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textos extráıdos das redes sociais

Tese apresentada à Escola Politécnica
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Resumo

Atualmente, os usuários expressam seus desejos e preferências em relação a
um objeto, conteúdo ou evento por meio das redes sociais; portanto, analisar os
sentimentos de uma pessoa no mundo digital sobre o que a rodeia tem sido cada
vez mais frequente com o intuito de conhecer as preferências desta pessoa. O
estudo propõe um novo mecanismo e cálculo de sentimentos e afetividade, aper-
feiçoando a análise de sentimentos. Um mecanismo de cálculo de sentimentos
associado a um fator de correção correspondente a n-gramas, tempos verbais,
expressões e às caracteŕısticas pessoas, tais como idade, gênero e escolaridade é
desenvolvido neste trabalho. Os sentimentos negativos, neutros e positivos são
extráıdos de frases das redes sociais. As frases são classificadas em intensidade
de sentimentos e em polaridade positiva, negativa ou neutra, por meio de um
novo dicionário de palavras em português e de um novo cálculo de sentimentos.
O cálculo de sentimentos possui regras espećıficas para tempos verbais (presente
e passado) e advérbios. Os sentimentos das palavras são extráıdos por meio
de adjetivos, substantivos, palavras únicas (unigramas) e palavras que associa-
das (bigramas e trigramas) possuem um significado diferente de palavras únicas.
Para validação do desempenho do dicionário e do novo mecanismo de cálculo de
sentimentos, os resultados são comparados com uma ferramenta de análise de
sentimentos já existente, a SentiStrength e são validados por meio de testes sub-
jetivos, com avaliadores remotos, com uma técnica denominada de crowdsourcing
e por aprendizagem de máquina. O estudo também analisa a afetividade das
frases e propõe uma métrica denominada de Brazillian Affective Metric (AFM-
Br), extraindo emoções de raiva, alegria, tristeza, surpresa e nojo. A solução de
análise de sentimentos e afetividade é aplicada em um sistema de recomendação
de músicas, como estudo de caso, o qual sugere conteúdos conforme o estado
sentimental da pessoa.



Abstract

Currently, users express their wishes and preferences in relation to an object,
content or event through social networks; therefore analyze the sentiments of a
person in the digital world about what surrounds the person has been increas-
ingly used in order to know the preferences of this person. The study proposes
new metrics of sentiments and affection, improving the sentiment analysis. The
sentiment analysis metric associated with a corresponding correction factor for
n-grams, tenses, expressions and personal characteristics such as age, gender and
education is developed in this work. Negative, neutral and positive sentiments
are extracted from social networks phrases. The sentences are ranked in posi-
tive, neutral or negative sentiment intensity or polarity by a new dictionary of
words in Portuguese language and is extracted the sentiments. The calculation
of sentiments has specific rules for verb tenses (present and past) and adverbs.
The sentiments are extracted by means of adjectives, nouns, unigrams and as-
sociated words (bigrams and trigrams) that have a different meaning of single
words. To validate the dictionary performance and new sentiments calculation
mechanisms, the results are compared with an analysis tool of sentiments named
of SentiStrength and are validated by subjective tests, with remote evaluators,
with a technique named of crowdsourcing and machine learning. The study also
analyzes the affection of sentences and proposes a metric called Brazillian Af-
fective Metric (AFM-Br), that extracts emotions of anger, joy, sadness, surprise
and disgust. The sentiment analysis solution and affection is applied in a music
recommendation system, as a case study, which suggests content according to the
emotional state of the person.
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1 Introdução

Atualmente, as pessoas expressam seus sentimentos por meio de textos na

Web por meio de diferentes aplicações ou ferramentas de mı́dia social, comparti-

lhando experiências, opiniões ou comentários gerais com amigos e outras pessoas

sobre diversos temas, tais como, produtos, serviços ou qualquer evento ou as-

sunto de interesse. Neste contexto, os usuários da Web possuem diversas opções

de publicação de seus comentários, tais como blogs, redes sociais e aplicações de

compartilhamento de v́ıdeos e fotos.

Um dos aspectos mais importante da interação entre as pessoas que utilizam

uma aplicação de rede social na Web é a troca de pensamentos e experiências.

Os textos publicados podem refletir um sentimento em relação a um determinado

assunto, expressando uma opinião favorável, desfavorável ou neutra. Os textos

postados nas diversas aplicações da Internet são úteis para entender a opinião

geral que as pessoas têm sobre um objeto ou tema e, portanto, esta informação

pode ser usada como um retorno para os fabricantes ou prestadores de serviços, a

fim de melhorar os seus produtos ou serviços. Além disso, os textos publicados na

Web também são úteis para compreender as necessidades, preferências e interesses

das pessoas.

Se uma pessoa, por exemplo, tem uma boa experiência com um produto e

compartilha essa opinião publicamente em uma rede social, outras pessoas terão

acesso a esse comentário e poderão concordar ou não com essa opinião. Quando

a maioria dos comentários sobre um produto é positiva, pode-se inferir que este

produto tem uma boa aceitação das pessoas.

Os comentários positivos refletem a aceitação e aprovação sobre um tema

em discussão, por outro lado os comentários negativos refletem a reprovação ou

desconformidade com o tema.

Nos últimos anos, o monitoramento das redes sociais tem sido o foco de

diversas pesquisas tanto no âmbito acadêmico quanto no comercial. O objetivo

dos estudos é capturar os comentários positivos e negativos referentes a um tema,
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e por meio da análise dos comentários, é posśıvel obter conhecimento abrangente

da opinião dos usuários sobre o tema, evento ou fato.

A análise de opiniões está relacionada com a análise de sentimentos ou mi-

neração de opiniões (SILVA; LIMA, 2012), que inclui analisar atitudes, emoções

e opiniões das pessoas.

A análise de sentimentos tem como objetivo determinar a intensidade de sen-

timentos e a polaridade das frases capturadas da Web (PANG; LEE; VAITHYA-

NATHAN, 2002). A polaridade de uma frase representa as caracteŕısticas posi-

tivas, negativas ou neutras da frase. Os sentimentos expressam o grau de inten-

sidade positiva ou negativa de uma frase, possuindo uma escala que pode variar,

por exemplo, de -5 a +5.

Na área de marketing o cálculo de sentimentos e polaridade de um texto

auxilia na análise de determinados produtos, por exemplo:

“A câmera do meu celular é muito ruim pela baixa resolução!”

A análise afetiva difere da análise de sentimentos em relação à identificação

das emoções. Enquanto a análise de sentimentos identifica se um texto possui

valores positivos, negativos ou neutros, a análise afetiva identifica se um texto

possui emoções de tristeza, raiva, alegria, nojo e outras. Portanto por meio de

expressões, tais como “argh” a emoção de nojo é identificada.

A análise de sentimentos e a análise afetiva podem ser empregadas em diversas

áreas, por exemplo, determinados comentários podem prever o sucesso ou fracasso

de uma candidatura poĺıtica, medir a disseminação de uma doença ou mesmo o

grau de criminalidade de uma cidade.

1.1 Motivações e Justificativas

Analisar os valores positivos e negativos das palavras de um texto e encontrar

a sua polaridade não é uma tarefa trivial (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,

2002), pois, a classificação da intensidade de sentimento de uma palavra deve ser

feita por mais de uma pessoa para não obter resultados errôneos. Outros fatores

que levam a uma classificação menos precisa de intensidade de sentimentos se deve

ao fato de não considerarem diferentes classes gramaticais das palavras, palavras

conjuntas (bigramas e trigramas) e contextos espećıficos de estudo. Além disso, a

análise de sentimento deve considerar a existência de frases irônicas e sarcásticas

que fazem parte dos diálogos informais entre as pessoas.
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Em geral, existem três linhas de pesquisa (WILSON; WIEBE; HOFFMANN,

2005) na análise de sentimentos, a abordagem léxica, a abordagem por aprendi-

zagem de máquina, e a h́ıbrida que é a junção de ambas as abordagens. A análise

de sentimentos realizada pela técnica de aprendizagem de máquina utiliza textos

já classificados que servem como base de treinamento, denominados de modelos.

Com o uso dos modelos já treinados, novos textos podem ser classificados.

O inconveniente do aprendizado de máquina é que deve haver vários exemplos

de textos já classificados para formar um corpo confiável de treinamento (QIU et

al., 2009), pois a aprendizagem de máquina precisa de exemplos para conseguir

identificar as novas frases não classificadas. Portanto, muitas vezes é necessário

construir exemplos manualmente para auxiliar na detecção mais precisa dos sen-

timentos e polaridade. Quando os dados são escassos é mais importante contar

com recursos eficazes, como a abordagem léxica (PENG; PARK, 2011). A mai-

oria das ferramentas atuais de análise de sentimento em redes sociais escolhe a

abordagem léxica. Porém, a aprendizagem de máquina vem sendo utilizada na

construção automatizada de dicionários de dados, como na automatização da

criação de regras de análises de textos em um domı́nio espećıfico (SODERLAND

et al., 1995), cujo uso é bastante utilizado na análise de diferentes emoções.

Existem ferramentas que analisam os textos extráıdos de micro-blogs deter-

minando as respectivas polaridades por meio de um dicionário. Exemplos de

ferramentas de análise de textos são: ANEW (BRADLEY et al., 1999), Opini-

onFinder (WILSON; WIEBE; HOFFMANN, 2005), SentiWordNet, WordNet e

SentiStrength. Tais ferramentas utilizam listas de palavras com respectivos valo-

res de intensidade de sentimentos, formando um dicionário. Os textos extráıdos

da Web são analisados utilizando o dicionário, e as palavras adquirem uma pon-

tuação, que pode variar, por exemplo, de -5 a +5. Posteriormente calcula-se a

intensidade do sentimento e a polaridade final do texto (positiva, negativa ou neu-

tra). A análise da intensidade de sentimentos é realizada considerando apenas a

soma aritmética dos sentimentos contidos em cada palavra ou em um conjunto de

palavras (n-gramas) de uma frase (NAGY; STAMBERGER, 2012) (NIELSEN,

2011), em que cada palavra ou conjunto de palavras tem sua própria pontuação

de sentimento.

Das ferramentas de análise citadas acima, somente a ferramenta SentiStrength

tem suporte para o idioma Português (do Brasil - Br), porém utiliza um dicionário

genérico, e o mais recomendável é trabalhar com um dicionário espećıfico para

cada área estudada, pois as mesmas palavras podem receber diferentes classi-

ficações e pontuações dependendo do tema da frase analisada.
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Muitos estudos (NIELSEN, 2011) (RAO et al., 2013) (FELDMAN, 2013) em

análise de sentimentos trabalham usando dicionários de palavras, explorando o

uso somente de palavras únicas, os unigramas, porém o uso de palavras conjuntas

podem alterar totalmente o significado de uma frase, como por exemplo, no uso

do unigrama “bom” e do bigrama “nada bom”. Outras palavras também variam

o acréscimo ou decréscimo de sentimentos de uma frase, tal como o tempo verbal

e advérbios de intensidade e negação.

Adicionalmente, deve-se considerar que o valor de sentimento pode variar de-

pendendo do perfil da pessoa que expressa uma determinada frase. Estudos têm

mostrado que homens e mulheres expressam seus sentimentos nas redes sociais de

uma forma e intensidade diferente (THELWALL; WILKINSON; UPPAL, 2010),

mostrando que as mulheres são mais propensas a dar e receber comentários mais

positivos do que os homens; as frases formuladas por mulheres apresentam um

maior positivismo (THELWALL; BUCKLEY; PALTOGLOU, 2012). Portanto,

a intensidade de sentimento pode variar muito dependendo do gênero (KUCUK-

TUNC et al., 2012). Esses trabalhos analisam gênero, idade e outros parâmetros

de perfil do usuário, tais como a localização geográfica do usuário (KUCUKTUNC

et al., 2012) (D.YANG et al., 2013); no entanto, os trabalhos relacionados com

o cálculo da intensidade de sentimento da frase não consideram as informações

de perfil como um fator complementar na determinação da pontuação total de

sentimento da frase analisada.

A análise afetiva também é bastante utilizada para reconhecimento de emoções

sem se restringir a intensidade negativa, positiva ou neutra, podendo identificar

emoções como tristeza ou raiva onde ambas possuem intensidade negativa, porém

com um significado bem diferente uma da outra.

Muitos trabalhos (REN; WU, 2013) (SKOWRON et al., 2013) utilizam a

abordagem afetiva que é baseada no modelo de Ekman ou modelo “Big Six”

(CALIX et al., 2010) (ALM, 2009) e também no modelo circumplexo de emoção

de Russell (1980). As emoções contidas no modelo Big Six e de Russell (1980) são:

felicidade, tristeza, raiva, medo, nojo e surpresa. Essas emoções são comumente

identificadas com o uso do aprendizado de máquina (KRCADINAC et al., 2013).

A abordagem de afetividade tem sido explorada em muitas áreas, como por

exemplo, em marketing (CAMBRIA et al., 2012) para capturar tanto polari-

dades e informações de afetividade através de emoções, tais como “alegria” ou

“desgosto”, as quais auxiliam as empresas a ter uma idéia mais clara do que os

seus clientes pensam e sentem sobre os seus produtos.
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Sistemas de Recomendação (SR) são amplamente utilizados para a reco-

mendação de conteúdo comercial por meio de um sistema de comunicação, como

a Web. Os usuários recebem as mensagens recomendadas e são encorajados a

comprar ou consumir alguns produtos ou serviços. É claro que o conteúdo das

mensagens precisa estar de acordo com as necessidades, interesses e também com

o atual estado afetivo dos usuários.

Portanto, tanto a análise de sentimentos como a análise afetiva podem me-

lhorar o desempenho de um SR. Um SR pode incorporar valores de afetividade de

uma pessoa, por exemplo, uma aplicação que pede para a pessoa entrar manual-

mente com seu estado emocional e dependendo da emoção escolhida pelo usuário,

um conteúdo espećıfico é recomendado (CHEN; CHEN, 2001). Porém, vê-se a

necessidade de automatizar a determinação do estado emocional do indiv́ıduo,

sem uma intervenção manual pelo próprio usuário do sistema.

Em redes sociais é comum que uma pessoa preencha informações pessoais

básicas. 93,8% das pessoas preenchem o gênero (LAMPE; ELLISON; STEIN-

FIELD, 2007) em seu perfil na Web. É posśıvel capturar automaticamente e

indiretamente alguns dados pessoais, como o gênero em redes sociais para se usar

em um SR. Nı́veis de precisão de 60 a 90% (KRCADINAC et al., 2013) são obtidos

por meio das técnicas de análise afetiva.

No momento de indicar um produto ou serviço, o SR deveria se comportar de

acordo com a análise de sentimentos e a classificação afetiva do texto analisado,

considerando o perfil do usuário.

Nesta tese é estudada a importância do uso da análise de sentimentos e afeti-

vidade nos dias atuais, explorando o melhor modo para um cálculo de sentimentos

mais reaĺıstico. Cada pessoa possui uma forma própria para se expressar e as par-

ticularidades de cada pessoa ou grupo de pessoa não vêm sendo exploradas nos

cálculos de sentimentos e afetividade.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é definir novos mecanismos com novas

métricas de análise de sentimentos e afetividade por meio de vários fatores agrega-

dores que visam melhorar os resultados das avaliações de sentimentos, polaridade

e afetividade de frases extráıdas das redes sociais. Posteriormente, pretende-se

validar as novas métricas propostas de análise de sentimentos e afetividade por

meio da implementação de um sistema de recomendação com foco em uma área
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determinada para verificar a performance das métricas propostas.

O trabalho atinge os seguintes objetivos espećıficos:

• Apresentar um novo mecanismo de cálculo de sentimentos para obter um re-

sultado mais acurado de sentimentos em relação aos mecanismos e fórmulas

já existentes; cujo mecanismo de análise de sentimentos considere n-gramas

e diferentes classes gramaticais e expressões de sentimentos utilizadas nas

redes sociais.

• Obter uma função de ajuste do cálculo de sentimentos por meio dos dados

de perfis dos usuários da Web. Verificar se fatores de perfis afetam uma

análise de sentimentos e quais são estes fatores.

• Obter uma associação do cálculo de sentimentos e as expressões de emoções,

tais como alegria, tristeza e raiva com aux́ılio de aprendizagem de máquina

e de testes subjetivos.

1.3 Metodologia

A metodologia usada na realização deste trabalho é apresentada a seguir:

• Estudo de trabalhos relacionados.

• Estudos de dicionários de palavras, fórmulas e mecanismos de cálculo de

sentimentos e polaridade, e aprendizagem de máquina.

• Análise cŕıtica dos dicionários fixos e cálculo de sentimentos e polaridade já

existentes.

• Implementação de um sistema que extraia textos de microblogs.

• Estudo de palavras mais citadas a serem usadas na construção do dicionário

fixo.

• Implementação de um dicionário fixo com classificação de palavras com

diferentes classes gramaticais com especialistas da área.

• Implementação de um novo mecanismo de cálculo de sentimentos, o Sentimeter-

Br.

• Validação do novo mecanismo de cálculo de sentimentos por meio de testes

subjetivos presenciais e remotos por crowdsourcing.
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• Estudo de algoritmos de aprendizagem de máquina para serem utilizados

na validação dos cálculos de sentimentos.

• Implementação de um novo mecanismo de cálculo de sentimentos, o Enhanced-

Sentimeter (eSM), por meio do perfil do usuário.

• Validação do novo mecanismo de cálculo de sentimentos por meio de testes

subjetivos remotos.

• Implementação de um novo mecanismo de cálculo de sentimentos e afetivi-

dade que inclua expressões de afetividade, ou seja, que considera expressões

que representem emoções de frases, o Brazillian Affective Metric (AFM-Br).

• Validação do AFM-Br por meio de testes subjetivos remotos.

• Modelagem de um sistema de recomendação que inclua a extração das fra-

ses, a comunicação com o dicionário de dados e o novo mecanismo de cálculo

de sentimentos e afetividade.

• Comparação dos resultados do dicionário desenvolvido com outro dicionário

de termos já existentes.

• Análise e validação dos resultados por meio de testes subjetivos.

• Apresentação dos resultados.

• Elaboração da tese.

• Apresentação de artigos.

1.4 Contribuições

Este trabalho apresenta como contribuições:

• Um mecanismo para o cálculo de sentimentos de uma frase, denominado de

Sentimeter-Br, aperfeiçoando os mecanismos e fórmulas já existentes;

• O estudo de sentimentos de acordo com o perfil do usuário e a obtenção

de uma função de ajuste do cálculo de sentimentos, com os dados de perfil

da pessoa. Esta associação do Sentimeter-Br com a função de ajuste de

sentimentos é denominada de eSM. A função eSM pretende demonstrar a

importância de se considerar o perfil do usuário na análise de sentimentos,

para obtenção de resultados mais reaĺısticos.
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• Um mecanismo para cálculo de sentimentos e afetividade que considere

expressões de emoção por meio da aprendizagem de máquina associada ao

eSM, denominado de AFM-Br.

• Validação das métricas propostas de análise de sentimentos e emoções ex-

tráıdas das frases das Redes Sociais por meio do método de análise subjetiva

remota ou crowdsourcing.

• Demonstração de um sistema de recomendação para ser aplicado na in-

dicação de músicas utilizando as métricas propostas para efetuar a análise

de sentimentos.

1.5 Estrutura da tese

Neste Caṕıtulo, uma seção introdutória é apresentada, expondo o contexto

e motivação da análise de sentimentos e afetividade e sua aplicação em um sis-

tema de recomendação e são apresentadas a metodologia utilizada e as principais

contribuições obtidas durante o trabalho.

O Capitulo 2 constitui uma revisão teórica dos tópicos: conceitos básicos

envolvidos na análise de sentimentos e de emoções e suas respectivas métricas,

sistemas de recomendações baseados em sentimentos e emoções e testes subjetivos

remotos via crowdsourcing.

As métricas de sentimentos propostas Sentimeter-Br e eSM são apresenta-

das no caṕıtulo 3 e o método de análise considerando expressões de emoções, o

AFM-Br é descrito no Caṕıtulo 4. Nesses caṕıtulos apresentamos as métricas, me-

todologias empregadas na definição das métricas propostas, incluindo os métodos

subjetivos de avaliação de sentimentos realizados e os resultados da validação das

métricas.

O Capitulo 5 apresenta um estudo de caso de um sistema de recomendação

de músicas, juntamente com resultados obtidos.

O Capitulo 6 encerra a tese apresentando as conclusões, contribuições deste

trabalho e as sugestões para trabalhos futuros.

No Apêndice A são apresentados os algoritmos de aprendizagem de máquina

utilizados na tese.
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2 Revisão da literatura

Na literatura atual é posśıvel encontrar uma vasta quantidade de trabalhos

acadêmicos referentes à análise de sentimentos e à análise afetiva de frases ex-

tráıdas das redes sociais.

O objetivo desse caṕıtulo consiste na apresentação dos aspectos conceituais

sobre análise de sentimentos e afetividade, discutindo os trabalhos encontrados

na literatura nos últimos 11 anos. Em primeiro lugar, são apresentadas as prin-

cipais metodologias de análise de sentimentos, incluindo-se as abordagens léxicas

e por aprendizagem de máquina. Em seguida, são apresentados os métodos da

análise afetiva, ferramentas de busca e extração de textos da Internet, e detecção

de emoção por aprendizagem de máquina. Posteriormente, um Sistema de Reco-

mendação baseado em sentimentos e emoções é apresentado.

2.1 Análise de Sentimentos e Polaridade

A análise de sentimentos nas mı́dias sociais tem como objetivo extrair textos

publicados na Internet, os quais expressam idéias e opiniões das pessoas a respeito

de um determinado assunto ou evento, classificando e quantificando as opiniões

em valores positivos, negativos ou neutros.

A classificação de opiniões em textos extráıdos das redes sociais é complexa

pelo ńıvel de informalidade, com uso de ǵırias e várias emoções expressadas por

meio de desenhos e śımbolos.

A palavra sentimento, conforme o dicionário Michaelis1, expressa uma opinião

e significa a faculdade intuitiva que alguém possui de perceber ou apreciar as

qualidades ou méritos de algo.

Esses sentimentos podem expressar o grau de satisfação ou insatisfação de

um usuário perante um produto, serviço ou evento. Esse grau pode ser expresso

por uma escala, representando um grau de intensidade positiva ou negativa de

1michaelis.uol.com.br
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uma palavra; a Figura 2.1 apresenta uma escala de intensidade de sentimentos

que varia de -5 a +5 (do mais negativo ao mais positivo).

Figura 2.1: Escala de intensidade sentimental positiva ou negativa de uma
palavra.

Em um estudo inicial (TURNEY, 2002) de análise de sentimentos e polaridade

é mostrada a importância de extrair a polaridade de textos referentes às cŕıticas

de produtos e filmes. As frases que contém adjetivos e advérbios são classificadas

com uma orientação semântica positiva ou negativa. Foram analisadas 410 cŕıticas

do site Epinions2 em quatro domı́nios diferentes: automóveis, bancos, filmes e

destinos para viagens.

Outro trabalho inicial (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) analisa cŕıticas

de filmes por meio de palavras indicadoras de sentimentos negativos e positivos,

como as palavras apresentadas na Tabela 2.1 que foram selecionadas por dois es-

tudantes, a fim de corroborar a hipótese de que algumas palavras que expressam

um grau alto de sentimento (extremamente positivo ou extremamente negativo)

já são o suficiente para classificar um texto.

Tabela 2.1: Palavras positivas e negativas (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,
2002)

Palavras
Estudante 1 positivas: brilhante,fenomenal, excelente, fantástico

negativas: terŕıvel, horroroso
Estudante 2 positivas: espetacular, legal, excelente

negativas: ruim, estúpido, lerdo

De uma forma geral, a análise de sentimentos pode ser realizada pela abor-

dagem léxica e pela aprendizagem de máquina, as quais serão tratadas a seguir.

2.1.1 Analise léxica

Léxico é o conjunto ou acervo de palavras que um determinado idioma possui.

Portanto, a análise léxica estuda as unidades do vocabulário, ou seja, as palavras

2www.epinions.com
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portadoras de sentido: substantivos, adjetivos, verbos, advérbios entre outras. A

análise sintática encarrega-se de examinar, classificar e reconhecer as estruturas

da sintaxe, isto é, os peŕıodos, as orações e os termos das orações. E por fim, é

feita a análise semântica que verifica o significado do texto.

Analisar tanto o significado individual de uma palavra como o significado da

palavra em um determinado contexto é fundamental para uma boa análise de

sentimentos e polaridade.

Um dicionário pode ser definido com uma coleção de vocábulos de um deter-

minado idioma, no qual cada palavra possui um significado. O dicionário utilizado

na análise de sentimentos também possui uma coleção de vocábulos, porém seu

significado é expresso por meio de uma classificação numérica, que indica o valor

do sentimento da palavra. A intensidade de sentimento de uma palavra também

pode ser expressa por meio da polaridade positiva, negativa ou neutra, em vez

do valor numérico do sentimento.

Pesquisas (KOULOUMPIS; WILSON; MOORE, 2011) e constatações atuais

indicam uma grande dificuldade na análise dos textos da Internet porque há

muitas ǵırias e expressões de emoção em formato de śımbolos. Os textos são

capturados, as palavras-chave mais citadas no microblog que são antecedidas pelo

śımbolo # são separadas e classificadas em palavras-chave positivas, negativas ou

neutras, conforme mostradas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Palavras positivas, negativas e neutras (KOULOUMPIS;
WILSON; MOORE, 2011)

Positivas #euamoquando, #coisasquegosto, #sucesso
Negativas #pior, #euodeio
Neutras #trabalho, #noticia, #escutando

Após a classificação das palavras, a polaridade final é encontrada.

O dicionário de palavras de Nielsen(2011) contém palavras retiradas de um

microblog e em sua maioria são ǵırias e palavras de uso informal, tal dicionário

teve ińıcio a partir de um conjunto de palavras (SAPOLSKY; SHAFER; KAYE,

2008) e foi gradualmente ampliado manualmente, examinando postagens de um

microblog. Palavras de domı́nio público foram inclúıdas e posteriormente, ǵırias

da Internet foram adicionadas, incluindo termos como: WTF (Work Time Fun)

e LOL (laughing out loud).

Como os textos extráıdos das redes sociais são classificados como textos infor-

mais, é necessário considerar as palavras informais no dicionário de dados, como

por exemplo, as ǵırias locais de cada páıs. Destacamos também a necessidade de
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se usar um dicionário espećıfico para cada região e domı́nio de estudo.

2.1.1.1 Dicionários fixos e semi-automáticos

O dicionário de Nielsen(2011) é um exemplo de dicionário fixo contendo uma

lista de palavras, com um total de 2477 palavras únicas, as quais consideram

ǵırias, palavras obscenas e na sua maioria expressões retiradas do Twitter. Cada

palavra do dicionário tem uma pontuação que varia de -5 (muito negativo) a +5

(muito positivo). A maioria das palavras negativas tem pontuação de -2, e a

maioria das palavras positivas têm pontuação de +2. Somente as palavras mais

informais (obscenas) possuem pontuação que varia de -4 ou -5.

A palavra “abandono”, conforme o exemplo da Tabela 2.3, possui uma pola-

ridade negativa e recebe uma classificação numérica sentimental de -2, conforme

a escala de sentimentos de Nielsen (2011).

Tabela 2.3: Exemplos de palavras e seus respectivos valores contidos em um
dicionário.

Palavras do dicionário Valor de sentimento e polaridade
abandono -2 (polaridade negativa)

abandonado -2 (polaridade negativa)
habilidade 2 (polaridade positiva)
abuso -3 (polaridade negativa)
aceito 1 (polaridade positiva)

Os resultados dos textos analisados com o dicionário de dados de Nielsen(2011)

foram comparados com os resultados obtidos pelo algoritmo SentiStrength (THELWALL

et al., 2010) que também possui um dicionário voltado a redes sociais. Porém,

o dicionário de Nielsen(2011) conclui que a adição de palavras informais há uma

melhora no desempenho do novo dicionário.

No dicionário de Nielsen(2011) cada palavra nova é adicionada manualmente

e, portanto de tempos em tempos o dicionário é atualizado com novas expressões,

ǵırias e palavras, formando o dicionário fixo. Um dicionário semi-automático

possui uma pequena quantidade de palavras fixas e as demais são inseridas auto-

maticamente.

Um dicionário semi-automático utiliza a seguinte metodologia (PENG; PARK,

2011):

• Obtém um conjunto de sementes de palavras positivas e negativas e expandi-

las usando sinônimos e antônimos do dicionário WordNet (TURNEY, 2002);
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• Extrai as correlações semânticas entre as palavras por meio das conjunções

“e” e “mas” usando parte de técnica-de-fala (Part-Of-Speech - POS) (FINCH,

2007) em mı́dias sociais;

• Constrói uma matriz de restrição com o peso da relação de sinônimos do

WordNet;

• Constrói uma matriz de restrição com o peso da relação de antônimos do

WordNet;

• Usa um algoritmo denominado Constrained Symmetric Nonnegative Matrix

Factorization (CSNMF) que calcula o valor dos novos adjetivos.

A validação do dicionário de Peng e Park (2011) foi feita utilizando o método

de avaliação remota por meio da ferramenta Amazon Mechanical Turk (AMT)3.

Para a obtenção do conjunto de sementes de palavras positivas e negativas,

no trabalho de Peng e Park (2011) é utilizado o conceito de Informação Mútua

Pontual (PMI). PMI é usado para extrair as correlações semânticas entre as ca-

racteŕısticas de um produto e o produto. Calculando o valor PMI, em seguida,

obtém-se um limiar adequado.

Assim, algumas caracteŕısticas de produtos serão abandonadas se o valor PMI

está abaixo do limite.

PMI(palavra1, palavra2) = log2
p(palavra1&palavra2))
p(palavra1)·p(palavra2)

(2.1)

Aqui, p(palavra1&palavra2) é a probabilidade de co-ocorrência de palavra1

e palavra2, e p(palavra1) · p(palavra2) resulta na probabilidade de que as duas

palavras co-ocorrem se forem estatisticamente independentes.

A relação entre p(palavra1&palavra2) e p(palavra1) ·p(palavra2) é, portanto,
uma medida do grau de dependência estat́ıstica entre as palavras. O logaritmo

desta relação é a quantidade de informação que se adquirem sobre a presença de

uma das palavras, quando observamos a outra.

A ocorrência da palavra “ palavra1 ” é determinada pelo número de vezes

que aparece em um texto p(palavra1). Por exemplo, a palavra “carro” aparece X

vezes, a palavra “automático” aparece Y vezes e as palavras “carro & automático”

(juntas) aparece Z vezes.

3https://www.mturk.com/mturk
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O PMI seria log2(Z/XY ). Quanto maior Z o PMI mostra que as duas palavras

estão correlacionadas e podem ser úteis.

A seguinte equação (YIN; PENG, 2009) causou uma melhora da PMI, a qual

é definida por :

PMI(produto , caracteŕıstica)=log2
exito(produto&caracteristica)

exito(produto)·exito(caracteristica)
(2.2)

Existe também a construção automática de um dicionário (MIZUMOTO;

YANAGIMOTO; YOSHIOKA, 2012). Para determinar o valor de sentimento de

uma palavra há um grande número de frases onde as polaridades não são conhe-

cidas. Segundo Mizumoto; Yanagimoto e Yoshioka (2012) todas as frases de um

artigo devem possuir a mesma polaridade. Porém, nem sempre isso é correto,

possuindo falhas na pontuação das palavras. No ińıcio, a freqüência de palavras

positivas ou negativas é contada, as quais são adicionadas no dicionário de polari-

dade; posteriormente se compara a freqüência de algumas palavras positivas com

o número de palavras negativas, e a polaridade é determinada. Se em um artigo

existem mais palavras positivas do que palavras negativas então a polaridade do

artigo é positiva.

2.1.1.2 Wordnet

O Wordnet4 é uma base de dados de palavras em inglês, contendo verbos,

substantivos, adjetivos e seus sinônimos. Essa base de dados é, de maneira sim-

plificada, um enorme dicionário de dados sem nenhuma pontuação por palavra.

Foi criado por Miller (1995) e possui mais de 118000 palavras diferentes.

Muitos trabalhos (BALAMURALIAR; JOSHI; BHATTACHARYYA, 2012)

(PENG; PARK, 2011) utilizam dicionários de dados que usam o WordNet, cujas

palavras do dicionário estão na ĺıngua inglesa. Os dados são coletados da rede

social Digg. O sistema inicia-se com um dicionário pequeno de 27 adjetivos po-

sitivos e 25 adjetivos negativos e obtém, posteriormente, um dicionário de 165

palavras positivas e 216 palavras negativas, total dos adjetivos retirados do Digg.

O Wordnet é um dicionário usado por vários estudos de análise de senti-

mentos, porém é necessário efetuar a adição da intensidade de sentimentos ou

polaridade em cada palavra, como o Q-Wordnet que apresenta as polaridades

positivas e negativas (AGERRI; GARĆıA-SERRANO, 2010).

4wordnet.princeton.edu
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2.1.1.3 SentiWordnet

Baseado no dicionário Wordnet, o SentiWordNet5 é um dos analisadores de

sentimentos mais utilizados onde cada termo/palavra é associado a uma pon-

tuação numérica, a qual indica a intensidade de um sentimento positivo ou nega-

tivo.

O SentiWordNet contém mais de 110 mil palavras inglesas, divididas entre

verbos, substantivos, adjetivos e advérbios.

Em termos lingǘısticos, a morfologia estuda e classifica as palavras em: subs-

tantivo, artigo, adjetivo, numeral, pronome, verbo, advérbio, preposição, con-

junção e interjeição. Nesse trabalho serão destacadas as classes mais importantes

no uso de um dicionário de dados, conforme já apontadas por vários autores,

como Turney (2002), Pang e Lee (2008), Peng e Park (2011) e Nielsen (2011).

Na ĺıngua portuguesa, as palavras são classificadas conforme o significado a

que se propõe (NEVES, 2008), podendo ser:

• Substantivo: se refere a uma entidade, podendo ser um objeto ou uma

pessoa. Expressa designações a objetos ou seres. Na análise de sentimentos

os substantivos são importantes para se saber de quem se fala, podendo ser

um produto, marca ou objeto.

• Adjetivo: oferece uma qualidade ou caracteŕıstica de um substantivo. É

fundamental na análise de sentimentos para destacar uma caracteŕıstica

boa ou ruim de um determinado objeto.

• Verbo: indica o estado ou ação em uma frase. Por meio dos tempos verbais

é posśıvel saber se a ação ou estado ocorreu no passado, presente ou futuro.

• Advérbio: palavra que propõe modificar o sentido de um verbo ou adjetivo,

como por exemplo, na frase: “Isso não é nada bonito”, no qual o advérbio

“nada” altera o sentido do adjetivo “bonito”.

Portanto, um adjetivo, um advérbio de negação e de intensidade podem mo-

dificar totalmente uma frase, conforme as frases abaixo:

“O macarrão não está bom” (o advérbio “não” nega o adjetivo de valor po-

sitivo “bom”).

5sentiwordnet.isti.cnr.it
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“Meu computador está muito lento” (advérbio “muito” intensifica o adjetivo

“lento”).

As pontuações do SentiWordnet variam de 0,0 a 1,0 (ESULI; SEBASTIANI,

2006). Os valores positivos tendem a 1, o dicionário possui um mecanismo bem

simples de classificação.

O uso do Wordnet para outras ĺınguas necessita ser readaptado. Num estudo

(DENECKE, 2008) é exposto o seu uso na ĺıngua alemã.

Os dicionários baseados no Wordnet e SentiWordnet não possuem um voca-

bulário informal; como os textos extráıdos das Redes Sociais são em sua maioria

formados por textos informais, vê-se a necessidade de adicionar e modificar esses

dicionários.

2.1.2 N-gramas

Ao se analisar um texto, pode-se procurar por palavras únicas ou combinações

de palavras; essas combinações ou seqüências são chamadas de n-grama.

Quando é feita a análise de uma palavra única, por exemplo, a palavra “nada”

estamos nos referindo a um unigrama, caso a análise seja feita com duas palavras

consecutivas como “nada mal”, por exemplo, estamos nos referindo a um bigrama.

O significado de alguns bigramas e trigramas (três palavras consecutivas)

pode ser muito diferente de um unigrama, como no caso do bigrama “nada mal”,

que difere da palavra “nada”. Desta forma, é importante considerar unigramas,

bigramas e trigramas na análise de sentimentos de um texto.

2.1.3 Palavras não agregadoras de sentimentos

As palavras que não possuem um valor sentimental em um texto são denomi-

nadas de stopwords. Estas palavras não devem ser consideradas na análise sen-

timental de um texto, não tendo um valor incremental ou decrescente na análise

de sentimentos e opiniões.

Segundo Braga (2009) há benef́ıcios na remoção de stopwords de uma frase,

antes de ser realizada a análise sentimental desta frase.

As stopwords são adicionadas em uma lista para identificar quais são as pala-

vras que não possuem valor agregador de sentimento e polaridade de uma frase,

isso tanto no caso dos dicionários como nas análises efetuadas pela aprendizagem
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de máquina.

Exemplos das palavras que podem ser desconsideradas, pois não acrescentam

valor sentimental à frase, são: meu, uma, os, a, dessa, por, para e aquilo.

2.1.4 Métricas de intensidade de sentimento e polaridade
de uma frase

As métricas para determinação de sentimento total consideram os valores de

intensidade sentimental das palavras individuais que compõem uma frase.

A métrica usada do dicionário de Nielsen (2011) é mostrada na Equação 2.3:

sentimento(F ) =
m
∑

i=1

sentimento(Pi)
√

comprimento(F )
(2.3)

Onde:

•
√

comprimento(F ) é o número total de palavras dentro de uma frase F .

• sentimento(Pi) é o valor de sentimento de cada palavra.

• sentimento(F ) é o valor total da intensidade de sentimento da frase F .

Na frase: My hair is strange (meu cabelo é/está estranho), o cálculo segundo

o dicionário de Nielsen (2011) é:

Valores das palavras: strange = -1

comprimento(F ) = 4; contam 4 palavras (my, hair, is, strange)

sentimento(F ) = −1/
√
4

sentimento(F ) = -0,50

Veja que palavras como “my” poderiam ser desconsiderada, sendo retirada

da frase por não atribuir um valor de sentimento, são as stopwords. Porém, em

(NIELSEN, 2011) as stopwords não são consideradas nos cálculos do dicionário

de dados.

Segundo o trabalho de Hogenboom et al. (2011) deve ser aplicada uma regra

diferente para palavras negativas; para cada palavra de negação identificada, por

exemplo, o modificador do sentimento é multiplicado por um fator de inversão,

ou seja, é multiplicado por -1. Um modificador de sentimento = 1 indica que



2.1 Análise de Sentimentos e Polaridade 18

nenhuma inversão foi aplicada; quando todas as palavras negativas forem proces-

sadas, a frase é pontuada pela soma das pontuações e o inversor é utilizado se

necessário. Podendo assim, caso seja necessário, o fator de inversão de sentimento

pode receber o valor de -1.

Um exemplo de inversão é o conjunto de palavras “nada bom”, onde o valor

de bom sofre uma inversão de +1 para -1.

2.1.5 Análise de sentimentos e polaridade por aprendiza-
gem de máquina

A aprendizagem de máquina pode ser utilizada para efetuar a análise de

sentimentos. Nesta área de pesquisa, por meio de algoritmos tenta-se prever

o conteúdo emocional de um texto; portanto, uma informação é classificada,

detectando seus comentários positivos, negativos ou neutros.

A aprendizagem de máquina utiliza algoritmos que recebem padrões já defi-

nidos, e a partir desses padrões tem capacidade de classificar novas entradas.

Os tipos de aprendizagem são classificados em:

• Supervisionado: é utilizado um padrão que indica ao algoritmo a resposta

desejada para uma amostra de entrada.

• Não supervisionado: quando não existe um padrão indicando a resposta

desejada para amostras de entrada.

Na análise de sentimentos, a aprendizagem de máquina auxilia na descoberta

de polaridade.

Os classificadores baseados em aprendizagem de máquina podem apresen-

tar bons resultados de precisão (SILVA; LIMA, 2012), porém é necessária um

quantidade grande já classificada de dados de treinamento.

No Apêndice A são descritos os algoritmos de aprendizagem de máquina mais

utilizados na área de análise de sentimentos, segundo os trabalhos de Neviarous-

kaya e Aono (2012) e Sidorov et al. (2012) : árvores de decisão, classificação

bayesiana e otimização mı́nima seqüencial.

Na análise de sentimentos feita no trabalho de Pang, Lee e Vaithyanathan

(2002) técnicas padrões de aprendizagem de máquina são utilizadas para avaliar

resenhas de filmes. O objetivo do trabalho de Pang, Lee e Vaithyanathan (2002)

é verificar se a aprendizagem de máquina é suficiente para a classificação de



2.2 Análise afetiva nas redes sociais 19

sentimento. Um sentimento contido em uma frase pode ser expresso de uma

forma sutil. Por exemplo, a frase: “Como alguém pode assistir a este filme?” que

não contém nenhuma palavra que é obviamente negativa, possui um significado

negativo.

No trabalho de Pang, Lee e Vaithyanathan (2002) foram utilizados três algo-

ritmos: classificação Naive Bayes, classificação de máxima entropia, e as máquinas

de vetores de suporte (SVM), pois eles demonstraram ser eficazes em estudos an-

teriores de categorização de texto. Adicionalmente, esse estudo foca no uso de

unigramas (com marcação de negação) e bigramas obtendo melhores resultados.

Trabalhos como o de Barbosa e Feng (2010) utilizam a aprendizagem de

máquina para classificar textos em um microblog e calcular sua polaridade (posi-

tiva, negativa ou neutra). O software Weka (Waikato Environment for Knowledge

Analysis) foi utilizado como ferramenta de análise, onde seus textos classificados

pela ferramenta apresentaram uma taxa de erro de 18,7% para as análises de

polaridade. No trabalho de Barbosa e Feng (2010) foram utilizados unigramas

para o treinamento de dados.

Segundo Agarwal et al. (2011) os melhores resultados de aprendizagem de

máquina são obtidos com o algoritmo SVM para calcular a positividade e nega-

tividade de textos extráıdos do Twitter.

O trabalho de Dang (2012) analisa vários textos extráıdos de um microblog

e que são submetidos a um filtro denominado de StringToWordVector que re-

cebe o texto e converte-o em um vetor de palavras individuais. Isto é necessário

porque o classificador Naive Bayes Multinomial, Árvore de Decisão e SVM não

trabalham diretamente com texto, apenas com palavras separadas de um texto.

Muitos dos estudos que foram citados nesta seção também trabalham com o filtro

StringToWordVector.

2.2 Análise afetiva nas redes sociais

Muitos trabalhos (REN; WU, 2013) (SKOWRON et al., 2013) fazem a análise

afetiva utilizando o modelo de Ekman ou o modelo Big Six (CALIX et al., 2010)

(ALM, 2009). As emoções contidas no modelo Big Six são: felicidade, tristeza,

raiva, medo, nojo e surpresa. Essas emoções são comumente identificadas com o

uso do aprendizado de máquina (KRCADINAC et al., 2013).

A Figura 2.2 apresenta algumas emoções extráıdas do trabalho de Russell

(1980). No lado direito da figura estão as emoções que representam um significado
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positivo, do lado oposto estão as emoções contendo um sentimento negativo.

O modelo de Ekman ou modelo Big Six surgiu a partir de muitos estudos para

demonstrar a universalidade de certas expressões faciais humanas de emoção, mas

as mesmas emoções estão sendo utilizadas na abordagem léxica, como no estudo

de Krcadinac et al. (2013).

Figura 2.2: Emoções contendo sentimentos positivos e negativos.

O modelo de emoções de excitação-valência (Arousal-Valence) apresentado

no trabalho de Thayer (1989) é amplamente explorado para expressar emoções;

o modelo tem o eixo de valência afetiva, podendo ser positiva (ex.: divertido) ou

negativa (ex.:triste), o eixo de (energia) excitação (da calma à estimulada) e o

eixo de dominância (da passividade à atividade), como mostrados na Figura 2.3.

Para exemplificar, a emoção de medo possui uma valência, energia e dominância

negativa (passividade), já a emoção furioso possui uma valência e energia negativa

e uma dominância positiva.

O modelo emocional apresentado no estudo de Lu (2013) tem os valores

médios de sete emoções. As emoções são quase as mesmas para as emoções

do modelo Big Six, com a diferença de que a emoção surpresa é substitúıda pela

emoção aborrecida; cada emoção apresentada na Figura 2.3 é claramente dis-

tante umas das outras, porém a emoção tristeza se encontra bastante próxima da

emoção aborrecida.

Uma emoção pode afetar todo um grupo de pessoas, de acordo com Scheve

e Salmella (2014), há a emoção coletiva, em que a emoção pode ser espalhada

no ambiente de uma pessoa ou nas redes sociais, por isso, a emoção em torno de

uma pessoa é importante a ser considerada.

O reconhecimento de afetividade foi estudado no trabalho de Picard, E.Vyzas

e Healey (2001), porém utilizando medidas fisiológicas. O trabalho apresenta a
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Figura 2.3: Gráfico das sete emoções.

Fonte: Lui (2013)

necessidade de reconhecer e quantificar o estresse, raiva e outras emoções que

podem influenciar a saúde. As emoções podem ser medidas por meio de palavras

usadas em um diálogo, o tom de voz, expressão facial, respiração, temperatura,

entre outros fatores. Nesse trabalho foram utilizados sensores para medir a tensão

do músculo da face; a pressão arterial e outros fatores fisiológicos. Esse tipo de

abordagem é útil em muitas aplicações com usuários presenciais, mas não com os

usuários remotos, como no caso das redes sociais.

Conceitos de afetividade incorporam valores de sentimentos positivos e ne-

gativos, mas há também a distinção entre várias emoções, sem a restrição de

considerar somente valores de intensidade de sentimentos.

O dicionário de palavra é utilizado em trabalhos a respeito de intensidade de

sentimento, mas para a análise afetiva, a abordagem mais utilizada é a aprendi-

zagem de máquina que consegue reconhecer os diferentes tipos de emoções.

Na Internet, com o advento das redes sociais, tais como o MySpace, é feita

a detecção de palavras que expressam uma determinada emoção. No estudo de

Huang, Goh e Liew (2007) algumas palavras-chave são utilizadas para detecção

de emoções negativas de tristeza e raiva a fim de identificar posśıveis suicidas no

mundo virtual.

Várias outras aplicações vêm usando a análise afetiva, pois a Internet é um

meio rico de informações, no trabalho de Cambria et al. (2010) são detectadas

as palavras que contêm emoções negativas e abusivas, por exemplo, para que o

usuário não tenha contato com frases classificadas como SPAM. Trabalhos como
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Hu e Liu (2004) e Dave, Lawrence e Pennock (2003) propõem mecanismos de

detecção de palavras para classificar a opinião de clientes sobre um determinado

produto.

AffectiveSpace (CAMBRIA; HUSSAIN, 2012) é um sistema de visualização

de palavras em um espaço multidimensional de emoções, com valores que variam

em afetividade positiva e negativa, nas quais as palavras são distribúıdas em

coordenadas.

2.2.1 Análise afetiva por meio de aprendizagem de máquina

A análise afetiva pode ser detectada de várias maneiras, seja por meio de

sensores, detectores de gestos e fala até a aprendizagem de máquina.

A detecção pela fala é feita pela percepção de um estado de medo, raiva

ou alegria onde o tom de voz pode se tornar mais alto. Outras emoções como

cansaço, ou tristeza leva a uma fala mais lenta e de tom mais baixo (PICARD;

E.VYZAS; HEALEY, 2001).

Detecções de emoções por expressões faciais também são usadas por meio de

técnicas de fluxo óptico, modelo de Markov e processamento de rede neural.

Porém, no caso das redes sociais os métodos de aprendizagem de máquina

são os mais adequados para detectar emoções remotamente sem uso de qualquer

aparelho ou sensor.

Na aprendizagem de máquina as expressões extráıdas de frases auxiliam na

detecção de emoções, tal como a expressão inglesa ”LOL” muito utilizada nas

redes sociais, usada no estudo de Carvalho et al. (2009) para se detectar ironia.

Os emoticons (PAK; PAROUBEK, 2010), śımbolos para expressar emoções

por meio de ı́cones representam sentimentos e valores afetivos nas frases das redes

sociais que expressam um determinado tipo de afetividade.

Os principais śımbolos utilizados nas redes sociais para expressar emoções são

mostrados na Figura 2.4.

Figura 2.4: Principais śımbolos utilizados nas redes sociais para expressar
emoções.
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A análise de diferentes emoções deve permitir que uma emoção negativa de

tristeza se diferencie de uma outra emoção negativa que represente raiva, por

exemplo. Portanto, estudos como o de Chen et al. (2014) afirmam que a apren-

dizagem de máquina tem apresentado, atualmente, bons resultados em relação

a análise de afetividade. Embora se precise de um grande número de modelos

para cada emoção, com um modelo grande de treinamento, os resultados são

favoráveis, como no trabalho de Quan e Ren (2009) que detecta oito diferentes

emoções de um microblog de ĺıngua chinesa.

Análise afetiva também é usada em conteúdos multimı́dia, como no estudo

de Xu et al. (2014) que analisa conteúdo de v́ıdeos e utiliza aprendizagem de

máquina. Trabalhos similares utilizam outros algoritmos de aprendizagem de

máquina, por exemplo, o trabalho de Soleymani et al. (2009) usa a classificação

Bayesiana e no trabalho de Machajdik e Hanbury (2010) é utilizado o algoritmo

SVM.

2.3 Análise de sentimentos e emoções para me-

dir tendências de mercado por meio das re-

des sociais

Uma das aplicações, referentes à análise de opiniões, mais estudada ultima-

mente é a relacionada a negócios e marketing. As empresas querem saber os

sentimentos sobre os seus produtos e os desejos dos seus consumidores.

A análise de sentimentos pode ser aplicada em diversas áreas, sejam relacio-

nadas à beleza, moda, esportes, saúde, tecnologia e quaisquer outras que existam.

Os artigos de Abel et al. (2010) e Broillet, Dubosson e Trabichet (2008)

investigam como a blogosfera pode ser usada para predizer o sucesso de produtos

no domı́nio da música e filmes.

Estudar a estrutura das redes sociais em tempo real pode ajudar a melhorar

a compreensão das campanhas de marketing. Os trabalhos de Abel et al. (2010)

e Broillet, Dubosson e Trabichet (2008) mostram que a análise dos dados dos

blogs pode ser usada para prever o sucesso dos produtos, porém concentram-se

em domı́nios únicos e não investigam como as abordagens correspondentes podem

atuar em outros domı́nios.

Segundo Domingos (2005) a estrutura das redes sociais em tempo real é es-

tudada a fim de descobrir como elas podem ajudar a melhorar as campanhas de
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marketing. Estabelecer e predizer a estrutura dinâmica de conteúdo é um pro-

blema em aberto; no trabalho de Mislove et al. (2007) é feita uma análise das

redes sociais, porém não é abordada uma solução que permita entender como o

conteúdo é introduzido nesses sistemas, ou seja, como os dados ganham popula-

ridade.

2.4 Prós e contras dos trabalhos relacionados à

análise de sentimentos e afetiva

Os estudos de Pang e Lee (2008), Nielsen (2011) e Dang (2012) abordam um

domı́nio genérico. Porém, a análise de sentimentos ou polaridade deve ser feita

em domı́nios espećıficos, pois, dicionários espećıficos aumentam o desempenho da

análise.

É necessário fazer a identificação do domı́nio a ser estudado e posteriormente

se construir um dicionário espećıfico, pois como já foi mencionado anteriormente,

uma mesma palavra pode ter vários significados dependendo do seu contexto.

No trabalho de Zhang et al. (2008) o aumento de performance com uso de

bigramas é mostrado com palavras caracteŕısticas da ĺıngua chinesa. Ressaltando

a necessidade de usar palavras caracteŕısticas dependendo do idioma estudado.

Porém o estudo aborda somente n-gramas na análise de sentimentos.

Os trabalhos de Na (2009) e Keller e Lapata (2003) mostram a utilidade do uso

dos bigramas. Segundo o trabalho de Aluisio et al. (2006), as listas de 5-gramas

e 4-gramas praticamente não forneciam informações úteis e foram descartadas da

análise.

A pesquisa de Braga (2009) mostra resultados benéficos na remoção de pala-

vras não agregadoras de sentimentos (stopwords), independente se são removidas

antes ou depois da aplicação de uma medida estat́ıstica. As palavras não agre-

gadoras podem ser removidas das listas de palavras, dicionários, e também das

análises efetuadas pela aprendizagem de máquina.

Os trabalhos citados possuem o foco na análise da polaridade positiva e ne-

gativa, porém, muitos textos extráıdos da Internet possuem expressões próprias

e palavras informais que precisam ser considerados para melhorar o desempenho

da análise de sentimentos. Na literatura atual existem poucos trabalhos que tra-

tam das várias categorias de palavras que são utilizadas para realçar os valores

de sentimentos na Internet, tais como a expressão “muito muito bom!!”, “amo
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muito tudo isto!!”, sendo necessário utilizar um dicionário próprio para uso em

textos informais das redes sociais, blogs e fóruns.

Um dos grandes problemas da análise de sentimentos é estudar a subjetivi-

dade e os termos presentes em um texto que auxiliem no momento de classificar

uma frase como positiva, negativa ou neutra. E muitos dos trabalhos já citados

como Peng e Park (2011) e Yin e Peng (2009) que são estudos recentes, con-

sideram somente palavras da classe gramatical “adjetivo” ou extrai somente as

palavras consideradas como caracteŕısticas do produto, descartando o restante

das palavras.

Em estudos recentes, como em Mizumoto, Yanagimoto e Yoshioka (2012)

constrõem-se um dicionário semi-automático, porém somente as polaridades são

calculadas e não valores que demonstram a intensidade de sentimentos (por exem-

plo, a variação de -5 a +5), também são exclúıdas as frases que possuem con-

junções de negação e adversativa.

Trabalhos de análises de textos por meio de dicionários como Bradley et al.

(1999), Wiebe e Wilson (2002), Qiu et al. (2009), Chamlertwat et al. (2012) e

Nielsen (2011) apresentam as seguintes limitações:

• não fazem análise de sentimentos baseados em tempos verbais;

• não consideram uma análise detalhada de advérbios seguidos de adjetivos;

• são focados na análise de unigramas;

• não consideram a maioria das classes gramaticais de palavras;

• não consideram junções de palavras que modificam totalmente a polaridade

de uma frase;

• a obtenção da intensidade de sentimentos de uma frase é realizada por uma

simples soma aritmética.

Uma outra questão a ser estudada é se as caracteŕısticas de uma pessoa,

tais como idade, gênero e escolaridade, por exemplo, poderia afetar a análise de

sentimentos, intensificando ou decrescendo o valor final de sentimentos extráıdos

da Internet.

Pelas razões expostas é essencial que a análise de sentimentos considere:



2.5 Método de mineração de textos da Internet 26

• N-gramas, remover palavras não agregadoras de valor e incluir palavras

espećıficas e expressões idiomáticas contidas no texto a ser analisado (ǵırias,

por exemplo).

• Diferentes classes gramaticais (adjetivos, advérbios, diferentes tipos verbais)

de uma frase que agregam sentimentos a uma frase.

• Calcular o valor de intensidade de sentimentos total de uma frase no uso

de dicionários semi-automáticos e automáticos, pois na literatura atual so-

mente é calculada a polaridade, ou seja, é feito somente três classificações

finais de uma frase: positiva, negativa e neutra. A classificação de polari-

dade é mais limitante e drástica.

• Utilizar cálculos mais complexos utilizando as diferentes classes gramaticais

para o caso das frases mais complexas, como por exemplo, “Eu não me senti

nem um pouco triste diante daquela situação”.

• Verificar se o perfil de uma pessoa interfere na maneira que esta pessoa se

expressa, podendo ser mais formal, polida ou não dependendo de seu perfil.

As vantagens de se usar a análise afetiva em relação à análise de sentimentos é

a maior amplitude de emoções a serem identificadas em textos da Internet, porém

com o uso de aprendizagem de máquina é necessário ter uma grande quantidade

de dados para obter um modelo de treinamento para cada emoção.

2.5 Método de mineração de textos da Internet

Os dados contidos na Internet são amplos e muitas vezes é necessário efetuar

uma filtragem das informações coletadas.

A mineração de opinião pode ser usada em diferentes tópicos; um tópico onde

a mineração de opinião pode ajudar é a inteligência de marketing que auxilia no

conhecimento do consumo da população. Mineração de opinião em dados textuais

de inteligência de marketing pode ser classificada em três tipos (GLANCE et al.,

2005):

• Alerta de ińıcio: informar aos usuários quando uma condição rara ou mais

cŕıtica ocorre.

• Rastreamento: seguindo as tendências em tópicos de discussão ou temas

novos que estão se formando.
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• Mineração de sentimentos: extração de frases e valores de opinião/sentimentos

positivos, negativos e neutros.

Para efetuar a busca de informações pela Internet é usado um programa de

computador, denominado de Web Crawler que é um mecanismo automatizado

de mineração de dados, que metodicamente busca as informações em um deter-

minado site ou pela Internet.

Após a mineração de dados é efetuada a extração desses dados para um fim

espećıfico (análise estat́ıstica, por exemplo). A extração pode ser constrúıda por

uma pessoa que sabe das caracteŕısticas do cenário e domı́nio do qual será extráıda

a informação, esse método é denominado de engenharia de conhecimento.

O método de extração que é feito com o aux́ılio de um algoritmo já treinado

é denominado de treinamento automático.

Um ou outro, ou até mesmo ambos os métodos podem ser usados para ex-

tração de dados da Internet.

2.6 Método crowdsourcing de avaliação e va-

lidação de sentimentos e emoções

Para se calcular a intensidade do sentimento de uma palavra ou mesmo para

validar o sentimento total de uma frase, é necessária que a palavra ou frase total

seja avaliada por uma pessoa ou uma máquina treinada. No caso da palavra ser

analisada por uma pessoa é posśıvel utilizar a avaliação subjetiva presencial ou

remota.

O modelo de avaliação subjetiva remota formada por voluntários remune-

rados ou não que auxilia a resolução de problemas e validação de ferramentas,

algoritmos e soluções é denominado de crowdsourcing.

O método de crowdsourcing é útil em áreas em que se precise de avaliações

e validações subjetivas. Em vez de se procurar por várias pessoas que estejam

presentes em um cenário espećıfico de teste, estas pessoas podem estar alocadas

remotamente em diversas regiões.

Questionários estão dispońıveis no método de crowdsourcing para usuários

remotos, os quais respondem os questionários. Esta avaliação à distância tem

algumas vantagens sobre os testes presenciais de acordo com os trabalhos de

Duffy e Smith (2006) e Selm e Jankowsi (2006).
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O método de crowdsourcing é menos dispendioso e mais rápido em com-

paração com testes presenciais de avaliação subjetiva. Outro fator positivo é que

os usuários (multidão) ficam mais confortáveis para responder aos questionários

remotamente. Por outro lado, uma desvantagem desse método é a falta de um

ambiente controlado.

Por meio do crowdsourcing é posśıvel estudar o comportamento de uma pessoa

frente a uma situação, como no estudo de Rodŕıguez, Rosa e Bressan (2014) que

usa o método para avaliar a qualidade do v́ıdeo com o propósito de definir uma

métrica de qualidade de v́ıdeo.

Na análise de sentimentos, a avaliação remota Amazon Mechanical Turk é

utilizada por diversos autores, como Peng e Park (2011) e Cem et al. (2010), a

fim de validar novos dicionários de dados e cálculos de sentimentos e polaridade.

O método de crowdsourcing é utilizado no trabalho de Nakov et al. (2013)

por meio do Amazon Mechanical Turk para rotular um grande conjunto de dados

de treinamento para frases extráıdas do Twitter.

Machedon, Rand e Joshi (2013), na respectiva pesquisa propõe um método

geral para a utilização de rótulos de dados de treinamento via crowdsourcing para

uso em aprendizado de máquina supervisionado, a fim de classificar automatica-

mente mensagens extráıdas de mı́dia social, para finalmente efetuar a análise de

sentimento.

Demais trabalhos, como Keating, Rhodes e Richards (2013) e Brew, Greene

e Cunningham (2010) com foco em análise de sentimentos extráıdos da Internet

também usam o método de crowdsourcing.

Em relação a análise afetiva o método de crowdsourcing também é utilizado

no trabalho de Ahmad (2013), tanto para classificar como para validação das

emoções.

2.7 Sistema de recomendação baseados em sen-

timentos e emoções

Um Sistema de Recomendação (SR) tem como objetivo coletar dados para for-

mar um banco de dados personalizado. De acordo com esse banco de dados, itens

espećıficos são recomendados para os usuários. Um usuário tem caracteŕısticas

especiais, tais como idade, gênero, ńıvel de escolaridade; e o perfil do usuário é

formado por estas caracteŕısticas. Detectar e classificar o perfil de uma pessoa
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auxilia na personalização de um sistema de busca, publicidade ou indicação de

conteúdos.

A operação básica de um SR pode ser formalmente descrita pelas equações

2.4 e 2.5 (RODRIGUEZ, 2010). O conjunto de todos os usuários do sistema é

representado pela variável C e o conjunto de todo o conteúdo recomendado pela

variável S; R é a classificação ordenada, ou conjunto ordenado de recomendações,

mostrando os benef́ıcios do conteúdo s ∈ S para o usuário c ∈ C.

u é a utilidade ou relevância da informação/conteúdo, dado por:

u:C x S → R (2.4)

E o cálculo da relevância dos resultados de pesquisa no SR é expresso por:

∀c ∈ C, s′c = argmax
s∈S u(c, s) (2.5)

Onde, para cada usuário c ∈ C, o conteúdo de s′ ∈ S que maximiza a utilidade

do usuário deve ser encontrada (FAN; SHEN; MAI, 2008).

SR são amplamente utilizados para recomendar conteúdo, tais como texto e

multimı́dia (CHEN; CHEN, 2001) (ZHOU; KHEMMARAT; GAO, 2010) (BER-

TINI et al., 2013) para os usuários de sistemas interligados da Internet, mas

também para incentivar potenciais compradores (REISCHACH et al., 2009) (ZHANG

et al., 2013) para consumir o que realmente gostam ou necessitam.

Os SR são aplicados em diversas áreas, desde marketing e vendas até sistemas

de e-learning, e conteúdos multimı́dia.

A análise de sentimento e afetividade tem sido explorada em SR para reco-

mendar conteúdos de acordo com o estado emocional da pessoa. Um conteúdo

pode ser recomendado com base no humor da pessoa ou com base no ńıvel de

satisfação do usuário, como na pesquisa de G.-Crespo et al. (2010), que também

considera os metadados semânticos e conteúdos visualizados anteriormente.

2.7.1 Tipos

Existem basicamente três tipos de sistemas de recomendação (FAN; SHEN;

MAI, 2008), esses são:
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• Baseado em Conteúdo: Um sistema de recomendação baseado em conteúdo

recomenda ao usuário produtos que sejam semelhantes ao que ele preferiu

no passado.

• Colaborativo: consiste na recomendação de itens que pessoas com gosto

semelhante preferiram no passado.

• Hı́brido: faz a associação dos dois tipos citados acima.

2.7.2 Componentes

Em geral, um sistema de recomendação possui três componentes:

• Dados de fundo que é a informação que o SR tem antes de recomendar um

conteúdo;

• Dados de entrada que é a informação que o usuário tem para informar ao

SR para ser gerada uma recomendação;

• Algoritmos que combinam os dados de fundo e de entrada para gerar a

recomendação.

No tipo colaborativo, os dados de fundo são o histórico de avaliação dos

usuários sobre um conjunto de itens, já os dados de entrada é o histórico de

avaliação de um usuário espećıfico.

Um sistema de recomendação tem como componentes principais as informações

sobre itens e sobre os usuários do sistema, sendo que o objetivo é determinar o

grau de relevância entre eles, por meio do uso de algoritmos.

Os sistemas de recomendações atuais vêm tentando extrair o quanto um

usuário acha um conteúdo útil ou não, para aperfeiçoar cada vez mais o conteúdo

a ser recomendado.

A análise de sentimentos pode ser utilizada de vários modos nos sistemas de

recomendação, uma delas como no trabalho de Koukourikos et al. (2012) extrai

os sentimentos dos usuários em relação a um conteúdo, nos quais os comentários

dos usuários são pontuados a fim de extrair a opinião do usuário sobre alguns

recursos educacionais apresentados a ele. Na pesquisa de Santos e Boticario

(2012) os benef́ıcios de se considerar a afetividade em sistemas de recomendação

aplicados ao ensino são estudados.
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Nos estudos citados sobre reconhecimento de sentimentos, principalmente por

dados textuais coletados, é dif́ıcil determinar o melhor modo que um indiv́ıduo

responda a um questionário e que por meio desse seja extráıdo seu estado sen-

timental (ROBISON; MCQUIGGAN; LESTER, 2010), uma das questões a se

descobrir é como o sentimento de um indiv́ıduo pode melhor auxiliar um SR

(SHEN; WANG; SHEN, 2007).

Sobre os trabalhos que tentam extrair várias emoções de um usuário, ou seja,

a afetividade do usuário, o trabalho de Sasaki et al. (2013) mostra um sistema de

recomendação de música baseado em afetividade, o qual usa imagens de entrada

e os usuários desse sistema escolhem uma imagem periodicamente dependendo

de seu humor, e dependendo da imagem um estilo de música é recomendado.

A maioria dos estudos, como Koelstra et al. (2012) exploram a análise afetiva

através de sinais fisiológicos. Com o surgimento das redes sociais e da extração

de dados da Internet, a tarefa de análise afetiva pode ser realizada de uma forma

mais adequada e sem a necessidade da presença f́ısica do usuário para testes de

laboratório.
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3 Proposta de um sistema de
análise de sentimentos

Neste caṕıtulo será apresentada a proposta de um sistema de análise de senti-

mentos que inclua um dicionário de palavras, mecanismos de cálculo de sentimen-

tos e um fator de correção de sentimentos que é dependente das caracteŕısticas

pessoais de um usuário da Internet.

3.1 Requisitos do analisador de sentimentos e

polaridade

A seguir serão apresentados os requisitos para a orientação no desenvolvi-

mento do mecanismo de análise de sentimentos e polaridade.

• O dicionário de palavras deve permitir a inserção de vários tipos de pala-

vras como ǵırias, expressões de alegrias e tristeza por meio de ı́cones que

expressam emoções, os emoticons, unigramas, bigramas, trigramas e asso-

ciação de advérbios e adjetivos. As palavras não agregadoras de sentimen-

tos, stopwords, devem ser removidas.

• As palavras e a associação de palavras devem ser devidamente identificadas

como unigramas, bigramas ou trigramas para efetuar o cálculo de senti-

mento e polaridade de cada frase.

• Uma métrica que considere todas as palavras posśıveis que contenham uma

intensidade de sentimento deve ser considerada.

• A extração de frases das redes sociais deve ser feita em um peŕıodo curto de

postagem, a fim de representar os sentimentos do estado presente (atual)

das pessoas que escreveram as frases.
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3.2 Dicionário fixo de palavras

O dicionário é um conjunto de palavras as quais são associados, basicamente,

os atributos: nome e valor de sentimento, podendo também possuir a categoria

gramatical da palavra.

Serão utilizados diferentes dicionários, um para cada domı́nio. Um domı́nio

representa uma área espećıfica, como música, tecnologia, beleza e negócios. Para

um determinado domı́nio, serão definidos os dicionários de unigramas, bigramas

e trigramas.

É importante ter um dicionário diferente para cada área espećıfica de estudo,

porque uma palavra pode ter um valor positivo ou negativo, dependendo do con-

texto, como os textos abaixo, considerando a palavra “seco” que é um unigrama:

• “O risoto está extremamente seco: polaridade negativa.”

• “O tapete está limpo e seco: polaridade positiva.”

Neste trabalho exploraremos os domı́nios de tecnologia, música, beleza e

negócios.

As palavras que não possuem valor agregador de sentimentos, tais como

“esse”, “o” e “ela”, denominados de stopwords, serão desconsideradas das fra-

ses e não fazem parte dos dicionários de palavras.

3.2.1 Dicionário de unigramas

Um dicionário de unigramas é definido pelo conjunto:

Du = {(pi, vi, ci), i = 1, ..., n} (3.1)

Onde:

• pi é uma palavra.

• ci é a categoria da palavra pi.

• vi é o valor de sentimento da palavra pi de categoria ci.
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O valor de sentimento de um unigrama é representado pela seguinte função:

sentimento.unigrama(pi, ci) = vi (3.2)

Onde:

• vi é um número inteiro, de valor positivo ou negativo, calculado pelo valor

médio de sentimento atribúıdo pelos especialistas à palavra pi.

• sentimento.unigrama(pi, ci) é função que define a intensidade de senti-

mento da palavra pi contida no dicionário de unigramas de categoria ci, tal

que (pi, vi, ci) ∈ Du.

Um dicionário de unigramas Du é composto por n triplas(pi, vi, ci).

A Figura 3.1 mostra o diagrama de classes do dicionário de unigramas com

seus atributos e métodos. O dicionário possui o atributo “domı́nio” e os métodos:

Figura 3.1: Diagrama de classes do dicionário de unigramas

• sentimento.unigrama() representa o respectivo valor de sentimento da pa-

lavra pi.

• categoria.unigrama() lê a classe gramatical ou categoria da palavra pi, po-

dendo ser: verbo infinitivo, verbo passado, verbo presente, ǵıria muito po-

sitiva, ǵıria positiva, ǵıria muito negativa, ǵıria negativa, emoticon muito
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positivo, emoticon positivo, emoticon muito negativo, emoticon negativo,

substantivo, adjetivo muito negativo, adjetivo negativo, adjetivo muito posi-

tivo, adjetivo negativo, advérbio muito negativo, advérbio negativo, advérbio

muito positivo ou advérbio positivo.

O dicionário é formado por n palavras p que possuem um valor v e uma

categoria c, conforme mostrados na Figura 3.1 e Tabela 3.1.

Tabela 3.1: Exemplos do dicionário de unigramas

Nome (p) Valor (v) Categoria (c)
funcionar +3 verbo infinitivo
comemorar +3 verbo infinitivo

fraco -2 adjetivo negativo
funcionava +3 verbo passado

O valor vi das Equações 3.1 e 3.2 é calculado pelo valor médio de sentimento

dado por cada especialista à palavra i, por meio de uma avaliação subjetiva. É

utilizada uma escala de valores de -5 a +5, onde as ǵırias que denotam depre-

ciações extremas recebem uma pontuação de -4, -5 ou +4, +5.

No dicionário1 também constam śımbolos que expressam tristeza ou felici-

dade, que são comumente chamados de emoticons.

3.2.2 Dicionário de bigramas

Um dicionário de bigramas é definido pelo conjunto:

Db = {(piqi, vi), i = 1, ...,m} (3.3)

Onde:

• piqi são duas palavras que compõem um bigrama, sendo que pi ∈ Du e

qi ∈ Du.

• vi valor de sentimento da palavra pi seguida da palavra qi.

Para um dicionário de bigramas Db podemos definir a função abaixo, sendo

que piqi ∈Db:

1http://143.107.17.25/opinion/
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sentimento.bigrama(piqi) = vi (3.4)

Onde:

• vi é um número inteiro de valor positivo ou negativo, calculado por uma

fórmula que depende dos componentes piqi para obtenção da intensidade de

sentimento para bigramas.

• sentimento.bigrama(piqi) é a intensidade de sentimento de pi seguida de qi

contidas no dicionário de bigramas.

O dicionário de bigramas é formado por uma ou m palavras p seguidas de q

que possuem um valor v, conforme mostrados na Figura 3.2 e na Tabela 3.2.

Figura 3.2: Diagrama de classes do dicionário de bigramas

Tabela 3.2: Exemplos do dicionário de bigramas

Nome (pq) Valor (v)
bom demais +5

muito horripilante -5
extremamente salgado -5

O diagrama de classes da Figura 3.2 mostra o dicionário de bigramas com

seus atributos e métodos. O dicionário possui o atributo “domı́nio” e o método:

• sentimento.bigrama() que representa o respectivo valor de sentimento da

palavra piqi;
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3.2.3 Dicionário de trigramas

Um dicionário de trigramas é definido pelo conjunto:

Dt = {(piqiri, vi), i = 1, ..., s} (3.5)

Onde:

• piqiri são três palavras que compõem um trigrama.

• vi valor de sentimento da sequência de palavras piqiri.

Para um dicionário de trigramas Dt podemos definir a função abaixo, sendo

que piqiri ∈Dt:

sentimento.trigrama(piqiri) = vi (3.6)

Onde:

• vi é um número inteiro de valor positivo ou negativo, calculado por uma

fórmula que depende dos componentes piqiri para obtenção da intensidade

de sentimento para trigramas.

• sentimento.trigrama(piqiri) é a intensidade de sentimento de pi seguida de

qi e ri contidas no dicionário de trigramas.

O dicionário de trigramas é formado por uma ou s palavras p seguidas de q

e r que possuem um valor v, conforme mostrados na Figura 3.3 e na Tabela 3.3.

O diagrama de classes da Figura 3.3 mostra o dicionário de trigramas com

seus atributos e métodos. O dicionário possui o atributo “domı́nio” e o método:

• sentimento.trigrama() que representa o respectivo valor de sentimento da

sequência de palavras piqiri;

As palavras das frases devem ser verificadas pelo dicionário de unigramas,

bigramas e trigramas e por fim pela lista de stopwords.
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Figura 3.3: Diagrama de classes do dicionário de trigramas

Tabela 3.3: Exemplos do dicionário de trigramas

Nome (pqr) Valor (v)
muito muito horroroso -5
bem pouco maravilhoso 1,71
bem mediamente certo 1,71

Por meio dos valores de sentimentos dos unigramas, bigramas e trigramas de

uma frase define-se uma fórmula que relaciona estes valores obtendo o valor de

sentimento total ou a polaridade final da frase.

A polaridade de uma frase é calculada por meio de uma fórmula que tem como

parâmetros os valores de sentimentos de seus unigramas, bigramas e trigramas.

3.3 Sentimeter-Br

As etapas para a construção do dicionário fixo são mostradas na Figura 3.4.

A partir de uma palavra-chave, são obtidas frases de uma rede social ou

blog. As palavras têm seu valor de intensidade de sentimento atribúıdo por

especialistas e são adicionadas nos dicionários de unigramas; para os bigramas

e trigramas a intensidade de sentimentos é formada por meio das fórmulas de

obtenção de n-gramas, conforme serão tratadas nas próximas subseções. Após o

término da construção do dicionário de palavras, aplica-se a métrica de obtenção

de intensidade de sentimento total da frase.

Existem muitas técnicas para criação de um dicionário de dados e atribuição
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Figura 3.4: Etapas da construção do Sentimeter-Br
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de valores de sentimentos. Na primeira proposta do trabalho está um dicionário

de dados que denominamos de Sentimeter-Br (ROSA; RODRIGUEZ; BRESSAN,

2013).

O Sentimeter-Br considera unigramas (ex.: feliz), bigramas (ex.: muito feliz)

e trigramas. O Sentimeter-Br apresenta melhores resultados com o uso de n-

gramas quando comparados com a ferramenta SentiStrength.

3.3.1 Obtenção de intensidade de sentimentos e polari-
dade para unigramas

Nas próximas subseções serão explicadas de que maneira o mecanismo de

análise de sentimentos, denominado de Sentimeter-Br reconhece se uma palavra é

um unigrama, bigrama ou trigrama. É estudado um aprimoramento das fórmulas

existentes para obtenção da polaridade e intensidade de sentimento de uma frase,

considerando a abordagem por meio de dicionários de dados.

Uma palavra com significado próprio e substantivos compostos aparecem no

dicionário como unigramas, e são considerados uma palavra única.

Deste modo, temos a função sentimento.unigrama(pi) que retorna o valor

de sentimento, extráıdo do dicionário, correspondente à palavra pi.

Dada uma frase F = (p1, p2, p3...pn) formada por n palavras, o cálculo de

intensidade de sentimentos de um unigrama pi é o valor vi extráıdo do dicionário

atribúıdo pelos especialistas.

Para o caso dos bigramas e trigramas é necessário associar os valores das

palavras unigramas atribúıdos pelos especialistas com as regras citadas a seguir.

3.3.2 Fórmula para obtenção de intensidade de sentimen-
tos e polaridade para bigramas

Se duas palavras ou três palavras consecutivas possuem um significado e um

valor de sentimento diferente do que se elas fossem consideradas separadamente,

então são consideradas bigramas ou trigramas.

A consideração de bigramas e trigramas permite o aprimoramento no cálculo

de sentimento final de frases mais complexas, onde, por exemplo, duas palavras

negativas consecutivas (“nada complicado”) possuem uma valor positivo. As

palavras consecutivas “nada complicado” podem ser consideradas bigramas para

auxiliar no cálculo do sentimento e polaridade da frase.
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Dado um bigrama (piqi) nos quais pi é um advérbio e qi é um adjetivo, são

analisadas as categorias mostradas na Tabela 3.4 que foram escolhidas por serem

os tipos de bigramas mais encontrados nas redes sociais, segundos os experimentos

efetuados neste trabalho.

Tabela 3.4: Exemplos de categorias de bigramas pi qi

Categoria Intensidade de Intensidade de Exemplo
sentimento de pi sentimento de qi

1 positivo muito negativo muito horripilante;
muito=+2, horripilante=-4

2 positivo negativo muito feio;
muito=+2, feio=-3

3 negativo muito positivo pouco fantástico;
pouco =-2, fantástico=+4

4 negativo positivo pouco bonito;
pouco =-2, bonito=+3

5 negativo muito negativo pouco horripilante;
pouco =-2, horripilante=-4

6 negativo negativo pouco feio;
pouco =-2, feio=-3

7 positivo muito positivo muito fantástico;
muito=+2, fantástico=+4

8 positivo positivo muito bonito;
muito=+2, bonito=+3

Para as categorias da Tabela 3.4, é aplicada a regra da Equação 3.7 para o

cálculo de intensidade de sentimentos do bigrama.

Para um bigrama no qual pi é um advérbio de negação (exemplo: não, nada) e

qi é um verbo de valor positivo (exemplo: funciona) também é aplicada a Equação

3.7.

sentimento.bigrama(piqi)Fj
=

fator1bcatk ∗ sentimento.unigrama(pi)+

fator2bcatk ∗ sentimento.unigrama(qi)

(3.7)

Onde

• (piqi) ∈ Db.

• sentimento.bigrama(piqi)Fj
: resultado da intensidade de sentimento de bi-

gramas da Frase Fj.
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• fator1bcatk e fator2bcatk : pesos para valorizar a primeira e segunda palavra

de categoria k, onde k varia de 1 a 8.

São coletadas 8 frases das redes sociais que representam 8 exemplos de frases

com bigramas de uma mesma categoria, cada frase contendo somente 1 bigrama.

Nos testes subjetivos realizados por meio de avaliação presencial em laboratório

participaram 150 voluntários; os testes voluntários foram feitos em um laboratório

de informática da Faculdade de Arquitetura da USP com pessoas (alunos e fun-

cionários) de várias faixas etárias que nunca tinham participado de nenhum teste

de sentimentos. Os avaliadores analisam a intensidade de sentimentos dos bigra-

mas, sendo que cada frase é avaliada pelo menos 15 vezes, cada usuário avaliou

em média 6 frases. O valor médio de avaliação de cada frase é encontrado e os

valores de sentimento.unigrama(pi) e sentimento.unigrama(qi) são extráıdos do

dicionário de unigramas.

Exemplo de uma avaliação do bigrama “muito feio”:

sentimento.unigrama(muito) = +2;

sentimento.unigrama(feio) = -3;

Avaliação média subjetiva do bigrama = -4,5;

(fator1bcatk ∗+2) + (fator2bcatk ∗ −3) = −4, 5

Até o momento, fator1bcatk , fator2bcatk e sentimento.bigrama(piqi)Fj
não

são conhecidos. Os valores do fator1bcatk e fator2bcatk para cada categoria de

bigramas pi e qi independente da frase são descobertos por meios da avaliação

subjetiva dos voluntários e posteriormente por meio de um sistema de equações

o sentimento.bigrama(piqi)Fj
é encontrado.

Com os resultados dos testes subjetivos obteve-se para cada categoria um

sistema linear de 8 equações e 2 incógnitas. Considerando que são 8 frases por

categoria temos o seguinte sistema linear de equações:









sentimento.unigrama(p1) sentimento.unigrama(q1)
...

...

sentimento.unigrama(p8) sentimento.unigrama(q8)









[

fator1b(catk)

fator2b(catk)

]

=















sentimento.bigrama(piqi)F1

sentimento.bigrama(piqi)F2

...

sentimento.bigrama(piqi)F8















(3.8)

Para resolver este sistema de equações o método de mı́nimos quadrados, es-

pecificamente o pseudo-inverso, é utilizado.



3.3 Sentimeter-Br 43

x =(QTQ)−1QT b (3.9)

Onde

x =

[

fator1b(catk)

fator2b(catk)

]

(3.10)

Q =









sentimento.unigrama(p1) sentimento.unigrama(q1)
...

...

sentimento.unigrama(p8) sentimento.unigrama(q8)









(3.11)

b =









sentimento.bigrama(p1q1)F1

...

sentimento.bigrama(p8q8)F8









(3.12)

Por fim, os valores dos dois fatores de peso para a categoria k, representada

pela matriz x foram obtidos. Foi encontrado um valor único de sentimentos para

as duas palavras, sendo adicionada como bigramas no dicionário.

Os valores encontrados para os fatores das 8 categorias são apresentados na

Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Pesos dos fatores de bigramas fator1b e fator2b

Categoria Peso de Peso de
fator1b fator2b

1 -0,58 0,89
2 -2,12 -0,25
3 -0,30 0,40
4 -0,58 0,09
5 0,95 -0,04
6 0,23 0,48
7 0,40 0,95
8 1,36 0,38
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3.3.3 Fórmula para obtenção de intensidade de sentimen-
tos e polaridade para trigramas

Para os trigramas, sendo (piqiri) nos quais pi é um advérbio, qi é um advérbio

e ri é um adjetivo, similar aos bigramas, são analisadas as categorias mostradas

na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Exemplos de categorias de trigramas pi qi ri

Categoria Intensidade de Intensidade de Intensidade de Exemplo
sentimento de pi sentimento de qi sentimento de ri

1 positivo positivo muito negativo muito muito
ou negativo feio;

muito=+2,
feio=-3

2 positivo negativo muito negativo muito pouco
ou negativo horroroso;

muito=+2,
pouco=-2,

horroroso=-3
3 negativo negativo muito negativo pouco pouco

ou negativo feio;
pouco =-2, feio=-3

4 positivo positivo muito positivo muito muito
ou positivo bonito;

muito =+2,
bonito=+3

5 positivo negativo muito positivo muito pouco
ou positivo bonito;

muito =+2,
pouco =-2,
bonito=+3

Para as categorias da Tabela 3.6, é aplicada a regra da Equação 3.13 para o

cálculo de intensidade de sentimentos do trigrama.

sentimento.trigrama(piqiri)Fj
=

fator1tcatk ∗ sentimento.unigrama(pi)+

fator2tcatk ∗ sentimento.unigrama(qi)+

fator3tcatk ∗ sentimento.unigrama(ri)

(3.13)

Onde

• (piqiri) ∈ Dt.

• sentimento.trigrama(piqiri)Fj
: resultado da intensidade de sentimento de

trigramas da frase Fj.

• fator1tcatk , fator2tcatk e fator3tcatk : pesos para valorizar a primeira, se-

gunda e terceira palavra de categoria k, que varia de 1 a 5.
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São coletadas 16 frases das redes sociais que representam 16 exemplos de

frases com trigramas de uma mesma categoria, cada frase contendo somente 1

trigrama. Nos testes subjetivos realizados por meio de avaliação presencial em

laboratório participaram 150 voluntários; os avaliadores analisam a intensidade de

sentimentos dos trigramas, sendo que cada frase é avaliada pelo menos 15 vezes,

cada usuário avaliou em média 6 frases. O valor médio de avaliação de cada frase

é encontrado e os valores de sentimento.unigrama(pi), sentimento.unigrama(qi)

e sentimento.unigrama(ri) são extráıdos do dicionário de unigramas.

Exemplo de uma avaliação do trigrama “muito muito feio”:

sentimento.unigrama(muito) = +2;

sentimento.unigrama(feio) = -3;

Avaliação média subjetiva do trigrama = -5,0;

(fator1bcatk ∗+2) + (fator1bcatk ∗+2) + (fator2bcatk ∗ −3) = −5, 0

Até o momento, fator1tcatk , fator2tcatk , fator3tcatke sentimento.trigrama(piqiri)Fj

não são conhecidos. Os valores do fator1tcatk , fator2tcatk e fator3tcatk para cada

categoria de trigramas pi, qi e ri independente da frase são descobertos por meios

da avaliação subjetiva dos voluntários e posteriormente por meio de um sistema

de equações o sentimento.trigrama(piqiri)Fj
é encontrado.

Com os resultados dos testes subjetivos obteve-se para cada categoria um

sistema linear de 16 equações e 3 incógnitas. Considerando que são 16 frases por

categoria temos o seguinte sistema linear de equações:









sentimento.unigrama(p1) sentimento.unigrama(q1) sentimento.unigrama(r1)
...

...
...

sentimento.unigrama(p16) sentimento.unigrama(q16) sentimento.unigrama(r16)

















fator1t(catk)

fator2t(catk)

fator3t(catk)









=















sentimento.trigrama(piqiri)F1

sentimento.trigrama(piqiri)F2

...

sentimento.trigrama(piqiri)F16















(3.14)

Para resolver este sistema de equações o método de mı́nimos quadrados, es-

pecificamente o pseudo-inverso, é utilizado.

x =(QTQ)−1QT b (3.15)

Onde
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x =









fator1t(catk)

fator2t(catk)

fator3t(catk)









(3.16)

Q =









sentimento.unigrama(p1) sentimento.unigrama(q1) sentimento.unigrama(r1)
...

...

sentimento.unigrama(p16) sentimento.unigrama(q16) sentimento.unigrama(r16)









(3.17)

b =









sentimento.trigrama(p1q1r1)F1

...

sentimento.trigrama(p16q16r16)F16









(3.18)

Por fim, os valores dos dois fatores de peso para a categoria 1, representada

pela matriz x foram obtidos. Foi encontrado um valor único de sentimentos para

as três palavras, sendo adicionada como trigramas no dicionário.

Os valores encontrados para os fatores das 5 categorias são apresentados na

Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Pesos dos fatores de trigramas fator1t, fator2t e fator3t

Categoria Peso de Peso de Peso de
fator1t fator2t fator3t

1 0 -2,5 0
2 1,2 1,0 0,8
3 0,4 -0,5 0,7
4 0 2,5 0
5 1,0 1,0 0,4

3.3.4 Fórmula para obtenção de intensidade de sentimen-
tos e polaridade de uma frase

No cálculo de obtenção da intensidade de sentimentos da frase F , espera-se

ter um valor mais próximo das avaliações subjetivas da intensidade de sentimento

e polaridade da frase.

Dada uma frase F = (p1, p2, p3...pt) formada por t palavras, o cálculo de

intensidade de sentimentos de unigramas, bigramas e trigramas é feito através da

Equação 3.19.
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sentimento(F ) =
1

fatorV erbal + n+m+ s
∗ [SU + SB + ST ] (3.19)

ST =
∑s

i=1 sentimento.trigrama(pi, pi+1, pi+2) tal que (pi, pi+1, pi+2) ∈ F e

(pi, pi+1, pi+2) ∈ Dt.

SB =
∑m

i=1 sentimento.bigrama(pi, pi+1) tal que (pi, pi+1) ∈ Db e (pi, pi+1, pi+2) /∈
Dt.

SU =
∑n

i=1 sentimento.unigrama(pi) tal que pi ∈ Du e (pi, pi+1) /∈ Db e

(pi, pi+1, pi+2) /∈ Dt.

Onde

• SU : sentimento de unigramas.

• SB: sentimento de bigramas.

• ST : sentimento de trigramas.

• Du: conjunto de dicionário de unigramas.

• Db: conjunto de dicionário de bigramas.

• Dt: conjunto de dicionário de trigramas.

• sentimento(F ): resultado da intensidade de sentimento total de uma frase

F .

• fatorVerbal = m1, se a frase possui um verbo que está no partićıpio passado;

e fatorVerbal = m2 se a frase está em outro tempo verbal ou não possui um

verbo.

• n: é o número total de palavras unigramas que compõem a frase F com

exceção das palavras não agregadoras de valor (stopwords).

• m: é o número total de palavras bigramas que compõem a frase F com

exceção das palavras não agregadoras de valor (stopwords).

• s: é o número total de palavras trigramas que compõem a frase F com

exceção das palavras não agregadoras de valor (stopwords).

Para a obtenção dos valores da variável fatorVerbal utilizada na Equação 3.19

e que representa o impacto do tempo verbal no sentimento da frase, realizaram-

se testes subjetivos presencias. Nos testes subjetivos, foram utilizadas frases
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contendo de 4 a 8 palavras que não eram stopwords, pois, as frases extráıdas

das redes sociais possúıam em média 6 palavras. Inicialmente um total de 18

frases compostas só por unigramas foram avaliadas, das quais 9 frases possúıam

um verbo que estava no partićıpio passado, e as frases restantes possúıam um

verbo que estava em outro tempo verbal ou não possúıa um verbo. Um número

de avaliadores iniciais utilizados nos testes subjetivos foi de 29, e cada frase foi

avaliada por pelo menos 15 avaliadores, sendo que uma pessoa avaliou em média

10 frases; os testes iniciais apresentaram valores de 0,965 para m1 e 0,068 para

m2. Testes posteriores foram feitos com mais 55 frases de 4 a 8 palavras e com

mais de 8 palavras sem contar os stopwords, contendo unigramas e n-gramas. As

55 frases foram analisadas pelos mesmos 29 avaliadores e a média dos resultados

obtidos foram de 0,969 e 0,070 para m1 e m2, respectivamente.

3.3.5 Validação do Sentimeter-Br

A seguir são apresentados os resultados obtidos na validação da métrica pro-

posta, Sentimeter-Br. A validação foi feita por meio de testes subjetivos e posteri-

ormente foi utilizada a aprendizagem de máquina; ambas as técnicas de validação

são detalhadas a seguir.

3.3.5.1 Resultados por meio de testes subjetivos

Para efetuar testes de validação com o Sentimeter-Br utilizou-se a avaliação

subjetiva remota, denominada de crowdsourcing que é formada por voluntários

com o objetivo de auxiliar na validação de ferramentas e soluções. O método de

crowdsourcing facilita no momento de efetuar os testes com um número grande de

pessoas e com caracteŕısticas diferentes, pois estas pessoas podem estar alocadas

remotamente em diversas regiões.

Os usuários remotos respondem a questionários e suas respostas são coletadas,

é um método rápido e válido para validação de testes.

A validação do cálculo de intensidade de sentimento é feita utilizando um

portal de testes remotos. 150 pessoas avaliaram a intensidade de sentimentos

de 2000 frases extráıdas do Twitter. As frases fazem parte dos domı́nios de

tecnologia, música, beleza e negócios. No questionário, as pessoas pontuaram

as frases de -5 a +5. Os usuários remotos também indicavam as palavras que

pontuavam a frase em positiva ou negativa.

As pessoas também preencheram um formulário contendo um apelido ou
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nome, idade, gênero, ńıvel de escolaridade e local de onde estavam fazendo o

teste. Foram selecionadas somente pessoas nativas em ĺıngua portuguesa.

As mesmas frases foram avaliadas pelas métricas Sentimeter-Br e SentiS-

trength com o objetivo de verificar a eficiência do Sentimeter-Br. Alguns exemplos

de frases são mostrados na Tabela 3.8.

Tabela 3.8: Resultados de alguns exemplos de sentimentos obtidos por
Sentimeter-Br e SentiStrengh

Frase Avaliação Sentimeter-Br SentiStrength
subjetiva
do usuário

A vida vai bem 2,5 2,1 1,5
Gosto de assistir filmes 2,5 2,1 2,0
Eu estou muito bem 4,0 3,7 3,0

A análise de correlação de Pearson foi feita para verificar a correlação entre

os testes subjetivos e o Sentimeter-Br e a correlação entre os testes subjetivos e

a métrica SentiStrength; fatores de Pearson de 0,89 com a métrica Sentimeter-Br

e de 0,75 com a métrica SentiStrength foram obtidos.

3.3.5.2 Resultados em relação a aprendizagem de máquina

As frases foram extráıdas do Twitter, através de uma rotina de extração

de frases; posteriormente a métrica Sentimeter-Br também foi validada com o

software de aprendizado de máquina, Weka.

Os seguintes passos foram feitos para efetuar a análise por meio da aprendi-

zagem de máquina:

• Um arquivo de texto com extensão .arff foi criado contendo 1000 frases

modelos com suas respectivas classificações em frases positivas, negativas,

neutras ou spam. Foram utilizadas frases curtas com 3 ou 4 palavras e frases

médias até 8 palavras, sem contar stopwords, com tempo verbal no presente,

passado e outros tempos verbais. A classificação das frases modelos foram

feitas por especialistas.

• Uma lista de stopwords pode ser utilizada no software Weka, por meio da

opção “-stopwords” que carrega o arquivo de stopwords externo. O formato

para o arquivo de stopwords é um palavra por linha, assim as linhas que

começam com “” são interpretados como comentários e são ignoradas do

texto.
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• A maioria dos classificadores no Weka não consegue verificar os atributos

do tipo texto, portanto, é necessário aplicar um filtro denominado String-

ToWordVector que converte o texto em um conjunto de atributos que re-

presentam a ocorrência das palavras.

• Um conjunto de treinamento é formado pelo modelo de referência das 1000

frases utilizando quatro algoritmos de aprendizado de máquina, o de árvore

de decisão J48, o Naive Bayes, o Naive Bayes Multinomial e o de Otimização

Mı́nima Sequencial (SMO). As frases são fragmentadas em dois subconjun-

tos, denominadas de base de treinamento e base de testes; a base treinada

representa o conhecimento extráıdo e é aplicada à base de testes. Como

as frases de base de testes também são previamente classificadas, pode-se

medir a taxa de acerto da classificação feita pelo Weka. A técnica de va-

lidação cruzada consiste em dividir a base de dados em partes, na qual

algumas partes são utilizadas para o treinamento, enquanto outra parte é

usada como testes. O processo é repetido de forma que cada parte seja

usada uma vez como base de testes. Ao final, a média dos resultados em

cada etapa é calculada.

• Na fase de testes com o conjunto de treinamento define-se se a quantidade

de frases modelos é suficiente para efetuar uma boa classificação de frases

não classificadas; caso resultados com baixa porcentagem de classificação

sejam obtidos, então mais frases modelos são necessárias para efetuar uma

boa classificação de sentimentos.

• Posteriormente, outras 3000 frases não classificadas são colocadas em um

outro arquivo .arff e as frases são comparadas com o modelo de frases já

classificadas; os mesmos algoritmos de aprendizagem de máquina são utili-

zados.

• Finalmente, as frases são classificadas em positivas, negativas, neutras ou

spam, com respectiva probabilidade de instâncias (frases) classificadas cor-

retamente.

Os resultados mostram a porcentagem de frases classificadas corretamente

com o método de aprendizagem de máquina e o Sentimeter-Br, como pode ser

visto na Tabela 3.9; o algoritmo SMO teve uma maior probabilidade de instâncias

(frases) classificadas corretamente em comparação com outros algoritmos de apren-

dizado de máquina, como pode ser visto no uso de n-gramas e removendo as

stopwords ( remov. stopw.), com o valor de 72,08%.
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A Tabela 3.9 mostra também a comparação entre os resultados obtidos pelos

algoritmos de aprendizagem de máquina (J48, Naive Bayes, Bayes Multinomial e

SMO) e a métrica proposta Sentimeter-Br, a qual fez uso somente de unigramas

e n-gramas.

Tabela 3.9: Instâncias Classificadas Corretamente (%) por aprendizagem de
máquina e o Sentimeter-Br

J48 Näıve Bayes SMO Sentimeter-Br
Bayes Multin.

unigramas remov. stopw. 64,72 64,28 63,91 58,67 55,87
n-gramas remov. stopw. 69,34 67,27 68,41 72,08 79,48

A classificação das frases por Sentimeter-Br apresentou melhores resultados

com a adição de n-gramas (unigramas, bigramas e trigramas) e removendo as

stopwords. A partir da Tabela 3.9 pode ser visto que a análise de sentimentos

feita por meio de um dicionário de palavras, considerando n-gramas e removendo

stopwords, teve um bom desempenho.

A Figura 3.5 mostra os tempos de execução em segundos da métrica de cálculo

do Sentimeter-Br e dos algoritmos J48, Naive Bayes e SMO. O relógio do com-

putador foi utilizado para contagem do tempo, acionado quando as métricas ini-

ciavam e desacionado quando a métrica finalizava.

Figura 3.5: Desempenho dos algoritmos para análise de sentimentos

Na Figura 3.5 não se considerou o tempo para treinamento de 3000 frases

modelos de intensidade positiva, negativa e neutra que usam os algoritmos J48,

Naive Bayes e SMO. Os resultados mostram que a métrica Sentimeter-Br quando
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comparada com os demais algoritmos consome um tempo menor para o cálculo

de sentimentos das frases analisadas por se tratar de um algoritmo de baixa

complexidade, adicionalmente o algoritmo Sentimeter-Br não necessita efetuar o

treinamento de amostras para avaliar novas frases.

A Tabela 3.10 mostra o tempo em segundos para efetuar o treinamento das

frases modelos usando uma validação cruzada de 10 subconjuntos mutuamente

exclusivos. Os testes foram feitos em um computador de processador i3-2310M

de 2.10 GHz e memória RAM de 3 GB.

Tabela 3.10: Tempo em segundos necessário para o treino das frases modelos.

J48 Näıve SMO
Bayes

6,8 s 4,7 s 2,5 s

3.4 Enhanced-Sentimeter (eSM) - Análise de sen-

timentos por meio do perfil do usuário

As pessoas possuem caracteŕısticas próprias e dependendo destas caracteŕısticas

as pessoas podem se comportar de uma forma diferente das outras. Ao longo

deste trabalho foram estudadas algumas caracteŕısticas, tais como a localização

geográfica, renda salarial e outros, porém os fatores que mais influenciaram nos-

sos estudos de análise de sentimento foram: idade da pessoa, gênero, ńıvel de

escolaridade e o tema da frase analisada.

Por meio do estudo das caracteŕısticas das pessoas, propõe-se um modelo

matemático que funciona como um fator de correção para a métrica proposta

Sentimeter-Br. Uma nova métrica é obtida, denominada de Enhanced-Sentimeter

(eSM) que é a associação do Sentimeter-Br com o fator de correção citado. O

fator de correção considera, além do perfil do usuário, o tema da frase analisada

considerando tecnologia, música, beleza e negócios.

3.4.1 Etapas para o desenvolvimento da métrica eSM

As etapas para o desenvolvimento da métrica eSM são:

• Análise de sentimentos de uma frase por meio do Sentimeter-Br;

• Extração das caracteŕısticas da pessoa que teve sua frase extráıda da Inter-

net e analisada pelo Sentimeter-Br;
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• Obtenção do fator de correção de acordo com o perfil da pessoa;

• Obtenção do novo valor de sentimento da frase de acordo com a métrica

eSM.

3.4.2 Fórmula para obtenção da métrica eSM

O valor do sentimento obtido por Sentimeter-Br é associado ao perfil do pessoa

por meio de um modelo matemático obtido. Este modelo matemático representa

a métrica proposta, chamada de eSM, que é definida na Equação 3.20. As funções

lineares e exponenciais foram testadas, e a última função apresentou um menor

erro quadrático e por isso foi escolhida.

Com todas essas considerações, a métrica eSM para a frase F1 é dada por:

eSM(Fi) = Sentimeter Br(Fi) ∗ C ∗ exp(a1 ∗ A1 + a2 ∗ A2 + ...+ an ∗ An + g1 ∗M + g2 ∗ F

+ e1 ∗G+ e2 ∗ nG+ t1 ∗ T2 + ...+ tm ∗ Tm)

(3.20)

Testes foram feitos com o método linear e exponencial, e o modelo exponencial

teve resultados mais próximos dos obtidos pelos testes subjetivos.

O eSM é obtido com os seguintes fatores:

• Fi: frase i.

• C: uma constante.

• a1 até an: fatores de seleção de faixa de idade. Apenas um dos ai é igual a

1 e os demais são nulos.

• A1 até An: pesos de cada faixa de idade, este trabalho considerou 4 faixas.

• g1 e g2: fatores de seleção para cada gênero (masculino e feminino); neste

trabalho foram explorados somente o gênero masculino e feminino, porém

o estudo pode ser estendido para outros gêneros. Apenas um dos gi é igual

a 1 e os demais são nulos.

• M e F: pesos de gênero, masculino e feminino, respectivamente.

• e1 e e2: fatores de seleção de ńıvel educacional; neste trabalho foram con-

siderados apenas dois ńıveis de escolaridade, graduado em ńıvel superior e
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não graduado em ńıvel superior, porém o estudo pode ser estendido para

outras categorias de estudo. Apenas um dos ei é igual a 1 e os demais são

nulos.

• G e nG: pesos do ńıvel educacional, graduado e não graduado, respectiva-

mente.

• t1 até tn: fatores de seleção para cada tema das frases. Apenas um dos ti é

igual a 1 e os demais são nulos.

• T1 até Tn: pesos de cada tema; este trabalho considerou 4 temas.

Para determinação da constante C e dos pesos para cada faixa de idade,

gênero, ńıvel educacional e temas, utilizam-se 234 frases das quais se tem a ava-

liação subjetiva e são conhecidos a faixa de idade, gênero, escolaridade e temas; o

valor de eSMsubj(Fi) é obtido por meio dos testes subjetivos que dará origem a

eSM da Equação 3.20, o valor de SentimeterBr(Fi) é obtido por meio da Equação

3.19. Neste caso, constrói-se a Equação 3.20 e aplicam-se os valores conhecidos

obtendo-se uma equação para cada frase resultando no sistema de Equações 3.21:

ln ( eSMsubj(Fi)
Sentimeter Br(Fi)

)= ln(C) + a1 ∗ A1 + a2 ∗ A2 + ...+ an ∗ An + g1 ∗M + g2 ∗ F

+ e1 ∗G+ e2 ∗ nG+ t1 ∗ T2 + ...+ Tm

(3.21)

No qual, Fi representa a frase Fi, no qual i varia de 1 a 234, pois esse foi o

número total de frases. As frases foram avaliadas usando a métrica Sentimeter-

Br e eSM. O valor de sentimento de cada frase resultou dos testes subjetivos, e

esses valores de sentimento foram usados para modelar o eSM (Fi). Nos testes

subjetivos 81 avaliadores analisaram as 234 frases e cada frase foi avaliada por 15

pessoas.

Obtiveram-se 234 equações lineares tendo como incógnita os fatores a serem

determinados. O sistema é representado como:

Qx = b (3.22)

Onde
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Ri = eSMsubj(Fi)/Sentimeter Br(Fi) (3.26)

O Ri é a relação entre eSMsubj(Fi) e a métrica Sentimeter-Br calculada da

frase i, i varia de 1 a 234. eSMsubj foi definida por meio dos testes subjetivos, nas

quais as frases tiveram sua intensidade de sentimentos definida pelos avaliadores.

Para resolver esse sistema de equações foi usado o método de mı́nimos qua-

drados, chamado pseudo-inversa.

x =(QTQ)−1QT b (3.27)

Por fim, os valores da constante C e todos os fatores de peso, representada

pela matriz x foram obtidos.

A Tabela 3.11 mostra as divisões, tipos e quantidade dos parâmetros utiliza-

dos nos testes. A métrica eSM demonstra por meio dos testes experimentais que

entre as faixas etárias A1, A2, A3, A4 os pesos que são um pouco mais altos são

para as faixas A3 e A4; entre os gêneros o peso M para os homens possui um valor

um pouco maior comparado às mulheres; entre os pesos de ńıvel de escolaridade o

peso nG para os não graduados é maior e entre os temas T1, T2, T3 e T4, o T4 é o

que possui maior peso, portanto são os que mais afetam o valor total da métrica

eSM, conforme demonstrado na Tabela 3.11.

Tabela 3.11: Parâmetros, tipos e quantidade que foram extráıdos dos testes
aplicados aos Usuários

Parâmetro Tipos Quantidade Peso calculado
gênero
M homem 42 indiv́ıduos -5,10
F mulher 39 indiv́ıduos -5,39

idade (faixas)
A1 13 a 21 anos 22 indiv́ıduos -3,59
A2 22 a 29 anos 24 indiv́ıduos -3,51
A3 30 a 49 anos 19 indiv́ıduos -3,43
A4 50 a 65 anos 16 indiv́ıduos -3,20

ńıvel educacional
nG não graduado 32 indiv́ıduos 0,36
G graduado 49 indiv́ıduos 0,43

temas
T1 tecnologia 60 indiv́ıduos -1,39
T2 música 62 indiv́ıduos -1,36
T3 beleza 57 indiv́ıduos -1,35
T4 negócios 55 indiv́ıduos -1,11

A Tabela 3.12 apresenta os valores médios de eSM que variam de acordo com
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o gênero, faixa etária e ńıvel de graduação para uma mesma frase: “Esta música

é boa!” e um mesmo valor de Sentimeter-Br.

Tabela 3.12: Valores médios de sentimento eSM que variam de acordo com o
gênero, faixa etária e ńıvel de graduação para uma mesma frase

Sentimeter-Br Frase Faixa Gênero Nı́vel de Tema eSM
de idade escolaridade

3,0 Esta música é boa! A1 F nG T2 2,6
3,0 Esta música é boa! A1 M nG T2 3,1
3,0 Esta música é boa! A2 F nG T2 2,8
3,0 Esta música é boa! A2 F G T2 3,1
3,0 Esta música é boa! A2 M nG T2 3,2
3,0 Esta música é boa! A2 M G T2 3,6
3,0 Esta música é boa! A3 F G T2 3,3
3,0 Esta música é boa! A3 M G T2 3,8
3,0 Esta música é boa! A4 F G T2 3,9
3,0 Esta música é boa! A4 M G T2 4,2

A Tabela 3.12 mostra que para um mesmo valor de Sentimeter-Br o eSM

possui uma variação significante dependendo das caracteŕısticas da pessoa que

postou a frase.

O uso de fatores de correção é útil nas faixas etárias A3 e A4 que pelo fato

dos pesos obtidos na Tabela 3.11 serem um pouco maiores para estas duas faixas

etárias então o valor final de sentimentos obtido pela métrica eSM é maior para a

faixa A3 e A4 comparado com os sentimentos obtidos para as faixas etárias A1 e

A2, conforme mostra a Tabela 3.12 que apresenta os valores médios de sentimentos

para uma mesma frase. Da mesma forma que as faixas etárias A3 e A4, os

homens também se expressam comumente com uma intensidade de sentimento

mais moderada, porém querendo transmitir um sentimento de maior intensidade,

portanto o fator de correção corrige o sentimento para homens (M) aumentando

o valor do sentimento final obtido por eSM.

Os fatores de correção também auxiliam na investigação de certos temas que

usam poucos adjetivos e verbos que expressam sentimentalismo, com frases mais

neutras e tem seu valor de intensidade de sentimento corrigido. O ńıvel de escolari-

dade também influencia um pouco os resultados de sentimento; pessoas graduadas

tendem a ser mais discretas no uso de adjetivos e verbos mais expressivos.

3.4.3 Cenário de Teste e Aplicação para a métrica eSM

Nesta seção, as metodologias usadas nos testes subjetivos presenciais e re-

motos serão apresentadas. Os testes presenciais foram feitos em um ambiente

de laboratório e os resultados do modelo matemático da métrica proposta, eSM,
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foram gerados pelos testes presenciais. Em uma segunda fase, usuários remotos

validaram os testes, utilizando a metodologia de crowdsourcing pela Internet.

3.4.3.1 Testes Presenciais

Em uma primeira fase, testes foram conduzidos em laboratório com pessoas

que responderam ao questionário com o objetivo de estudar se a análise de sen-

timento pode ser melhorada por meio do grupo do usuário. Os testes foram

realizados individualmente, de modo que uma pessoa não influenciou nas respos-

tas da outra pessoa.

Os indiv́ıduos, com faixa etária de 16 a 65 anos de idade, foram escolhidos

neste trabalho, porque a maioria dos consumidores brasileiros fazem parte desta

faixa etária (CHARLEYNE; CASTRO, 2012), (SANTOS, 2011).

Pessoas, nos testes presenciais e remotos, responderam a perguntas, cujas

respostas foram usadas para se obter os parâmetros da Tabela 3.11 com idade,

gênero, ńıvel de escolaridade e essas pessoas escreveram exemplos de frases, de

polaridade positiva e negativa sobre cada tema (T1, T2, T3 e T4), onde as mes-

mas pessoas classificaram cada frase com uma escala de -5 a +5, conforme uma

escala de um intervalo de 0,1, pois a escala cont́ınua é amplamente utilizada em

questionários, como no trabalho de Hands (2004) que funciona para representar

com maior precisão (ALBAUM; BEST; HAWKINS, 1981) o retorno do usuário

em relação a um tema; usuários escolhem um valor na escala de classificação para

melhor representar o seu sentimento em relação às frases.

Os temas das frases (T1, T2, T3 e T4) foram escolhidos de acordo com as áreas

de maior potencial para as vendas no mercado do Brasil (SANTOS, 2011) e por

serem muito discutidas na Internet.

3.4.3.2 Testes Remotos por Crowdsourcing

Em uma segunda fase de testes, com o propósito de validar a métrica eSM,

o método de questionários remotos, via crowdsoucing foi escolhido para alcançar

um maior número de pessoas para analisar as frases classificadas pela métrica

proposta.

A técnica de crowdsourcing tem sido utilizada para diversas aplicações rela-

cionadas com avaliações subjetivas, onde uma tarefa é disseminada aos usuários,

que recebem um incentivo financeiro para efetuar uma tarefa; o pagamento é efe-

tuado se perguntas de validação que o usuário tem que responder possuem uma
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lógica e garante que o avaliador leu todas as instruções e fez o teste corretamente.

Os testes subjetivos remoto foram feitos usando o portal Microworkers2 usando

participantes brasileiros, com fluência em Português. O participante acessa o Mi-

croworker e é disponibilizado um site com as perguntas a serem respondidas.

Figura 3.6: Interface dispońıvel aos usuários remotos para responder às
questões.

A Figura 3.6 apresenta o site que os participantes acessam e respondem às

perguntas sobre análise de sentimento, contendo questões sobre as caracteŕısticas

do avaliador e frases para serem avaliadas, para comprovar os resultados dos testes

presenciais. 150 participantes remotos responderam às perguntas e classificaram

as frases.

3.4.4 Resultados de análise de sentimentos com o eSM

Em primeiro lugar, testes preliminares foram realizados com 13 pessoas para

observar as diferenças entre as pontuações de sentimento atribúıdas pela pessoa

que escreveu a frase e a pontuação pela métrica eSM, posteriormente os experi-

mentos foram estendidos para mais 47 pessoas. Os testes preliminares tiveram

como objetivo estudar que caracteŕısticas da pessoa poderiam influenciar a inten-

sidade de sentimentos de uma frase.

2www.microworkers.com
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A pessoa preencheu as suas caracteŕısticas com idade, gênero, ńıvel de esco-

laridade e uma frase de polaridade positiva para cada tema com suas respectivas

intensidade de sentimento. Para simplificar, usamos a sigla M para o homem e F

para a mulher, G para graduados e nG para não graduados, como mostra alguns

exemplos na Tabela 3.11, mostrando o valor obtido pelo Sentimeter-Br e o eSM.

Para uma melhor compreensão de como os resultados foram analisados, a

Tabela 3.13 mostra quatro exemplos de frases escritas pela pessoa que participou

do teste e a classificação da intensidade de sentimento, na qual a eSM é mais

correlacionada com a classificação do usuário do que a métrica Sentimeter-Br.

Por meio dos resultados obtidos, mostrado na Tabela 3.13, o desempenho de

eSM foi melhor do que Sentimeter-Br devido à utilização do grupo de usuário.

Alguns exemplos de frases podem ser observados, como a primeira frase da Tabela

3.13 com o tema de negócios (T4) e a segunda frase escrita por um homem de

faixa etária A4, de 52 anos. A Tabela 3.13 mostra a pontuação dada pelo usuário,

a pontuação do Sentimeter-Br obtida com a Equação 3.19 e o eSM é obtido pela

Equação 3.20.

Tabela 3.13: Resultados de alguns exemplos de sentimentos obtidos por
Sentimeter-Br e eSM

Grupo Frase Pontuação Sentimeter-Br eSM
do usuário

18/M/nG/T4 Os negócios do meu 3,0 2,1 2,8
pai vão bem

52/M/G/T2 Gosto de escutar música 4,0 3,1 3,9
quando chego em casa

25/F/G/T3 Gosto muito de ler 4,0 3,5 4,1
blogs sobre moda

19/F/nG/T2 Amo muito escutar 4,0 5,1 4,5
música pelo celular

O coeficiente de correlação de Pearson e os erros máximos obtidos pelo eSM

e Sentimeter-Br são apresentados na Tabela 3.14.

O modelo exponencial apresentou resultados confiáveis, com um erro máximo

obtido de 0,36 na escala de sentimento variando de -5 até +5.

Tabela 3.14: Desempenho das métricas eSM e Sentimeter-Br em relação aos
testes subjetivos presenciais

eSM Sentimeter-Br
coeficiente Pearson. 0,95 0,88

Erro máximo 0,35 0,41

Os resultados mostram a percentagem de frases corretamente classificadas
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com o software de aprendizado de máquina, o Sentimeter-Br e a métrica eSM,

como pode ser visto na Tabela 3.15.

Tabela 3.15: Instâncias Classificadas Corretamente (%) por aprendizagem de
máquina, Sentimeter-Br e eSM

J48 Näıve Bayes SMO Sentimeter-Br eSM
Bayes Multin.

unigramas 66,33 65,13 64,02 59,75 56,88 61,90
n-gramas 71,30 68,45 69,52 73,11 80,53 87,61

A Tabela 3.15 mostra também a comparação entre os resultados obtidos pelos

algoritmos de aprendizagem de máquina (J48, Naive Bayes, Bayes Multinomial e

SMO), a métrica proposta Sentimeter-Br e eSM das 3000 frases obtidas inicial-

mente mais as 234 frases utilizadas nos testes do eSM. No caso do Sentimeter-Br

foi considerado o uso somente de unigramas e o uso de n-gramas, e o eSM foi

calculado conforme os valores de Sentimeter-Br obtido, ou seja, considerando

unigramas e posteriormente n-gramas.

A Figura 3.7 mostra os tempos de execução em segundos da métrica de cálculo

de sentimentos eSM, Sentimeter-Br e dos algoritmos J48, Naive Bayes e SMO.

Figura 3.7: Desempenho dos algoritmos para análise de sentimentos

Na Figura 3.7 não se considerou o tempo para treinamento de 3000 frases

modelos de intensidade positiva, negativa e neutra que usam os algoritmos J48,

Naive Bayes e SMO. Os resultados mostram que a métrica eSM possui um de-

sempenho em tempo de execução bem próximo da métrica Sentimeter-Br quando

comparada com os demais algoritmos e ambas as métricas de sentimento conso-

mem um tempo menor quando comparadas aos demais algoritmos.
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O valor absoluto da diferença entre o valor real de sentimento (SR) e o valor

de sentimento obtido pelo Sentimeter-Br (SM) foi encontrado; o SR é obtido para

a frase de 1 a n, sentimento real este gerado pela pessoa que escreveu a frase. O

erro médio e erro máximo foram calculados para cada grupo, por exemplo, um

grupo de homens (M), de faixa etária de A4 e graduados (G). O mesmo foi feito

com o eSM, calculando a diferença entre o SR1 e o eSM1 da frase F1; SR2 e o

eSM2 da frase F2, e assim por diante; depois o erro médio e o erro máximo foram

calculados, conforme equações abaixo.

Erro máximo (SM) =|maximo[abs(SR1 − SM1), abs(SR2 − SM2), abs(SRn − SMn)]|
(3.28)

Erro máximo (eSM) =|maximo[abs(SR1 − eSM1), abs(SR2 − eSM2), abs(SRn − eSMn)]|
(3.29)

Erro médio(SM) =
∑n

i=1(abs(SR1 − SM1) + abs(SR2 − SM2) + ...abs(SRn − SMn))/n

(3.30)

Erro médio(eSM) =
∑n

i=1(abs(SR1 − eSM1) + abs(SR2 − eSM2) + ...abs(SRn − eSMn))/n

(3.31)

O erro médio percentual (% E) do valor absoluto da diferença entre a média

de erro de SMn e eSMn para o sentimento que é avaliado conforme uma escala de

5 pontos, variando de 0 a 5 (positivo ou negativo) de uma frase n é representado

por:

%E =abs((erro médio(SMn)- erro médio(eSMn))/5) (3.32)

Os resultados mostram que o grupo formado por homens, graduados, faixa

etária A4 e incluindo todos os temas (M-G-A4), e o grupo de homens, graduados,

faixa de idade A4 tema T4 tem alto %E, concluindo que a métrica de senti-

mento das frases do grupo (M-G-A4-T4) e (M-G-A4) precisam considerar fatores

de grupo para melhorar a intensidade de sentimento, caso contrário, um alto valor
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de E% é obtido. Este estudo destaca a importância de se obter valores para cada

grupo espećıfico, pois as métricas convencionais de sentimentos não possuem uma

variação dependendo do grupo do usuário.

Os resultados do erro médio percentual (% E), erro máximo e erro médio

do grupo de SM e eSM de alguns grupos são apresentados na Tabela 3.16 que

mostra uma diminuição nos valores de erros máximos e o erro médio considerando

os fatores de grupo do usuário, que é a métrica eSM. Portanto, dependendo do

grupo do usuário uma frase tem uma pontuação mais positiva ou não por meio

da métrica eSM.

Tabela 3.16: Performance de eSM e Sentimeter-Br sobre alguns grupos

erro máx. erro médio erro máx. erro médio %E
(Sentimeter-Br) (Sentimeter-Br) (eSM) (eSM)

M-G-A4 1,5 1,1 0,6 0,2 19
todos A4 1,4 0,9 0,9 0,4 9
M-nG-A1 1 0,4 0,6 0,3 0,45
F-nG-A1 0,8 0,5 0,3 0,1 8
todos T4 1,5 0,8 1,1 0,3 10

M-G-A4-T4 1,5 1,2 0,6 0,3 17
F-G-A4 1,4 0,9 0,9 0,4 9

O eSM foi modelado com os resultados de testes presenciais, considerando

234 frases. A fim de analisar o desempenho do eSM, teste adicionais foram

conduzidos. Estes testes foram realizados utilizando o método de crowdsourcing,

do qual 150 usuários remotos participaram. Cada usuário preencheu o seu grupo

e avaliou quatro frases, uma frase para cada tema classificando cada frase com

um valor de sentimento. O número total de frases analisadas foi de 600.

3.5 Conclusões

Através do estudo pode-se concluir que a métrica Sentimeter-Br apresentou

resultados superiores em comparação com a técnica de aprendizado de máquina,

obtendo 79,48% de frases corretamente classificadas pelo método de testes sub-

jetivos, em relação às 3000 frases extráıdas da rede social.

A métrica eSM foi melhorada através do fator de correção, comparando os

resultados com a métrica Sentimeter-Br e comparando com os resultados obtidos

com a aprendizagem de máquina.

O eSM destacou que os sentimentos de frases de determinados perfis divergem

do valor de sentimentos obtidos de métricas tradicionais de sentimento.
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As caracteŕısticas do usuário devem ser consideradas na análise de sentimen-

tos, uma vez que podem auxiliar em análises mais verdadeiras nos casos das

frases serem expressas por homens, faixas etárias A3 e A4, graduados e temas

como negócios.
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4 Proposta de um sistema de
análise afetiva considerando
emoções

A análise de sentimentos é um estudo relevante no momento de calcular se

uma frase possui uma intensidade positiva ou negativa de sentimentos, porém

muitas frases podem apresentar uma intensidade de sentimentos negativos, mas

representando diferentes emoções como raiva ou tristeza, por exemplo. Neste mo-

mento, a análise de sentimentos se torna limitada e não consegue distinguir entre

duas emoções de sentimentos negativos com significados totalmente diferentes. A

análise afetiva tem como objetivo distinguir os diferentes tipos de emoções desde

que existam expressões de emoções no texto ou frase a serem analisados.

Nesse caṕıtulo serão abordados os principais tópicos da análise afetiva pro-

posta, que denominamos de Brazillian Affective Metric (AFM-Br), um método

h́ıbrido que associa o eSM com o método de análise afetiva que considera emoções.

Serão abordados aspectos de como a métrica AFM-Br foi modelada, imple-

mentada e validada.

4.1 Requisitos para o desenvolvimento do AFM-

Br

A seguir são apresentados os requisitos para a análise afetiva AFM-Br.

4.1.0.1 Aquisição de frases das redes sociais

A aquisição de frases das redes sociais deve ser feita conforme o sistema

requisite, ou seja, programado, como por exemplo, para recomendar um produto

ou evento em uma hora do dia. As frases a serem extráıdas devem possuir um

tempo de postagem recente, a fim de representarem os sentimentos do estado

presente (atual) da pessoa.
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4.1.0.2 Aquisição do perfil de um usuário das redes sociais

A extração de caracteŕısticas de uma pessoa (gênero, idade e escolaridade)

deve ser feita. Caso os dados não estejam dispońıveis, há a possibilidade de

utilizar históricos ou o contexto das frases para efetuar a classificação das carac-

teŕısticas da pessoa.

4.1.0.3 Determinação da polaridade da frase conforme o eSM

Por meio da frase extráıda e das caracteŕısticas da pessoa, o eSM deve de-

terminar o valor de sentimento e polaridade de uma frase para futura associação

com a análise afetiva da mesma frase.

4.1.0.4 Determinação do valor de afetividade final da frase

Determinar o valor de afetividade da frase extráıda da Internet, segundo as

emoções: alegria, tristeza, raiva, nojo ou surpresa por meio da aprendizagem de

máquina. Essas emoções são associadas ao eSM, determinando a intensidade de

sentimentos expressa na frase.

4.1.0.5 Consolidação dos valores de intensidade de sentimentos e emoções

Por meio dos testes subjetivos, os resultados de sentimento final, polaridade

e a emoção da frase devem ser consolidadas, cujos resultados servirão para várias

aplicações, como um sistema de recomendação interligado aos sentimentos e às

emoções obtidos, no qual dependendo do valor obtido, um determinado conteúdo

é recomendado.

4.2 Associação de sentimentos e emoções por

meio de testes subjetivos presenciais

As emoções mais usadas em diversos estudos são as que expressam alegria,

tristeza, raiva, calma, nojo e surpresa, que são baseadas no modelo circumplexo de

emoção de Russell (1980), Figura 4.1, com dimensões de excitação e de valência.

A excitação quando aumentada tende a provocar um estado de ativação dos me-

canismos neurais e cognitivos; a falta de atenção justamente expressa um baixo

ńıvel de excitação. Emoções como a alegria pode despertar a ação motora do

usuário para bater palmas e dançar, quando relacionadas ao cenário musical,
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porém quando a excitação é muito alta, emoções como a raiva são despertadas,

com um descontrole das ações cognitivas. A valência pode medir o grau de sa-

tisfação ou insatisfação da pessoa sobre um determinado assunto.

Figura 4.1: Gráfico de emoções de excitação e valência contendo emoções de
alegria, tristeza, raiva, calma, nojo e surpresa.

Algumas frases não possuem expressões que denotam explicitamente uma

emoção, neste caso somente a análise de sentimentos é extremamente útil, porém

quando existem nas frases palavras que denotam uma determinada emoção é

relevante que sejam consideradas.

Nos testes subjetivos presenciais foram utilizadas frases contendo expressões

que denotam emoções de felicidade ou alegria, tristeza, irritação, calma, nojo e

surpresa. Os testes foram feitos em laboratório; os participantes responderam

às perguntas sobre qual emoção representava cada expressão contida nas frases

apresentada a eles. As frases extráıdas de redes sociais de usuários aleatórios com

e sem expressões de emoções foram avaliadas por 120 participantes presenciais;

no qual cada usuário escolheu um respectivo valor afetivo (alegria, tristeza, raiva,

nojo e surpresa) para cada expressão contida nas frases, caso a frase possúısse

expressões de afetividade. Os participantes também tiveram que responder per-

guntas sobre a sua idade, escolaridade, gênero e avaliaram a intensidade de senti-

mento, considerando e não considerando a expressão de emoção, em uma escala

de -5 a +5 com variação de 0,1, polaridade (positiva, negativa ou nula) e a emoção

final das frases.

Um exemplo de avaliação de uma frase é mostrado a seguir:

1. frase: “Meu vizinho odiou meu novo cachorro ... kkk”.

- gênero do avaliador: masculino; idade: 24 anos, escolaridade: gradu-

ado.

- kkk : expressão de alegria.
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- intensidade de sentimento da frase sem considerar a expressão afetiva

(caso a frase contenha uma emoção): -3,5.

- intensidade de sentimento da frase considerando a expressão afetiva

(caso a frase contenha uma emoção): + 3,5.

- polaridade final da frase com expressão afetiva: positiva.

Os gêneros dos avaliadores, homens e mulheres, tiveram uma participação de

45% de mulheres e 55% de homens na tarefa do questionário.

Por meio dos testes presenciais foram obtidas as regras de associação de sen-

timentos, polaridade e emoções, conforme Figura 4.2.

Figura 4.2: Pseudo-algoritmo de obtenção do sentimento final e da emoção da
frase
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As frases com expressões positivas, mesmo que possuam termos de sentimento

negativo, tendem a um sentimento final positivo. Expressões de emoção positiva

influenciam uma frase de intensidade de sentimento negativo e expressões de

tristeza influenciam uma frase de intensidade de sentimento positivo. Por meio

dos resultados o sentimento final, polaridade final e respectiva emoção (felicidade,

tristeza, raiva, nojo e surpresa) da frase são obtidas.

A análise de sentimentos não identifica a diferença entre a emoção de raiva e

tristeza, porque ambas possuem intensidade de sentimentos negativa, somente a

análise afetiva consegue identificar a diferença entre as emoções.

4.3 Etapas para obtenção do AFM-Br

Os passos para obtenção da intensidade de sentimentos, polaridade e emoção

pelo AFM-Br são descritos a seguir:

• extração de frases dos microblogs ou rede social;

• extração de caracteŕısticas da pessoa que postou uma frase no micro-blog

ou rede social;

• cálculo da intensidade de sentimento da frase pela métrica eSM e descoberta

de polaridade positiva, neutra ou negativa e armazenagem em uma base de

dados;

• classificação de uma das emoções (alegria, tristeza, raiva, nojo ou surpresa)

ou mesmo a classificação de nenhuma emoção das frases pelo método de

aprendizagem de máquina;

• associação dos valores de eSM com a emoção encontrada da frase pela

aprendizagem de máquina conforme regra obtida pelos testes subjetivos;

aplicação das regras de associação para consolidação dos valores de senti-

mentos, polaridade e afetividade da frase. As regras de associação para

obtenção de sentimentos e emoções extráıdas das frases da Internet foram

obtidas pelos testes subjetivos presenciais.

A obtenção do sentimento final de uma frase engloba os passos mostrados na

Figura 4.3.
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Figura 4.3: Etapas da obtenção da emoção final da frase

4.3.1 Classificação das emoções por aprendizagem de máquina

A aprendizagem de máquina é implementada por meio do software Weka;

as expressões que representam emoções nas frases coletadas da rede social foram

classificadas pelo método do teste presencial em laboratório citado anteriormente,

cujas expressões foram utilizadas no arquivo de treinamento da aprendizagem de

máquina, com expressões e respectivos valores de afetividade.

Exemplos de algumas expressões de emoção são apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Expressões e respectivo valor de afetividade.

Expressão valor de afetividade
(emoção)

rsrs, jeje, kkk, oba, eba felicidade
ohhhh, oh, ôôô, ó, ah, ixi, nossa surpresa
buaaa, buáá, buá, snif, putz tristeza

rrrr, argh, grrr raiva
ecaa, aff nojo

Além das expressões apresentadas na Tabela 4.1 outras expressões, tais como

“que inferno”, “ora bolas” e outras expressões foram inclúıdos nos exemplos da

aprendizagem de máquina. Nos casos em que uma frase possui mais de uma

emoção, como raiva e tristeza, a emoção da frase é classificada com o maior

número de expressões que ela tiver de uma determinada emoção.

O arquivo modelo a ser utilizado no software de aprendizagem de máquina
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deve apresentar a estrutura mostrada na Figura 4.4, com a frase e sua classificação

de emoção:

Figura 4.4: Arquivo .arff a ser utilizado na aprendizagem de máquina

O tipo “attribute” define o nome do atributo declarado e seu respectivo

tipo de dados que pode ser numérico, string, data e um tipo definido (nominal-

specification). O tipo “string” é muito usado na mineração de texto, com o uso

de filtros para manipular strings (StringToWordVector). Na Figura 4.4 o atri-

buto class é um atributo do tipo “nominal-specification”, que pode ter os valores

pré-definidos de alegria, tristeza, raiva, nojo, surpresa ou nenhum.

A declaração @data é a linha que indica o ińıcio dos dados no arquivo, seguido

dos valores de atributos, as frases modelos e as suas respectivas classificações de

emoção da frase; cada linha apresenta um novo modelo de frase classificada.

Os algoritmos de aprendizagem de máquina utilizados neste trabalho são

Árvore de Decisão (J48), Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial e Otimização

Mı́nima Sequencial; testes preliminares foram feitos com demais algoritmos e a

classificação de afetividade apresentou melhores resultados com os algoritmos já

citados.

3000 frases foram extráıdas da rede social, Twitter, as quais são classificadas

pelos testes subjetivos nas categorias: alegria, tristeza, raiva, nojo, surpresa e

nenhuma. Estas frases foram utilizadas como modelo de treinamento para os

algoritmos de aprendizagem de máquina.

Posteriormente à fase da aprendizagem de máquina, mais 3000 frases foram

extráıdas do Twitter e analisadas pelo dicionário Sentimeter-Br, e posteriormente

por meio do perfil do usuário foi calculado o eSM.

A emoção de “surpresa” pode ter valores positivos ou negativos, mas a inten-
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sidade de sentimento calculada pelo eSM auxiliou na identificação da polaridade

da emoção da frase.

4.4 Validação da análise afetiva com o AFM-Br

A seguir são mostrados os resultados de classificação da emoção das frases

coletadas da rede social. Na validação, foram utilizados os testes subjetivos re-

motos.

4.4.1 Resultados por aprendizagem de máquina

A Tabela 4.2 mostra os resultados da classificação das 3000 frases coletadas

da rede social.

Resultados da medida F, uma medida de desempenho que combina as métricas

de precisão e de abrangência para cada tarefa, são mostrados na Tabela 4.2, re-

presentando o resultado da emoção classificada pela aprendizagem de máquina.

Foram utilizados os algoritmos de árvore de decisão J48, o Naive Bayes, o Naive

Bayes Multinomial e o de Otimização Mı́nima Sequencial (SMO).

Tabela 4.2: Resultados da medida F para a classificação da análise afetiva.

Algoritmo Alegria Tristeza Raiva Nojo Surpresa Nenhuma

Árvore 0,81 0,89 0,83 0,77 0,71 0,86
de decisão
Naive Bayes 0,80 0,87 0,80 0,76 0,73 0,83
Naive Bayes 0,84 0,87 0,81 0,79 0,74 0,88
Multinomial

SMO 0,93 0,96 0,93 0,89 0,84 0,95

A medida F próxima de 1 significa que há uma boa quantidade de modelos

para a classificação de novos dados. Os melhores resultados foram obtidos com o

algoritmo SMO.

A aprendizagem de máquina é uma fase importante para obtenção do AFM-

Br, que por meio dos resultados da Tabela 4.2 passa a usar o algoritmo SMO

para uma classificação automática para obtenção dos resultados de intensidade

de sentimento, polaridade e emoção.
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4.4.2 Testes Remotos por Crowdsourcing

As respostas de questionários obtidos pelo método de crowdsourcing foram

importantes para a validação do AFM-Br.

Os testes subjetivos remotos foram feitos por meio do portal Microworkers

com participantes brasileiros, com fluência em Português. Os participantes aces-

saram o portal e um endereço de website foi apresentado a eles com perguntas

sobre qual polaridade de sentimento correspondia a cada frase.

3000 frases adicionais foram extráıdas da rede social e tiveram sua intensidade

de sentimento pontuada pelo AFM-Br. As mesmas frases foram avaliadas por 150

participantes remotos. Cada usuário avaliou 20 frases.

A Tabela 4.3 mostra os resultados da avaliação de sentimentos de 3000 fra-

ses pelo AFM-Br e pelos avaliadores remotos. Os valores do AFM-Br são bem

próximos em relação aos testes subjetivos.

Tabela 4.3: Resultados da avaliação dos sentimentos das frases pelo teste
subjetivo remoto e AFM-Br.

Intensidade de Emoção Polaridade AFM-Br Teste
sentimento final subjetivo remoto

+5 a +0,1 felicidade positiva 498/504 504
+5 a +0,1 surpresa positiva 89/93 93
+5 a +0,1 nojo positiva 62/67 67
+5 a +0,1 nenhuma positiva 258/360 360
-5 a -0,1 tristeza negativa 668/671 671
-5 a -0,1 surpresa negativa 62/66 66
-5 a -0,1 nojo negativa 60/65 65
-5 a -0,1 raiva negativa 359/366 366
-5 a -0,1 nenhuma negativa 209/212 212

0 felicidade positiva 89/94 94
0 tristeza negativa 269/273 273
0 surpresa neutra 65/68 68
0 nojo neutra 52/57 57
0 raiva negativa 61/65 65
0 nenhuma neutra 36/39 39

Considerando os resultados obtidos pelo teste remoto como referência, ou

seja, se 504 frases são avaliadas pelo teste subjetivo como sendo de intensidade

de sentimentos e polaridade positiva e classificadas como de emoção de felicidade,

então essas frases são consideradas como referência de classificação para serem

comparadas com os resultados obtidos pelo AFM-Br.

Os resultados obtidos pelo teste remoto são bem próximos aos obtidos pelo

AFM-Br, sendo que das 3000 frases avaliadas pelo AFM-Br somente 163 frases
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foram classificadas erroneamente.

4.5 Conclusões

Os estudos aqui presentes mostram a vantagem de considerar não somente

a análise de sentimentos como também as expressões que indicam determinadas

emoções. Uma frase de sentimentos negativos pode ter seu valor de sentimento

alterado somente por causa de uma expressão de felicidade, por exemplo.

O estudo mostra, portanto a necessidade de considerar tanto a polaridade

de uma frase como também analisar as expressões de felicidade, tristeza, raiva,

surpresa ou nojo. Uma frase com sentido negativo pode representar tanto a

emoção de tristeza como a emoção de raiva e extrair somente a intensidade de

sentimento não define qual das 2 emoções são expressas na frase.

A aprendizagem de máquina apresentou bons resultados na classificação das

emoções e servirá para encontrar as emoções do método AFM-Br. O método

AFM-Br também apresenta bons resultados, aperfeiçoando a análise de senti-

mentos por meio da análise afetiva.

Como limitação do trabalho, obtivemos 163 frases classificadas erroneamente

pelo AFM-Br pelo fato de termos coletados frases irônicas que são muito dif́ıceis

de serem analisadas corretamente.
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5 Estudo de Caso

Neste caṕıtulo é abordado um estudo de caso sobre um sistema de reco-

mendação de músicas, no qual foram aplicadas as métricas eSM e AFM-Br.

Na aplicação das métricas propostas, inicialmente calcula-se a intensidade de

sentimento da frase pelo Sentimeter-Br, um fator de correção deve ser aplicado

na intensidade de sentimento, de acordo com o perfil do usuário da rede social e

por fim a polaridade e a emoção da frase são encontradas por meio do AFM-Br.

Testes subjetivos foram realizados em duas fases; na primeira fase, em um

ambiente de laboratório para coleta de informações de perfil e de preferência

musical. Na segunda fase, um método subjetivo remoto foi usado para validar a

solução final.

5.1 Estudos iniciais usando testes subjetivos em

ambiente de laboratório

Os estudos foram realizados por 200 avaliadores; cada participante preencheu

um questionário com o seu perfil. Além disso, uma questão sobre qual gênero

musical o avaliador preferiria com base em seu estado emocional (triste, feliz e

raiva) atual; a pessoa escolheu uma ou duas opções de gênero musical.

Posteriormente, a pessoa postou frases na rede social, as quais foram captu-

radas por uma rotina de programação. Depois, essas frases foram analisadas por

ambos, a mesma pessoa que postou as frases e pelas métricas eSM e AFM-Br. A

pessoa avaliou cada frase em uma escala sentimento de +5 a -5, com intervalo de

0,1, na primeira fase de testes.

Os avaliadores foram monitorados com o propósito de capturar todas as fra-

ses que escreviam na rede social a cada hora durante um peŕıodo de teste de três

semanas. Após o primeiro dia, os testes foram realizados à distância, porque as

pessoas não estavam dispońıveis para aparecerem no laboratório durante várias

horas durante o peŕıodo de teste. O nome dos usuários da rede social, Facebook,
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já era conhecido e a rotina de programação capturava as frases do usuário auto-

maticamente. No final de 3 semanas, todas as frases capturadas foram analisadas

tanto pelas métricas de sentimento e pelo avaliador que postou as frases.

No total, 19.600 frases foram extráıdas da rede social e avaliadas. Entre os

19.600, apenas 652 frases foram descartadas por serem consideradas spam.

Relatórios de atividade foram coletados para estudar as rotinas diárias dos

usuários. Nos experimentos, observou-se que cada usuário tinha um peŕıodo

de tempo personalizado para acessar e escrever frases na rede social, com uma

janela de 5 a 20 minutos; por exemplo, o usuário A preferiu postar frases próximo

das 12:00 horas, com uma janela de 15 minutos, e esse mesmo usuário também

costumava escrever mais frases na rede social entre 21:45 - 22:15. A informação de

acesso à rede social é adicionada ao sistema de recomendação de música, a fim de

capturar as frases de cada usuário. Esta informação é útil para capturar frases em

um determinado peŕıodo de tempo, em vez de capturar as frases aleatoriamente

e constantemente. Assim, o sistema de recomendação economiza mais recursos

de memória, de processamento e de energia.

5.2 Sistema de recomendação proposto baseado

em sentimentos e emoções

O sistema de recomendação proposto tem como objetivo sugerir músicas uti-

lizando 5 tipos de abordagens, as quais são baseadas nos seguintes critérios:

métricas Sentimeter-Br, eSM, AFM-Br, SentiStrengh e oferece também sugestões

sem o uso de uma métrica de sentimentos com uma recomendação de música

aleatória.

O sistema de recomendação tem um banco de dados do perfil do usuário,

que contém a preferência musical do usuário, os parâmetros do perfil da pessoa

e o nome do usuário da rede social, dados estes da pessoa que preencheu o ques-

tionário do sistema pela primeira vez. Inicialmente, o sistema captura as frases

escritas pela pessoa, a cada momento; depois de três semanas, o sistema já tem

os relatórios de tempo de acesso à rede social. O sistema captura as frases só nas

horas do dia ou da semana que consta no relatório, com um limite de ±20min.

No sistema onde são aplicadas as métricas propostas, a pessoa preenche um

formulário com nome, gênero, escolaridade, idade, estilo musical preferido se-

gundo um estado emocional (feliz, triste, raiva, nojo e surpresa) e deve classificar

as músicas como alegre, triste ou neutra. Neste trabalho, os estilos musicais foram
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limitados a 3, porém mais estilos podem ser incrementados.

O nome do usuário da rede social do Facebook é utilizado para extrair frases

do usuário. As frases são recolhidas e tem a intensidade de sentimento obtida

pela métrica Sentimeter-Br. Posteriormente, o fator de correção do sentimento

é aplicado, conforme o eSM; a mesma frase é classificada pelo método de apren-

dizagem de máquina em uma das 5 emoções (alegria, tristeza, raiva, nojo ou

surpresa), a intensidade de sentimento, polaridade da frase. Finalmente, o estilo

da música (alegre, triste ou neutra) a ser recomendado é escolhido de acordo com

a preferência do usuário.

A arquitetura do sistema de recomendação proposto é mostrada na Figura

5.1.

Figura 5.1: Arquitetura da estrutura do sistema de recomendação proposto
com base nas métricas de intensidade de sentimento.

Como pode ser observado na Figura 5.1, o sistema de recomendação segue 5

modelos de sugestões. Inicialmente, a aquisição de perfil do usuário é feita e os

dados são enviados para o banco de dados (1a); o monitoramento da rotina do

usuário começa (1b) e (2), no qual a hora e data são gravados em um relatório

e são enviados para o banco de dados (3) e para o mecanismo de recomendação

(4a) e (4b); as frases do usuário são extráıdas da rede social (5) e as frases são

enviados para o módulo de extração (6); adicionalmente, as frases são armaze-

nados em um banco de dados (7) e enviadas para as métricas para calcular a
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intensidade de sentimento (8) e (9). Os valores de intensidade de sentimento são

calculados através das métricas e o sentimento associado ao perfil do usuário (11)

.O eSM é calculado usando (10) e (11). As 3 métricas de sentimento (12a), (12b),

(12c), a música selecionada aleatoriamente (12d) e a associação das métricas com

uso de expressões de emoção, AFM-Br (13) são enviadas para o mecanismo de

recomendação, que requisita as músicas (14) ao banco de dados e as envia (15)

ao mecanismo de recomendação. Finalmente, as recomendações de músicas são

enviadas para o usuário (16).

As recomendações de músicas são feitas segundo o estilo musical preferido do

usuário de acordo com a emoção extráıda da frase. Se nenhuma frase é postada

nas redes sociais, então a música preferida do usuário ou uma música de seu

histórico é recomendada.

Alguns exemplos de recomendação são mostrados a seguir:

• Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emoção:

tristeza; estilo de música: triste.

• Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emoção:

tristeza; estilo de música: alegre.

• Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emoção:

raiva; estilo de música: triste.

• Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emoção:

raiva; estilo de música: alegre.

• Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emoção:

nojo; estilo de música: triste.

• Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emoção:

surpresa; estilo de música: triste.

• Intensidade de sentimento final: +5 a +0,1; polaridade: positiva; emoção:

alegria; estilo de música: alegre.

• Intensidade de sentimento final: 0; polaridade: neutra; emoção: nenhuma;

estilo de música: neutra.

• Intensidade de sentimento final: 0; polaridade: neutra; emoção: nenhuma;

estilo de música: alegre.
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A pessoa que se expressasse com uma emoção triste e preferisse um estilo

musical triste receberia uma música mais melancólica e quem estivesse com raiva

e quisesse receber uma música do estilo triste receberia uma sugestão de uma

música do estilo metal.

5.2.1 Base de dados

240 músicas são extráıdas de um portal de música brasileira e categorizadas

em intensidade de sentimentos e emoção nos estilos alegre, neutro e triste, por

especialistas em música; as músicas são armazenadas como filestream - MPEG-I

Layer III audio coding scheme conhecido como MP3 no banco de dados a ser

utilizado pelo sistema de recomendação.

Um conjunto de registros contém o nome da música, estilo, cantor, intensidade

de sentimento, polaridade e emoção da música são armazenados no banco de

dados. A maioria das músicas possui 3,0 MB como tamanho máximo e a duração

média de 2 a 3 minutos. O banco de dados também armazena o perfil do usuário,

nome do usuário da rede social, categoria e músicas e estilos musicais favoritos do

usuário. Os dados são armazenados em um banco de dados de linguagem Open

Source, MySQL.

5.2.2 Aplicação cliente

As linguagens de programação utilizadas no cliente e na aplicação do lado

do servidor são linguagens Open Source. O aplicativo do lado do cliente1 está

escrito em linguagem PHP e JavaScript Object Notation (JSON). A interface

cliente apresenta à pessoa sugestões de músicas e também mostra: a classificação

da polaridade da música, nome e o cantor da música.

5.2.3 Servidor

O sistema tem os módulos de recomendação, extração de frases e de arma-

zenamento de dados. O servidor usa os módulos Apache Web Server e PHP. O

PHP é uma linguagem de programação do lado do servidor e se comunica com um

banco de dados relacional para armazenar os dados sobre o usuário e as músicas.

As frases são extráıdas da rede social por uma rotina automática escrita na lin-

guagem PHP e JSON. O usuário escreve frases na rede social, o servidor captura

as frases no peŕıodo de tempo personalizado registrado no relatório de atividades

1http://143.107.17.25/opinion/
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e envia as sugestões ao usuário. Como exemplo, o usuário A posta apenas 4 frases

por dia e o usuário B prefere postar frases a cada 10 minutos durante todo o dia,

para ambos os usuários são enviadas 3 músicas a cada sugestão após o cálculo de

sentimentos, polaridade e emoção.

5.3 Avaliação do sistema de recomendação por

testes subjetivos

Os 200 avaliadores presentes em ambiente de laboratório após as 3 semanas

avaliaram o sistema de recomendação.

Todos os avaliadores que participaram do teste possúıam um perfil de usuário

na rede social, Facebook, e escreveram frases na rede social, a fim de serem

extráıdas para passar pelas métricas propostas. Por fim, o usuário recebia uma

recomendação de algumas músicas e tinha que avaliar o seu ńıvel de satisfação

com as recomendações.

Os resultados das análises da performance das recomendações feitas pelos

avaliadores são mostrados na Tabela 5.1. As opções de resposta são, de acordo

com uma escala baseada nos adjetivos descritos da escala Likert (LIKERT, 1932),

que são: muito bom, bom, neutro, ruim e muito ruim. A escala representa uma

medida qualitativa e tem sido amplamente aplicada em muitos estudos (ALE-

XANDROV, 2010), (HOFFMAN; LEHNER, 2001).

Os avaliadores analisaram positivamente o sistema de recomendação usando

as métricas propostas; os resultados alcançaram 94% de satisfação dos avaliadores.

A emoção da pessoa costuma se estabilizar por algumas horas do dia, mu-

dando normalmente de um peŕıodo do dia para outro, por exemplo, mudando de

manhã e à tarde (FONG et al., 2011).

Tabela 5.1: Resultados das recomendações de músicas usando adjetivos
descritivos

Sugestão Sentimeter-Br SentiStrength eSM Sentimeter-Br
aleatória + eSM

sem métrica + AFM-Br
de sentimentos

Muito bom 65% 78% 70% 91% 94%
Bom 15% 13% 16% 7% 5%
Neutro 10% 6% 4% 1% 1%
Ruim 8% 2% 8% 1% 0%

Muito ruim 2% 1% 2% 0% 0%

Neste estudo, a associação das métricas eSM e AFM-Br apresentam bons
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resultados de acordo com a análise subjetiva.

5.4 Considerações finais

O objetivo deste trabalho foi analisar as emoções em frases de uma rede social

para a recomendação de músicas, considerando tanto a análise afetiva quanto as

informações de perfil do usuário.

Os resultados dos testes subjetivos destacam a importância de se considerar

o perfil do usuário em uma métrica de sentimento. Os testes no ambiente de

laboratório demonstraram que os parâmetros podem influenciar a intensidade

final de sentimento de uma frase. As métricas propostas foram utilizadas para

obter uma intensidade de sentimento mais real.

A nova métrica de intensidade de sentimento, eSM, melhorou o sistema de

recomendação de música, mostrando que os sentimentos podem mudar, depen-

dendo do perfil do usuário e agregar AFM-Br auxilia nos resultados quando há

expressões de emoções expĺıcitas nas frases.

Os avaliadores obtiveram 94% de satisfação com a associação das métricas

propostas em comparação com 65% de uma sugestão de música aleatória que

não considera uma intensidade de sentimento, 78% de satisfação do usuário em

relação ao Sentimeter-Br e 70% de satisfação em relação ao SentiStrengh.

O estudo apresenta a análise de sentimentos aplicada a um sistema de reco-

mendação de música; no entanto, as métricas de sentimentos podem ser aplicadas

em muitas outras áreas.
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6 Conclusões

A análise de sentimentos vem sendo cada vez mais explorada com o intuito

de recomendar conteúdos baseados nos sentimentos das pessoas presentes na In-

ternet, pois, uma pessoa pode preferir diferentes conteúdos dependendo do seu

interesse e estado emocional.

Este trabalho descreveu propostas de mecanismos de cálculo de sentimentos

com uso de dicionários fixos de palavras para resolver problemas de extração de

sentimentos mais reaĺısticos em textos presentes na Internet.

Textos foram extráıdos das redes sociais, Twitter e Facebook, e por meio

de testes subjetivos presenciais e remotos desenvolveu-se a solução intitulada de

Sentimeter-Br que considerou as variações gramaticais e dicionário de dados de

n-gramas. Posteriormente, ainda com foco na análise de sentimentos foi proposta

a solução denominada de eSM que considera algumas caracteŕısticas do usuário

para aperfeiçoar o valor de sentimento final de uma frase. Nas redes sociais muitas

expressões de emoção são usadas, portanto desenvolveu-se a solução AFM-Br que

considera emoções de alegria, tristeza, raiva e nojo.

Por fim, as soluções de análise de sentimento e emoção são aplicadas em

um estudo de caso com foco em recomendação de músicas, mostrando uma boa

performance dos mecanismos apresentados nesta tese.

6.1 Contribuições

Este trabalho estudou e implementou novas métricas de sentimentos e afe-

tividade para efetuar uma análise de sentimentos mais completa e próxima dos

sentimentos reais voltada aos textos extráıdos da Internet, sejam das redes sociais

ou blogs.

As principais contribuições obtidas são descritas a seguir:

• Mecanismo de cálculo de sentimentos de uma frase, Sentimeter-Br, aper-
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feiçoando os mecanismos e fórmulas já existentes com uso de n-gramas, uso

de fatores de acordo com a associação de adjetivos, advérbios e diferentes

tempos verbais. Os resultados mostraram que o Sentimeter-Br apresen-

tou resultados superiores em comparação com a técnica de aprendizado de

máquina, obtendo 79,48% de frases corretamente classificadas pelo método

de testes subjetivos em relação às 3000 frases extráıdas da rede social.

• Função de ajuste, eSM, do cálculo de sentimentos associado ao perfil dos

usuário da Internet, por meio de fatores relacionados ao gênero, idade, ńıvel

de escolaridade e o tema do texto analisado. O eSM destacou que os senti-

mentos de frases de determinados perfis divergem do valor de sentimentos

obtidos de métricas tradicionais de sentimentos.

• Mecanismo de cálculo de sentimentos e afetividade que considerou expressões

de emoção por meio da aprendizagem de máquina associada ao eSM, deno-

minado de AFM-Br. O estudo mostrou a necessidade de se considerar tanto

a análise de sentimentos com as emoções expressas nos textos. Uma frase

de sentimentos negativos teve seu valor de sentimento invertido somente

por causa de uma expressão de felicidade, por exemplo.

As métricas propostas de análise de sentimentos e emoção foram validadas

por meio do método de análise subjetiva remota ou crowdsourcing. Os resultados

comprovaram a importância do uso de n-gramas, uso de fatores de correções e

associação de caracteŕısticas do usuário ao sentimento final.

O estudo de caso de um sistema de recomendação foi aplicado na indicação

de músicas utilizando as métricas propostas para efetuar a análise de sentimen-

tos. Os resultados obtidos mostraram que 94% dos usuários do sistema de reco-

mendação musical aprovaram a associação das métricas propostas em comparação

com a aprovação de 65% das pessoas sobre a sugestão de música aleatória sem

considerar o uso da análise de sentimentos.

Embora o estudo tenha sido feito com uso de palavras e frases em português, o

dicionário pode ser traduzido e aplicado em qualquer idioma, porém novos estudos

de comportamento humano devem ser feitos, para verificar se o perfil dos usuários

em relação aos sentimentos extráıdos das frases tem o mesmo comportamento e

resultados obtidos desta tese.

Para o uso do dicionário proposto em um novo idioma é necessário efetuar

a tradução do dicionário fixo de palavras, obter novos fatores para bigramas

e trigramas, o fator verbal e determinar os fatores relacionados aos perfis dos
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usuários para aplicação do eSM. As expressões de emoção também devem ser

readequadas para o novo idioma para aplicação do mecanismo AFM-Br.

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro, pretende-se aplicar os estudos em outros idiomas e

verificar a relação dos perfis dos usuários em relação aos sentimentos. Nos outros

idiomas, as novas expressões e formas de diálogo devem ser estudadas e adequadas

às métricas desenvolvidas neste trabalho.

Neste trabalho é utilizado um dicionário fixo, mas como novas expressões vêm

sendo criadas e utilizadas nas redes sociais, blogs e fóruns então como desafio

futuro serão estudadas maneiras de automatizar os dicionários de palavras a fim

de atualizá-lo de tempos em tempos.

O trabalho de análise de sentimentos pode ser aplicado em várias áreas, desde

o conhecimento do perfil psicológico das pessoas para acompanhar desvios repenti-

nos de humor até a aplicação dos mecanismos de sentimentos na área de comércio

eletrônico na recomendação de produtos mais personalizados. Os sistemas de re-

comendação são utilizados atualmente nas redes sociais, porém baseiam-se em

palavras-chave e não consideram o estado emocional da pessoa. Pretende-se im-

plementar os mecanismos abordados em vários cenários para verificar a perfor-

mance da análise de sentimentos em diferentes áreas.

Frases irônicas e de sarcasmo serão analisadas para adicionar mecanismos nas

métricas propostas de como classificar tais frases.

A aplicação dos mecanismos em outras áreas servirá para aperfeiçoar ainda

mais as técnicas aqui estudadas e implementadas, aumentando a escalabilidade

para um maior número de usuários e testes.

Os pesos obtidos para a mátrica eSM serão verificados por meio de mais testes

subjetivos com outras pessoas.

6.3 Produção cient́ıfica

As produções cient́ıficas já realizadas são descritas brevemente nas seguintes

linhas:

• Foi publicado o seguinte artigo completo em periódico:
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- ROSA, Renata Lopes; Bressan, Graça; Geraldo Luciano Toledo. Analy-

sis of Online Survey Services for Marketing Research. International Journal

of Electronic Commerce Studies, v. 3, p. 135-144, 2012.

• Caṕıtulos de livro:

- ROSA, Renata Lopes; Zegarra Rodriguez, Demostenes; Bressan, Graça.

Análise afetiva de frases extráıdas das redes sociais. SBTI 2014.

• Artigos publicados em anais de congresso:

- ROSA, Renata Lopes; Rodriguez, Demostenes Zegarra; Bressan, Graça.

Music recommendation system based on user’s sentiments extracted from

social networks. In: 2015 IEEE International Conference on Consumer

Electronics (ICCE), 2015, Las Vegas. 2015 IEEE International Conference

on Consumer Electronics (ICCE), 2015. p. 383.

- ROSA, Renata Lopes; Zegarra Rodriguez, Demostenes; Bressan, Graça;

SentiMeter-Br: a Social Web Analysis Tool to Discover Consumers’ Sen-

timent, IEEE MDM 2013 14th International Conference on Mobile Data

Management, 2013.

- ROSA, Renata Lopes; Rodriguez, Demostenes Zegarra; Bressan, Graça.

SentiMeter-Br: a New Social Web Analysis Metric to Discover Consumers’

Sentiment, The 17th IEEE International Symposium on Consumer Electro-

nics - ISCE 2013, 2013.

- ROSA, Renata Lopes; Zegarra Rodriguez, Demostenes; Vicente An-

gelo de Sousa Junior; BRESSAN, Graça. Recommendation system based

on user profile extracted from an IMS network with emphasis on social

network and digital TV. In: Latin America Networking Conference, 2011,

Quito. LANC 11 Proceedings of the 6th Latin America Networking Confe-

rence. New York : ACM, 2011. p. 40-47.

• Demais publicações como co-autora:

- Zegarra Rodriguez, Demostenes; ROSA, Renata Lopes; Bressan, Graça.

A Video Complexity Index for Cluster Computing. International Journal

of Computing and Digital Systems, v. 3, p. 29-35, 2014.

- Zegarra Rodriguez, Demostenes; ROSA, Renata Lopes; Bressan, Graça.

Improving a Video Quality Metric with the Video Content Type parameter.

Revista IEEE América Latina, v. 12, p. 740-745, 2014.

- Zegarra Rodriguez, Demostenes; Wang, Zhou; ROSA, Renata Lopes;

Bressan, Graça. The impact of video-quality-level switching on user qua-
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lity of experience in dynamic adaptive streaming over HTTP. EURASIP J

WIREL COMM, v. 2014, p. 216, 2014.

- Zegarra Rodriguez, Demostenes; ROSA, Renata Lopes; Bressan, Graça.

Intelligent Learning Techniques applied to Quality Level in Voice over IP

Communications. International Journal on Advances in Internet Techno-

logy, v. 6, p. 145-155, 2013.

- Zegarra Rodriguez, Demostenes; Abrahao, Julia; Begazo, Dante; ROSA,

Renata Lopes; Bressan, Graça. Quality metric to assess video streaming

service over TCP considering temporal location of pauses. IEEE Transac-

tions on Consumer Electronics, v. 58, p. 985-992, 2012.
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NEVES, M. H. de M. Gramática de usos do português. Unesp, p. 100, 2008.

NEVIAROUSKAYA, A.; AONO, M. Analyzing sentiment word relations with
affect, judgment, and appreciation. In: Proceedings of the 2nd Workshop on
Sentiment Analysis where AI meets Psychology (SAAIP 2012). Mumbai: [s.n.],
2012. p. 1–8. Publicado em CD-ROM.
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CASTRO-SáNCHEZ, N. A.; VELASQUEZ, F.; Dı́AZ-RANGEL, I.; GUERRA,
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Apêndice A -- Algoritmos de

aprendizagem de máquina utilizados na

tese

Neste trabalho é utilizada a aprendizagem supervisionada.

Aprendizagem de Máquina é útil para aprender por meio de modelos e padrões

já classificados. Isto pode ser usado na análise de sentimentos, na descoberta de

polaridade, por exemplo.

No software Weka, vários algoritmos de aprendizagem de máquina já estão

integrados e são usados para a classificação. Neste trabalho foram utilizadas as

redes bayesianas (Naive Bayes e Bayes Multinomial), árvores de decisão (C4.5) e

otimização mı́nima seqüencial (SMO), para descobrir se os textos tem um valor

positivo, negativo, neutro ou spam.

A.1 Árvores de Decisão

Árvores de Decisão ou Decision Trees podem ser utilizadas para dar ao agente

a capacidade de aprender, bem como tomar decisões segundo decisões tomadas

pelos nós pai.

Uma árvore de decisão é um modelo de conhecimento em que cada ramo

ligando um nó filho a um nó pai é marcado com um valor do atributo contido no

nó pai. Aprendizado de árvores de decisão é um exemplo de aprendizado indutivo:

cria uma hipótese baseada em instâncias particulares que gera conclusões gerais.

As árvores de decisão tomam como entrada uma situação descrita por um

conjunto de atributos e retorna uma decisão, que é o valor predizido para o valor

de entrada. Os atributos de entrada podem ser discretos ou cont́ınuos.

Para melhor compreender o funcionamento de uma árvore de decisão, vamos

considerar o exemplo da Figura A.1. Considera-se o problema de saber se um
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estudante de engenharia possui ou não interesse por arte. O objetivo é aprender a

definição para possui/não possui interesse para arte. Para qualquer problema de

árvore de decisão, deve-se inicialmente definir atributos dispońıveis para descrever

exemplos de posśıveis casos do domı́nio. São adotados os seguintes atributos: é

ou não é estudante de engenharia.

Figura A.1: Exemplo da árvore de decisão gerado pelo Weka

Com as entradas dos padrões, os valores posteriores que serão classificados

aprendem com estes padrões e cada nó filho herda uma classificação do nó pai.

A.2 Classificação Bayesiana

O algoritmo de Classificação Bayesiana recebe este nome por ser baseado no

teorema de probabilidade de Bayes. Também é conhecido por classificador de

Naive Bayes ou somente algoritmo de Bayes.

O algoritmo tem como objetivo calcular a probabilidade que uma amostra

desconhecida pertence a cada uma das classes posśıveis, ou seja, predizer a classe

mais provável. Este tipo de predição é chamado de classificação estat́ıstica, pois

é completamente baseada em probabilidades.

Esta classificação também é chamada simples ou ingênua, pois ela considera

que o efeito do valor de um atribúıdo sobre uma determinada classe ser indepen-

dente dos valores dos outros atributos, o que simplifica os cálculos envolvidos.

Outra caracteŕıstica deste algoritmo é que ele requer um conjunto de dados

prévio que já esteja classificado, ou seja, um conjunto que já esteja separado

em classes (ou clusters). Baseado neste conjunto de dados prévios, que também
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é chamado de conjunto de treinamento, o algoritmo recebe como entrada uma

nova amostra desconhecida, ou seja, que não possui classificação, e retorna como

sáıda a classe mais provável para esta amostra de acordo com cálculos proba-

biĺısticos. A classificação Bayesiana não necessita de uma métrica para comparar

a distância entre as instâncias e nem classifica a amostra desconhecida automa-

ticamente, pois é necessário um conjunto de dados já classificados. Devido a

esta necessidade, considera-se o algoritmo de Classificação Bayesiana como um

algoritmo de mineração de dados supervisionado.

Naive Bayes Multinomial é uma versão especializada do Naive Bayes que é

projetada mais para documentos de texto. Naive Bayes Multinomial explicita

modelos com palavra e ajusta cálculos subjacentes para lidar com os cálculos.

A distribuição é parametrizada por vetores θy = (θy1, . . . , θyn) para cada classe

y, onde n é o número de caracteŕısticas (na classificação de textos, o tamanho do

vocabulário) e θyi é a probabilidade P (xi | y) da caracteŕıstica i que aparece em

uma amostra pertencente a y.

O parâmetro θy é estimado por uma versão suavizada de probabilidade máxima,

isto é, frequência relativa de contagem, como a Equação A.1.

θ̂yi =
Nyi + α

Ny + αn
(A.1)

Onde:

• Nyi =
∑

x∈T .

• xi é o número de vezes que a caracteŕıstica i aparece em uma amostra de

classe y em um conjunto de treinamento T .

• Ny =
∑|T |

i=1 Nyi é o número total de todas as caracteŕısticas para a classe y.

Os antecedentes de suavização α ≥ 0 contam de caracteŕısticas não presentes

nas amostras de aprendizagem e impede probabilidades nulas em cálculos poste-

riores. E α = 1 é chamada de suavização Laplaciana, enquanto α < 1 é chamada

de suavização de Lidstone.
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Support Vector Machines (SVM) são um conjunto de algoritmos que apren-

dem a partir de dados através da criação de modelos que maximizam a sua mar-

gem de erro.

SVMs trabalham com classificações, regressões, transduções e aprendizagem

semi-supervisionada. Eles trabalham escolhendo um modelo que maximiza a

margem de erro de um conjunto de treinamento.

SVMs foram originalmente desenvolvidos por Vladimir Vapnik em 1963 e vem

sido aprimorado por alguns estudos, como em (MUKHERJEE; VAPNIK, 1999).

O algoritmo SVM tem demonstrado um bom desempenho em vários tipos di-

ferentes de problemas como reconhecimento de caracteres, pessoas, categorização

de texto e análise de sentimentos.

SMO é um algoritmo descrito como a utilização de uma programação anaĺıtica

quadrática. É um algoritmo que resolve o problema de Programação Quadrática

(QP) do Suporte de vector de máquina (SVM) sem qualquer armazenamento

de matriz extra e sem invocar rotina numérica iterativo para cada sub-problema,

posteriormente decompõe-se o problema QP global em sub-problemas QP. A SMO

implementa o algoritmo de otimização seqüencial mı́nima para a formação de um

classificador de vetor de suporte usando polinomial ou kernels RBF (Radial Basis

Function). Problemas multi-classe são resolvidos através da classificação de pares.




