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Resumo

Atualmente, os usudrios expressam seus desejos e preferéncias em relacao a
um objeto, contelido 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 preferéncias desta pessoa. O
estudo propoe um novo mecanismo e calculo de sentimentos e afetividade, aper-
feicoando a andlise de sentimentos. Um mecanismo de cédlculo de sentimentos
associado a um fator de correcao correspondente a n-gramas, tempos verbais,
expressoes e as caracteristicas pessoas, tais como idade, género e escolaridade é
desenvolvido neste trabalho. Os sentimentos negativos, neutros e positivos sao
extraidos de frases das redes sociais. As frases sao classificadas em intensidade
de sentimentos e em polaridade positiva, negativa ou neutra, por meio de um
novo dicionério de palavras em portugués e de um novo calculo de sentimentos.
O célculo de sentimentos possui regras especificas para tempos verbais (presente
e passado) e advérbios. Os sentimentos das palavras sdo extraidos por meio
de adjetivos, substantivos, palavras unicas (unigramas) e palavras que associa-
das (bigramas e trigramas) possuem um significado diferente de palavras tnicas.
Para validacao do desempenho do dicionario e do novo mecanismo de calculo de
sentimentos, os resultados sao comparados com uma ferramenta de analise de
sentimentos ja existente, a SentiStrength e sao validados por meio de testes sub-
jetivos, com avaliadores remotos, com uma técnica denominada de crowdsourcing
e por aprendizagem de maquina. O estudo também analisa a afetividade das
frases e propde uma métrica denominada de Brazillian Affective Metric (AFM-
Br), extraindo emogoes de raiva, alegria, tristeza, surpresa e nojo. A solugao de
andlise de sentimentos e afetividade é aplicada em um sistema de recomendacao
de musicas, como estudo de caso, o qual sugere contetidos 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 Introducao

Atualmente, as pessoas expressam seus sentimentos por meio de textos na
Web por meio de diferentes aplicagoes ou ferramentas de midia social, comparti-
lhando experiéncias, opinioes ou comentarios gerais com amigos e outras pessoas
sobre diversos temas, tais como, produtos, servicos ou qualquer evento ou as-
sunto de interesse. Neste contexto, os usuarios da Web possuem diversas opgoes
de publicacao de seus comentarios, tais como blogs, redes sociais e aplicagoes de

compartilhamento de videos e fotos.

Um dos aspectos mais importante da interacao entre as pessoas que utilizam
uma aplicacao de rede social na Web é a troca de pensamentos e experiéncias.
Os textos publicados podem refletir um sentimento em relacao a um determinado
assunto, expressando uma opiniao favoravel, desfavoravel ou neutra. Os textos
postados nas diversas aplicacoes da Internet sao tteis para entender a opiniao
geral que as pessoas tém sobre um objeto ou tema e, portanto, esta informacao
pode ser usada como um retorno para os fabricantes ou prestadores de servigos, a
fim de melhorar os seus produtos ou servigos. Além disso, os textos publicados na
Web também sao titeis para compreender as necessidades, preferéncias e interesses

das pessoas.

Se uma pessoa, por exemplo, tem uma boa experiéncia com um produto e
compartilha essa opiniao publicamente em uma rede social, outras pessoas terao
acesso a esse comentario e poderao concordar ou nao com essa opiniao. Quando
a maioria dos comentdrios sobre um produto é positiva, pode-se inferir que este

produto tem uma boa aceitagao das pessoas.

Os comentarios positivos refletem a aceitagao e aprovagao sobre um tema
em discussao, por outro lado os comentarios negativos refletem a reprovagao ou

desconformidade com o tema.

Nos ultimos anos, o monitoramento das redes sociais tem sido o foco de
diversas pesquisas tanto no ambito académico quanto no comercial. O objetivo

dos estudos é capturar os comentarios positivos e negativos referentes a um tema,
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e por meio da analise dos comentarios, é possivel obter conhecimento abrangente

da opiniao dos usuarios sobre o tema, evento ou fato.

A anélise de opinides esta relacionada com a andlise de sentimentos ou mi-
neragao de opinioes (SILVA; LIMA, 2012), que inclui analisar atitudes, emogoes

e opinioes das pessoas.

A anadlise 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 caracteristicas 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 area de marketing o calculo de sentimentos e polaridade de um texto

auxilia na analise de determinados produtos, por exemplo:
“A camera do meu celular é muito ruim pela baixa resolucao!”

A analise afetiva difere da andlise de sentimentos em relacao a identificacao
das emocgoes. Enquanto a andlise de sentimentos identifica se um texto possui
valores positivos, negativos ou neutros, a analise afetiva identifica se um texto
possui emocgoes de tristeza, raiva, alegria, nojo e outras. Portanto por meio de

expressoes, tais como “argh” a emocao de nojo é identificada.

A anadlise de sentimentos e a analise afetiva podem ser empregadas em diversas
areas, por exemplo, determinados comentarios podem prever o sucesso ou fracasso
de uma candidatura politica, medir a disseminacao de uma doenga ou mesmo o

grau de criminalidade de uma cidade.

1.1 Motivacoes e Justificativas

Analisar os valores positivos e negativos das palavras de um texto e encontrar
a sua polaridade nao é uma tarefa trivial (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,
2002), pois, a classificacao da intensidade de sentimento de uma palavra deve ser
feita por mais de uma pessoa para nao obter resultados erroneos. Outros fatores
que levam a uma classificacao menos precisa de intensidade de sentimentos se deve
ao fato de nao considerarem diferentes classes gramaticais das palavras, palavras
conjuntas (bigramas e trigramas) e contextos especificos de estudo. Além disso, a
andlise de sentimento deve considerar a existéncia de frases ironicas e sarcasticas

que fazem parte dos dialogos informais entre as pessoas.
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Em geral, existem trés linhas de pesquisa (WILSON; WIEBE; HOFFMANN,
2005) na andlise de sentimentos, a abordagem léxica, a abordagem por aprendi-
zagem de maquina, e a hibrida que é a juncao de ambas as abordagens. A analise
de sentimentos realizada pela técnica de aprendizagem de maquina utiliza textos
ja classificados que servem como base de treinamento, denominados de modelos.

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

O inconveniente do aprendizado de maquina é que deve haver véarios exemplos
de textos ja classificados para formar um corpo confidvel de treinamento (QIU et
al., 2009), pois a aprendizagem de méaquina precisa de exemplos para conseguir
identificar as novas frases nao classificadas. Portanto, muitas vezes é necessario
construir exemplos manualmente para auxiliar na deteccao mais precisa dos sen-
timentos e polaridade. Quando os dados sao escassos € mais importante contar
com recursos eficazes, como a abordagem léxica (PENG; PARK, 2011). A mai-
oria das ferramentas atuais de analise de sentimento em redes sociais escolhe a
abordagem léxica. Porém, a aprendizagem de maquina vem sendo utilizada na
construcao automatizada de dicionarios de dados, como na automatizagao da
criagao de regras de anédlises de textos em um dominio especifico (SODERLAND

et al., 1995), cujo uso é bastante utilizado na andlise de diferentes emogoes.

Existem ferramentas que analisam os textos extraidos de micro-blogs deter-
minando as respectivas polaridades por meio de um dicionario. Exemplos de
ferramentas de andlise de textos sao: 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 diciondrio. Os textos extraidos
da Web sao analisados utilizando o dicionéario, e as palavras adquirem uma pon-
tuagao, 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 andlise 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 prépria pontuagao

de sentimento.

Das ferramentas de andlise citadas acima, somente a ferramenta SentiStrength
tem suporte para o idioma Portugués (do Brasil - Br), porém utiliza um dicionario
genérico, e o mais recomendavel é trabalhar com um dicionério especifico para
cada area estudada, pois as mesmas palavras podem receber diferentes classi-

ficagoes e pontuacoes dependendo do tema da frase analisada.
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Muitos estudos (NIELSEN, 2011) (RAO et al., 2013) (FELDMAN, 2013) em
analise de sentimentos trabalham usando dicionarios de palavras, explorando o
uso somente de palavras tnicas, 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 negacao.

Adicionalmente, deve-se considerar que o valor de sentimento pode variar de-
pendendo do perfil da pessoa que expressa uma determinada frase. Estudos tem
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 sao mais propensas a dar e receber comentarios 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 género (KUCUK-
TUNC et al., 2012). Esses trabalhos analisam género, idade e outros parametros
de perfil do usudrio, tais como a localizagao geografica do usuario (KUCUKTUNC
et al., 2012) (D.YANG et al., 2013); no entanto, os trabalhos relacionados com
o calculo da intensidade de sentimento da frase nao consideram as informagoes
de perfil como um fator complementar na determinacao da pontuacgao total de

sentimento da frase analisada.

A analise afetiva também é bastante utilizada para reconhecimento de emocgoes
sem se restringir a intensidade negativa, positiva ou neutra, podendo identificar
emocoes 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 emogao
de Russell (1980). As emogoes contidas no modelo Big Six e de Russell (1980) s&o:

felicidade, tristeza, raiva, medo, nojo e surpresa. Essas emogoes sao comumente
identificadas com o uso do aprendizado de maquina (KRCADINAC et al., 2013).

A abordagem de afetividade tem sido explorada em muitas areas, como por
exemplo, em marketing (CAMBRIA et al., 2012) para capturar tanto polari-
dades e informacoes de afetividade através de emocoes, 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.



1.2 Objetivos 5

Sistemas de Recomendagao (SR) sdo amplamente utilizados para a reco-
mendagao de contetido comercial por meio de um sistema de comunicagao, como
a Web. Os usudrios recebem as mensagens recomendadas e sao encorajados a
comprar ou consumir alguns produtos ou servicos. E claro que o conteudo das
mensagens precisa estar de acordo com as necessidades, interesses e também com

o atual estado afetivo dos usudrios.

Portanto, tanto a andlise de sentimentos como a andlise afetiva podem me-
lhorar o desempenho de um SR. Um SR pode incorporar valores de afetividade de
uma pessoa, por exemplo, uma aplicagao que pede para a pessoa entrar manual-
mente com seu estado emocional e dependendo da emocao escolhida pelo usuario,
um conteido especifico é recomendado (CHEN; CHEN, 2001). Porém, vé-se a
necessidade de automatizar a determinacao do estado emocional do individuo,

sem uma intervencao manual pelo proprio usuario do sistema.

Em redes sociais é comum que uma pessoa preencha informagoes pessoais
bésicas. 93,8% das pessoas preenchem o género (LAMPE; ELLISON; STEIN-
FIELD, 2007) em seu perfil na Web. E possivel capturar automaticamente e
indiretamente alguns dados pessoais, como o género em redes sociais para se usar
em um SR. Niveis de precisao de 60 a 90% (KRCADINAC et al., 2013) sao obtidos

por meio das técnicas de analise afetiva.

No momento de indicar um produto ou servigo, o SR deveria se comportar de
acordo com a analise de sentimentos e a classificagao afetiva do texto analisado,

considerando o perfil do usuario.

Nesta tese é estudada a importancia do uso da analise de sentimentos e afeti-
vidade nos dias atuais, explorando o melhor modo para um calculo de sentimentos
mais realistico. Cada pessoa possui uma forma propria para se expressar e as par-
ticularidades de cada pessoa ou grupo de pessoa nao vém sendo exploradas nos

calculos de sentimentos e afetividade.

1.2 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é definir novos mecanismos com novas
métricas de andlise de sentimentos e afetividade por meio de varios fatores agrega-
dores que visam melhorar os resultados das avaliagoes de sentimentos, polaridade
e afetividade de frases extraidas das redes sociais. Posteriormente, pretende-se
validar as novas métricas propostas de andlise de sentimentos e afetividade por

meio da implementacao de um sistema de recomendacao com foco em uma area
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determinada para verificar a performance das métricas propostas.

O trabalho atinge os seguintes objetivos especificos:

e Apresentar um novo mecanismo de calculo de sentimentos para obter um re-
sultado mais acurado de sentimentos em relagao aos mecanismos e formulas
ja existentes; cujo mecanismo de analise de sentimentos considere n-gramas
e diferentes classes gramaticais e expressoes de sentimentos utilizadas nas

redes sociais.

e Obter uma funcao de ajuste do cédlculo de sentimentos por meio dos dados
de perfis dos usuarios da Web. Verificar se fatores de perfis afetam uma

analise de sentimentos e quais sao estes fatores.

e Obter uma associacao do calculo de sentimentos e as expressoes de emocoes,
tais como alegria, tristeza e raiva com auxilio de aprendizagem de maquina

e de testes subjetivos.

1.3 Metodologia

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

e Estudo de trabalhos relacionados.

e Estudos de dicionarios de palavras, férmulas e mecanismos de cédlculo de

sentimentos e polaridade, e aprendizagem de maquina.

e Analise critica dos dicionérios fixos e cdlculo de sentimentos e polaridade ja

existentes.
e Implementacao de um sistema que extraia textos de microblogs.

e Estudo de palavras mais citadas a serem usadas na construcao do dicionario

fixo.

e Implementacao de um dicionério fixo com classificacao de palavras com

diferentes classes gramaticais com especialistas da area.

e Implementacao de um novo mecanismo de calculo de sentimentos, o Sentimeter-

Br.

e Validacao do novo mecanismo de célculo de sentimentos por meio de testes

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

na validacao dos calculos de sentimentos.

e Implementacao de um novo mecanismo de célculo de sentimentos, o Enhanced-

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

e Validacao do novo mecanismo de calculo de sentimentos por meio de testes

subjetivos remotos.

e Implementacao de um novo mecanismo de calculo de sentimentos e afetivi-
dade que inclua expressoes de afetividade, ou seja, que considera expressoes

que representem emogdes de frases, o Brazillian Affective Metric (AFM-Br).
e Validacao do AFM-Br por meio de testes subjetivos remotos.

e Modelagem de um sistema de recomendacao que inclua a extracao das fra-
ses, a comunicagao com o dicionério de dados e o novo mecanismo de calculo

de sentimentos e afetividade.

e Comparagao dos resultados do dicionério desenvolvido com outro dicionario

de termos ja existentes.
e Analise e validacao dos resultados por meio de testes subjetivos.
e Apresentacao dos resultados.
e Elaboracao da tese.

e Apresentacao de artigos.

1.4 Contribuicoes
Este trabalho apresenta como contribuicoes:

e Um mecanismo para o calculo de sentimentos de uma frase, denominado de

Sentimeter-Br, aperfeicoando os mecanismos e férmulas j& existentes;

e O estudo de sentimentos de acordo com o perfil do usuario e a obtencao
de uma func¢ao de ajuste do calculo de sentimentos, com os dados de perfil
da pessoa. Esta associacao do Sentimeter-Br com a funcao de ajuste de
sentimentos é denominada de eSM. A funcao eSM pretende demonstrar a
importancia de se considerar o perfil do usudrio na andlise de sentimentos,

para obtencao de resultados mais realisticos.
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e Um mecanismo para calculo de sentimentos e afetividade que considere
expressoes de emocao por meio da aprendizagem de maquina associada ao
eSM, denominado de AFM-Br.

e Validacao das métricas propostas de andlise de sentimentos e emogoes ex-
traidas das frases das Redes Sociais por meio do método de andlise subjetiva

remota ou crowdsourcing.

e Demonstracao de um sistema de recomendacao para ser aplicado na in-
dicacao de musicas utilizando as métricas propostas para efetuar a andlise

de sentimentos.

1.5 Estrutura da tese

Neste Capitulo, uma secao introdutéria é apresentada, expondo o contexto
e motivagao da analise de sentimentos e afetividade e sua aplicacgao em um sis-
tema de recomendagao e sao apresentadas a metodologia utilizada e as principais

contribuig¢oes obtidas durante o trabalho.

O Capitulo 2 constitui uma revisao tedrica dos tépicos: conceitos basicos
envolvidos na andlise de sentimentos e de emocoes e suas respectivas métricas,
sistemas de recomendacoes baseados em sentimentos e emocoes e testes subjetivos

remotos via crowdsourcing.

As métricas de sentimentos propostas Sentimeter-Br e eSM sao apresenta-
das no capitulo 3 e o método de andlise considerando expressoes de emocgoes, o
AFM-Br é descrito no Capitulo 4. Nesses capitulos apresentamos as métricas, me-
todologias empregadas na definicao das métricas propostas, incluindo os métodos
subjetivos de avaliagao de sentimentos realizados e os resultados da validacao das

métricas.

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

de musicas, juntamente com resultados obtidos.

O Capitulo 6 encerra a tese apresentando as conclusoes, contribuicoes deste

trabalho e as sugestoes para trabalhos futuros.

No Apéndice A sao apresentados os algoritmos de aprendizagem de maquina

utilizados na tese.



2 Revisao da literatura

Na literatura atual é possivel encontrar uma vasta quantidade de trabalhos
académicos referentes a analise de sentimentos e a andlise afetiva de frases ex-

traidas das redes sociais.

O objetivo desse capitulo consiste na apresentacao dos aspectos conceituais
sobre andlise de sentimentos e afetividade, discutindo os trabalhos encontrados
na literatura nos iltimos 11 anos. Em primeiro lugar, sao apresentadas as prin-
cipais metodologias de analise de sentimentos, incluindo-se as abordagens léxicas
e por aprendizagem de maquina. Em seguida, sao apresentados os métodos da
analise afetiva, ferramentas de busca e extracao de textos da Internet, e deteccao
de emocao por aprendizagem de maquina. Posteriormente, um Sistema de Reco-

mendacao baseado em sentimentos e emocgoes é apresentado.

2.1 Analise de Sentimentos e Polaridade

A analise de sentimentos nas midias sociais tem como objetivo extrair textos
publicados na Internet, os quais expressam idéias e opinioes das pessoas a respeito
de um determinado assunto ou evento, classificando e quantificando as opinioes

em valores positivos, negativos ou neutros.

A classificacdo de opinides em textos extraidos das redes sociais é complexa
pelo nivel de informalidade, com uso de girias e varias emocoes expressadas por

meio de desenhos e simbolos.

A palavra sentimento, conforme o diciondrio Michaelis!, expressa uma opiniao
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 satisfacao ou insatisfacao de
um usuario perante um produto, servi¢co ou evento. Esse grau pode ser expresso

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

Imichaelis.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.
palavras negativas palavras positivas
5 4 3 2 1 0 +1 42 43+ 45

Em um estudo inicial (TURNEY, 2002) de anélise de sentimentos e polaridade
é mostrada a importancia de extrair a polaridade de textos referentes as criticas
de produtos e filmes. As frases que contém adjetivos e advérbios sao classificadas
com uma orientacao semantica positiva ou negativa. Foram analisadas 410 criticas
do site Epinions? em quatro dominios diferentes: automdveis, bancos, filmes e

destinos para viagens.

Outro trabalho inicial (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) analisa criticas
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 hipdtese de que algumas palavras que expressam
um grau alto de sentimento (extremamente positivo ou extremamente negativo)

ja sao o suficiente para classificar um texto.

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

Palavras

Estudante 1 | positivas: brilhante,fenomenal, excelente, fantastico
negativas: terrivel, horroroso

Estudante 2 positivas: espetacular, legal, excelente
negativas: ruim, estipido, lerdo

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

dagem léxica e pela aprendizagem de maquina, as quais serao tratadas a seguir.

2.1.1 Analise léxica

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

Portanto, a andlise 1éxica estuda as unidades do vocabulario, ou seja, as palavras

2www.epinions.com
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portadoras de sentido: substantivos, adjetivos, verbos, advérbios entre outras. A
analise sintatica encarrega-se de examinar, classificar e reconhecer as estruturas
da sintaxe, isto é, os periodos, as oracoes e os termos das oragoes. E por fim, é

feita a analise semantica 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 analise de

sentimentos e polaridade.

Um dicionario pode ser definido com uma colecao de vocédbulos de um deter-
minado idioma, no qual cada palavra possui um significado. O dicionario utilizado
na analise de sentimentos também possui uma colecao de vocabulos, porém seu
significado é expresso por meio de uma classificacao 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 constatagbes atuais
indicam uma grande dificuldade na andlise dos textos da Internet porque h&
muitas girias e expressoes de emogao em formato de simbolos. Os textos sao
capturados, as palavras-chave mais citadas no microblog que sao antecedidas pelo
simbolo # sao 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

Apos a classificacao das palavras, a polaridade final é encontrada.

O dicionario de palavras de Nielsen(2011) contém palavras retiradas de um
microblog e em sua maioria sao girias e palavras de uso informal, tal dicionario
teve inicio a partir de um conjunto de palavras (SAPOLSKY; SHAFER; KAYE,
2008) e foi gradualmente ampliado manualmente, examinando postagens de um
microblog. Palavras de dominio publico foram incluidas e posteriormente, girias
da Internet foram adicionadas, incluindo termos como: WTF (Work Time Fun)
e LOL (laughing out loud).

Como os textos extraidos das redes sociais sao classificados como textos infor-
mais, é necessario considerar as palavras informais no dicionario de dados, como

por exemplo, as girias locais de cada pais. Destacamos também a necessidade de
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se usar um dicionario especifico para cada regiao e dominio de estudo.

2.1.1.1 Dicionarios fixos e semi-automaticos

O diciondrio de Nielsen(2011) é um exemplo de dicionério fixo contendo uma
lista de palavras, com um total de 2477 palavras tnicas, as quais consideram
girias, palavras obscenas e na sua maioria expressoes retiradas do Twitter. Cada
palavra do diciondrio tem uma pontuagao que varia de -5 (muito negativo) a +5
(muito positivo). A maioria das palavras negativas tem pontuacao de -2, e a
maioria das palavras positivas tém pontuacao de +2. Somente as palavras mais

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

A palavra “abandono”, conforme o exemplo da Tabela 2.3, possui uma pola-
ridade negativa e recebe uma classificagao 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
dicionério.

Palavras do dicionario | 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 diciondrio de dados de Nielsen(2011)
foram comparados com os resultados obtidos pelo algoritmo SentiStrength (THELWALL
et al., 2010) que também possui um diciondrio voltado a redes sociais. Porém,

o dicionario de Nielsen(2011) conclui que a adigao de palavras informais ha uma

melhora no desempenho do novo dicionéario.

No dicionario de Nielsen(2011) cada palavra nova é adicionada manualmente
e, portanto de tempos em tempos o dicionario é atualizado com novas expressoes,
girias e palavras, formando o dicionario fixo. Um dicionario semi-automatico
possui uma pequena quantidade de palavras fixas e as demais sao inseridas auto-

maticamente.

Um dicionério semi-automatico utiliza a seguinte metodologia (PENG; PARK,
2011):

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

las usando sinénimos e anténimos do dicionario WordNet (TURNEY, 2002);
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e Extrai as correlacoes semanticas entre as palavras por meio das conjuncgoes
“e” e “mas” usando parte de técnica-de-fala (Part-Of-Speech - POS) (FINCH,

2007) em midias sociais;

e Constréi uma matriz de restricao com o peso da relacao de sinonimos do

WordNet;

e Constréi uma matriz de restricao com o peso da relagao de antonimos do

WordNet;

e Usa um algoritmo denominado Constrained Symmetric Nonnegative Matrix

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

A validagao do dicionério de Peng e Park (2011) foi feita utilizando o método

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

Para a obtencao do conjunto de sementes de palavras positivas e negativas,
no trabalho de Peng e Park (2011) ¢é utilizado o conceito de Informagao Mitua
Pontual (PMI). PMI é usado para extrair as correlagoes semanticas entre as ca-
racteristicas de um produto e o produto. Calculando o valor PMI, em seguida,

obtém-se um limiar adequado.

Assim, algumas caracteristicas de produtos serao abandonadas se o valor PMI

estd abaixo do limite.

p(palavrai &palavras)) (2 1)
p(palavray)-p(palavrasz) :

PMI(palavray, palavras) = logs

Aqui, p(palavra;&palavras) é a probabilidade de co-ocorréncia de palavra;
e palavray, e p(palavray) - p(palavray) resulta na probabilidade de que as duas

palavras co-ocorrem se forem estatisticamente independentes.

A relagao entre p(palavra;&palavras) e p(palavray) - p(palavras) é, portanto,
uma medida do grau de dependéncia estatistica entre as palavras. O logaritmo
desta relacao é a quantidade de informacao que se adquirem sobre a presenca de

uma das palavras, quando observamos a outra.

4 2

A ocorréncia da palavra “ palavra; 7 é determinada pelo ntimero de vezes
que aparece em um texto p(palavra;). Por exemplo, a palavra “carro” aparece X
vezes, a palavra “automatico” aparece Y vezes e as palavras “carro & automéatico”

(juntas) aparece Z vezes.

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

estao correlacionadas e podem ser tteis.

A seguinte equacao (YIN; PENG, 2009) causou uma melhora da PMI, a qual
é definida por :

exito(produto&caracteristica) (2 2)
exito(produto)-exito(caracteristica) ’

PMI(produto , caracteristica)=logs

Existe também a construgao automdtica de um dicionario (MIZUMOTO;
YANAGIMOTO; YOSHIOKA, 2012). Para determinar o valor de sentimento de
uma palavra ha um grande nimero de frases onde as polaridades nao sao 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 pontuagao das palavras. No inicio, a freqiiéncia de palavras
positivas ou negativas é contada, as quais sao adicionadas no dicionario de polari-
dade; posteriormente se compara a freqiiéncia de algumas palavras positivas com
o numero de palavras negativas, e a polaridade é determinada. Se em um artigo
existem mais palavras positivas do que palavras negativas entao a polaridade do

artigo é positiva.

2.1.1.2 Wordnet

O Wordnet* é uma base de dados de palavras em inglés, contendo verbos,
substantivos, adjetivos e seus sinonimos. Essa base de dados é, de maneira sim-
plificada, um enorme dicionério de dados sem nenhuma pontuacao por palavra.

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

Muitos trabalhos (BALAMURALIAR; JOSHI; BHATTACHARYYA, 2012)
(PENG; PARK, 2011) utilizam dicionérios de dados que usam o WordNet, cujas
palavras do dicionario estao na lingua inglesa. Os dados sao coletados da rede
social Digg. O sistema inicia-se com um diciondrio pequeno de 27 adjetivos po-
sitivos e 25 adjetivos negativos e obtém, posteriormente, um dicionario de 165

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

O Wordnet é um dicionario usado por varios estudos de andlise de senti-
mentos, porém é necesséario efetuar a adigao da intensidade de sentimentos ou
polaridade em cada palavra, como o Q-Wordnet que apresenta as polaridades
positivas e negativas (AGERRI; GARCIA-SERRANO, 2010).

4wordnet.princeton.edu
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2.1.1.3 SentiWordnet

Baseado no dicionario Wordnet, o Senti WordNet® é um dos analisadores de
sentimentos mais utilizados onde cada termo/palavra é associado a uma pon-
tuagao 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 lingtiisticos, a morfologia estuda e classifica as palavras em: subs-
tantivo, artigo, adjetivo, numeral, pronome, verbo, advérbio, preposicao, con-
juncao e interjeicao. Nesse trabalho serao destacadas as classes mais importantes
no uso de um dicionario de dados, conforme ja apontadas por varios autores,
como Turney (2002), Pang e Lee (2008), Peng e Park (2011) e Nielsen (2011).

Na lingua portuguesa, as palavras sao classificadas conforme o significado a

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

e Substantivo: se refere a uma entidade, podendo ser um objeto ou uma
pessoa. Expressa designacoes a objetos ou seres. Na analise de sentimentos
os substantivos sao importantes para se saber de quem se fala, podendo ser

um produto, marca ou objeto.

e Adjetivo: oferece uma qualidade ou caracteristica de um substantivo. E
fundamental na analise de sentimentos para destacar uma caracteristica

boa ou ruim de um determinado objeto.

e Verbo: indica o estado ou acao em uma frase. Por meio dos tempos verbais

é possivel saber se a agao ou estado ocorreu no passado, presente ou futuro.

e Advérbio: palavra que propoe modificar o sentido de um verbo ou adjetivo,
como por exemplo, na frase: “Isso nao é nada bonito”, no qual o advérbio

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

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

dificar totalmente uma frase, conforme as frases abaixo:

“O macarrao nao estd bom” (o advérbio “nao” nega o adjetivo de valor po-

sitivo “bom”).

Ssentiwordnet.isti.cnr.it
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“Meu computador estd muito lento” (advérbio “muito” intensifica o adjetivo

“lento”).

As pontuagoes do SentiWordnet variam de 0,0 a 1,0 (ESULL; SEBASTIANI,
2006). Os valores positivos tendem a 1, o diciondrio possui um mecanismo bem

simples de classificagao.

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

(DENECKE, 2008) ¢ exposto o seu uso na lingua alema.

Os dicionarios baseados no Wordnet e SentiWordnet nao possuem um voca-
bulario informal; como os textos extraidos das Redes Sociais sao em sua maioria
formados por textos informais, vé-se a necessidade de adicionar e modificar esses

diciondrios.

2.1.2 N-gramas

Ao se analisar um texto, pode-se procurar por palavras tinicas ou combinagoes

de palavras; essas combinacoes ou seqiiéncias sao chamadas de n-grama.

Quando ¢ feita a analise de uma palavra tnica, por exemplo, a palavra “nada”
estamos nos referindo a um unigrama, caso a analise seja feita com duas palavras

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

O significado de alguns bigramas e trigramas (trés 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 andlise de sentimentos de um texto.

2.1.3 Palavras nao agregadoras de sentimentos

As palavras que nao possuem um valor sentimental em um texto sao denomi-
nadas de stopwords. Estas palavras nao devem ser consideradas na analise sen-
timental de um texto, nao tendo um valor incremental ou decrescente na analise

de sentimentos e opinioes.

Segundo Braga (2009) ha beneficios na remocao de stopwords de uma frase,

antes de ser realizada a andlise sentimental desta frase.

As stopwords sao adicionadas em uma lista para identificar quais sao as pala-
vras que nao possuem valor agregador de sentimento e polaridade de uma frase,

isso tanto no caso dos dicionarios como nas anélises efetuadas pela aprendizagem
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de maquina.

Exemplos das palavras que podem ser desconsideradas, pois nao acrescentam

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

2.1.4 Meétricas de intensidade de sentimento e polaridade
de uma frase

As métricas para determinacao de sentimento total consideram os valores de

intensidade sentimental das palavras individuais que compoem uma frase.

A métrica usada do dicionario de Nielsen (2011) é mostrada na Equacao 2.3:

sentimento(P;)

sentimento(F) = Z

=1

\/comprimento(F)

Onde:

e /comprimento(F) é o nimero total de palavras dentro de uma frase F.
e sentimento(P;) é o valor de sentimento de cada palavra.

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

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

o dicionario de Nielsen (2011) é:
Valores das palavras: strange = -1
comprimento(F) = 4; contam 4 palavras (my, hair, is, strange)
sentimento(F) = —1/v/4
sentimento(F') = -0,50

Veja que palavras como “my” poderiam ser desconsiderada, sendo retirada
da frase por nao atribuir um valor de sentimento, sao as stopwords. Porém, em
(NIELSEN, 2011) as stopwords nao sao consideradas nos calculos do dicionario

de dados.

Segundo o trabalho de Hogenboom et al. (2011) deve ser aplicada uma regra
diferente para palavras negativas; para cada palavra de negacao identificada, por
exemplo, o modificador do sentimento é multiplicado por um fator de inversao,

ou seja, ¢ multiplicado por -1. Um modificador de sentimento = 1 indica que
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nenhuma inversao foi aplicada; quando todas as palavras negativas forem proces-
sadas, a frase é pontuada pela soma das pontuagoes e o inversor é utilizado se
necessario. Podendo assim, caso seja necessario, o fator de inversao de sentimento

pode receber o valor de -1.

Um exemplo de inversao ¢ o conjunto de palavras “nada bom”, onde o valor

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

2.1.5 Analise de sentimentos e polaridade por aprendiza-
gem de maquina

A aprendizagem de maquina pode ser utilizada para efetuar a andlise de
sentimentos. Nesta area de pesquisa, por meio de algoritmos tenta-se prever
o conteudo emocional de um texto; portanto, uma informacao é classificada,

detectando seus comentarios positivos, negativos ou neutros.

A aprendizagem de méaquina utiliza algoritmos que recebem padroes ja defi-

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

Os tipos de aprendizagem sao classificados em:

e Supervisionado: ¢é utilizado um padrao que indica ao algoritmo a resposta

desejada para uma amostra de entrada.

e Nao supervisionado: quando nao existe um padrao indicando a resposta

desejada para amostras de entrada.

Na analise de sentimentos, a aprendizagem de maquina auxilia na descoberta

de polaridade.

Os classificadores baseados em aprendizagem de maquina podem apresen-
tar bons resultados de precisao (SILVA; LIMA, 2012), porém é necessaria um

quantidade grande ja classificada de dados de treinamento.

No Apéndice A sao descritos os algoritmos de aprendizagem de maquina mais
utilizados na area de analise de sentimentos, segundo os trabalhos de Neviarous-
kaya e Aono (2012) e Sidorov et al. (2012) : arvores de decisdo, classificacao

bayesiana e otimizag¢ao minima seqiiencial.

Na andlise de sentimentos feita no trabalho de Pang, Lee e Vaithyanathan
(2002) técnicas padroes de aprendizagem de méquina sao utilizadas para avaliar
resenhas de filmes. O objetivo do trabalho de Pang, Lee e Vaithyanathan (2002)

é verificar se a aprendizagem de maquina é suficiente para a classificacao de
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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
nao contém nenhuma palavra que é obviamente negativa, possui um significado

negativo.

No trabalho de Pang, Lee e Vaithyanathan (2002) foram utilizados trés algo-
ritmos: classificagao Naive Bayes, classificacao de maxima entropia, e as maquinas
de vetores de suporte (SVM), pois eles demonstraram ser eficazes em estudos an-
teriores de categorizacao de texto. Adicionalmente, esse estudo foca no uso de

unigramas (com marcagao de negagao) e bigramas obtendo melhores resultados.

Trabalhos como o de Barbosa e Feng (2010) utilizam a aprendizagem de
maquina 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 andlise, onde seus textos classificados
pela ferramenta apresentaram uma taxa de erro de 18,7% para as andlises 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
maquina sao obtidos com o algoritmo SVM para calcular a positividade e nega-

tividade de textos extraidos do Twitter.

O trabalho de Dang (2012) analisa vérios textos extraidos de um microblog
e que sao submetidos a um filtro denominado de StringToWordVector que re-
cebe o texto e converte-o em um vetor de palavras individuais. Isto é necessario
porque o classificador Naive Bayes Multinomial, Arvore de Decisao e SVM nao
trabalham diretamente com texto, apenas com palavras separadas de um texto.
Muitos dos estudos que foram citados nesta secao também trabalham com o filtro

StringToWord Vector.

2.2 Analise afetiva nas redes sociais

Muitos trabalhos (REN; WU, 2013) (SKOWRON et al., 2013) fazem a andlise
afetiva utilizando o modelo de Ekman ou o modelo Big Siz (CALIX et al., 2010)
(ALM, 2009). As emogdes contidas no modelo Big Six sao: felicidade, tristeza,

raiva, medo, nojo e surpresa. Essas emocgoes sao comumente identificadas com o

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

A Figura 2.2 apresenta algumas emocoes extraidas do trabalho de Russell

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

O modelo de Ekman ou modelo Big Siz surgiu a partir de muitos estudos para
demonstrar a universalidade de certas expressoes faciais humanas de emocao, mas
as mesmas emogoes estao sendo utilizadas na abordagem léxica, como no estudo
de Krcadinac et al. (2013).

Figura 2.2: Emocoes contendo sentimentos positivos e negativos.
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+ Calmo(a)
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. Depressivo(a)
. ansado{a}

« Triste
- Aborrecido(a)

—

no trabalho de Thayer (1989) é amplamente explorado para expressar emogoes;
o modelo tem o eixo de valéncia afetiva, podendo ser positiva (ex.: divertido) ou
negativa (ex.:triste), o eixo de (energia) excitacao (da calma a estimulada) e o
eixo de dominancia (da passividade a atividade), como mostrados na Figura 2.3.
Para exemplificar, a emocao de medo possui uma valéncia, energia e dominancia
negativa (passividade), ja a emocao furioso possui uma valéncia e energia negativa

e uma dominancia positiva.

O modelo emocional apresentado no estudo de Lu (2013) tem os valores
médios de sete emocgoes. As emocgoes sa0 quase as mesmas para as emogoes
do modelo Big Siz, com a diferenca de que a emocao surpresa ¢é substituida pela
emocao aborrecida; cada emocao apresentada na Figura 2.3 é claramente dis-
tante umas das outras, porém a emocao tristeza se encontra bastante préxima da

emocao aborrecida.

Uma emocao pode afetar todo um grupo de pessoas, de acordo com Scheve
e Salmella (2014), hd a emogao coletiva, em que a emogao pode ser espalhada
no ambiente de uma pessoa ou nas redes sociais, por isso, a emog¢ao em torno de

uma pessoa ¢ importante a ser considerada.

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

e Healey (2001), porém utilizando medidas fisiolégicas. O trabalho apresenta a
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Figura 2.3: Gréfico das sete emogoes.
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necessidade de reconhecer e quantificar o estresse, raiva e outras emocoes que
podem influenciar a satide. As emocoes podem ser medidas por meio de palavras
usadas em um didlogo, o tom de voz, expressao facial, respiracao, temperatura,
entre outros fatores. Nesse trabalho foram utilizados sensores para medir a tensao
do musculo da face; a pressao arterial e outros fatores fisiologicos. Esse tipo de
abordagem ¢ 1til em muitas aplicagoes com usuarios presenciais, mas nao com os

usuarios remotos, como no caso das redes sociais.

Conceitos de afetividade incorporam valores de sentimentos positivos e ne-
gativos, mas ha também a distincao entre varias emocoes, sem a restricao de

considerar somente valores de intensidade de sentimentos.

O dicionario de palavra é utilizado em trabalhos a respeito de intensidade de
sentimento, mas para a andlise afetiva, a abordagem mais utilizada é a aprendi-

zagem de maquina que consegue reconhecer os diferentes tipos de emogoes.

Na Internet, com o advento das redes sociais, tais como o MySpace, é feita
a deteccao de palavras que expressam uma determinada emocao. No estudo de
Huang, Goh e Liew (2007) algumas palavras-chave sao utilizadas para deteccao
de emocoes negativas de tristeza e raiva a fim de identificar possiveis suicidas no

mundo virtual.

Vérias outras aplicagoes vém usando a analise afetiva, pois a Internet é um
meio rico de informagoes, no trabalho de Cambria et al. (2010) sao detectadas
as palavras que contém emocoes negativas e abusivas, por exemplo, para que o

usuéario nao tenha contato com frases classificadas como SPAM. Trabalhos como
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Hu e Liu (2004) e Dave, Lawrence e Pennock (2003) propéem mecanismos de
deteccao de palavras para classificar a opiniao de clientes sobre um determinado

produto.

AffectiveSpace (CAMBRIA; HUSSAIN, 2012) é um sistema de visualizagao
de palavras em um espago multidimensional de emogoes, com valores que variam
em afetividade positiva e negativa, nas quais as palavras sao distribuidas em

coordenadas.

2.2.1 Analise afetiva por meio de aprendizagem de maquina

A anélise afetiva pode ser detectada de varias maneiras, seja por meio de

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

A deteccao pela fala é feita pela percepcao de um estado de medo, raiva
ou alegria onde o tom de voz pode se tornar mais alto. Outras emogoes como
cansago, ou tristeza leva a uma fala mais lenta e de tom mais baixo (PICARD;
E.VYZAS; HEALEY, 2001).

Detecgoes de emogoes por expressoes faciais também sao usadas por meio de

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

Porém, no caso das redes sociais os métodos de aprendizagem de maquina
sao os mais adequados para detectar emocoes remotamente sem uso de qualquer

aparelho ou sensor.

Na aprendizagem de maquina as expressoes extraidas de frases auxiliam na
deteccao de emocoes, tal como a expressao inglesa ”"LOL” muito utilizada nas

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

Os emoticons (PAK; PAROUBEK, 2010), simbolos para expressar emogoes
por meio de icones representam sentimentos e valores afetivos nas frases das redes

sociais que expressam um determinado tipo de afetividade.

Os principais simbolos utilizados nas redes sociais para expressar emocoes sao

mostrados na Figura 2.4.

Figura 2.4: Principais simbolos utilizados nas redes sociais para expressar
€mogoes.
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A andlise de diferentes emocoes deve permitir que uma emocao negativa de
tristeza se diferencie de uma outra emocgao negativa que represente raiva, por
exemplo. Portanto, estudos como o de Chen et al. (2014) afirmam que a apren-
dizagem de maquina tem apresentado, atualmente, bons resultados em relacao
a analise de afetividade. Embora se precise de um grande ntimero de modelos
para cada emocao, com um modelo grande de treinamento, os resultados sao
favoraveis, como no trabalho de Quan e Ren (2009) que detecta oito diferentes

emocoes de um microblog de lingua chinesa.

Analise afetiva também ¢é usada em conteidos multimidia, como no estudo
de Xu et al. (2014) que analisa conteido de videos e utiliza aprendizagem de
maquina. Trabalhos similares utilizam outros algoritmos de aprendizagem de
méquina, por exemplo, o trabalho de Soleymani et al. (2009) usa a classifica¢ao
Bayesiana e no trabalho de Machajdik e Hanbury (2010) é utilizado o algoritmo
SVM.

2.3 Analise de sentimentos e emocoes para me-
dir tendéncias de mercado por meio das re-
des sociais

Uma das aplicagoes, referentes a andlise de opinioes, mais estudada ultima-
mente é a relacionada a negdcios e marketing. As empresas querem saber os

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

A anélise de sentimentos pode ser aplicada em diversas areas, sejam relacio-

nadas a beleza, moda, esportes, satide, 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 dominio da musica e filmes.

Estudar a estrutura das redes sociais em tempo real pode ajudar a melhorar
a compreensao das campanhas de marketing. Os trabalhos de Abel et al. (2010)
e Broillet, Dubosson e Trabichet (2008) mostram que a andlise dos dados dos
blogs pode ser usada para prever o sucesso dos produtos, porém concentram-se
em dominios Uinicos e nao investigam como as abordagens correspondentes podem

atuar em outros dominios.

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 dinamica de contetido é um pro-
blema em aberto; no trabalho de Mislove et al. (2007) é feita uma anélise das
redes sociais, porém nao ¢ abordada uma solucao que permita entender como o
conteudo ¢ introduzido nesses sistemas, ou seja, como os dados ganham popula-

ridade.

2.4 Prdés e contras dos trabalhos relacionados a
analise de sentimentos e afetiva

Os estudos de Pang e Lee (2008), Nielsen (2011) e Dang (2012) abordam um
dominio genérico. Porém, a andlise de sentimentos ou polaridade deve ser feita
em dominios especificos, pois, dicionérios especificos aumentam o desempenho da

andlise.

E necessario fazer a identificagao do dominio a ser estudado e posteriormente
se construir um diciondrio especifico, pois como ja foi mencionado anteriormente,

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

No trabalho de Zhang et al. (2008) o aumento de performance com uso de
bigramas é mostrado com palavras caracteristicas da lingua chinesa. Ressaltando
a necessidade de usar palavras caracteristicas dependendo do idioma estudado.

Porém o estudo aborda somente n-gramas na analise 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 nao forneciam informagoes tteis e foram descartadas da

analise.

A pesquisa de Braga (2009) mostra resultados benéficos na remogao de pala-
vras nao agregadoras de sentimentos (stopwords), independente se sao removidas
antes ou depois da aplicagdo de uma medida estatistica. As palavras nao agre-
gadoras podem ser removidas das listas de palavras, diciondrios, e também das

andlises efetuadas pela aprendizagem de maquina.

Os trabalhos citados possuem o foco na andlise da polaridade positiva e ne-
gativa, porém, muitos textos extraidos da Internet possuem expressoes préprias
e palavras informais que precisam ser considerados para melhorar o desempenho
da andlise de sentimentos. Na literatura atual existem poucos trabalhos que tra-
tam das varias categorias de palavras que sao utilizadas para realgar os valores

13

de sentimentos na Internet, tais como a expressao “muito muito bom!!”, “amo
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muito tudo isto!!”, sendo necesséario utilizar um dicionéario préprio para uso em

textos informais das redes sociais, blogs e féruns.

Um dos grandes problemas da andlise 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 ja citados
como Peng e Park (2011) e Yin e Peng (2009) que sdo estudos recentes, con-
sideram somente palavras da classe gramatical “adjetivo” ou extrai somente as
palavras consideradas como caracteristicas do produto, descartando o restante

das palavras.

Em estudos recentes, como em Mizumoto, Yanagimoto e Yoshioka (2012)
constroem-se um dicionario semi-automatico, porém somente as polaridades sao
calculadas e nao valores que demonstram a intensidade de sentimentos (por exem-
plo, a variagdo de -5 a +5), também sado excluidas as frases que possuem con-

juncoes de negacao e adversativa.

Trabalhos de andlises de textos por meio de dicionarios como Bradley et al.
(1999), Wiebe e Wilson (2002), Qiu et al. (2009), Chamlertwat et al. (2012) e

Nielsen (2011) apresentam as seguintes limitagoes:
e nao fazem andlise de sentimentos baseados em tempos verbais;
e nao consideram uma analise detalhada de advérbios seguidos de adjetivos;
e sao focados na andlise de unigramas;

e nao consideram a maioria das classes gramaticais de palavras;

e nao consideram juncgoes de palavras que modificam totalmente a polaridade

de uma frase;

e a obtencao da intensidade de sentimentos de uma frase é realizada por uma

simples soma aritmética.

Uma outra questao a ser estudada é se as caracteristicas de uma pessoa,
tais como idade, género e escolaridade, por exemplo, poderia afetar a andlise de
sentimentos, intensificando ou decrescendo o valor final de sentimentos extraidos

da Internet.

Pelas razoes expostas é essencial que a analise de sentimentos considere:
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e N-gramas, remover palavras nao agregadoras de valor e incluir palavras
especificas e expressoes idiométicas contidas no texto a ser analisado (girias,

por exemplo).

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

de uma frase que agregam sentimentos a uma frase.

e Calcular o valor de intensidade de sentimentos total de uma frase no uso
de diciondarios semi-automaticos e automaticos, pois na literatura atual so-
mente é calculada a polaridade, ou seja, é feito somente trés classificagoes
finais de uma frase: positiva, negativa e neutra. A classificagao de polari-

dade é mais limitante e drastica.

e Utilizar célculos mais complexos utilizando as diferentes classes gramaticais
para o caso das frases mais complexas, como por exemplo, “Eu nao me senti

nem um pouco triste diante daquela situacao”.

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

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

As vantagens de se usar a analise afetiva em relacao a anélise de sentimentos é
a maior amplitude de emocoes a serem identificadas em textos da Internet, porém
com o uso de aprendizagem de maquina ¢é necessario ter uma grande quantidade

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

2.5 Método de mineracao de textos da Internet

Os dados contidos na Internet sao amplos e muitas vezes é necessario efetuar

uma filtragem das informacoes coletadas.

A mineracao de opiniao pode ser usada em diferentes tépicos; um topico onde
a mineragao de opiniao pode ajudar ¢ a inteligéncia de marketing que auxilia no
conhecimento do consumo da populagao. Mineracao de opiniao em dados textuais
de inteligéncia de marketing pode ser classificada em trés tipos (GLANCE et al.,
2005):

e Alerta de inicio: informar aos usudrios quando uma condigao rara ou mais
critica ocorre.

e Rastreamento: seguindo as tendéncias em tépicos de discussao ou temas

novos que estao se formando.
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e Mineracao de sentimentos: extragao de frases e valores de opinido/sentimentos

positivos, negativos e neutros.

Para efetuar a busca de informagoes pela Internet é usado um programa de
computador, denominado de Web Crawler que é um mecanismo automatizado
de mineracao de dados, que metodicamente busca as informacoes em um deter-

minado site ou pela Internet.

Apoés a mineracao de dados é efetuada a extracao desses dados para um fim
especifico (andlise estatistica, por exemplo). A extracdo pode ser construida por
uma pessoa que sabe das caracteristicas do cenario e dominio do qual serd extraida

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

O método de extracao que é feito com o auxilio de um algoritmo ja treinado

é denominado de treinamento automatico.

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

tragao de dados da Internet.

2.6 Meétodo crowdsourcing de avaliacao e va-
lidacao de sentimentos e emocoes

Para se calcular a intensidade do sentimento de uma palavra ou mesmo para
validar o sentimento total de uma frase, é necessaria que a palavra ou frase total
seja avaliada por uma pessoa ou uma maquina treinada. No caso da palavra ser
analisada por uma pessoa é possivel utilizar a avaliacao subjetiva presencial ou

remota.

O modelo de avaliagao subjetiva remota formada por voluntdrios remune-
rados ou nao que auxilia a resolucao de problemas e validacao de ferramentas,

algoritmos e solucoes é denominado de crowdsourcing.

O método de crowdsourcing é 1til em areas em que se precise de avaliagoes
e validacgoes subjetivas. Em vez de se procurar por varias pessoas que estejam
presentes em um cendario especifico de teste, estas pessoas podem estar alocadas

remotamente em diversas regioes.

Questionarios estao disponiveis no método de crowdsourcing para usuarios
remotos, os quais respondem os questiondarios. Esta avaliacao a distancia 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 rapido em com-
paragao com testes presenciais de avaliagao subjetiva. Outro fator positivo é que
os usudrios (multidao) ficam mais confortdveis para responder aos questiondrios
remotamente. Por outro lado, uma desvantagem desse método é a falta de um

ambiente controlado.

Por meio do crowdsourcing é possivel estudar o comportamento de uma pessoa
frente a uma situagao, como no estudo de Rodriguez, Rosa e Bressan (2014) que
usa o método para avaliar a qualidade do video com o propédsito de definir uma

métrica de qualidade de video.

Na analise de sentimentos, a avaliacao remota Amazon Mechanical Turk é
utilizada por diversos autores, como Peng e Park (2011) e Cem et al. (2010), a

fim de validar novos dicionarios de dados e calculos 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 extraidas do Twitter.

Machedon, Rand e Joshi (2013), na respectiva pesquisa propde um método
geral para a utilizagao de rotulos de dados de treinamento via crowdsourcing para
uso em aprendizado de maquina supervisionado, a fim de classificar automatica-
mente mensagens extraidas de midia social, para finalmente efetuar a analise de

sentimento.

Demais trabalhos, como Keating, Rhodes e Richards (2013) e Brew, Greene
e Cunningham (2010) com foco em andlise de sentimentos extraidos da Internet

também usam o método de crowdsourcing.

Em relacao a analise afetiva o método de crowdsourcing também é utilizado
no trabalho de Ahmad (2013), tanto para classificar como para validacao das

emocoes.

2.7 Sistema de recomendacao baseados em sen-
timentos e emocoes

Um Sistema de Recomendacao (SR) tem como objetivo coletar dados para for-
mar um banco de dados personalizado. De acordo com esse banco de dados, itens
especificos sao recomendados para os usuarios. Um usuario tem caracteristicas
especiais, tais como idade, género, nivel de escolaridade; e o perfil do usuério é

formado por estas caracteristicas. Detectar e classificar o perfil de uma pessoa
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auxilia na personalizacao de um sistema de busca, publicidade ou indicacao de

conteudos.

A operacao basica de um SR pode ser formalmente descrita pelas equagoes
2.4 e 2.5 (RODRIGUEZ, 2010). O conjunto de todos os usuérios do sistema é
representado pela varidavel C' e o conjunto de todo o contetdo recomendado pela
variavel S; R ¢ a classificacao ordenada, ou conjunto ordenado de recomendacoes,

mostrando os beneficios do contetido s € S para o usuario ¢ € C.

u é a utilidade ou relevancia da informagao/contetido, dado por:

wCxS—R (2.4)

E o céalculo da relevancia dos resultados de pesquisa no SR é expresso por:

Vee C, sl = argidu(c, s) (2.5)

Onde, para cada usuério ¢ € C, o contetido de s € S que maximiza a utilidade

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

SR sao amplamente utilizados para recomendar contetido, tais como texto e
multimidia (CHEN; CHEN, 2001) (ZHOU; KHEMMARAT; GAO, 2010) (BER-
TINT et al., 2013) para os usudrios 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 sao aplicados em diversas areas, desde marketing e vendas até sistemas

de e-learning, e contetidos multimidia.

A andlise de sentimento e afetividade tem sido explorada em SR para reco-
mendar conteudos de acordo com o estado emocional da pessoa. Um conteido
pode ser recomendado com base no humor da pessoa ou com base no nivel de
satisfacao do usudrio, como na pesquisa de G.-Crespo et al. (2010), que também

considera os metadados semanticos e contetdos visualizados anteriormente.

2.7.1 Tipos

Existem basicamente trés tipos de sistemas de recomendagao (FAN; SHEN;

MALI, 2008), esses sao:
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e Baseado em Conteudo: Um sistema de recomendacao baseado em contetdo
recomenda ao usudrio produtos que sejam semelhantes ao que ele preferiu

no passado.

e Colaborativo: consiste na recomendacao de itens que pessoas com gosto

semelhante preferiram no passado.

e Hibrido: faz a associacao dos dois tipos citados acima.

2.7.2 Componentes

Em geral, um sistema de recomendagao possui trés componentes:

e Dados de fundo que é a informacao que o SR tem antes de recomendar um

conteudo;

e Dados de entrada que ¢é a informagao que o usuério tem para informar ao

SR para ser gerada uma recomendacao;

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

recomendacao.

No tipo colaborativo, os dados de fundo sao o histérico de avaliacao dos
usuarios sobre um conjunto de itens, ja os dados de entrada é o historico de

avaliacao de um usudrio especifico.

Um sistema de recomendacao tem como componentes principais as informacoes
sobre itens e sobre os usudrios do sistema, sendo que o objetivo é determinar o

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

Os sistemas de recomendacoes atuais vém tentando extrair o quanto um
usuario acha um conteido 1til ou nao, para aperfeicoar cada vez mais o conteido

a ser recomendado.

A analise de sentimentos pode ser utilizada de varios modos nos sistemas de
recomendagao, uma delas como no trabalho de Koukourikos et al. (2012) extrai
os sentimentos dos usuarios em relacao a um contetdo, nos quais os comentarios
dos usuérios sao pontuados a fim de extrair a opiniao do usudrio sobre alguns
recursos educacionais apresentados a ele. Na pesquisa de Santos e Boticario
(2012) os beneficios de se considerar a afetividade em sistemas de recomendagao

aplicados ao ensino sao estudados.



2.7 Sistema de recomendacdo baseados em sentimentos e emocoes 31

Nos estudos citados sobre reconhecimento de sentimentos, principalmente por
dados textuais coletados, é dificil determinar o melhor modo que um individuo
responda a um questionario e que por meio desse seja extraido seu estado sen-
timental (ROBISON; MCQUIGGAN; LESTER, 2010), uma das questoes a se
descobrir é como o sentimento de um individuo pode melhor auxiliar um SR
(SHEN; WANG; SHEN;, 2007).

Sobre os trabalhos que tentam extrair varias emocoes de um usuario, ou seja,
a afetividade do usudrio, o trabalho de Sasaki et al. (2013) mostra um sistema de
recomendacao de musica baseado em afetividade, o qual usa imagens de entrada
e os usuarios desse sistema escolhem uma imagem periodicamente dependendo

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

A maioria dos estudos, como Koelstra et al. (2012) exploram a andlise afetiva
através de sinais fisiologicos. Com o surgimento das redes sociais e da extracao
de dados da Internet, a tarefa de analise afetiva pode ser realizada de uma forma
mais adequada e sem a necessidade da presenca fisica do usuario para testes de

laboratdrio.
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Proposta de um sistema de
analise de sentimentos

Neste capitulo sera apresentada a proposta de um sistema de analise de senti-

mentos que inclua um diciondario de palavras, mecanismos de calculo de sentimen-

tos e um fator de correcao de sentimentos que é dependente das caracteristicas

pessoais de um usuario da Internet.

3.1 Requisitos do analisador de sentimentos e

polaridade

A seguir serao apresentados os requisitos para a orientacao no desenvolvi-

mento do mecanismo de analise de sentimentos e polaridade.

O dicionario de palavras deve permitir a insercao de varios tipos de pala-
vras como girias, expressoes de alegrias e tristeza por meio de icones que
expressam emocoes, 0os emoticons, unigramas, bigramas, trigramas e asso-
ciagao de advérbios e adjetivos. As palavras nao agregadoras de sentimen-

tos, stopwords, devem ser removidas.

As palavras e a associacao de palavras devem ser devidamente identificadas
como unigramas, bigramas ou trigramas para efetuar o calculo de senti-

mento e polaridade de cada frase.

Uma métrica que considere todas as palavras possiveis que contenham uma

intensidade de sentimento deve ser considerada.

A extracao de frases das redes sociais deve ser feita em um periodo 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 Dicionario fixo de palavras

O dicionario é um conjunto de palavras as quais sao associados, basicamente,
os atributos: nome e valor de sentimento, podendo também possuir a categoria

gramatical da palavra.

Serao utilizados diferentes dicionarios, um para cada dominio. Um dominio
representa uma area especifica, como musica, tecnologia, beleza e negocios. Para
um determinado dominio, serao definidos os dicionarios de unigramas, bigramas

e trigramas.

E importante ter um dicionario diferente para cada area especifica 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:

e “O risoto esta extremamente seco: polaridade negativa.”

e “O tapete esta limpo e seco: polaridade positiva.”

Neste trabalho exploraremos os dominios de tecnologia, musica, beleza e

negocios.

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

[Pl

“esse”, “0” e “ela”, denominados de stopwords, serao desconsideradas das fra-

ses e nao fazem parte dos dicionarios de palavras.

3.2.1 Dicionario de unigramas

Um dicionario de unigramas é definido pelo conjunto:

Du = {(pivvhci)?i = 17 ;n} (31)
Onde:

e p; ¢ uma palavra.
e ¢; ¢ a categoria da palavra p;.

e v; ¢ o valor de sentimento da palavra p; de categoria c;.
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O valor de sentimento de um unigrama é representado pela seguinte funcao:

sentimento.unigrama(p;, ¢;) = v; (3.2)

Onde:

e v; ¢ um numero inteiro, de valor positivo ou negativo, calculado pelo valor

médio de sentimento atribuido pelos especialistas a palavra p;.

e sentimento.unigrama(p;,c;) é fungdo que define a intensidade de senti-
mento da palavra p; contida no dicionario de unigramas de categoria c¢;, tal

que (piaviaci) € Du

Um dicionério de unigramas D, é composto por n triplas(p;, v;, ¢;).

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

seus atributos e métodos. O dicionario possui o atributo “dominio” e os métodos:

Figura 3.1: Diagrama de classes do dicionario de unigramas

Dicionario
—-dominio: string

+ sentimento. unigramad)
+ categoria_ unigramad()

n

palavra
- p: string
- I integer
- C: string

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

lavra p;.

e categoria.unigrama() 1é a classe gramatical ou categoria da palavra p;, po-
dendo ser: verbo infinitivo, verbo passado, verbo presente, giria muito po-

sitiva, giria positiva, giria muito negativa, giria 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 dicionario é formado por n palavras p que possuem um valor v e uma

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

Tabela 3.1: Exemplos do dicionario 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 v; das Equacgoes 3.1 e 3.2 é calculado pelo valor médio de sentimento
dado por cada especialista a palavra i, por meio de uma avaliacao subjetiva. E
utilizada uma escala de valores de -5 a +5, onde as girias que denotam depre-

ciagoes extremas recebem uma pontuacao de -4, -5 ou +4, +5.

No dicionério' também constam simbolos que expressam tristeza ou felici-

dade, que sao comumente chamados de emoticons.

3.2.2 Dicionario de bigramas

Um dicionario de bigramas é definido pelo conjunto:

Dy = {(pz‘%vi);i =1, ...,m} (3-3)
Onde:

® p;q; sao duas palavras que compoem um bigrama, sendo que p; € D, e
q € D,.
e v; valor de sentimento da palavra p; seguida da palavra g;.

Para um dicionario de bigramas D, podemos definir a funcao abaixo, sendo

que p;q; €Dy:

Thttp://143.107.17.25 /opinion/
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sentimento.bigrama(p;q;) = v; (3.4)

Onde:

e v; ¢ um numero inteiro de valor positivo ou negativo, calculado por uma
formula que depende dos componentes p;q; para obtencao da intensidade de

sentimento para bigramas.

e sentimento.bigrama(p;q;) é a intensidade de sentimento de p; seguida de g;

contidas no diciondrio de bigramas.

O dicionério de bigramas é formado por uma ou m palavras p seguidas de ¢

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

Figura 3.2: Diagrama de classes do dicionario de bigramas

Dicionario
-dominio” string

+ sentimento. bigramad)

m
palavra

- p string

- g string

- v linteger

Tabela 3.2: Exemplos do dicionario de bigramas

Nome (pq) Valor (v)
bom demais +5
muito horripilante )
extremamente salgado -9

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

seus atributos e métodos. O dicionario possui o atributo “dominio” e o método:

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

palavra p;q;;
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3.2.3 Dicionario de trigramas

Um dicionario de trigramas é definido pelo conjunto:

Dy = {(pigiri, vi), i = 1, ..., s} (3.5)
Onde:

® p;q;1; sao trés palavras que compoem um trigrama.
e v; valor de sentimento da sequéncia de palavras p;q;r;.

Para um dicionario de trigramas D; podemos definir a funcao abaixo, sendo

que p;q;r; €Dy

sentimento.trigrama(p;q;r;) = v; (3.6)
Onde:

e v; é um numero inteiro de valor positivo ou negativo, calculado por uma
formula que depende dos componentes p;q;r; para obtencao da intensidade

de sentimento para trigramas.

e sentimento.trigrama(p;q;r;) é a intensidade de sentimento de p; seguida de

q; e r; contidas no dicionario de trigramas.

O dicionario de trigramas é formado por uma ou s palavras p seguidas de ¢

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 dicionario de trigramas com

seus atributos e métodos. O dicionario possui o atributo “dominio” e o método:

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

sequencia de palavras p;q;r;;

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

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

Dicionario
~dominmio: string

+ sentimento. trigramad()

=3

palavra
- p : string
- q : string
- T - string
- v integer

Tabela 3.3: Exemplos do dicionario de trigramas

Nome (pgr) 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 férmula 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 férmula que tem como

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

3.3 Sentimeter-Br

As etapas para a construgao do diciondrio fixo sao mostradas na Figura 3.4.

A partir de uma palavra-chave, sao obtidas frases de uma rede social ou
blog. As palavras tém seu valor de intensidade de sentimento atribuido por
especialistas e sao adicionadas nos dicionarios de unigramas; para os bigramas
e trigramas a intensidade de sentimentos é formada por meio das féormulas de
obtencao de n-gramas, conforme serao tratadas nas préximas subsecoes. Apds o
término da construcao do dicionario de palavras, aplica-se a métrica de obtencao

de intensidade de sentimento total da frase.

Existem muitas técnicas para criacao de um dicionario de dados e atribuicao
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Figura 3.4: Etapas da construgao do Sentimeter-Br

Selecéo de palavras chaves para um
tema especifico

¢

Captura de frases da rede social ou micro-
blog relacionadas as palavras-chaves

e

Selecionar as palavras com valor
sentimental e emoticons e categoriza-las
por meio de especialistas

-

Descartar palavras sem valor sentimental
(stopwords)

=

Construgéo de dicionario de unigramas

¢

Atribuicdo de valor de sentimento a
bigramas e trigramas por formula de
obtencé@o de ngramas

e

Construcéo de dicionario de bigramas e
trigramas

A 4

Fim da construcéo do dicionario de um
dominio especifico

¢

Aplicar métrica de intensidade de sentimento
ao finalizar a frase

«

Valor de intensidade sentimental da frase
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de valores de sentimentos. Na primeira proposta do trabalho estd um dicionario
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 Obtencao de intensidade de sentimentos e polari-
dade para unigramas

Nas préximas subsegoes serao explicadas de que maneira o mecanismo de
analise de sentimentos, denominado de Sentimeter-Br reconhece se uma palavra é
um unigrama, bigrama ou trigrama. E estudado um aprimoramento das férmulas
existentes para obtencao da polaridade e intensidade de sentimento de uma frase,

considerando a abordagem por meio de dicionérios de dados.

Uma palavra com significado proprio e substantivos compostos aparecem no

dicionario como unigramas, e sao considerados uma palavra tnica.

Deste modo, temos a funcao sentimento.unigrama(p;) que retorna o valor

de sentimento, extraido do dicionario, correspondente a palavra p;.

Dada uma frase F' = (p1,p2, ps...p,) formada por n palavras, o cdlculo de
intensidade de sentimentos de um unigrama p; é o valor v; extraido do dicionéario

atribuido pelos especialistas.

Para o caso dos bigramas e trigramas ¢ necessario associar os valores das

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

3.3.2 Foérmula para obtencao de intensidade de sentimen-
tos e polaridade para bigramas

Se duas palavras ou trés palavras consecutivas possuem um significado e um
valor de sentimento diferente do que se elas fossem consideradas separadamente,

entao sao consideradas bigramas ou trigramas.

A consideracao de bigramas e trigramas permite o aprimoramento no calculo
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 célculo do sentimento e polaridade da frase.
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Dado um bigrama (p;q;) nos quais p; é um advérbio e ¢; é um adjetivo, sdo
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 p; ¢;

Categoria | Intensidade de Intensidade de Exemplo
sentimento de p; | sentimento de g;
1 positivo muito negativo muito horripilante;
muito=+2, horripilante=-4
2 positivo negativo muito feio;
muito=+2, feio=-3
3 negativo muito positivo pouco fantastico;
pouco =-2, fantastico=+4
4 negativo positivo pouco bonito;
pouco =-2, bonito=+3
) negativo muito negativo pouco horripilante;
pouco =-2, horripilante=-4
6 negativo negativo pouco feio;
pouco =-2, feio=-3
7 positivo muito positivo muito fantastico;
muito=+2, fantastico=+4
8 positivo positivo muito bonito;
muito=+2, bonito=43

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

calculo de intensidade de sentimentos do bigrama.

Para um bigrama no qual p; ¢ um advérbio de negacio (exemplo: ndo, nada) e
¢; ¢ um verbo de valor positivo (exemplo: funciona) também é aplicada a Equacao
3.7.

sentimento. bz’gmma(pl-qi)Fj =
fatorlb.y, * sentimento.unigrama(p;)+ (3.7)

fator2b.q, * sentimento.unigramalg;)

Onde

® (pigi) € Dy.

e sentimento.bigrama(p;q;)r,: resultado da intensidade de sentimento de bi-

gramas da Frase F}.
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o fatorlbey, e fator2b.,,: pesos para valorizar a primeira e segunda palavra

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

Sao 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 avaliacao presencial em laboratorio
participaram 150 voluntarios; os testes voluntarios foram feitos em um laboratério
de informética da Faculdade de Arquitetura da USP com pessoas (alunos e fun-
ciondrios) de vdrias faixas etdrias 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 usuério avaliou
em média 6 frases. O valor médio de avaliacao de cada frase é encontrado e os
valores de sentimento.unigrama(p;) e sentimento.unigrama(q;) sao extraidos do

dicionario de unigramas.
Exemplo de uma avaliacao do bigrama “muito feio”:
sentimento.unigrama(muito) = +2;
sentimento.unigramal( feio) = -3;
Avaliagao média subjetiva do bigrama = -4,5;
(fatorlbeu, * +2) + (fator2be, * —3) = —4,5

Até o momento, fatorlbea,, fator2b.., e sentimento.bigrama(p;q;) F; NA0
sao conhecidos. Os valores do fatorlb., e fator2b.,, para cada categoria de
bigramas p; e ¢; independente da frase sao descobertos por meios da avaliacao
subjetiva dos voluntarios e posteriormente por meio de um sistema de equagoes

o sentimento.bigrama(p;q;)r, ¢ encontrado.

Com os resultados dos testes subjetivos obteve-se para cada categoria um
sistema linear de 8 equacgoes e 2 incognitas. Considerando que sao 8 frases por

categoria temos o seguinte sistema linear de equagoes:

. ) ) . sentimento.bigrama(p;q;)
sentimento.unigrama(p:) sentimento.unigramal(q)

fatorlb(caty) sentimento.bigrama(p:q;) r,
fator2b(caty,) :

sentimento.unigrama(ps) sentimento.unigramal(qs) ) ‘
sentimento.bigrama(p:q;) r

(3.8)

Para resolver este sistema de equacoes o método de minimos quadrados, es-

pecificamente o pseudo-inverso, é utilizado.
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x =(Q'Q)"'Q"d

Onde

fatorlb(caty,)
T =
fator2b(caty,)

sentimento.unigrama(p,) sentimento.unigramal(q )

sentimento.unigrama(ps) sentimento.unigramal(qs)

sentimento.bigrama(pi1q1) r,

b:

sentimento.bigrama(psqs) r

(3.10)

(3.11)

(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 tinico de sentimentos para

as duas palavras, sendo adicionada como bigramas no dicionario.

Os valores encontrados para os fatores das 8 categorias sao apresentados na

Tabela 3.5.

Tabela 3.5: Pesos dos fatores de bigramas fatorlb e fator2b

Categoria | Peso de | Peso de
fatorldb | 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 Formula para obtencao de intensidade de sentimen-
tos e polaridade para trigramas

Para os trigramas, sendo (p;g;r;) nos quais p; é um advérbio, ¢; é um advérbio

e r; ¢ um adjetivo, similar aos bigramas, sao analisadas as categorias mostradas

na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Exemplos de categorias de trigramas p; q; ;

Categoria | Intensidade de Intensidade de Intensidade de Exemplo
sentimento de p; | sentimento de q; | sentimento de r;
1 pos1tivo pos1tivo muito negativo muito muito
ou negativo feio;
muito=+2,
feio=-3
2 positivo negativo muito negativo mulito 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 =42,
bonito=+3
5 positivo negativo mulito positivo mulito pouco
ou positivo bonito;
muito =42,
ouco =-2,
onito=+43

Para as categorias da Tabela 3.6, é aplicada a regra da Equagao 3.13 para o

calculo de intensidade de sentimentos do trigrama.

Onde

sentimento.trigrama(p;q;ri) r; =

fatorlt g, * sentimento.unigrama(p;)+

fator2t,., * sentimento.unigramal(g;)+

fator3teq, * sentimento.unigrama(r;)

o (pigiri) € Dy.

e sentimento.trigrama(p;qir;)r;:

trigramas da frase Fj.

(3.13)

resultado da intensidade de sentimento de

o fatorlt.y,, fator2t.,, e fator3t..,: pesos para valorizar a primeira, se-

gunda e terceira palavra de categoria k, que varia de 1 a 5.
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Sao 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 avaliacao presencial em
laboratoério participaram 150 voluntarios; os avaliadores analisam a intensidade de
sentimentos dos trigramas, sendo que cada frase é avaliada pelo menos 15 vezes,
cada usudrio avaliou em média 6 frases. O valor médio de avaliacao de cada frase
é encontrado e os valores de sentimento.unigrama(p;), sentimento.unigramalg;)

e sentimento.unigrama(r;) sdo extraidos do diciondrio de unigramas.

)

Exemplo de uma avaliacao do trigrama “muito muito feio”:
sentimento.unigrama(muito) = +2;
sentimento.unigrama( feio) = -3;

Avaliacao média subjetiva do trigrama = -5,0;

(fatorlbea, * +2) 4 (fatorlbe, * +2) 4+ (fator2be, * —3) = —5,0

Até o momento, fatorlte.,, fator2te.,, fator3te, e sentimento.trigrama(p;qr;) F;
nao sao conhecidos. Os valores do fatorlt,.,, fator2t.,, e fator3t.,, para cada
categoria de trigramas p;, ¢; e 7; independente da frase sao descobertos por meios
da avaliagao subjetiva dos voluntarios e posteriormente por meio de um sistema

de equacdes o sentimento.trigrama(p;q;r;)r, ¢ encontrado.

Com os resultados dos testes subjetivos obteve-se para cada categoria um
sistema linear de 16 equagoes e 3 incognitas. Considerando que sao 16 frases por

categoria temos o seguinte sistema linear de equagoes:

. ) . ) ) . sentimento.trigrama(p;q;ri) r,
sentimento.unigrama(p,)  sentimento.unigrama(q) sentimento.unigrama(ry) | | fatorlt(caty)

sentimento.trigrama(p;q;ri) .
fator2t(caty)| = . ’

sentimento.unigrama(pys) sentimento.unigrama(qs) sentimento.unigrama(rig) | | fator3t(caty) . . .
sentimento.trigrama(piqiri) r,

(3.14)

Para resolver este sistema de equagoes o método de minimos quadrados, es-

pecificamente o pseudo-inverso, é utilizado.

x =(Q7Q)"'Q"b (3.15)

Onde
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fatorlt(caty)
x = | fator2t(caty) (3.16)
fator3t(caty,)

sentimento.unigrama(py)  sentimento.unigrama(qy) — sentimento.unigrama(ry)

Q=
sentimento.unigrama(pig) sentimento.unigrama(qg) sentimento.unigrama(rig)
(3.17)
sentimento.trigrama(prqir1) p
b= (3.18)

sentimento.trigrama(pieqieTie) Fyg

Por fim, os valores dos dois fatores de peso para a categoria 1, representada
pela matriz x foram obtidos. Foi encontrado um valor tinico de sentimentos para

as trés palavras, sendo adicionada como trigramas no dicionario.

Os valores encontrados para os fatores das 5 categorias sao apresentados na

Tabela 3.7.

Tabela 3.7: Pesos dos fatores de trigramas fatorlt, fator2t e fator3t

Categoria | Peso de | Peso de | Peso de
fatorlt | 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 Formula para obtencao de intensidade de sentimen-
tos e polaridade de uma frase

No céalculo de obtencao da intensidade de sentimentos da frase F', espera-se
ter um valor mais proximo das avaliagoes subjetivas da intensidade de sentimento

e polaridade da frase.

Dada uma frase F' = (p1,p2,ps...p;) formada por t palavras, o célculo de
intensidade de sentimentos de unigramas, bigramas e trigramas ¢é feito através da

Equacao 3.19.
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1
~ fatorVerbal +n+m + s

«[SU+SB+ST]  (3.19)

sentimento(F)

ST = >"° | sentimento.trigrama(p;, pit1, Pi+2) tal que (p;, pit1,pis2) € F e
(i Pit1, Piy2) € Ds.

SB =", sentimento.bigrama(p;, pi+1) tal que (pi, piv1) € Dy e (pi, Dit1, Pive) ¢
Dy.

SU = I, sentimento.unigrama(p;) tal que p; € Dy, e (p;,pit1) ¢ Dy e
(pivpi+17pi+2) ¢ D,.

Onde

e SU: sentimento de unigramas.

e SB: sentimento de bigramas.

e ST sentimento de trigramas.

e D,: conjunto de dicionario de unigramas.
e Dy: conjunto de dicionario de bigramas.
e [D;: conjunto de dicionério de trigramas.

e sentimento(F): resultado da intensidade de sentimento total de uma frase

F.

e fatorVerbal = myq, se a frase possui um verbo que esta no participio passado;
e fatorVerbal = ms se a frase estd em outro tempo verbal ou nao possui um

verbo.

e n: ¢é o numero total de palavras unigramas que compoem a frase F' com

excegao das palavras nao agregadoras de valor (stopwords).

e m: é o numero total de palavras bigramas que compoem a frase F' com

excecao das palavras nao agregadoras de valor (stopwords).

e s: é o numero total de palavras trigramas que compoem a frase F' com

excecao das palavras nao agregadoras de valor (stopwords).

Para a obtencao dos valores da variavel fatorVerbal utilizada na Equagao 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 nao eram stopwords, pois, as frases extraidas
das redes sociais possuiam em média 6 palavras. Inicialmente um total de 18
frases compostas s6 por unigramas foram avaliadas, das quais 9 frases possuiam
um verbo que estava no participio passado, e as frases restantes possuiam um
verbo que estava em outro tempo verbal ou nao possuia um verbo. Um nimero
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 m; e 0,068 para
ms. 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 m; e ms, respectivamente.

3.3.5 Validacao do Sentimeter-Br

A seguir sao apresentados os resultados obtidos na validagao da métrica pro-
posta, Sentimeter-Br. A validacao foi feita por meio de testes subjetivos e posteri-
ormente foi utilizada a aprendizagem de méquina; ambas as técnicas de validacao

sao detalhadas a seguir.

3.3.5.1 Resultados por meio de testes subjetivos

Para efetuar testes de validacao com o Sentimeter-Br utilizou-se a avaliacao
subjetiva remota, denominada de crowdsourcing que é formada por voluntarios
com o objetivo de auxiliar na validagao de ferramentas e solugoes. O método de
crowdsourcing facilita no momento de efetuar os testes com um ntiimero grande de
pessoas e com caracteristicas diferentes, pois estas pessoas podem estar alocadas

remotamente em diversas regioes.

Os usudrios remotos respondem a questionarios e suas respostas sao coletadas,

¢ um método rapido e valido para validacao de testes.

A validacao do cédlculo de intensidade de sentimento é feita utilizando um
portal de testes remotos. 150 pessoas avaliaram a intensidade de sentimentos
de 2000 frases extraidas do Twitter. As frases fazem parte dos dominios de
tecnologia, musica, beleza e negbcios. No questiondrio, as pessoas pontuaram
as frases de -5 a +5. Os usudarios remotos também indicavam as palavras que

pontuavam a frase em positiva ou negativa.

As pessoas também preencheram um formulario contendo um apelido ou
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nome, idade, género, nivel de escolaridade e local de onde estavam fazendo o

teste. Foram selecionadas somente pessoas nativas em lingua portuguesa.

As mesmas frases foram avaliadas pelas métricas Sentimeter-Br e SentiS-
trength com o objetivo de verificar a eficiencia do Sentimeter-Br. Alguns exemplos
de frases sao mostrados na Tabela 3.8.

Tabela 3.8: Resultados de alguns exemplos de sentimentos obtidos por
Sentimeter-Br e SentiStrengh

Frase Avaliagao | Sentimeter-Br | SentiStrength
subjetiva
do usuario
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 andlise de correlacao de Pearson foi feita para verificar a correlagao entre
os testes subjetivos e o Sentimeter-Br e a correlacao 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 relacao a aprendizagem de maquina

As frases foram extraidas do Twitter, através de uma rotina de extracao
de frases; posteriormente a métrica Sentimeter-Br também foi validada com o

software de aprendizado de maquina, Weka.

Os seguintes passos foram feitos para efetuar a analise por meio da aprendi-

zagem de maquina:

e Um arquivo de texto com extensao .arff foi criado contendo 1000 frases
modelos com suas respectivas classificagoes 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 classificagdo das frases modelos foram

feitas por especialistas.

e Uma lista de stopwords pode ser utilizada no software Weka, por meio da
opcao “-stopwords” que carrega o arquivo de stopwords externo. O formato
para o arquivo de stopwords é um palavra por linha, assim as linhas que

(152

comecam com sao interpretados como comentarios e sao ignoradas do

texto.
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e A maioria dos classificadores no Weka nao consegue verificar os atributos
do tipo texto, portanto, é necessario aplicar um filtro denominado String-
ToWordVector que converte o texto em um conjunto de atributos que re-

presentam a ocorréncia das palavras.

e Um conjunto de treinamento é formado pelo modelo de referéncia das 1000
frases utilizando quatro algoritmos de aprendizado de maquina, o de arvore
de decisao J48, o Naive Bayes, o Naive Bayes Multinomial e o de Otimizacao
Minima Sequencial (SMO). As frases sao fragmentadas em dois subconjun-
tos, denominadas de base de treinamento e base de testes; a base treinada
representa o conhecimento extraido e é aplicada a base de testes. Como
as frases de base de testes também sao previamente classificadas, pode-se
medir a taxa de acerto da classificacao feita pelo Weka. A técnica de va-
lidacao cruzada consiste em dividir a base de dados em partes, na qual
algumas partes sao 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.

e Na fase de testes com o conjunto de treinamento define-se se a quantidade
de frases modelos ¢ suficiente para efetuar uma boa classificagao de frases
nao classificadas; caso resultados com baixa porcentagem de classificacao
sejam obtidos, entao mais frases modelos sao necessarias para efetuar uma

boa classificacao de sentimentos.

e Posteriormente, outras 3000 frases nao classificadas sao colocadas em um
outro arquivo .arff e as frases sao comparadas com o modelo de frases ja
classificadas; os mesmos algoritmos de aprendizagem de maquina sao utili-

zados.

e Finalmente, as frases sao classificadas em positivas, negativas, neutras ou
spam, com respectiva probabilidade de instancias (frases) classificadas cor-

retamente.

Os resultados mostram a porcentagem de frases classificadas corretamente
com o método de aprendizagem de maquina e o Sentimeter-Br, como pode ser
visto na Tabela 3.9; o algoritmo SMO teve uma maior probabilidade de instancias
(frases) classificadas corretamente em comparagao com outros algoritmos de apren-
dizado de maquina, 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 comparacao entre os resultados obtidos pelos
algoritmos de aprendizagem de maquina (J48, Naive Bayes, Bayes Multinomial e
SMO) e a métrica proposta Sentimeter-Br, a qual fez uso somente de unigramas

€ n-graras.

Tabela 3.9: Instancias Classificadas Corretamente (%) por aprendizagem de
maquina e o Sentimeter-Br

J48 | Naive | 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 classificacao das frases por Sentimeter-Br apresentou melhores resultados
com a adigdo de n-gramas (unigramas, bigramas e trigramas) e removendo as
stopwords. A partir da Tabela 3.9 pode ser visto que a analise de sentimentos
feita por meio de um dicionério de palavras, considerando n-gramas e removendo

stopwords, teve um bom desempenho.

A Figura 3.5 mostra os tempos de execugao em segundos da métrica de célculo
do Sentimeter-Br e dos algoritmos J48, Naive Bayes e SMO. O relégio 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 andlise de sentimentos

+ Sentimeter-Br = J48 Naive Bayes ~ SMO

Tempo (s)
-9

1000 1500

Nimero de Frases

2000 2500 3000

Na Figura 3.5 nao 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 calculo
de sentimentos das frases analisadas por se tratar de um algoritmo de baixa
complexidade, adicionalmente o algoritmo Sentimeter-Br nao 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 validagao cruzada de 10 subconjuntos mutuamente

exclusivos. Os testes foram feitos em um computador de processador i3-2310M
de 2.10 GHz e meméria RAM de 3 GB.

Tabela 3.10: Tempo em segundos necessario para o treino das frases modelos.

J48 | Naive | SMO
Bayes
68s| 4,7s | 2,58

3.4 Enhanced-Sentimeter (eSM) - Analise de sen-
timentos por meio do perfil do usuario

As pessoas possuem caracteristicas proprias e dependendo destas caracteristicas
as pessoas podem se comportar de uma forma diferente das outras. Ao longo
deste trabalho foram estudadas algumas caracteristicas, tais como a localizacao
geografica, renda salarial e outros, porém os fatores que mais influenciaram nos-
sos estudos de andlise de sentimento foram: idade da pessoa, género, nivel de

escolaridade e o tema da frase analisada.

Por meio do estudo das caracteristicas das pessoas, propoe-se um modelo
matematico que funciona como um fator de correcao para a métrica proposta
Sentimeter-Br. Uma nova métrica é obtida, denominada de Enhanced-Sentimeter
(eSM) que é a associagao do Sentimeter-Br com o fator de corre¢ao citado. O
fator de correcao considera, além do perfil do usuario, o tema da frase analisada

considerando tecnologia, musica, beleza e negdocios.

3.4.1 Etapas para o desenvolvimento da métrica eSM

As etapas para o desenvolvimento da métrica eSM sao:

e Anélise de sentimentos de uma frase por meio do Sentimeter-Br;

e Extracao das caracteristicas da pessoa que teve sua frase extraida da Inter-

net e analisada pelo Sentimeter-Br;
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e Obtencao do fator de correcao de acordo com o perfil da pessoa;

e Obtencao do novo valor de sentimento da frase de acordo com a métrica

eSM.

3.4.2 Foérmula para obtencao da métrica eSM

O valor do sentimento obtido por Sentimeter-Br é associado ao perfil do pessoa
por meio de um modelo matematico obtido. Este modelo matematico representa
a métrica proposta, chamada de eSM, que é definida na Equagao 3.20. As fungoes
lineares e exponenciais foram testadas, e a tultima funcao apresentou um menor

erro quadratico e por isso foi escolhida.

Com todas essas consideracoes, a métrica eSM para a frase F; é dada por:

eSM(F;) = Sentimeter_Br(F;) « C x exp(a; * Ay +ag* Ag+ ...+ a, * Ay + g1 x M+ go x F
+epxGHeaxnG+tyxTo+ ...+ 1, xT),)
(3.20)

Testes foram feitos com o método linear e exponencial, e o modelo exponencial

teve resultados mais proximos dos obtidos pelos testes subjetivos.

O eSM é obtido com os seguintes fatores:

o F}: frase i.
e (C: uma constante.

e a, até a,: fatores de selecao de faixa de idade. Apenas um dos a; é igual a

1 e os demais sao nulos.
e Ay até A,: pesos de cada faixa de idade, este trabalho considerou 4 faixas.

e g1 e go: fatores de selegdo para cada género (masculino e feminino); neste
trabalho foram explorados somente o género masculino e feminino, porém
o estudo pode ser estendido para outros géneros. Apenas um dos g; é igual

a 1 e os demais sao nulos.
e M e F: pesos de género, masculino e feminino, respectivamente.

e ¢ e ey: fatores de selecao de nivel educacional; neste trabalho foram con-

siderados apenas dois niveis de escolaridade, graduado em nivel superior e
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nao graduado em nivel superior, porém o estudo pode ser estendido para
outras categorias de estudo. Apenas um dos e; é igual a 1 e os demais sao

nulos.

e G e nG: pesos do nivel educacional, graduado e nao graduado, respectiva-

mente.

e {; até t,: fatores de selecao para cada tema das frases. Apenas um dos t; é

igual a 1 e os demais sao nulos.

e 77 até T),: pesos de cada tema; este trabalho considerou 4 temas.

Para determinacao da constante C' e dos pesos para cada faixa de idade,
género, nivel educacional e temas, utilizam-se 234 frases das quais se tem a ava-
liacao subjetiva e sao conhecidos a faixa de idade, género, escolaridade e temas; o
valor de eSM subj(F;) é obtido por meio dos testes subjetivos que dard origem a
eSM da Equacao 3.20, o valor de Sentimeter Br(F;) é obtido por meio da Equacao
3.19. Neste caso, constroi-se a Equacao 3.20 e aplicam-se os valores conhecidos

obtendo-se uma equacao para cada frase resultando no sistema de Equacgoes 3.21:

In (5655%5;1;{%()“): In(C) +a;x Ay +agxAs+ ...+ a,x Ap+ g« M+ gox F
+erxG+HexnG+tyxTo+ ...+ 1),

(3.21)

No qual, F; representa a frase F;, no qual i varia de 1 a 234, pois esse foi o
numero 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 (F;). Nos testes
subjetivos 81 avaliadores analisaram as 234 frases e cada frase foi avaliada por 15

pessoas.

Obtiveram-se 234 equacoes lineares tendo como incognita os fatores a serem

determinados. O sistema é representado como:

Qr =b (3.22)

Onde
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I aiqy -0 aq) g0y 9200 ey ety taq)
I awey o a2y g12) 9220 €2y €22y tie)  tae)
I a0 aus) i3 92 €m) €23 tie) lae)
I oawwy -0 aaw)y  G14) Gee) €1y €2a) iy ta
I awsy -0 ausy  G15) 920 €1y €25)  tis)  tags)
0= :
1 a1(230) --- @4(230) Y91(230) 92(230) €1(230) €2(230) t1(230) t4(230)
1 ay(231) --- Q4(231) G1(231) G2(231) €1(231) €2(231) t1(231) Ta(231)
1 ay(232) --- Q4(232) G1(232) G2(232) €1(232) €2(232) t1(232) l4(232)
1 a1(233) --- Q4(233) G1(233) G2(233) €1(233) €2(233) t1(233) T4(233)
_1 A1(234) --- (4(234) YG1(234) YG2(234) €1(234) €2(234) t1(234) t4(234)_
(3.23)
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Ay
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M
T = F (3.24)
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b= : (3.25)
Ln(Ras3)
_Ln(R234)_

Onde
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R; = eSMsubj(F;)/Sentimeter_Br(F;) (3.26)
O R; é a relagao entre eSMsubj(F;) e a métrica Sentimeter-Br calculada da
frase i, ¢ varia de 1 a 234. eSM subj foi definida por meio dos testes subjetivos, nas

quais as frases tiveram sua intensidade de sentimentos definida pelos avaliadores.

Para resolver esse sistema de equagoes foi usado o método de minimos qua-

drados, chamado pseudo-inversa.

x =(QTQ)'Q" (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 divisoes, tipos e quantidade dos parametros utiliza-
dos nos testes. A métrica eSM demonstra por meio dos testes experimentais que
entre as faixas etarias A, Ao, Az, A4 08 pesos que sao um pouco mais altos sao
para as faixas Az e Ay; entre os géneros o peso M para os homens possui um valor
um pouco maior comparado as mulheres; entre os pesos de nivel de escolaridade o
peso nGG para os nao graduados é maior e entre os temas 17, Ts, T3 e Ty, 0 Ty é o
que possui maior peso, portanto sao os que mais afetam o valor total da métrica

eSM, conforme demonstrado na Tabela 3.11.

Tabela 3.11: Parametros, tipos e quantidade que foram extraidos dos testes
aplicados aos Usudrios

Parametro Tipos Quantidade | Peso calculado

género

M homem 42 individuos -5,10

F mulher 39 individuos -5,39

idade Afaixas)

1 13 a 21 anos | 22 individuos -3,59

Ay 22 a 29 anos | 24 individuos -3,51

As 30 a 49 anos | 19 individuos -3,43

Ay 50 a 65 anos | 16 individuos -3,20

nivel educacional

nG nao graduado | 32 individuos 0,36

G graduado 49 individuos 0,43
temas

T tecnologia 60 individuos -1,39

Ty musica 62 individuos -1,36

T3 beleza 57 individuos -1,35

T, negdcios 55 individuos -1,11

A Tabela 3.12 apresenta os valores médios de eSM que variam de acordo com
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o género, faixa etdaria e nivel de graduacao para uma mesma frase: “Esta muisica

é boa!” e um mesmo valor de Sentimeter-Br.

Tabela 3.12: Valores médios de sentimento eSM que variam de acordo com o
geénero, faixa etaria e nivel de graduacao para uma mesma frase

Sentimeter-Br Frase Faixa | Geénero Nivel de Tema | eSM
de idade escolaridade
3,0 Esta musica é boal Ay F nG T 2,6
3,0 Esta musica é boal Ay M nG T, 3,1
3,0 Esta musica é boal As F nG 15 2,8
3,0 Esta musica ¢é boal A, F G T5 3,1
3,0 Esta musica é boal Ag M nG T 3,2
3,0 Esta musica é boal Ay M G T 3,6
3,0 Esta musica é boal A3 F G 75 3,3
3,0 Esta musica é boal Aj M G T 3,8
3,0 Esta musica é boal Ay F G T 3,9
3,0 Esta musica é boal Ay M G T 4.2

A Tabela 3.12 mostra que para um mesmo valor de Sentimeter-Br o eSM
possui uma variagao significante dependendo das caracteristicas da pessoa que

postou a frase.

O uso de fatores de correcao é util nas faixas etarias Az e A4 que pelo fato
dos pesos obtidos na Tabela 3.11 serem um pouco maiores para estas duas faixas
etarias entao o valor final de sentimentos obtido pela métrica eSM é maior para a
faixa Az e A4 comparado com os sentimentos obtidos para as faixas etarias A; e
A,, conforme mostra a Tabela 3.12 que apresenta os valores médios de sentimentos
para uma mesma frase. Da mesma forma que as faixas etarias Az 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 correcao corrige o sentimento para homens (M) aumentando

o valor do sentimento final obtido por eSM.

Os fatores de corregao também auxiliam na investigagao 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 nivel 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 Cenario de Teste e Aplicagcao para a métrica eSM

Nesta secao, as metodologias usadas nos testes subjetivos presenciais e re-
motos serao apresentadas. Os testes presenciais foram feitos em um ambiente

de laboratorio e os resultados do modelo matematico da métrica proposta, eSM,
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foram gerados pelos testes presenciais. Em uma segunda fase, usuarios 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 laboratério com pessoas
que responderam ao questionario com o objetivo de estudar se a analise de sen-
timento pode ser melhorada por meio do grupo do usuario. Os testes foram
realizados individualmente, de modo que uma pessoa nao influenciou nas respos-

tas da outra pessoa.

Os individuos, com faixa etaria de 16 a 65 anos de idade, foram escolhidos

neste trabalho, porque a maioria dos consumidores brasileiros fazem parte desta

faixa etaria (CHARLEYNE; CASTRO, 2012), (SANTOS, 2011).

Pessoas, nos testes presenciais e remotos, responderam a perguntas, cujas
respostas foram usadas para se obter os parametros da Tabela 3.11 com idade,
género, nivel de escolaridade e essas pessoas escreveram exemplos de frases, de
polaridade positiva e negativa sobre cada tema (77, Ts, T3 e Ty), 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 continua é amplamente utilizada em
questiondrios, como no trabalho de Hands (2004) que funciona para representar
com maior precisao (ALBAUM; BEST; HAWKINS, 1981) o retorno do usuério
em relagao a um tema; usudrios escolhem um valor na escala de classificacao para

melhor representar o seu sentimento em relagao as frases.

Os temas das frases (11, Ts, T3 e Ty) foram escolhidos de acordo com as areas
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 propédsito de validar a métrica eSM,
o método de questiondrios remotos, via crowdsoucing foi escolhido para alcancar
um maior numero de pessoas para analisar as frases classificadas pela métrica

proposta.

A técnica de crowdsourcing tem sido utilizada para diversas aplicagoes rela-
cionadas com avaliacoes subjetivas, onde uma tarefa é disseminada aos usuarios,
que recebem um incentivo financeiro para efetuar uma tarefa; o pagamento é efe-

tuado se perguntas de validacao que o usudrio tem que responder possuem uma
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logica e garante que o avaliador leu todas as instrucoes e fez o teste corretamente.

Os testes subjetivos remoto foram feitos usando o portal Microworkers? usando
participantes brasileiros, com fluéncia em Portugués. O participante acessa o Mi-

croworker e é disponibilizado um site com as perguntas a serem respondidas.

Figura 3.6: Interface disponivel aos usuarios remotos para responder as
questoes.

[T~

y [ Sentiment Analysis x

| &« C | [} 143.107.17.25/demo/sentimento.php
| -
Instrucdes:
Obrigada por fazer parte da pesquisa em Analise de Sentimentos

Durante o teste varias perguntas serdo feitas.

Baix= o arquivo . preencha as perguntas de perfil € analise as frases. no final faca o upload do
arquivo preenchido.

1. Leia com cuidado cada expressao/frase e dé sua opimfo baseada na mtensidade de

sentimentos:positivo. negativo ou neutra or e escreva a escala de sentimentos em uma

escala de +5 até -5 com variacio de 0.1

Para fins de registro. por faver vocé poderia deixar seu nome ou apelido/nick name:

sua idade
seu género: |
Qual seu nivel de escolaridade:
| Onde vocé esta neste momento. casa. trabalho? |
[ Envie o teste com arquivo anexo | [ Limpar |

(Tenha certeza de que voce preencheu todas as informagdes antes de submeter o arquivo)

Para comentarios e sugestdes envie email para Renata Rosa
— e — e —

A Figura 3.6 apresenta o site que os participantes acessam e respondem as
perguntas sobre analise de sentimento, contendo questoes sobre as caracteristicas
do avaliador e frases para serem avaliadas, para comprovar os resultados dos testes
presenciais. 150 participantes remotos responderam as perguntas e classificaram

as frases.

3.4.4 Resultados de analise de sentimentos com o eSM

Em primeiro lugar, testes preliminares foram realizados com 13 pessoas para
observar as diferencas entre as pontuacoes de sentimento atribuidas pela pessoa
que escreveu a frase e a pontuacao pela métrica eSM, posteriormente os experi-
mentos foram estendidos para mais 47 pessoas. Os testes preliminares tiveram
como objetivo estudar que caracteristicas da pessoa poderiam influenciar a inten-

sidade de sentimentos de uma frase.

2www.microworkers.com
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A pessoa preencheu as suas caracteristicas com idade, género, nivel 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 nao graduados, como mostra alguns

exemplos na Tabela 3.11, mostrando o valor obtido pelo Sentimeter-Br e o eSM.

Para uma melhor compreensao de como os resultados foram analisados, a
Tabela 3.13 mostra quatro exemplos de frases escritas pela pessoa que participou
do teste e a classificacao da intensidade de sentimento, na qual a eSM é mais

correlacionada com a classificacao do usudrio 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 a utilizacao do grupo de usuério.
Alguns exemplos de frases podem ser observados, como a primeira frase da Tabela
3.13 com o tema de negdécios (T}) e a segunda frase escrita por um homem de
faixa etaria A4, de 52 anos. A Tabela 3.13 mostra a pontuagao dada pelo usuario,
a pontuacao do Sentimeter-Br obtida com a Equagao 3.19 e o eSM ¢é obtido pela
Equacao 3.20.

Tabela 3.13: Resultados de alguns exemplos de sentimentos obtidos por
Sentimeter-Br e eSM

Grupo Frase Pontuacao | Sentimeter-Br | eSM
do usuério
18/M/nG/T, Os negécios do meu 3,0 2,1 2,8
pai vao bem
52/M/G/T, | Gosto de escutar musica 4,0 3,1 3,9
quando chego em casa

25/F/G/T; Gosto muito de ler 4,0 3,5 4,1
blogs sobre moda

19/F /nG /Ty Amo muito escutar 4,0 5,1 4.5
musica pelo celular

O coeficiente de correlacao de Pearson e os erros méaximos obtidos pelo eSM

e Sentimeter-Br sao apresentados na Tabela 3.14.

O modelo exponencial apresentou resultados confidveis, com um erro maximo

obtido de 0,36 na escala de sentimento variando de -5 até +5.

Tabela 3.14: Desempenho das métricas eSM e Sentimeter-Br em relagao aos
testes subjetivos presenciais

eSM | Sentimeter-Br
coeficiente Pearson. | 0,95 0,88
Erro maximo 0,35 0,41

Os resultados mostram a percentagem de frases corretamente classificadas



3.4 Enhanced-Sentimeter (eSM) - Andlise de sentimentos por meio do perfil do usudrio61

com o software de aprendizado de maquina, o Sentimeter-Br e a métrica eSM,

como pode ser visto na Tabela 3.15.

Tabela 3.15: Instancias Classificadas Corretamente (%) por aprendizagem de
maquina, Sentimeter-Br e eSM

J48 | Naive | 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 comparacao entre os resultados obtidos pelos
algoritmos de aprendizagem de maquina (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 execucao em segundos da métrica de calculo

de sentimentos eSM, Sentimeter-Br e dos algoritmos J48, Naive Bayes e SMO.

Figura 3.7: Desempenho dos algoritmos para andlise de sentimentos

+ Sentimeter-Br = J48 Naive Bayes = SMO + eSM

1000 1500

Nimero de Frases

2000 2500 3000

Na Figura 3.7 nao 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 execucao bem préximo 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 diferenca 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 maximo foram calculados para cada grupo, por exemplo, um
grupo de homens (M), de faixa etéria de A4 e graduados (G). O mesmo foi feito
com o eSM, calculando a diferenca entre o SRy e o eSM; da frase Fi; SRy e o
eSM, da frase Fy, e assim por diante; depois o erro médio e o erro méaximo foram

calculados, conforme equagoes abaixo.

Erro méximo (SM) =|mazimo|abs(SRy — SMy), abs(SRy — SMs), abs(SR,, — SM,)]|
(3.28)

Erro maximo (eSM) =|mazximolabs(SRy — eSM;), abs(SRy — eSMy), abs(SR,, — eSM,)]|
(3.29)

Erro médio(SM) =>"" | (abs(SRy — SM;) 4+ abs(SRy — SMs) + ...abs(SR,, — SM,))/n
(3.30)

Erro médio(eSM) =>"" | (abs(SRy — eSM;) + abs(SRy — eSMs) + ...abs(SR,, — eSM,))/n
(3.31)

O erro médio percentual (% E) do valor absoluto da diferenca entre a média
de erro de SM,, e eS M, 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(SM,,)- erro médio(eSM,,))/5) (3.32)

Os resultados mostram que o grupo formado por homens, graduados, faixa
etaria A4 e incluindo todos os temas (M-G-Ay), e o grupo de homens, graduados,
faixa de idade A4 tema T, tem alto %E, concluindo que a métrica de senti-
mento das frases do grupo (M-G-A4-Ty) e (M-G-A,) precisam considerar fatores

de grupo para melhorar a intensidade de sentimento, caso contrario, um alto valor
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de E% ¢é obtido. Este estudo destaca a importancia de se obter valores para cada
grupo especifico, pois as métricas convencionais de sentimentos nao possuem uma

variacao dependendo do grupo do usudrio.

Os resultados do erro médio percentual (% E), erro méximo e erro médio
do grupo de SM e eSM de alguns grupos sao apresentados na Tabela 3.16 que
mostra uma diminui¢ao nos valores de erros maximos e o erro médio considerando
os fatores de grupo do usuario, que é a métrica eSM. Portanto, dependendo do
grupo do usudrio uma frase tem uma pontuacao mais positiva ou nao por meio

da métrica eSM.

Tabela 3.16: Performance de eSM e Sentimeter-Br sobre alguns grupos

erro max. erro médio erro max. | erro médio | %E
(Sentimeter-Br) | (Sentimeter-Br) | (eSM) (eSM)
M-G-A, 1,5 1,1 0,6 0,2 19
todos Ay 1,4 0,9 0,9 0,4 9
M-nG-A; 1 0,4 0,6 0,3 0,45
F-nG-A, 0,8 0,5 0,3 0,1 8
todos Ty 1,5 0,8 1,1 0,3 10
M-G-A,4-T, 1,5 1,2 0,6 0,3 17
F-G-A, 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 usuérios remotos participaram. Cada usuario preencheu o seu grupo
e avaliou quatro frases, uma frase para cada tema classificando cada frase com

um valor de sentimento. O ntumero total de frases analisadas foi de 600.

3.5 Conclusoes

Através do estudo pode-se concluir que a métrica Sentimeter-Br apresentou
resultados superiores em comparacao com a técnica de aprendizado de maquina,
obtendo 79,48% de frases corretamente classificadas pelo método de testes sub-

jetivos, em relacao as 3000 frases extraidas da rede social.

A métrica eSM foi melhorada através do fator de correcao, comparando os
resultados com a métrica Sentimeter-Br e comparando com os resultados obtidos

com a aprendizagem de méaquina.

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 caracteristicas do usudrio devem ser consideradas na analise de sentimen-
tos, uma vez que podem auxiliar em analises mais verdadeiras nos casos das
frases serem expressas por homens, faixas etarias As e Ay, graduados e temas

como negocios.
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4 Proposta de um sistema de
analise afetiva considerando
€e1mocoes

A anélise 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 emogoes como raiva ou tristeza, por exemplo. Neste mo-
mento, a analise de sentimentos se torna limitada e nao consegue distinguir entre
duas emocoes de sentimentos negativos com significados totalmente diferentes. A
analise afetiva tem como objetivo distinguir os diferentes tipos de emocoes desde

que existam expressoes de emogoes no texto ou frase a serem analisados.

Nesse capitulo serao abordados os principais topicos da andlise afetiva pro-
posta, que denominamos de Brazillian Affective Metric (AFM-Br), um método

hibrido que associa o eSM com o método de anélise afetiva que considera emogoes.

Serao 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 sao apresentados os requisitos para a analise afetiva AFM-Br.

4.1.0.1 Aquisicao de frases das redes sociais

A aquisigao 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 extraidas 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 Aquisicao do perfil de um usuario das redes sociais

A extragao de caracteristicas de uma pessoa (género, idade e escolaridade)
deve ser feita. Caso os dados nao estejam disponiveis, ha a possibilidade de
utilizar histéricos ou o contexto das frases para efetuar a classificacao das carac-

teristicas da pessoa.

4.1.0.3 Determinacao da polaridade da frase conforme o eSM

Por meio da frase extraida e das caracteristicas da pessoa, o eSM deve de-
terminar o valor de sentimento e polaridade de uma frase para futura associagao

com a andlise afetiva da mesma frase.

4.1.0.4 Determinacao do valor de afetividade final da frase

Determinar o valor de afetividade da frase extraida da Internet, segundo as
emocoes: alegria, tristeza, raiva, nojo ou surpresa por meio da aprendizagem de
maquina. Essas emocoes sao associadas ao eSM, determinando a intensidade de

sentimentos expressa na frase.

4.1.0.5 Consolidagao dos valores de intensidade de sentimentos e emocgoes

Por meio dos testes subjetivos, os resultados de sentimento final, polaridade
e a emocao da frase devem ser consolidadas, cujos resultados servirao para varias
aplicagoes, como um sistema de recomendacao interligado aos sentimentos e as
emocoes obtidos, no qual dependendo do valor obtido, um determinado conteido

¢é recomendado.

4.2 Associacao de sentimentos e emocoes por
meio de testes subjetivos presenciais

As emocoes mais usadas em diversos estudos sao as que expressam alegria,
tristeza, raiva, calma, nojo e surpresa, que sao baseadas no modelo circumplexo de
emogao de Russell (1980), Figura 4.1, com dimensoes de excitagao e de valéncia.
A excitacao quando aumentada tende a provocar um estado de ativagao dos me-
canismos neurais e cognitivos; a falta de atengao justamente expressa um baixo
nivel de excitacao. Emocgoes como a alegria pode despertar a agao motora do

usuario para bater palmas e dancar, quando relacionadas ao cendario musical,
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porém quando a excitacao é muito alta, emogoes como a raiva sao despertadas,
com um descontrole das agoes cognitivas. A valéncia pode medir o grau de sa-

tisfacdo ou insatisfacao da pessoa sobre um determinado assunto.

Figura 4.1: Grafico de emogoes de excitagao e valéncia contendo emocgoes de
alegria, tristeza, raiva, calma, nojo e surpresa.

alto | EXCITAGAO

Raiva
5 Nojo +
Tristeza VALENCIA

Calma

baixo

Algumas frases nao possuem expressoes que denotam explicitamente uma
emocao, neste caso somente a andalise de sentimentos é extremamente 1til, porém
quando existem nas frases palavras que denotam uma determinada emocao é

relevante que sejam consideradas.

Nos testes subjetivos presenciais foram utilizadas frases contendo expressoes
que denotam emogoes de felicidade ou alegria, tristeza, irritacao, calma, nojo e
surpresa. Os testes foram feitos em laboratério; os participantes responderam
as perguntas sobre qual emocao representava cada expressao contida nas frases
apresentada a eles. As frases extraidas de redes sociais de usuarios aleatérios com
e sem expressoes de emocoes foram avaliadas por 120 participantes presenciais;
no qual cada usudrio escolheu um respectivo valor afetivo (alegria, tristeza, raiva,
nojo e surpresa) para cada expressao contida nas frases, caso a frase possuisse
expressoes de afetividade. Os participantes também tiveram que responder per-
guntas sobre a sua idade, escolaridade, género e avaliaram a intensidade de senti-
mento, considerando e nao considerando a expressao de emocao, em uma escala
de -5 a +5 com variagao de 0,1, polaridade (positiva, negativa ou nula) e a emogao

final das frases.

Um exemplo de avaliacao de uma frase é mostrado a seguir:

1. frase: “Meu vizinho odiou meu novo cachorro ... kkk”.

- género do avaliador: masculino; idade: 24 anos, escolaridade: gradu-

ado.

- kkk : expressao de alegria.
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- intensidade de sentimento da frase sem considerar a expressao afetiva

(caso a frase contenha uma emoc¢ao): -3,5.

- intensidade de sentimento da frase considerando a expressao afetiva

(caso a frase contenha uma emocao): + 3,5.

- polaridade final da frase com expressao afetiva: positiva.

Os géneros dos avaliadores, homens e mulheres, tiveram uma participagao de

45% de mulheres e 55% de homens na tarefa do questiondrio.

Por meio dos testes presenciais foram obtidas as regras de associagao de sen-

timentos, polaridade e emocoes, conforme Figura 4.2.

Figura 4.2: Pseudo-algoritmo de obtencao do sentimento final e da emocao da
frase

X = sentimento(F); // Sendo F uma frase, e X o sentimento correspondente

Se( X<0 E emocao =felicidade)
ENTAQ X-=-X; emocao = felicidade; polandade = positiva;

Se( X<0 E emocao =tristeza)
ENTAO X-=+X; emocao = tristeza;, polaridade = negativa;
Se( X<0 E(emocao=surpresa))
ENTAD X-=+X; emocao=surpresa; polaridade = negativa;
Se( X <N0 E (emocao = nojo))
ENTAC X-=+X: emocao=nojo; polaridade = negativa;
Se( X <~0 E emocao = raiva)
ENTAO X-=+X; emocao=raiva; polaridade =negativa;
Se( X>0 E(emocao= felicidade))
ENTAO X -=+X; emocao="felicidade; polaridade = positiva;
Se( X>0 E(emocao =tristeza))
ENTAO X _=_X: emocao = tristeza; polaridade = negativa;
Se( X>0 E (emocao=surpresa N
ENTAO X +X; emocao=surpresa; polaridade = positiva;
Se( X>0 E (emocao =nojo))
ENTAO X-=+X; emocao=nojo, polaridade = positiva;
Se( X>0 Eemocao =raiva)
ENTAO X -=-X; emocao = raiva; polaridade = negativa;
Se( X==0 E (emocao = felicidade))
ENTAO X -=0; emocao=felicidade; polaridade = positiva;
Se( X==0 E (emocao = tristeza))
ENTAO X =0; emocao~= tristeza; polaridade = negativa;
Se( X==0 E (emocao = surpresa })
ENTAO X -=0; emocao=surpresa; polaridade = neutra;
Se( X==0 E (emocao =nojo))
ENTAO X-»0: emocao=nojo; polaridade = neura;
Se( X==0 Eemocao= raiva)
ENTAC X -=0; emocao=raiva, polaridade =negativa;
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As frases com expressoes positivas, mesmo que possuam termos de sentimento
negativo, tendem a um sentimento final positivo. Expressoes de emogao positiva
influenciam uma frase de intensidade de sentimento negativo e expressoes de
tristeza influenciam uma frase de intensidade de sentimento positivo. Por meio
dos resultados o sentimento final, polaridade final e respectiva emogao (felicidade,

tristeza, raiva, nojo e surpresa) da frase sdo obtidas.

A andlise de sentimentos nao identifica a diferenca entre a emocao de raiva e
tristeza, porque ambas possuem intensidade de sentimentos negativa, somente a

andlise afetiva consegue identificar a diferenca entre as emocoes.

4.3 Etapas para obtencao do AFM-Br

Os passos para obtencao da intensidade de sentimentos, polaridade e emocao

pelo AFM-Br sao descritos a seguir:

extracao de frases dos microblogs ou rede social;

e extragao de caracteristicas da pessoa que postou uma frase no micro-blog

ou rede social;

e calculo da intensidade de sentimento da frase pela métrica eSM e descoberta

de polaridade positiva, neutra ou negativa e armazenagem em uma base de

dados;

e classificagdo de uma das emogoes (alegria, tristeza, raiva, nojo ou surpresa)
ou mesmo a classificacao de nenhuma emocao das frases pelo método de

aprendizagem de maquina;

e associacao dos valores de eSM com a emocao encontrada da frase pela
aprendizagem de méaquina conforme regra obtida pelos testes subjetivos;
aplicagao das regras de associacao para consolidacao dos valores de senti-
mentos, polaridade e afetividade da frase. As regras de associacao para
obtencao de sentimentos e emocoes extraidas das frases da Internet foram

obtidas pelos testes subjetivos presenciais.

A obtencao do sentimento final de uma frase engloba os passos mostrados na

Figura 4.3.
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Figura 4.3: Etapas da obtencao da emocao final da frase

Extrac&o de frases dos micro-blogs e
extracdo das caracteristicas da pessoa
que postou a frase

Classificacdo da emocao (alegria, |
tristeza, raiva, medo, nojo ou surpresa) Célculo do eSM da frase
da frase por aprendizagem de méquina

AFM-Br

3

Sentimento final,
Polaridade final;
Emocéo;

4.3.1 Classificagao das emocoes por aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquina é implementada por meio do software Weka;
as expressoes (ue representam emocoes nas frases coletadas da rede social foram
classificadas pelo método do teste presencial em laboratorio citado anteriormente,
cujas expressoes foram utilizadas no arquivo de treinamento da aprendizagem de

maquina, com expressoes e respectivos valores de afetividade.
Exemplos de algumas expressoes de emocao sao apresentados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1: Expressoes e respectivo valor de afetividade.

Expressao valor de afetividade
(emogao)
rsrs, jeje, kkk, oba, eba felicidade
ohhhh, oh, 6606, 6, ah, ixi, nossa surpresa
buaaa, buaa, bua, snif, putz tristeza
rrrr, argh, grrr raiva
ecaa, aff nojo

Além das expressoes apresentadas na Tabela 4.1 outras expressoes, tais como
“que inferno”, “ora bolas” e outras expressoes foram incluidos nos exemplos da
aprendizagem de maquina. Nos casos em que uma frase possui mais de uma
emocgao, como raiva e tristeza, a emocao da frase é classificada com o maior

nimero de expressoes que ela tiver de uma determinada emocao.

O arquivo modelo a ser utilizado no software de aprendizagem de maquina
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deve apresentar a estrutura mostrada na Figura 4.4, com a frase e sua classificacao

de emocao:

Figura 4.4: Arquivo .arff a ser utilizado na aprendizagem de méquina

(@relation classificacao-emocao

@attribute frase string
@attribute class {alegria, tristeza, raiva,
n0jo, surpresa, nenhum}

@data

'Vocé é demais.. kkk',alegria
'Um dia eu chego [d',nenhum
'Ele conseguiu me vencer, bud' tristeza

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 mineragao 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 declaracao @Qdata é a linha que indica o inicio dos dados no arquivo, seguido
dos valores de atributos, as frases modelos e as suas respectivas classificagoes de

emocao da frase; cada linha apresenta um novo modelo de frase classificada.

Os algoritmos de aprendizagem de méquina utilizados neste trabalho sao
Arvore de Decisao (J48), Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial e Otimizagao
Minima Sequencial; testes preliminares foram feitos com demais algoritmos e a
classificagao de afetividade apresentou melhores resultados com os algoritmos ja

citados.

3000 frases foram extraidas da rede social, Twitter, as quais sao 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 méquina.

Posteriormente a fase da aprendizagem de maquina, mais 3000 frases foram
extraidas do Twitter e analisadas pelo dicionario Sentimeter-Br, e posteriormente

por meio do perfil do usuério foi calculado o eSM.

A emocao de “surpresa”’ pode ter valores positivos ou negativos, mas a inten-
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sidade de sentimento calculada pelo eSM auxiliou na identificacao da polaridade

da emocao da frase.

4.4 Validacao da analise afetiva com o AFM-Br

A seguir sao mostrados os resultados de classificagao da emocao das frases
coletadas da rede social. Na validacao, foram utilizados os testes subjetivos re-

motos.

4.4.1 Resultados por aprendizagem de maquina

A Tabela 4.2 mostra os resultados da classificacao das 3000 frases coletadas

da rede social.

Resultados da medida F, uma medida de desempenho que combina as métricas
de precisao e de abrangéncia para cada tarefa, sao mostrados na Tabela 4.2, re-
presentando o resultado da emocao classificada pela aprendizagem de maquina.
Foram utilizados os algoritmos de arvore de decisao J48, o Naive Bayes, o Naive

Bayes Multinomial e o de Otimiza¢ao Minima Sequencial (SMO).

Tabela 4.2: Resultados da medida F para a classificagao da andlise afetiva.

Algoritmo | Alegria | Tristeza | Raiva | Nojo | Surpresa | Nenhuma
Arvore 0,81 0,89 0,83 | 0,77 0,71 0,86
de decisao
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 préxima de 1 significa que ha uma boa quantidade de modelos
para a classificacao de novos dados. Os melhores resultados foram obtidos com o
algoritmo SMO.

A aprendizagem de maquina é uma fase importante para obtencao do AFM-
Br, que por meio dos resultados da Tabela 4.2 passa a usar o algoritmo SMO
para uma classificacao automatica para obtencao dos resultados de intensidade

de sentimento, polaridade e emocgao.
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4.4.2 Testes Remotos por Crowdsourcing

As respostas de questionarios obtidos pelo método de crowdsourcing foram

importantes para a validacao do AFM-Br.

Os testes subjetivos remotos foram feitos por meio do portal Microworkers
com participantes brasileiros, com fluéncia em Portugués. Os participantes aces-
saram o portal e um endereco de website foi apresentado a eles com perguntas

sobre qual polaridade de sentimento correspondia a cada frase.

3000 frases adicionais foram extraidas da rede social e tiveram sua intensidade
de sentimento pontuada pelo AFM-Br. As mesmas frases foram avaliadas por 150

participantes remotos. Cada usuario avaliou 20 frases.

A Tabela 4.3 mostra os resultados da avaliagao de sentimentos de 3000 fra-
ses pelo AFM-Br e pelos avaliadores remotos. Os valores do AFM-Br sao bem

proximos em relagao aos testes subjetivos.

Tabela 4.3: Resultados da avaliacao dos sentimentos das frases pelo teste
subjetivo remoto e AFM-Br.

Intensidade de | Emocao | 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 40,1 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
-0 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 referéncia, ou
seja, se 504 frases sao avaliadas pelo teste subjetivo como sendo de intensidade
de sentimentos e polaridade positiva e classificadas como de emocao de felicidade,
entao essas frases sao consideradas como referéncia de classificacao para serem

comparadas com os resultados obtidos pelo AFM-Br.

Os resultados obtidos pelo teste remoto sao bem préximos 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 Conclusoes

Os estudos aqui presentes mostram a vantagem de considerar nao somente
a analise de sentimentos como também as expressoes que indicam determinadas
emocoes. Uma frase de sentimentos negativos pode ter seu valor de sentimento

alterado somente por causa de uma expressao de felicidade, por exemplo.

O estudo mostra, portanto a necessidade de considerar tanto a polaridade
de uma frase como também analisar as expressoes de felicidade, tristeza, raiva,
surpresa ou nojo. Uma frase com sentido negativo pode representar tanto a
emocao de tristeza como a emocao de raiva e extrair somente a intensidade de

sentimento nao define qual das 2 emocgoes sao expressas na frase.

A aprendizagem de maquina apresentou bons resultados na classificagao das
emocgoes e servira para encontrar as emogoes do método AFM-Br. O método
AFM-Br também apresenta bons resultados, aperfeicoando a andlise de senti-

mentos por meio da andlise afetiva.

Como limitacao do trabalho, obtivemos 163 frases classificadas erroneamente
pelo AFM-Br pelo fato de termos coletados frases ironicas que sao muito dificeis

de serem analisadas corretamente.
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5 Estudo de Caso

Neste capitulo é abordado um estudo de caso sobre um sistema de reco-

mendacao de musicas, no qual foram aplicadas as métricas eSM e AFM-Br.

Na aplicacao das métricas propostas, inicialmente calcula-se a intensidade de
sentimento da frase pelo Sentimeter-Br, um fator de correcao deve ser aplicado
na intensidade de sentimento, de acordo com o perfil do usuario da rede social e

por fim a polaridade e a emocao da frase sao encontradas por meio do AFM-Br.

Testes subjetivos foram realizados em duas fases; na primeira fase, em um
ambiente de laboratério para coleta de informacoes de perfil e de preferéncia
musical. Na segunda fase, um método subjetivo remoto foi usado para validar a

solucgao final.

5.1 Estudos iniciais usando testes subjetivos em
ambiente de laboratodrio

Os estudos foram realizados por 200 avaliadores; cada participante preencheu
um questionario com o seu perfil. Além disso, uma questao sobre qual género
musical o avaliador preferiria com base em seu estado emocional (triste, feliz e

raiva) atual; a pessoa escolheu uma ou duas opgoes de género musical.

Posteriormente, a pessoa postou frases na rede social, as quais foram captu-
radas por uma rotina de programacao. 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 propédsito de capturar todas as fra-
ses que escreviam na rede social a cada hora durante um periodo de teste de trés
semanas. Apos o primeiro dia, os testes foram realizados a distancia, porque as
pessoas nao estavam disponiveis para aparecerem no laboratorio durante varias

horas durante o periodo de teste. O nome dos usuarios da rede social, Facebook,
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ja era conhecido e a rotina de programacao capturava as frases do usuério 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 extraidas da rede social e avaliadas. Entre os

19.600, apenas 652 frases foram descartadas por serem consideradas spam.

Relatérios de atividade foram coletados para estudar as rotinas diarias dos
usuarios. Nos experimentos, observou-se que cada usudrio tinha um periodo
de tempo personalizado para acessar e escrever frases na rede social, com uma
janela de 5 a 20 minutos; por exemplo, o usuario A preferiu postar frases proximo
das 12:00 horas, com uma janela de 15 minutos, e esse mesmo usuério também
costumava escrever mais frases na rede social entre 21:45 - 22:15. A informagao de
acesso a rede social é adicionada ao sistema de recomendacao de misica, a fim de
capturar as frases de cada usudrio. Esta informacao é ttil para capturar frases em
um determinado periodo de tempo, em vez de capturar as frases aleatoriamente
e constantemente. Assim, o sistema de recomendacao economiza mais recursos

de memoria, de processamento e de energia.

5.2 Sistema de recomendacao proposto baseado
em sentimentos e emocoes

O sistema de recomendacao proposto tem como objetivo sugerir musicas uti-
lizando 5 tipos de abordagens, as quais sao baseadas nos seguintes critérios:
métricas Sentimeter-Br, eSM, AFM-Br, SentiStrengh e oferece também sugestoes
sem o uso de uma métrica de sentimentos com uma recomendacao de musica

aleatéria.

O sistema de recomendacao tem um banco de dados do perfil do usuario,
que contém a preferéncia musical do usudrio, os parametros do perfil da pessoa
e o nome do usuario da rede social, dados estes da pessoa que preencheu o ques-
tionario do sistema pela primeira vez. Inicialmente, o sistema captura as frases
escritas pela pessoa, a cada momento; depois de trés semanas, o sistema ja tem
os relatorios de tempo de acesso a rede social. O sistema captura as frases sé nas

horas do dia ou da semana que consta no relatério, com um limite de +20min.

No sistema onde sao aplicadas as métricas propostas, a pessoa preenche um
formulario com nome, género, escolaridade, idade, estilo musical preferido se-
gundo um estado emocional (feliz, triste, raiva, nojo e surpresa) e deve classificar

as musicas 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 usudrio da rede social do Facebook ¢ utilizado para extrair frases
do usuério. As frases sao recolhidas e tem a intensidade de sentimento obtida
pela métrica Sentimeter-Br. Posteriormente, o fator de correcao do sentimento
é aplicado, conforme o eSM; a mesma frase é classificada pelo método de apren-
dizagem de maquina em uma das 5 emocoes (alegria, tristeza, raiva, nojo ou
surpresa), a intensidade de sentimento, polaridade da frase. Finalmente, o estilo
da musica (alegre, triste ou neutra) a ser recomendado é escolhido de acordo com

a preferéncia do usuario.

A arquitetura do sistema de recomendacao proposto é mostrada na Figura
5.1.
Figura 5.1: Arquitetura da estrutura do sistema de recomendacao proposto

com base nas métricas de intensidade de sentimento.
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Como pode ser observado na Figura 5.1, o sistema de recomendacgao segue 5
modelos de sugestoes. Inicialmente, a aquisicao de perfil do usuario é feita e os
dados sao enviados para o banco de dados (1a); o monitoramento da rotina do
usudrio comega (1b) e (2), no qual a hora e data sdo gravados em um relatério
e sao enviados para o banco de dados (3) e para o mecanismo de recomendagao
(4a) e (4b); as frases do usudrio sao extraidas da rede social (5) e as frases sao
enviados para o médulo de extracdo (6); adicionalmente, as frases sdo 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 sao
calculados através das métricas e o sentimento associado ao perfil do usudrio (11)
.0 eSM ¢ calculado usando (10) e (11). As 3 métricas de sentimento (12a), (12b),
(12c), a musica selecionada aleatoriamente (12d) e a associagao das métricas com
uso de expressoes de emogao, AFM-Br (13) sdo enviadas para o mecanismo de
recomendagao, que requisita as musicas (14) ao banco de dados e as envia (15)
ao mecanismo de recomendacao. Finalmente, as recomendacoes de musicas sao

enviadas para o usuario (16).

As recomendagoes de musicas sao feitas segundo o estilo musical preferido do
usuério de acordo com a emocao extraida da frase. Se nenhuma frase é postada
nas redes sociais, entao a musica preferida do usudrio ou uma musica de seu

histérico é recomendada.

Alguns exemplos de recomendagao sao mostrados a seguir:
e Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emocao:
tristeza; estilo de musica: triste.

e Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emocao:

tristeza; estilo de musica: alegre.

e Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emocao:

raiva; estilo de musica: triste.

e Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emocao:

raiva; estilo de musica: alegre.

e Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emocao:

nojo; estilo de musica: triste.

e Intensidade de sentimento final: -5 a -0,1; polaridade: negativa; emocao:

surpresa; estilo de musica: triste.

e Intensidade de sentimento final: 4+5 a +0,1; polaridade: positiva; emocao:

alegria; estilo de musica: alegre.

e Intensidade de sentimento final: 0; polaridade: neutra; emoc¢ao: nenhuma;

estilo de musica: neutra.

e Intensidade de sentimento final: 0; polaridade: neutra; emoc¢ao: nenhuma;

estilo de musica: alegre.
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A pessoa que se expressasse com uma emocao triste e preferisse um estilo
musical triste receberia uma musica mais melancélica e quem estivesse com raiva
e quisesse receber uma musica do estilo triste receberia uma sugestao de uma

musica do estilo metal.

5.2.1 Base de dados

240 musicas sao extraidas de um portal de musica brasileira e categorizadas
em intensidade de sentimentos e emocao nos estilos alegre, neutro e triste, por
especialistas em musica; as musicas sao armazenadas como filestream - MPEG-I
Layer III audio coding scheme conhecido como MP3 no banco de dados a ser

utilizado pelo sistema de recomendacao.

Um conjunto de registros contém o nome da musica, estilo, cantor, intensidade
de sentimento, polaridade e emocao da musica sao armazenados no banco de
dados. A maioria das musicas possui 3,0 MB como tamanho méximo e a duracao
média de 2 a 3 minutos. O banco de dados também armazena o perfil do usuario,
nome do usudrio da rede social, categoria e musicas e estilos musicais favoritos do

usuério. Os dados sao armazenados em um banco de dados de linguagem Open

Source, MySQL.

5.2.2 Aplicacgao cliente

As linguagens de programagao utilizadas no cliente e na aplicacdo do lado
do servidor sao linguagens Open Source. O aplicativo do lado do cliente! estd
escrito em linguagem PHP e JavaScript Object Notation (JSON). A interface
cliente apresenta a pessoa sugestoes de misicas e também mostra: a classificacao

da polaridade da musica, nome e o cantor da musica.

5.2.3 Servidor

O sistema tem os médulos de recomendagao, extracao de frases e de arma-
zenamento de dados. O servidor usa os modulos Apache Web Server e PHP. O
PHP ¢ uma linguagem de programacao do lado do servidor e se comunica com um
banco de dados relacional para armazenar os dados sobre o usudrio e as musicas.
As frases sao extraidas da rede social por uma rotina automaética escrita na lin-
guagem PHP e JSON. O usudrio escreve frases na rede social, o servidor captura

as frases no periodo de tempo personalizado registrado no relatério de atividades

Thttp://143.107.17.25 /opinion/
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e envia as sugestoes ao usuario. Como exemplo, o usuario A posta apenas 4 frases
por dia e o usuério B prefere postar frases a cada 10 minutos durante todo o dia,
para ambos os usuarios sao enviadas 3 musicas a cada sugestao apos o cédlculo de

sentimentos, polaridade e emocao.

5.3 Avaliacao do sistema de recomendacao por
testes subjetivos

Os 200 avaliadores presentes em ambiente de laboratério apés as 3 semanas

avaliaram o sistema de recomendagao.

Todos os avaliadores que participaram do teste possuiam um perfil de usuario
na rede social, Facebook, e escreveram frases na rede social, a fim de serem
extraidas para passar pelas métricas propostas. Por fim, o usudario recebia uma
recomendacao de algumas musicas e tinha que avaliar o seu nivel de satisfacao

com as recomendacoes.

Os resultados das andlises da performance das recomendacoes feitas pelos
avaliadores sao mostrados na Tabela 5.1. As opcoes de resposta sao, de acordo
com uma escala baseada nos adjetivos descritos da escala Likert (LIKERT, 1932),
que sao: 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 recomendagao usando

as métricas propostas; os resultados alcancaram 94% de satisfacao dos avaliadores.

A emocao da pessoa costuma se estabilizar por algumas horas do dia, mu-
dando normalmente de um periodo do dia para outro, por exemplo, mudando de

manha e a tarde (FONG et al., 2011).

Tabela 5.1: Resultados das recomendacoes de misicas usando adjetivos
descritivos

Sugestao Sentimeter-Br | SentiStrength | eSM | Sentimeter-Br

aleatéria + eSM
sem métrica + AFM-Br
de sentimentos

Muito bom 65% 8% 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 associacao das métricas eSM e AFM-Br apresentam bons
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resultados de acordo com a analise subjetiva.

5.4 Consideracoes finais

O objetivo deste trabalho foi analisar as emocoes em frases de uma rede social
para a recomendacao de musicas, considerando tanto a analise afetiva quanto as

informacoes de perfil do usuério.

Os resultados dos testes subjetivos destacam a importancia de se considerar
o perfil do usudrio em uma métrica de sentimento. Os testes no ambiente de
laboratério demonstraram que os parametros 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
recomendacao de musica, mostrando que os sentimentos podem mudar, depen-
dendo do perfil do usuério e agregar AFM-Br auxilia nos resultados quando ha

expressoes de emocoes explicitas nas frases.

Os avaliadores obtiveram 94% de satisfacao com a associacao das métricas
propostas em comparacao com 65% de uma sugestao de musica aleatéria que
nao considera uma intensidade de sentimento, 78% de satisfacao do usudrio em

relacao ao Sentimeter-Br e 70% de satisfagao em relacao ao SentiStrengh.

O estudo apresenta a andlise de sentimentos aplicada a um sistema de reco-
mendagao de musica; no entanto, as métricas de sentimentos podem ser aplicadas

em muitas outras areas.
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6 Conclusoes

A anélise de sentimentos vem sendo cada vez mais explorada com o intuito
de recomendar contetidos baseados nos sentimentos das pessoas presentes na In-
ternet, pois, uma pessoa pode preferir diferentes conteidos dependendo do seu

interesse e estado emocional.

Este trabalho descreveu propostas de mecanismos de calculo de sentimentos
com uso de diciondrios fixos de palavras para resolver problemas de extracao de

sentimentos mais realisticos em textos presentes na Internet.

Textos foram extraidos das redes sociais, Twitter e Facebook, e por meio
de testes subjetivos presenciais e remotos desenvolveu-se a solugao intitulada de
Sentimeter-Br que considerou as variagoes gramaticais e dicionéario de dados de
n-gramas. Posteriormente, ainda com foco na analise de sentimentos foi proposta
a solucao denominada de eSM que considera algumas caracteristicas do usuédrio
para aperfeicoar o valor de sentimento final de uma frase. Nas redes sociais muitas
expressoes de emocao sao usadas, portanto desenvolveu-se a solucao AFM-Br que

considera emocoes de alegria, tristeza, raiva e nojo.

Por fim, as solucoes de analise de sentimento e emocao sao aplicadas em
um estudo de caso com foco em recomendacao de musicas, mostrando uma boa

performance dos mecanismos apresentados nesta tese.

6.1 Contribuicoes

Este trabalho estudou e implementou novas métricas de sentimentos e afe-
tividade para efetuar uma andlise de sentimentos mais completa e proxima dos
sentimentos reais voltada aos textos extraidos da Internet, sejam das redes sociais

ou blogs.

As principais contribuicoes obtidas sao descritas a seguir:

e Mecanismo de calculo de sentimentos de uma frase, Sentimeter-Br, aper-
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feicoando os mecanismos e férmulas ja existentes com uso de n-gramas, uso
de fatores de acordo com a associacao de adjetivos, advérbios e diferentes
tempos verbais. Os resultados mostraram que o Sentimeter-Br apresen-
tou resultados superiores em comparagao com a técnica de aprendizado de
maquina, obtendo 79,48% de frases corretamente classificadas pelo método

de testes subjetivos em relacao as 3000 frases extraidas da rede social.

e Funcao de ajuste, eSM, do calculo de sentimentos associado ao perfil dos
usudrio da Internet, por meio de fatores relacionados ao género, idade, nivel
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.

e Mecanismo de calculo de sentimentos e afetividade que considerou expressoes
de emocao por meio da aprendizagem de maquina associada ao eSM, deno-
minado de AFM-Br. O estudo mostrou a necessidade de se considerar tanto
a analise de sentimentos com as emocoes expressas nos textos. Uma frase
de sentimentos negativos teve seu valor de sentimento invertido somente

por causa de uma expressao de felicidade, por exemplo.

As métricas propostas de andlise de sentimentos e emocao foram validadas
por meio do método de analise subjetiva remota ou crowdsourcing. Os resultados
comprovaram a importancia do uso de n-gramas, uso de fatores de correcoes e

associacao de caracteristicas do usuario ao sentimento final.

O estudo de caso de um sistema de recomendagao foi aplicado na indicagao
de musicas utilizando as métricas propostas para efetuar a andlise de sentimen-
tos. Os resultados obtidos mostraram que 94% dos usuérios do sistema de reco-
mendacao musical aprovaram a associacao das métricas propostas em comparacao
com a aprovagao de 65% das pessoas sobre a sugestao de musica aleatéria sem

considerar o uso da analise de sentimentos.

Embora o estudo tenha sido feito com uso de palavras e frases em portugués, o
dicionario pode ser traduzido e aplicado em qualquer idioma, porém novos estudos
de comportamento humano devem ser feitos, para verificar se o perfil dos usuarios
em relagao aos sentimentos extraidos das frases tem o mesmo comportamento e

resultados obtidos desta tese.

Para o uso do dicionéario proposto em um novo idioma é necessario efetuar
a traducao do diciondario 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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usuarios para aplicacao do eSM. As expressoes de emocao também devem ser

readequadas para o novo idioma para aplicagdo do mecanismo AFM-Br.

6.2 Trabalhos futuros

Como trabalho futuro, pretende-se aplicar os estudos em outros idiomas e
verificar a relagao dos perfis dos usudarios em relacao aos sentimentos. Nos outros
idiomas, as novas expressoes e formas de didlogo devem ser estudadas e adequadas

as métricas desenvolvidas neste trabalho.

Neste trabalho é utilizado um dicionario fixo, mas como novas expressoes vém
sendo criadas e utilizadas nas redes sociais, blogs e foruns entao como desafio
futuro serao estudadas maneiras de automatizar os diciondrios de palavras a fim

de atualizé-lo de tempos em tempos.

O trabalho de anélise de sentimentos pode ser aplicado em varias areas, desde
o conhecimento do perfil psicolégico das pessoas para acompanhar desvios repenti-
nos de humor até a aplicagao dos mecanismos de sentimentos na area de comércio
eletronico na recomendacao de produtos mais personalizados. Os sistemas de re-
comendacao sao utilizados atualmente nas redes sociais, porém baseiam-se em
palavras-chave e nao consideram o estado emocional da pessoa. Pretende-se im-
plementar os mecanismos abordados em varios cenarios para verificar a perfor-

mance da andlise de sentimentos em diferentes dreas.

Frases ironicas e de sarcasmo serao analisadas para adicionar mecanismos nas

métricas propostas de como classificar tais frases.

A aplicagcao dos mecanismos em outras areas servirda para aperfeicoar ainda
mais as técnicas aqui estudadas e implementadas, aumentando a escalabilidade

para um maior nimero de usudrios e testes.

Os pesos obtidos para a matrica eSM serao verificados por meio de mais testes

subjetivos com outras pessoas.

6.3 Producao cientifica

As produgoes cientificas ja realizadas sao descritas brevemente nas seguintes

linhas:

e Foi publicado o seguinte artigo completo em periddico:
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- ROSA, Renata Lopes; Bressan, Graga; Geraldo Luciano Toledo. Analy-
sis of Online Survey Services for Marketing Research. International Journal

of Electronic Commerce Studies, v. 3, p. 135-144, 2012.

e Capitulos de livro:

- ROSA, Renata Lopes; Zegarra Rodriguez, Demostenes; Bressan, Graga.

Andlise afetiva de frases extraidas das redes sociais. SBTI 2014.

e Artigos publicados em anais de congresso:

- ROSA, Renata Lopes; Rodriguez, Demostenes Zegarra; Bressan, Graga.
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, Graga;
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, Graga.
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, Graca. 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.

e Demais publicagoes como co-autora:

- Zegarra Rodriguez, Demostenes; ROSA, Renata Lopes; Bressan, Graga.
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, Graga.
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, Graca. 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, Graga.
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, Graca. 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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Apéndice A - Algoritmos de
aprendizagem de maquina utilizados na

tese

Neste trabalho é utilizada a aprendizagem supervisionada.

Aprendizagem de Maquina é util para aprender por meio de modelos e padroes
ja classificados. Isto pode ser usado na anélise de sentimentos, na descoberta de

polaridade, por exemplo.

No software Weka, varios algoritmos de aprendizagem de maquina ja estao
integrados e sao usados para a classificacao. Neste trabalho foram utilizadas as
redes bayesianas (Naive Bayes e Bayes Multinomial), arvores de decisao (C4.5) e
otimizagdo minima seqiiencial (SMO), para descobrir se os textos tem um valor

positivo, negativo, neutro ou spam.

A.1 Arvores de Decisao

Arvores de Decisao ou Decision Trees podem ser utilizadas para dar ao agente
a capacidade de aprender, bem como tomar decisoes segundo decisoes tomadas

pelos nés pai.

Uma arvore de decisao é um modelo de conhecimento em que cada ramo
ligando um no filho a um né pai é marcado com um valor do atributo contido no
né pai. Aprendizado de arvores de decisao é um exemplo de aprendizado indutivo:

cria uma hipdtese baseada em instancias particulares que gera conclusoes gerais.

As arvores de decis@ao tomam como entrada uma situagao descrita por um
conjunto de atributos e retorna uma decisao, que é o valor predizido para o valor

de entrada. Os atributos de entrada podem ser discretos ou continuos.

Para melhor compreender o funcionamento de uma arvore de decisao, 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 nao interesse por arte. O objetivo é aprender a
definigao para possui/nao possui interesse para arte. Para qualquer problema de
arvore de decisao, deve-se inicialmente definir atributos disponiveis para descrever
exemplos de possiveis casos do dominio. Sao adotados os seguintes atributos: é

ou nao ¢ estudante de engenharia.
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Figura A.1: Exemplo da arvore de decisao gerado pelo Weka

Com as entradas dos padroes, os valores posteriores que serao classificados

aprendem com estes padroes e cada no filho herda uma classificacao do né pai.

A.2 Classificacao Bayesiana

O algoritmo de Classificagao 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 possiveis, ou seja, predizer a classe
mais provavel. Este tipo de predicao é chamado de classificacao estatistica, pois

é completamente baseada em probabilidades.

Esta classificagao também é chamada simples ou ingénua, pois ela considera
que o efeito do valor de um atribuido sobre uma determinada classe ser indepen-

dente dos valores dos outros atributos, o que simplifica os cédlculos envolvidos.

Outra caracteristica deste algoritmo é que ele requer um conjunto de dados
prévio que ja esteja classificado, ou seja, um conjunto que ja esteja separado

em classes (ou clusters). Baseado neste conjunto de dados prévios, que também
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¢ chamado de conjunto de treinamento, o algoritmo recebe como entrada uma
nova amostra desconhecida, ou seja, que nao possui classificacao, e retorna como
saida a classe mais provavel para esta amostra de acordo com calculos proba-
bilisticos. A classificacao Bayesiana nao necessita de uma métrica para comparar
a distancia entre as instancias e nem classifica a amostra desconhecida automa-
ticamente, pois é necessario um conjunto de dados ja classificados. Devido a
esta necessidade, considera-se o algoritmo de Classificacao Bayesiana como um

algoritmo de mineracao de dados supervisionado.

Naive Bayes Multinomial é uma versao especializada do Naive Bayes que é
projetada mais para documentos de texto. Naive Bayes Multinomial explicita

modelos com palavra e ajusta cdlculos subjacentes para lidar com os céalculos.

A distribuigao é parametrizada por vetores 8, = (0,1, . .., 8,,) para cada classe
y, onde n é o nimero de caracteristicas (na classificagao de textos, o tamanho do
vocabulario) e 6,; é a probabilidade P(z; | y) da caracteristica i que aparece em

uma amostra pertencente a y.

O parametro 0, é estimado por uma versao suavizada de probabilidade maxima,

isto é, frequéncia relativa de contagem, como a Equacao A.1.

é . Nyi—FOé
Y N, +an

Onde:

d Nyi = ZxET‘

e r; é o numero de vezes que a caracteristica ¢ aparece em uma amostra de

classe y em um conjunto de treinamento 7.

T P i
o N, = ZL:‘I Ny; é o ntimero total de todas as caracteristicas para a classe y.

Os antecedentes de suavizacao o > 0 contam de caracteristicas nao presentes
nas amostras de aprendizagem e impede probabilidades nulas em calculos poste-
riores. E a = 1 é chamada de suavizagao Laplaciana, enquanto o < 1 é chamada

de suavizacao de Lidstone.
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A.3 Otimizagao seqiiencial minima (SMO)

Support Vector Machines (SVM) sdo um conjunto de algoritmos que apren-
dem a partir de dados através da criacao de modelos que maximizam a sua mar-

gem de erro.

SVMs trabalham com classificacoes, regressoes, transdugoes 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 varios tipos di-
ferentes de problemas como reconhecimento de caracteres, pessoas, categorizacao

de texto e andlise de sentimentos.

SMO é um algoritmo descrito como a utilizacao de uma programacao analitica
quadratica. E um algoritmo que resolve o problema de Programagao Quadratica
(QP) do Suporte de vector de maquina (SVM) sem qualquer armazenamento
de matriz extra e sem invocar rotina numérica iterativo para cada sub-problema,
posteriormente decompoe-se o problema QP global em sub-problemas QP. A SMO
implementa o algoritmo de otimizagao seqiiencial minima para a formacao de um
classificador de vetor de suporte usando polinomial ou kernels RBF (Radial Basis

Function). Problemas multi-classe sao resolvidos através da classificagao de pares.





