’e ‘visuals’acabam sendo consideradas diferentes.

e Utilizada a WordNet para tentar colapsar termos com significados similares.

e Resultados pioraram, alguns termos foram colapsados erroneamente pois, dentre seus
possiveis significados, um deles é comum. Além disso, WordNet mede o parentesco de
palavras, e nao necessariamente similaridade. ‘Love’esta mais proximo de ‘hate’do que de
nassion’.



Conclusdo

e Humanos, na média, concordam em cerca de 60%

e Melhores resultados: método de Polaridade
o Polaridade concorda com humanos 43% das vezes
o /3% do valor entre humanos

e [Dentre as representacoes de TF-IDF, o melhor foi obtido com 0 uso da maior similaridade média



Conclusdo

Concordancia com humanos Avaliador / Taxa de concordancia

delEolaridade



Conclusdo

e [Emcasos onde muitos termos de significados similares eram utilizados, 0s
métodos propostos ndo obtiveram hons resultados (topico £: ‘cai’, ‘graphics’,
Visuals', etc).

o Aplicacdo basica de WordNet nao foi efetiva

e [Em contrapartida, nos topicos mais simples ele se mostrou extremamente

efetivo
o Topico 13: 0.8/ AP no TFIDF_AVGC removendo stopwords




Conclusdo

e Possiveis estudos futuros:

o Melhoria ao se considerar as citag0es (quotes) de comentdrios

o Processo avaliativo mais abrangente

o (onsiderar metricas de avaliagao mais informativas

o (onsiderar outras caracteristicas relevantes para representagao
m Similaridade entre definicao (gloss) das palavras
m (onfiabilidade do usudrio na hase
m Utilizar outros dados disponiveis no MAL
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