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RESUMO

As redes sociais online possuem grande quantidade de dados disponiveis para serem explorados
de forma cada vez mais abrangente. Através da andlise de sentimentos, é possivel utilizar estes
dados para desenvolver aplicacdes tteis no cotidiano das pessoas. Porém, ainda existem falhas
neste tipo de anélise, seja pelo nimero restrito de palavras contidas nos diciondrios ou por nao
considerarem os mais diversos parametros que podem influenciar no sentimento final de uma
frase como: perfil dos usudrios, pontuacdo das frases, localizacdo geografica ou a frequéncia
que se utiliza as redes sociais, por exemplo. Resultados mais confidveis podem ser obtidos
aproveitando o maior nimero destes parametros ou agrupando aqueles mais adequados. Pri-
meiramente, este trabalho sugere que o resultado da anélise de sentimentos seja obtido apds a
pontuacdo dos advérbios, que tem como fungdo inverter ou intensificar o sentimento final de
uma frase. Em seguida, trabalha a proposta de considerar caracteristicas do perfil do usudrio,
como faixa etdria e género para determinar o valor de sentimento de cada frase postada em uma
rede social. E apresentado um Sistema de Recomendacdo (SR), baseado na andlise de sentimen-
tos das frases extraidas das redes sociais, a partir de um algoritmo que considera a pontuagao
dos advérbios. Também foi realizada uma andlise detalhada com 7000 frases para determinar
quais caracteristicas seriam mais relevantes, como o uso de pontuacdo, nimero de caracteres,
compartilhamento de midias, assuntos, entre outros; e quais poderiam ser desconsiderados. Di-
ferentes algoritmos de aprendizagem de méaquina foram testados em busca do melhor resultado
para classificacdo de usudrios por faixa etaria. Através da pontuagdo das frases considerando
os advérbios foi possivel obter o erro maximo absoluto correspondente a 0.21, inferior aos re-
sultados apresentados por outras ferramentas de andlise de sentimentos. Para classificacdo dos
usudrios por faixa etdria a Rede Neural Convolucional Profunda (DCNN) teve o melhor de-
sempenho, atingindo uma precisao de 0.95 nos testes de validagdo. Além disso, para validar
a utilidade do modelo proposto para classificar grupos etérios, ele € implementado no Enhan-
ced Sentimeter Metric (eSM), e os resultados da métrica eSM quando as informacgdes do grupo
etdrio ndo estdo disponiveis, sdo superados com o método proposto de classificagdo de grupos
etarios por meio de aprendizagem de maquina. Os avancgos e testes realizados mostram que
as ferramentas de anédlise de sentimentos em textos extraidos das redes sociais, sdo capazes de
apresentar resultados cada vez mais confidveis e realistas.

Palavras-chave: Mineracdo de Opinides. Redes Sociais. Twitter. Sistemas de Recomendagao.
Aprendizagem de Mdaquina.



ABSTRACT

Social networks have a large amount of data available to be exploited in an increasingly com-
prehensive way. Sentiment analysis uses this data to develop useful applications in people’s
daily lives. However, there are still failures in this type of analysis, either by the restricted num-
ber of words contained in dictionaries or by not considering all parameters that can influence
the final sentiment of a sentence such as: users profile, punctuation, geographical location or
social networks using frequency, for example. More reliable results can be obtained by taking
advantage of the greater number of these parameters or by grouping the most suitable parame-
ters. First, this work suggests that the result of sentiment analysis is influenced by the adverbs
punctuation, whose proposal is to reverse or intensify the final sentiment of a sentence depen-
ding of the adverbs. We work on the proposal to consider user profile characteristics such as
age and gender to determine the sentiment value of each sentence posted on a social network.
A Recommendation System (SR) was presented, based on the sentiment analysis of senten-
ces extracted from social networks, from an algorithm that considers the adverbs punctuation.
We also performed a detailed analysis with 7000 sentences to determine which characteristics
would be more relevant, such as punctuation, number of characters, media sharing, subjects,
among others; and which characteristic could be disregarded. Different machine learning algo-
rithms were tested in search of the best result for classifying the users by age group. Through
the punctuation of the sentences considering the adverbs, it was possible to obtain the absolute
maximum error corresponding to 0.21, an inferior value compared to the results presented by
other tools of sentiment analysis. In order to classify users by age group, the Deep Convolu-
tional Neural Network (DCNN) had the best performance, reaching an accuracy of 0.95 in the
validation tests. In addition, to validate the utility of the proposed model to classify age groups,
the model was implemented in the Enhanced Sentimeter Metric (eSM), and the eSM metric
results when the age group information was not available, were improved with the proposal of
age group classification of this work. The advances and tests carried out show that the tools for
sentiment analysis in texts extracted from social networks presented increasingly reliable and
realistic results.

Keywords: Mining of Opinions. Social networks. Twitter. Recommendation System. Machine
Learning.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo apresentard as principais motivacoes e justificativa para o estudo da ana-
lise de sentimentos em textos da Internet, além de apresentar os objetivos e contribui¢des da

pesquisa.

1.1 Motivacoes e Justificativa

Um dos avangos mais visiveis atualmente vem ocorrendo na area de tecnologia da in-
formacdo (BURKE, 2002). A Internet tem sido considerada indispensdvel para muitas pessoas,
fazendo parte do seu dia a dia. As pessoas vivem a influéncia do ambiente online até para reali-
zacdo de atividades mais bdasicas, como solicitar a entrega de comida ou manter contato com a
familia durante periodo longo de trabalho ou viagem.

Com o constante uso da Internet, atualmente usudrios passam horas navegando em sites
de comércio eletronico, lendo noticias sobre esportes, jornalismo e entretenimento, expressando
suas opinides e sentimentos, deixando comentarios nas redes sociais sobre o que ocorre a todo
instante.

As pessoas tém interagido entre si, cada vez mais, por meio das redes sociais e aplica-
tivos para celular, que estdo disponiveis a todo momento. Entre as redes sociais, pode-se citar
o Twitter ! fundada em vinte e um de marco de dois mil e seis, que possibilita ao usudrio se
expressar sobre os mais diversos assuntos postando mensagens de até 140 (cento e quarenta)
caracteres.

Com o objetivo de tomar decisdes mais apropriadas para garantir o sucesso de produtos
e servicos, seja no comércio, campanhas de publicidade ou qualquer outra drea, analisar os
comentarios do publico para avaliar sua satisfacdo, ja se tornou uma realidade. Uma forma de
analisar uma marca, por exemplo, € avaliar as experiéncias dos consumidores que ja adquiriram
alguns produtos, que na maioria das vezes comentam sobre suas opinides de forma positiva,
negativa ou neutra (SOUZA, 2012).

Os comentdrios dos consumidores geram um tipo de marketing conhecido como word-
of-mouth (WOM), entendido como marketing boca-a-boca, que por muitos anos constatou-se ter
mais efeito do que as campanhas tradicionais (RICHINS, 1984). O Twitter pode ser observado

como uma ferramenta de disseminagao de informacdes boca-a-boca, pois € um ambiente de livre

! https://twitter.com
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expressao, onde as informagdes dos 255 milhdes de usudrios ativos que publicam uma média
de 500 milhdes de mensagens por dia, estdo disponiveis para serem exploradas (TWITTER,
2016). As messagens publicadas nesta rede social possuem no maximo 140 caracteres e sdo
denominadas tweets.

Costa e Farias (2004) mostram estudos ja consolidados sobre o comportamento das pes-
soas fora dos ambientes virtuais, e ressaltam a importancia de avalid-los para ver até que ponto
estes estudos sdo vdlidos para meios online. Sua pesquisa sobre as emogdes dos usudrios, de-
monstrou uma grande dificuldade de se falar sobre a propria emog¢do em diversos momentos, ja
Giinther (2001) mostra que existem pessoas que t€m grande facilidade para fazer o mesmo em
ambientes virtuais.

Guilhardi (2002) explica que a partir da conceituaciao de sentimentos e emogdes € pos-
sivel localizar onde estdo os pontos que devem ser alterados para se manter ou modificar um
sentimento. De tal forma que, para se conseguir um determinado sentimento, as varidveis dos
eventos que o produzem € que necessitam de modificagdes. Ou seja, se existe um sentimento
negativo em relacdo a algum produto, basta conhecer as varidveis que causam este sentimento,
para modifica-las e atingir o sentimento desejado.

Definir uma ferramenta que seja capaz de classificar emocdes facilitaria as tomadas de
decisdes dos gestores de empresas e de especialistas em andlises comportamentais. A ferra-
menta poderia ser capaz de prever o sucesso ou fracasso de uma candidatura politica, medir a
disseminacdo de uma doenga ou mesmo o grau de criminalidade de uma cidade (ROSA; RO-
DRIGUEZ; BRESSAN, 2015).

Segundo Nielsen (2011), os trabalhos desenvolvidos para andlise de sentimentos em
redes sociais realizados nos tltimos anos englobam dois tipos de abordagens. A primeira, utiliza
aprendizagem de mdquina supervisionada, baseado em textos ja marcados, para classificar a
polaridade de novos textos. Outra abordagem cria um diciondrio de sentimentos € marca o
texto com base em algum modelo matematico que descreva como as palavras e frases do texto
correspondem ao diciondrio.

Entre os softwares que trabalham com a técnica de diciondrio de dados, o que mais os
diferencia sdo as listas de palavras contidas no dicionério. A inclusdo de girias, palavras obs-
cenas, siglas usadas na Internet e simbolos, podem ser muito importantes para atingir um bom

desempenho quando se trabalha com textos curtos e informais. A classificacdo das palavras, que
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pode ser de acordo com o sentimento, ou através da polaridade, positivo e negativo, também ¢é
uma caracteristica propria de cada técnica de andlise.

Dessa forma, além de um diciondrio apropriado, na primeira fase desta pesquisa sugere-
se que as classes gramaticais podem interferir diretamente no sentimento de uma frase. Mais
especificamente, os advérbios sdo tratados de forma a incrementar as métricas existentes.

Porém, outros fatores também diferenciam os trabalhos de cada autor em busca do aper-
feicoamento da andlise de sentimentos. Bosco, Patti e Bolioli (2013) e Farias, Patti e Rosso
(2016), relatam que em uma andlise rigorosa do sentimento, € importante ter métricas para a
deteccao de ironia, pois isso pode reverter completamente o sentimento atribuido a uma frase.
Em ambos os trabalhos afirma-se que a idade do usudrio pode influenciar na classificacdo de
ironia da frase.

Da mesma forma, Huffaker e Calvert (2005) mostraram que os adolescentes se com-
portam de forma diferente no ambiente online. E possivel observar algumas peculiaridades no
estilo de escrita, como os temas que t€m impacto em sua realidade particular.

A preferéncia por assuntos que ndo fazem referéncia a vida pessoal e assuntos mais
positivos podem ser caracteristicas dos usudrios adultos (PENNEBAKER; STONE, 2003). En-
quanto o uso de girias € mais comum em frases postadas por usudrios adolescentes (SCHWARTZ
et al., 2013). Além disso, a necessidade de anexar alguma midia que representam o contetido
mencionado é também uma caracteristica dos usudarios adultos (PEMPEK; YERMOLAYEVA;
CALVERT, 2009).

Como pode ser observado, o pardmetro de idade tem sido mencionado vdrias vezes
como um fator de influéncia na andlise do sentimento. Assim, na segunda etapa desta pesquisa
pretende-se agrupar as caracteristicas mencionadas e outras que sd@o propostas, como o uso de
pontuacdes, abreviagdes, simbolos que expressam emogdes, variacdes na escrita, além de outras
informacdes relativas ao usudrio, como histérico de tweets, nimero de seguidores e nimero de
pessoas que ele segue, de forma a desenvolver um modelo que apresente contribuicdes para a
andlise de sentimentos.

Para validar o modelo proposto, ele foi implementado em uma métrica de sentimentos
denominada Enhanced Sentiment Metric (eSM) (ROSA; RODRiIGUEZ; BRESSAN, 2015). Na
valida¢do do modelo, serdo realizados testes subjetivos e os resultados serdo comparados com

aqueles obtidos através das seguintes métricas de sentimento, Sentimeter-Br (ROSA; RODRI-
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GUEZ; BRESSAN, 2013), (ROSA; RODRIGUEZ; BRESSAN, 2013), eSM sem considerar o
modelo proposto, eSM com o modelo proposto, e eSM considerando a faixa etéria real.

Uma das aplicacoes referentes a andlise de opinides mais estudada ultimamente € relaci-
onada a negdcios e marketing. As empresas querem saber os sentimentos sobre 0s seus produtos
e os desejos dos consumidores. Tal fato implica que a andlise de sentimentos pode ser utilizada
em diversas dreas, sejam relacionadas a beleza, moda, esportes, satde, tecnologia e quaisquer
outras que existam. Segundo Rosa, Rodriguez e Bressan (2015), estabelecer e predizer uma
estrutura dinamica de conteido das redes sociais, ainda € um problema em aberto.

Desta forma, o presente trabalho visa contribuir, tanto na drea de comércio eletronico,
quanto em pesquisas que sdo realizadas para verificar como o perfil dos usuérios, como género,
idade, nivel educacional, entre outros pardmetros, afetam os sentimentos das pessoas a respeito
de determinados assuntos. Posteriormente, a validacao do aperfeicoamento da andlise de senti-
mentos pode ser constatada por meio de uma aplicacao, tal como um Sistema de Recomendacgao
(SR).

Com a quantidade de informacgdo gerada atualmente no meio online sobre os mais di-
versos temas, e a necessidade de se compreender a opinido dos clientes ou usudrios, é valido
descobrir se o perfil do usudrio, assim como as classes gramaticais, afetam a andlise de senti-

mentos.

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta dissertacdo € definir novos mecanismos agregadores, que Vi-
sam melhorar os resultados das avaliagdes de sentimentos de frases extraidas das redes sociais
e validar as novas métricas propostas de andlise de sentimentos por meio da implementacdo de

um SR ou aplicacdo da métrica proposta em outra ja existente.

1.2.1 Objetivos Especificos

Este trabalho atinge os seguintes objetivos especificos:

1. Implementar um SR, que fagca uso da métrica aperfeicoada com a pontuacio dos advér-

bios, para andlise de sentimentos;

2. Apresentar novos atributos para aperfeicoar as métricas de andlise de sentimentos exis-

tentes;
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3. Classificar a faixa etdria de individuos da rede social Twitter de forma automatica por

aprendizagem de mdquina;

4. Utilizar o atributo faixa etdria em uma métrica de sentimentos existente.

1.3 Contribuicoes

Este estudo apresenta como contribuigdes:
e Um mecanismo agregador com advérbios, aperfeicoando os mecanismos j existentes;

e Demonstracdo de um SR, que pode ser aplicado na indicagdo de produtos, utilizando o

novo mecanismo implementado;

e (lassifica¢do da faixa etdria de individuos da rede social Twitter para uso em métricas

que considerem a idade como pardmetro de entrada.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Neste Capitulo 1, uma secao introdutdria foi apresentada, expondo o contexto e a justi-
ficativa pela dedicacdo em andlise de sentimentos, além dos objetivos gerais e especificos aos
quais este trabalho € direcionado.

O Capitulo 2 constitui de uma revisdo tedrica dos assuntos: conceitos basicos envol-
vidos na andlise de sentimentos, classificacdo de parametros de entrada em uma métrica de
sentimentos € SR baseado em sentimentos. A apresentacdo da metodologia empregada na defi-
nicdo da métrica proposta, incluindo os métodos subjetivos para avaliacdo de sentimentos, sao
detalhados no Capitulo 3.

Por fim, o Capitulo 4 é apresentado, contendo os resultados obtidos e as limitacdes do

modelo proposto. A discussdo dos resultados alcangados € apresentada no Capitulo 5.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Na literatura € possivel encontrar diversos trabalhos relacionados a andlise de sentimen-
tos de frases extraidas das redes sociais. O objetivo deste capitulo € apresentar os principais
aspectos conceituais, discutindo os estudos académicos encontrados nos tltimos anos.

Sao apresentadas as principais metodologias de andlise de sentimentos e em seguida, 0s
métodos de detec¢do automadtica de algumas caracteristicas pessoais, tais como género e idade.

Posteriormente, é apresentado um SR baseado em sentimentos.

2.1 Analise de Sentimentos

No estudo realizado por Pang e Lee (2008), o termo “anélise de sentimentos” € descrito
com o mesmo significado de mineracdo de opinides, que € um ramo da mineracdo de textos
com foco, ndo na classificacdo de topicos, mas na classificacdo de acordo com os sentimentos,
ideias e opinides das pessoas a respeito de um assunto.

Para contextualizar a andlise de sentimento, primeiro € necessario conceitud-lo. Sen-
timento pode ser definido como ato ou efeito de sentir; aptiddo para receber as impressoes.
Desta forma, possuir sentimentos pode ser dito como possuir delicadeza, sensibilidade ou até
consciéncia intima para observar o meio (FERREIRA, 1993).

Guilhardi (2002) relata que os sentimentos € comportamentos sao ambos causados por
histérias genéticas e ambientais em conjunto com a situagcdo presente. Desta forma, dominar
emocgdes ndo pode ser considerado como questdo de forca de vontade. Se sdo produzidas por
algo, podem ser tratadas como produtos e, desta forma, sé devem ser alteradas a partir da
mudanga nos eventos que as produzem (SKINNER, 1991).

No dia a dia das pessoas, os sentimentos e emog¢des anteriores podem ser usados para
prever o que estd para acontecer. Por exemplo, antes de se tomar uma decisdo € comum receber
opinides de pessoas mais experientes (PANG; LEE, 2008), para que ela seja a mais apropriada
possivel (SOUZA, 2012).

Independente do contexto, as opinides tém grande influéncia sobre o comportamento
das pessoas ou nas organizagdes. Porém, com a explosdo das midias sociais este cendrio passou
por modificagdes, sendo disponibilizado a todos um contetido de opinides diversificado e em
grandes volumes. Becker e Tumitan (2013) afirmam que a disponibilizacdo destes conteddos
aumenta as opcoes dos individuos que agora nao tem apenas opinides de sua rede pessoal de

contatos, como familiares e amigos, mas também de todos os usudrios do meio virtual.
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Também houveram mudancas no pensamento estratégico de marketing das empresas,
pois perceberam que as tradicionais pesquisas de satisfacao usando telefonemas, pesquisas de
campo ou questiondrios, além de gerarem altos custos, atingirem apenas uma amostra da popu-
lagdo e terem um retorno demorado, muitas vezes, obtinham um resultado pouco eficaz (BEC-
KER; TUMITAN, 2013).

Com usudrios cada vez mais conectados a Internet, e com a rapidez com que um assunto
¢ disseminado, comentado e ignorado, ndo € recomendavel o uso de pesquisas que ndo fagcam
andlises em tempo real. Desta forma, para produzir informagio com o grande volume de dados,
s@0 necessdrias ferramentas capazes de processar automaticamente o contetido das publicagdes,
extraindo as opinides e sentimentos nelas expressos.

Existem diferencas entre o comportamento de individuos em ambiente real e virtual,
considerando a Internet e redes sociais. Costa e Farias (2004) ressaltam a importancia de validar
os estudos sobre comportamento em ambientes virtuais. De uma forma geral, a andlise de
sentimentos pode ser realizada pela abordagem léxica e pela aprendizagem de mdquina, as

quais serdo tratadas a seguir.

2.1.1 Abordagem Léxica para Analise de Sentimentos

Léxico € o conjunto ou acervo de palavras que um determinado idioma possui. Portanto,
a andlise léxica estuda as unidades do vocabuldrio, ou seja, as palavras portadoras de sentido:
substantivos, adjetivos, verbos, advérbios entre outras.

Outra maneira de se analisar um texto seria a andlise sintdtica, que se encarrega de
examinar, classificar e reconhecer as estruturas da sintaxe, isto €, os periodos, as oracdes € 0s
termos das oracdes. E por fim, a andlise de um texto também pode ser feita através da andlise
semantica, que verifica o seu significado.

Na andlise 1éxica, a intensidade do sentimento pode ser substituida por uma polaridade

positiva, negativa ou neutra, como exemplifica a Tabela 2.1, construida por Pang e Lee (2008).

Tabela 2.1 — Palavras positivas e negativas

Palavras

Estudante 1 | positivas: brilhante, fenomenal, excelente, fant4stico
negativas: terrivel, horroroso

Estudante 2 positivas: espetacular, legal, excelente
negativas: ruim, estipido, lerdo
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Também é comum a construcdo de um diciondrio de palavras, que neste caso, se dife-
rencia dos diciondrios convencionais, pois o significado das palavras é substituido pela classifi-

cacdo numérica, que indica o valor do sentimento.

2.1.1.1 Dicionario Fixo de Palavras

O dicionério é um conjunto de palavras as quais sdo associados valores de sentimentos.
O sentimento de cada palavra € definido pelo valor médio de sentimento dado pelos especialistas
ou avaliadores remotos, por meio de uma avaliacio subjetiva. E utilizada uma escala de valores
de -5 a +5 (NIELSEN, 2011), onde palavras de valor extremamente depreciativos recebem uma
pontuagao de -5.

Como exemplo, o diciondrio de palavras de Nielsen (2011) contém palavras retiradas
de um microblog, entre elas girias e palavras de uso informal, tal diciondrio teve inicio a partir
de um conjunto de palavras (SAPOLSKY; SHAFER; KAYE, 2011), (BAUDHUIN, 1973) e foi
gradualmente ampliado, examinando postagens cada vez mais recentes.

Cada palavra tem uma pontuagdo que varia de -5 (muito negativo) a +5 (muito positivo).
No geral a pontuacdo se estabelece entre -2 e + 2, porém as palavras que demonstram maior €n-
fase possuem pontuacdes mais proximas dos extremos, por exemplo, as pontuacdes de palavras
obscenas variam entre -4 e -5.

A palavra “desapontado”, conforme apresentado na Tabela 2.2 que mostra a classifica-
cdo sentimental de algumas palavras, possui polaridade negativa e recebe a classificagdo nu-
mérica de -2, conforme a escala de sentimentos de Nielsen (2011). Esta pontuacdo € validada

através do método de avaliac@o remota.

Tabela 2.2 — Exemplos de palavras e seus respectivos valores de sentimento

Palavras do diciondrio | Valor de sentimento e polaridade
mendiga -4 (polaridade negativa)
horrorizado -3 (polaridade negativa)
desapontado -2 (polaridade negativa)
adoravel 4 (polaridade positiva)
lealdade 3 (polaridade positiva)
agradavel 2 (polaridade positiva)

Segundo Rosa, Rodriguez e Bressan (2015), analisar tanto o significado individual de

uma palavra como o significado desta palavra em um determinado contexto € fundamental para
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uma boa andlise de sentimentos e polaridade. O exemplo a seguir, mostra que uma palavra pode

ter um valor positivo ou negativo, dependendo do contexto:
e O risoto estd extremamente seco: polaridade negativa
e O tapete estd limpo e seco: polaridade positiva

Desta forma é importante destacar a possibilidade de se usar diciondrios especificos para
regides, grupos com nivel educacional diferentes, géneros, idades, tempo de convivio com as
redes sociais ou até mesmo dreas especificas de estudo, conforme Rosa (2015).

Para o exemplo citado anteriormente, no diciondrio de Nielsen (2011), cada palavra foi
adicionada manualmente e, portanto de tempos em tempos deverd ser atualizado com novas
expressoes, caracterizando um diciondrio fixo.

Um diciondrio também pode ser semiautomadtico, onde possui uma pequena quantidade
de palavras fixas e as demais sdo inseridas automaticamente. Peng e Park (2011) descrevem
uma metodologia para este tipo de cole¢do de vocabulos, que consiste em obter um conjunto
de sementes de palavras, extrair as correlacdes semanticas entre elas por meio de conjuncoes,
construir uma matriz de restricao com o peso da relacdo de sindnimos e usar um algoritmo para
calcular o valor dos novos adjetivos.

Existe também a possibilidade de construcdo automética de um diciondrio (MIZU-
MOTO; YANAGIMOTO; YOSHIOKA, 2012). Porém, é necessirio um grande nimero de
frases com polaridades desconhecidas para determinar o valor de sentimento.

Peng e Park (2011) mencionam que a maioria das ferramentas atuais de anélise de sen-
timento em redes sociais utilizam dicionérios de dados semiautomaéticos, pois quando os dados
sdo escassos, € importante contar com recursos mais eficazes . Porém, a aprendizagem de ma-
quina vem sendo amplamente utilizada na constru¢do mais automatizada dos diciondrios de
dados.

Todos os diciondrios de dados, independentemente do tipo, devem permitir a insercao de
vdrios tipos de palavras como girias, simbolos que expressam alegria ou tristeza, chamados de
“emoticons”, da combinagdo emotion (emog¢ao) + icon (icone), além das variagcdes na ortografia
de uma mesma palavra. Porém, ndo precisam constar as stopwords, que deverao estar em uma

lista separada.
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2.1.1.2 StopWords

Palavras que ndo possuem valor agregador de sentimentos em um texto, tais como: sdo,
meu, uma, os, a, dessa, por, para e aquilo, sdo denominadas stopwords (ARMANO; FANNI;
GIULIANI, 2015). As stopwords ndo precisam ser consideradas na andlise de um texto. Elas
ndo tem um valor que incremente ou diminua a anélise de sentimentos (DENECKE, 2008).

Segundo Braga (2009) hé beneficios na remocdo de stopwords de uma frase para a
andlise sentimental. Para identificar quais sdo as palavras que ndo possuem valor agregador
de sentimento e polaridade em uma frase, pode-se considerar uma lista existente de stopwords'
ou crid-la de acordo com as necessidades, tanto no caso dos dicionarios como nas analises

efetuadas por métodos de aprendizagem de maquina.

2.1.1.3 N-gramas

Ao se analisar um texto, pode-se procurar por palavras tnicas ou combinagdes de pala-
vras, estas combinagdes ou sequéncias sdo chamadas de n-grama (MOURA et al., 2010).

Quando € feita a andlise de uma palavra uUnica, por exemplo, a palavra “nada” estamos
nos referindo a um unigrama. Caso a anélise seja feita com duas palavras consecutivas como
“nada mal”, por exemplo, estamos nos referindo a um bigrama.

O significado de alguns bigramas e trigramas (tr€s palavras consecutivas) pode ser muito
diferente de um unigrama, como no exemplo anterior. Desta forma, Rosa, Rodriguez e Bres-
san (2015) relatam que é importante considerar unigramas, bigramas e trigramas na andlise de

sentimentos de um texto.

2.1.1.4 Calculo de Intensidade de Sentimento e Polaridade de uma Frase

As métricas para determinacio de sentimento total consideram os valores de intensidade
sentimental das palavras individuais que compdem uma frase.
Como exemplificacdo, a métrica utilizada no dicionario de Nielsen (2011) é mostrada
na Equacgao 2.1:
o sentimento(P;)

sentimento(F) = 2.1)
(F) l:Zi \/comprimento(F)

Onde:

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

! http://www.icmc.usp.br/~igorab/stopList.txt



21
e sentimento(Pi) € o valor de sentimento da palavra i que varia de i a m.
e sentimento(F) é o valor total da intensidade de sentimento da frase F.

Assim, na frase “My hair is strange” (Meu cabelo é/esta estranho), o calculo segundo
o diciondrio de Nielsen (2011) é: Valores das palavras: strange = -1; comprimento(F) = 4;
conta-se 4 palavras (my, hair, is, strange); sentimento(F) = —1/ V4. Logo, sentimento(F) =
-0,50.

Neste trabalho de Nielsen (2011), as stopwords nao sao consideradas no diciondrio de
dados. Veja que a palavra “My”, por exemplo, poderia ter sido retirada por ndo atribuir um
valor de sentimento na frase.

Hogenboom et al. (2011) sugere que deva ser aplicada uma regra diferente para palavras
negativas. Para cada palavra de negacao identificada, por exemplo, o modificador do sentimento
¢ multiplicado por um fator de inversao, ou seja, ¢ multiplicado por -1. Quando todas as frases
negativas forem processadas, a frase € pontuada pela soma das pontuacdes, o inversor € utilizado

Se necessario.

2.1.2 Analise de Sentimentos por Aprendizagem de Maquina

A aprendizagem da mdquina, que neste contexto também pode ser tratada como reco-
nhecimento de padrdes ou mineracdo de dados (MEULEMAN; SCHERER, 2013), esta relacio-
nada a extracdo de padrdes em grandes conjuntos de dados. Frequentemente, o objetivo é prever
com precisdo uma classe ou atributo contendo valores reais, com base em outros atributos € um
modelo com pardmetros pré-estabelecidos.

Existem muitos modelos de aprendizagem de maquina (LU, 2009), que sao construidos
por meio de métodos bésicos, como regressao linear e esquemas de drvore, bem como métodos
mais sofisticados, como Redes Neurais Artificiais (RNA) ou Support Vector Machine (SVM).
Normalmente, o aprendizado de maquina ndo restringe a andlise de dados a apenas um modelo,
mas compara muitos modelos e escolhe aquele que consegue a melhor precisio preditiva.

A aprendizagem de méquina utiliza algoritmos que recebem padrdes ja definidos, e a
partir destes padroes tem capacidade de classificar novas entradas. Os tipos de aprendizagem

Sa0:

e Supervisionada: s@o utilizados exemplos que indicam ao algoritmo as respostas desejadas

para certas amostras de entrada.
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e Naio supervisionada: quando ndo existem indica¢cdes de resposta desejada para amostras

de entrada.

O inconveniente do aprendizado de maquina supervisionado, no contexto de andlise de
sentimentos, € que devem haver varios exemplos de textos ja classificados para formar um corpo
confidvel de treinamento (SILVA; LIMA; BARROS, 2012), (QIU et al., 2009). Portanto, muitas
vezes € necessdrio construir exemplos manualmente para auxiliar na detec¢do mais precisa dos
sentimentos e polaridade.

A andlise de sentimentos realizada pela técnica de aprendizagem de méquina supervi-
sionada utiliza textos ja classificados que servem como base de treinamento. Com o uso de
modelos ja treinados, tenta-se prever o contetido emocional de um texto desconhecido.

No entanto, abordagens qualitativas geralmente nao sao consideradas em pesquisas so-
bre andlise de sentimento, pois seria necessdrio filtrar ou remover frases fora do padrdao que
sdo consideradas como ruido, principalmente no corpus fornecido por Twitter (FRAISSE; PA-
ROUBEK, 2014b), (QADIR; RILOFF, 2013), (FRAISSE; PAROUBEK, 2014a), que contém
informagdes abundantes.

Muitas vezes, na primeira fase da andlise de dados, é necessdrio identificar as princi-
pais caracteristicas ou padrdes das amostras, esta tarefa deve ser realizada manualmente por
especialistas. Neste contexto, a andlise é realizada com volumes de dados amplos e filtrados,
abrangendo um amplo perfil demografico, sem considerar pessoas especificas. Até mesmo men-
sagens com efeitos mais pessoais, como: “Eu estava com tanta saudade de minha casa” ou “Vou
comegar a reduzir carboidrato”, ndo expdem informacdes privadas dos usudrios nos resultados
obtidos. Afinal, o objetivo € obter padrdes, e ndo classificar casos isolados.

A fim de conseguir trabalhar com grande quantidade de informacdes e alcancar clas-
sificacdes desejadas, pode-se utilizar os algoritmos de aprendizado de méquina para fornecer
resultados com alta precisdo (NEVIAROUSKAYA; AONO, 2013). Podem ser utilizados algo-

ritmos baseados em Arvores de Decisdo (J48), Random Forest, SVM ou RNA.

2.1.2.1 Arvores de Decisdo

Testes utilizando algoritmos de Arvore de Decisdo sio comuns no contexto de analise
de sentimentos (BRIONES; AMARASINGHE; MCINNES, 2016). O principio da Arvore de

Decisao € agrupar instancias de forma recursiva, minimizando a variabilidade das classes. Para
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isso, o algoritmo utiliza os valores dos atributos em cada né ndo folha e deposita as instancias
nos nos folha.

Dessa forma, cada né interno corresponde a uma decisao de classificacdo (SCHULLER
etal.,2011). O algoritmo J48 € uma versao do tradicional algoritmo C4.5. A arvore ndo € capaz
de realizar regressdo e desempenha somente o papel de classificador, atendendo perfeitamente

a analise de sentimentos.

2.1.2.1.1 Random Forest

Em testes realizados com o algoritmo Random Forest (BREIMAN, 2001), todas as 4r-
vores de decisdo sdo treinadas com os mesmos parametros, mas usam diferentes conjuntos de
treinamento. Estes conjuntos sdo gerados a partir do conjunto de treinamento original usando
o procedimento de inicializacdo: para cada conjunto de treinamento, sdo selecionados aleato-
riamente 0 mesmo ndmero de vetores como no conjunto original, que sdo escolhidos com a
substituicao. Isto é, pode ocorrer de vetores serem utilizados mais de uma vez e outros estarem
ausentes (BREIMAN, 2001). Nem todas as varidveis sdo utilizadas para encontrar a melhor

separacdo, mas um subconjunto aleatdrio delas.

2.1.2.2 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) possuem grande capacidade de generalizagcdo, e podem
aproximar fungdes usadas tanto para regressao quanto para classificagdo. O principio desta rede
¢ a propagacdo de informacodes através dos neurdnios artificiais, usando os pesos sindpticos para
modificar o sinal de entrada e gerar um sinal de saida. O aprendizado dos pesos sindpticos €
feito por ajuste proporcional a propagacao do erro na direcdo inversa (BISHOP, 1995).

Nos ultimos anos, tem ocorrido o crescente uso do Deep Leaning em vdrias dreas, como
classificagao de imagens (GOODFELLOW et al., 2015), (SHIN et al., 2013) e reconhecimento
de fala. J& constam excelentes resultados em classificacao de textos (SOCHER et al., 2013),
(ZHENG; CHEN; XU, 2013), (GLOROT; BORDES; BENGIO, 2011), (ZHANG; ZHAO; LE-
CUN, 2015). O algoritmo Deep Leaning permite modelos computacionais compostos de mul-
tiplas camadas de processamento aprenderem representacdes de dados com multiplos niveis de
abstracao.

As Redes Neurais Convolucionais Profundas ou Deep Convolutional Neural Network

(DCNNSs) sao um dos métodos de classificagdo utilizados com sucesso em diferentes tarefas
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de classificacdo e reconhecimento (CUN et al., 1990). A aprendizagem profunda é geralmente
interpretada em termos do teorema de aproximacgao universal (HORNIK; STINCHCOMBE;
WHITE, 1989) ou inferéncia probabilistica (MURPHY, 2013).

O teorema de aproximacao define uma classe de aproximadores universais, que se refere
a capacidade das redes neurais de alimentacdo direta com uma tnica camada oculta, de tamanho
finito, para aproximar fungdes continuas. A interpretacdo probabilistica deriva da aprendizagem
de maquina que inclui inferéncia, bem como conceitos de otimizag¢do, como treinamento e teste,
relacionados a adaptagdo e generalizacao.

O DCNN pode executar tarefas de classificacdo, e € composto de multiplas camadas,
cada uma calcula transformag¢des convolucionais (CUN et al., 1990). A Figura 2.1 mostra a to-
pologia do DCNN, em que as varidveis C representam as camadas de convolugdo e as varidveis
S representam as camadas de amostras agrupadas. De CI a S2, a camada de convolugdo esta
presente. De S2 a C3 a subamostragem estd presente. De C3 a S4, ha outra camada de con-
volugdo. E, de §4 para o Multilayer Perceptron (MLP) estd representada uma saida totalmente

conectada.

Figura 2.1 — Topologia de Redes Neurais Convolucionais
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Conforme ilustrado na Figura 2.1, € possivel estabelecer modelos complexos, sem difi-
cultar necessariamente a interpretagdo dos resultados, além de ser amplamente utilizado na mo-
delagem de caracteristicas do comportamento humano (DELAHERCHE et al., 2012), (ZENG
et al., 2009), (PANTIC; ROTHKRANTZ, 2003), (SCHULLER et al., 2011).
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2.1.2.3 Support Vector Machine

A classificacdo com Mdquina de Vetor de Suporte ou Support Vector Machine (SVM),
que também ¢ utilizado em propostas de aprendizagem de maquina (GATTI; GUERINI; TUR-
CHI, 2016), tem sido amplamente utilizada em tarefas para classificacdo de emog¢ao (ZENG et
al., 2009). SVMs possuem boas propriedades de generalizagdo (SCHULLER et al., 2011).

SVM utiliza métodos discriminatérios que aprendem limites entre as classes (ALGHOWI-
NEM et al., 2016), realizando uma classificacdo bindria com base na separacao de hiperplanos;
um separador € escolhido de forma a maximizar a distancia entre um hiperplano e os vetores de
dados mais préximos, os quais sdo chamados de vetores de suporte (BURGES, 1998).

Ao contrério de outras técnicas, as fun¢des do modelo de probabilidade ndo precisam ser
conhecidas anteriormente (SAKR; ELHAJJ; HUIJER, 2010). Isso € muito importante para fins
de generalizagdo, pois, em situagdes praticas, podem nao haver informagdes sobre as funcdes

as distribui¢des e correlacdo entre entradas e saidas.

2.2 Anadlise Afetiva em Redes Sociais

A classificac@o de opinides em textos extraidos das redes sociais ndo tem como objetivo
saber os temas dos textos abordados, mas sim as opinides neles expressadas, portanto, ndo é
tida como uma tarefa trivial devido ao formato livre da escrita. Além do contetido postado
nao obedecer nenhum tipo de padronizacio, € possivel encontrar ironias, erros gramaticais,
girias, simbolos e desenhos que representam emog¢des (TORTELLA; COELLO, 2015), (ROSA;
RODRIGUEZ; BRESSAN, 2015). Ou seja, os textos possuem um vocabuldrio com caréter
extremamente informal, onde até mesmo abreviagdes e variagdes na escrita de uma palavra
representam o mesmo significado (JIANG et al., 2011).

Uma forma de expressar o grau de satisfacdo ou insatisfacdo de um usudrio perante um
produto, servico ou evento € expressa-lo por uma escala, representando um grau de intensidade
positiva ou negativa (ROSA; RODRIGUEZ; BRESSAN, 2015). A Figura 2.2 apresenta uma

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

Figura 2.2 — Escala de Intensidade Sentimental Positiva ou Negativa de uma Palavra.

palavras negativas palavras positivas
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Na Figura 2.3 € apresentada uma adaptacao das emocgdes extraidas do trabalho de Posner,
Russell e Peterson (2005). Do lado direito da figura estdo as emocdes que representam um
significado positivo, do lado oposto estdo as emog¢des contendo sentimento negativo. Da mesma

forma, o eixo horizontal representa a valéncia e o vertical a excitacdo ou ativacao.
Figura 2.3 — Emocdes Contendo Sentimentos Positivos e Negativos.

ATIVAGAO

nervoso exitado

estressado euforico

chateado feliz

DESAGRADAVEL AGRADAVEL

. contente
triste
) sereno
depressivo
relaxado

entediado calmo

DESATIVACAO

Outro exemplo de classificacdo é dado por Calix et al. (2010), que menciona sobre o
modelo “Big Six”, onde as emoc¢des do modelo sdo: felicidade, tristeza, raiva, medo, nojo e
surpresa. Apesar deste modelo ter surgido a partir de muitos estudos para demostrar a universa-
lidade de certas expressoes faciais humanas de emocgao, ele é também utilizado na abordagem
léxica.

Rosa, Rodriguez e Bressan (2015) buscando classificar sentimentos relacionados a mu-
sica, encontraram a necessidade de alterar as emocdes para irritado, feliz, calmo e triste. Mos-
trando que mesmo utilizando o modelo inicial € possivel ajustd-lo de acordo com a anélise a ser
realizada.

O modelo emocional apresentado no estudo de Lui (2013) tem os valores médios de
sete emogodes. Diferencia-se do modelo Big Six somente na classificacdo da emogdo surpresa,
que € substituida pela emog¢do aborrecida. A Figura 2.4 apresenta estas emog¢des claramente
distantes umas das outras, com excecao das emocdes tristeza e aborrecida que se encontram
mais proximas.

Pode-se observar que a classificacdo dos sentimentos pode variar de acordo com o ramo

escolhido para realizar a minerac@o de opinides.
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Figura 2.4 — Gréfico das Sete Emocdes de Lui (2013).

Dominancia
\, Furioso
¢ Divertido
Energia +
& Trste '
¢ Al o - Neutro
¢ Nojo
Valéncia +
© | Medo

2.3 Relacao entre a Faixa Etaria e as Caracteristicas na Escrita

E possivel encontrar justificativas para a classificagdo de usudrios por faixa etaria. Pes-
quisas voltadas para a drea de psicologia, mostram diferencas de comportamento entre as pes-
soas com idades diferentes (SAWYER et al., 2012), (JANG et al., 2015). No entanto, a rede
social Twitter ndo disponibiliza o parametro que contém informag¢des sobre idade.

As pesquisas de Peersman, Daelemans e Vaerenbergh (2011), Nguyen et al. (2014) e
Zheng et al. (2013), definiram que existe a necessidade de se estudar o quanto a idade pode
interferir nas andlises de sentimentos. Logo, dedicaram esforcos a fim de tentar predizé-la.

A estratégia utilizada por Filho, Carvalho e Pappa (2014), foi buscar por descrigdes no
perfil dos usudrios que continham as expressdes “X anos”, “tenho X anos” ou “fiz X anos”,
onde X representaria a idade do usudrio. Porém constatou-se que no Twitter, informar a idade
na descri¢do do perfil ndo € um hédbito comum (FILHO; PASTI; CASTRO, 2016) e por isso,
a forma de predizer a idade conforme Filho, Carvalho e Pappa (2014), ndo apresenta bons
resultados.

Segundo a pesquisa de Sawyer et al. (2012), sdo considerados adolescentes pessoas de
13 a 19 anos. E comum entre os usudrios adolescentes de redes sociais, discutir assuntos que
ocorrem no seu dia a dia (ARGAMON et al., 2007), assuntos como relacionamentos, escola e

amigos sao mais frequentes nesta faixa etdria (HUFFAKER; CALVERT, 2005).
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Os usudrios adultos se preocupam com o que escrevem pensando em quem possa ler
(PENNEBAKER; STONE, 2003). Dessa forma € possivel encontrar mais textos com emog¢ao
positiva, deixando de lado a autorreferéncia, fazendo menos uso da negacdo (SCHLER et al.,
2006) e, consequentemente, o uso de girias também se torna menos frequente (SCHWARTZ et
al., 2013).

O fato de adultos falarem menos sobre si préprios, pode ser justificado também pelo
menor tempo que os usudrios se encontram disponiveis em ambiente online. Na fase adulta, os
usudrios tém mais ocupacgodes ao longo do dia, j4 os adolescentes passam mais horas expostos
aos meios eletronicos, de modo que as redes sociais tornam-se uma maneira de expressar ao
mundo suas opinides e sua personalidade (SHAPIRO; MARGOLIN, 2014).

Além dos marcadores de identidade cldssicos na idade adulta, como religido, ideolo-
gia, politica e trabalho, os adultos também usam preferéncias de midias para expressar sua
identidade. Sendo comum anexarem fotos, videos ou um link direcionando para outra pigina
que complementard aquela informacao que foi iniciada na mensagem (PEMPEK; YERMO-

LAYEVA; CALVERT, 2009).

2.4 Sistemas de Recomendacao Baseados em Sentimentos

Um SR tem como objetivo coletar dados para formar um banco de dados personalizado
(ROSA; RODRIGUEZ; BRESSAN, 2015). De acordo com este banco de dados, itens especifi-
cos sao recomendados para os usudrios.

Um usudrio tem suas caracteristicas, como idade, género, nivel de escolaridade e fa-
cilidade de acesso. Estas caracteristicas auxiliam na personalizacdo de um sistema de busca,
publicidade ou indicacdo de contetiido, que pode ser, por exemplo, texto ou multimidia (CHEN;
CHEN, 2001), (ZHOU et al., 2011), (BERTINI et al., 2013),

Rodriguez, Perez e Lozano (2010) demonstram uma operagdo bésica de um SR, que é
formalmente descrita pelas equacdes 2.2 e 2.3. O conjunto de todos os usudrios do sistema €
representado pela varidvel C, e o conjunto de todo o conteido recomendado pela varidvel S; R
¢ a classificagdo ordenada, ou conjunto ordenado de recomendagdes, mostrando os beneficios
do conteudo s € S para o usudrio ¢ € C.

A utilidade ou relevancia do contetido € dada por:

u==CxS—R 2.2)
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J4 o célculo da relevancia dos resultados de pesquisa no SR é expressa por:
Ve € C,sl. = argiSu(c, s) (2.3)

A andlise de sentimento e afetividade tem sido explorada em SR para recomendar con-
teidos de acordo como o estado emocional das pessoas. Um contetido pode ser recomendado,

por exemplo, com base no humor ou no nivel de satisfagdo do usudrio.

2.4.1 Tipos de Sistemas de Recomendacao

Existem basicamente trés tipos de SR (FAN; SHEN; MAI, 2008), estes sdo:

e Baseado em Conteudo: leva em consideracdo somente o perfil do usuério e seu histérico.

N3o utiliza dados de outros usudrios para efetuar uma recomendacao.

e Colaborativo: baseia-se na relacdo entre itens de preferéncia de todos os usudrios do
sistema. Um item escolhido por um usudrio pode ser recomendado a outro usudrio com

mesmo perfil.

e Hibrido: faz a associacdo entre os sistemas baseados em contetido e colaborativos.

2.4.2 Componentes dos Sistemas de Recomendacao

Em geral, um SR possui trés componentes:
e Dados de fundo, que sdo informagdes que o SR tem antes de recomendar um conteudo;

e Dados de entrada, que sdo informagdes passadas pelo usudrio ao SR para ser gerada uma

recomendacio;
e Algoritmos que combinam os dados de fundo e de entrada para gerar a recomendacao.

No tipo colaborativo, os dados de fundo sdo os histéricos de avaliacdo dos usudrios
sobre um conjunto de itens. J4 os dados de entrada sdo os histéricos de avaliagdo de um usudrio
especifico.

Assim, um SR tem como componentes principais as informagdes sobre itens e sobre os
usudrios do sistema, sendo que o objetivo € determinar o grau de relevincia entre eles, por meio

de algoritmos.
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2.5 Ferramentas de Analise de Sentimentos

Na literatura atual € possivel encontrar uma grande quantidade de trabalhos académicos
relacionados a andlise de sentimentos de frases extraidas das redes sociais.

Nesta secdo serdo apresentadas as principais métricas de andlise de sentimentos e as
ferramentas de busca e extragdo de textos da Internet. Além de efetuar uma comparacdo com o

intuito de descobrir novos parametros agregadores de sentimentos.

2.5.1 ANEW

Antes da Internet e das redes sociais se tornarem tdo comuns em nosso meio, Bradley
e Lang (1999) ja se preocupavam em desenvolver normas de afetividade para palavras ingle-
sas a fim de padronizar a andlise de sentimentos que, naquele momento, seria realizado por
pesquisadores no estudo da emogdo e atencao.

Posteriormente Nielsen (2011) desenvolveu uma comparacdo entre a andlise de senti-
mentos utilizando a lista de palavras classificadas de acordo com a afetividade desenvolvida
anteriormente, com uma nova lista desenvolvida diretamente para o meio online.

O diciondrio de Nielsen (2011), embora possua palavras retiradas de microblogs tais
como girias e palavras obscenas, ainda ndo trata a deteccao de negacao, manipulacdo de emoti-
cons e variagOes na ortografia.

ANEW € um estudo que considerou relevante utilizar as informagdes do usudrio para a
andlise de sentimentos (BRADLEY; LANG, 1999). Foi estudado como a presenca ou auséncia

da informacdo de género afetaria o resultado final da andlise de sentimentos.

2.5.2 OpinionFinder

As frases podem ter diferentes sentimentos e sdo classificadas em polaridades. Uma
palavra pode possui algum sentimento sendo chamada de polar, ou ser neutra, quando nao
expressa nenhum sentimento, por exemplo alguma informac¢ao objetiva, sem valor sentimental
ou de emocao.

Wilson, Wiebe e Hoffmann (2005) sugerem uma ferramenta que além de realizar esta
separacdo entre polar e neutra, ainda tenha uma fase de desambiguidade, ou seja, classificar
as palavras que quando sozinhas expressam um significado, e quando lidas dentro de algum

contexto podem expressar outro significado.
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No diciondrio OpinionFinder, primeiro € realizada a classificagdo em polar ou neutro.
Depois as instancias classificadas como polar sdo avaliadas como positivas ou negativas. Para
as duas etapas € utilizado algoritmo de aprendizagem de mdquina, possibilitando identificar
automaticamente a polaridade contextual para um grande subconjunto de expressdes de senti-
mentos.

Um diciondrio expandido e também palavras da lista de General Inquirer (GILMAN,
1968), foram utilizadas no OpinionFinder. Na época em que foi desenvolvido, Gilman (1968)
ndo conseguia prever a grande variedade de problemas tedricos e praticos, aos quais sua pes-
quisa seria tutil. Embora ndo tenha discutido estudos em detalhes, os resultados até aquele

momento eram encorajadores e serviram de referéncia para novas pesquisas na drea.

2.5.3 WordNet

O Wordnet? é uma base de dados de palavras em inglés, contendo verbos, advérbios,
substantivos, adjetivos e seus sindnimos. Esta base de dados é de maneira simplificada, um
enorme diciondrio sem nenhuma pontuagao por palavra (MILLER, 1995), (WORDNET, 2010).

Existe uma relagdo entre palavras sindnimas, como carro e automovel, e ndo se limita a
palavras com a mesma sequéncia de letras, mas sim aos significados especificos de cada uma,
rotulando as relacdes semanticas entre elas. Diferencia-se de um diciondrio convencional, ja
que o ultimo ndo segue nenhum padrao explicito em relacao aos significados.

Trabalhos como o de Peng e Park (2011) utilizam dicionérios de dados que usam o
WordNet, cujas palavras do diciondrio estdo na lingua inglesa e € necessdrio efetuar a adi¢do da

intensidade de sentimentos ou polaridade em cada palavra.

2.5.4 SentiWordNet

A fim de auxiliar na extracdo de opinides, Esuli e Sebastiani (2006) aprofundaram as
pesquisas de forma a automatizar a classificagdo das polaridades. Desenvolveram entdo o Sen-
tiWordNet®, que utiliza um método baseado na formagio de um conjunto de classificadores
terndrios, cada um deles capaz de classificar entre subjetivo (positivo ou negativo) ou objetivo
(neutro, sem polaridade). Sendo que cada um deles é treinado de forma distinta, produzindo di-

ferentes resultados. A classificacdo final € obtida em relagdo aos resultados apontados por cada

2
3

wordnet.princeton.edu
sentiwordnet.isti.cnr.it
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um, que podem apontar para a mesma resposta, ou ser realizada uma contagem proporcional ao
ndmero que os classificadores atribuiram.

Esuli e Sebastiani (2006) analisaram a importincia de considerar o perfil do usudrio e,
posteriormente, o foco do estudo foi modificado para cobrir a andlise de diferentes idiomas.

Denecke (2008) relata a importancia de se obter uma ferramenta de andlise de sentimen-
tos em outros idiomas, além do Inglés. Propde o agrupamento de técnicas como um tradutor
e o SentiWordNet (ESULI; SEBASTIANI, 2006) para analisar frases alemas. O resultado ob-
tido alcangou bom desempenho na classificacdo de textos. Desta forma considerou-se que a
técnica utilizada pode ser uma fonte confidvel para a andlise de sentimentos em um contexto
multilingue, com precisdo de 66%.

O SentiWordNet € baseado no diciondrio WordNet e possui mais de 110 mil palavras
inglesas. Porém ambos nio possuem um vocabuldrio informal. Como os textos extraidos das re-
des sociais sao em sua maioria formados por este tipo de texto, vé-se a necessidade de adicionar

e modificar estes dicionarios.

2.5.5 SentiStrength

Das ferramentas de analise citadas até agora, somente o SentiStrength tem suporte para o
idioma Portugués (do Brasil — Br), porém utiliza um dicionério genérico. O mais recomendavel
¢ trabalhar com diciondrios especificos para cada area estudada, pois de acordo com Rosa,
Rodriguez e Bressan (2015), as mesmas palavras podem receber diferentes classificacOes e
pontuacdes, dependendo do tema da frase analisada.

As principais contribuicdes do trabalho de Thelwall ez al. (2011) foram a abordagem de
aprendizagem de maquina para otimizar os valores finais de sentimentos, os métodos para ex-
trair sentimentos de textos com ortografia fora do padrdo, e um método de correcao ortografica
relacionado.

Um conjunto de recursos estendidos foi utilizado para comparag¢ao, incluindo n-gramas,
emoticons, palavras com ortografia corrigida (quando apropriado), pontuagdo repetida, pontos
de interrogacdo e exclamacao. Estas funcionalidades incorporaram a maioria dos textos anali-
sados pelo SentiStrength.

Na pesquisa de Thelwall ef al. (2011), ele se sente otimista em divulgar o percentual

de acertos do SentiStrength, relatando que as frases positivas atingiam 60,6% de acurdcia, nas
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frases negativas este valor chegava a 72,8%. Hoje sabe-se que € necessario obter maiores per-

centuais de acerto, a fim de tornar os resultados cada vez mais confiaveis e realistas.

2.5.6 Sentimeter-Br

Existem muitas técnicas para criacdo de um diciondrio de dados. Entre elas Rosa, Ro-
driguez e Bressan (2013) denominam sua proposta como Sentimeter-Br. Esta métrica considera
n-gramas e diferencia os valores do sentimento dependendo do tempo verbal, nos quais os ver-
bos no passado tém um menor valor de sentimento do que os verbos no tempo presente.

Entre as palavras contidas neste diciondrio estdo adjetivos positivos e negativos, girias,
emocdes € palavras negativas, como por exemplo: ndo, nunca mais. A Sentimeter-Br contém
um total de 2.596 palavras, que sdo utilizadas para classificar a polaridade de uma frase com
uma representacao numérica do valor.

Apesar do bom resultado, esta ferramenta ainda precisa ser testada em outras areas, ja
que os testes foram realizados com foco direcionado ao comércio. Ainda ndo se sabe se o resul-
tado obtido € valido para assuntos como negdcios, tecnologias ou saide (ROSA; RODRIGUEZ;
BRESSAN, 2013).

Esta métrica necessita de varias fases de calculo até obter o sentimento final da frase, o
que a torna inconveniente para aplicacdes que necessitem de um menor custo de processamento,

como, por exemplo, aplicacdes para celulares.

2.5.6.1 Enhanced-Sentimeter (eSM)

O eSM ¢ outra métrica de sentimento, que considerou as caracteristicas do perfil do
usudrio, entre elas, o género, nivel de educacdo, localizacdo geografica e idade. O eSM € a
associacdo de uma métrica de sentimento baseada em 1éxico, o Sentimeter-Br, com um fator de
correcdo baseado nas informacdes de perfil do usudrio. O modelo eSM de uma frase F; € dado

por:

eSM(F;) = Sentimeter_Br(F;) *Cxexp(a; *A; +az x Ay + ...
2.4)

+apxAp+g1*xM+gxF+e1xG+eyxnG+t1xTh+...+1,xTpy)

Observe que presume-se que as informacdes de idade estdo disponiveis no perfil do

usuario.
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Onde:
e C é uma constante de escala, obtida por testes subjetivos (ROSA, 2015);
® a;... a, sdo fatores bindrios relacionados a grupos etarios;
e A;..A, sdo os fatores de peso de cada faixa etdria, foram considerados quatro grupos;
e g1 e g» sdo fatores bindrios relacionados ao género;

e M e F sdo os fatores de peso do género, homem ou mulher, respectivamente;

e] € ey sao fatores bindrios relacionados ao nivel educacional (ensino superior ou nao);

e G e nG sdo os fatores de peso do nivel educacional, ensino superior ou ndo, respectiva-

mente.

2.6 Pros e Contras dos Trabalhos Relacionados

Giinther (2001) ressalta, que se tratando de andlise de sentimentos em textos escritos na
Internet, é importante levar em consideracdo a época em cada usudrio nasceu pois, de acordo
com sua pesquisa, existe uma grande diferencga entre os nativos digitais que sd3o 0s usuarios que
nasceram depois do advento da Internet e os imigrantes digitais.

As pessoas que nasceram antes da difusdo da Internet vivem em um meio de adaptacio
e no conseguem se expressar t3o naturalmente em ambientes virtuais (GUNTHER, 2001), ja
que presenciaram outras épocas em que a comunicacao era realizada através de reunides entre
amigos, cartas, bilhetes entre outros.

Os estudos de Pang e Lee (2008) e Nielsen (2011) abordam um dominio genérico. Po-
rém, a andlise de sentimentos ou polaridade deve ser feita em dominios especificos, pois deste
modo aumenta-se o desempenho da andlise.

A pesquisa de Braga (2009) mostra resultados benéficos na remocao de palavras nao
agregadoras de sentimentos (stopwords). Desta forma, elas podem ser removidas dos diciona-
rios e também das andlises de sentimentos efetuadas pela aprendizagem de maquina.

Um dos grandes problemas da andlise de sentimentos € estudar a subjetividade e os
termos presentes em um texto que auxiliem no momento de classificar uma frase como positiva,

negativa ou neutra. Trabalhos como o de Peng e Park (2011), consideram somente palavras da
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classe gramatical “adjetivo”, que sdo as caracteristicas dos produtos, descartando o restante das
palavras.

Trabalhos de andlises de textos por meio de dicionarios como Bradley e Lang (1999),
Wilson, Wiebe e Hoffmann (2005), Qiu et al. (2009) e Nielsen (2011) apresentam algumas
limitacdes, no sentido de ndo considerar a maioria das classes gramaticais, deixando de fazer
uma andlise detalhada dos advérbios seguidos de adjetivos.

No trabalho realizado por Rosa, Rodriguez e Bressan (2015), os resultados deixam con-
cluir que para aplicacdo em um SR, é necessdrio considerar na andlise de sentimentos o perfil do
usuario. O estudo (ROSA; RODRIGUEZ; BRESSAN, 2015) considera que € necessdrio levar
em consideracdo a localizacdo geografica, além de simplificar os célculos, que sdo realizados
em varias fases.

De acordo com os trabalhos citados, é essencial que a andlise de sentimentos considere
as classes gramaticais (advérbios, adjetivos, diferentes tipos verbais), expressdes como girias e
palavras obscenas, além de se obter um célculo apropriado, que seja simples no que diz respeito
a processamento, mas ainda assim eficaz.

De acordo com o que foi mostrado, ainda € possivel aperfeicoar em alguns pontos a ana-
lise de sentimentos em textos da Internet. Neste trabalho foi realizado um estudo para comparar
as principais métricas existentes, a fim de propor novos parametros de anélise ou simplesmente
agrupé-los em uma tnica ferramenta, de modo que o valor de sentimento calculado esteja cada
vez mais proximo da realidadel.

Desta forma os parametros analisados sdo os seguintes:

1. Método de implementacdo — é avaliado se a ferramenta utiliza um modelo matemético
(Mod. M.) para classificar as frases ou faz uso da técnica de aprendizagem de mdquina

{d. A)).

2. Diciondrio — pode ser usado um diciondrio fixo. Caso seja necessdria alguma altera-
cdo, esta deverd ser feita manualmente, ou semiautomaticamente, onde as palavras sao

incluidas de acordo com a necessidade.
3. Aplicagdo — em quais redes sociais foram aplicados os testes de validacao.

4. Gramatica — cada trabalho considera uma forma distinta de pontuar as classes gramati-

cais.
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5. N-gramas — existem andlises realizadas através de unigramas ou de conjuntos compostos

por mais de uma palavra.
6. StopWords — em alguns trabalhos essas palavras sdo removidas, em outros nao.

7. Perfil do usudrio — neste item, existem vdrios tépicos para serem analisados: idade,

género, nivel de escolaridade.

8. Localizacdo geogrifica — em cada regido ou pais, as pessoas podem se expressar de

maneiras diferentes.

9. Suporte para outros idiomas — considerando se a ferramenta foi desenvolvida para um

idioma especifico ou se existe suporte para outros.

A Tabela 2.3 mostra a andlise dos parametros citados em cada ferramenta mostrada an-
teriormente. Considere cada uma das ferramentas sendo uma coluna, e cada um dos pardmetros
citados, uma linha. Onde foi marcado com *, significa que aquela ferramenta mencionou como

trabalho futuro ou considerou importante analisar o pardmetro para atingir melhores resultados.

Tabela 2.3 — Comparacdo entre as ferramentas

Opinion Senti- Senti- .
— Anew FIi)n der WordNet WordNet | Strength Sentimeter-Br
Método Mod. M. LA. LA. LA. Mod.M.
Diciondrio fixo fixo fixo fixo fixo fixo
N Twitter Digg MySpace Twitter
Aplicacio Facebook
subst. subst. subst. subst. subst.
. adjetivos verbos adjetivos | adjetivos adjetivos
Gramatica (1
advérbios | verbos verbos tempos-
advérbios | advérbios verbais
N-gramas unigramas | det. neg. nao nao n-gramas n-gramas
det. neg.
StopWords nao nao nao X
Perfil género *
Localizacio nao * *
Idiomas nao nao nao X X *

Os campos em branco nao significam necessariamente que as métricas ndo abordam

estes parametros. Simplesmente nos trabalhos relacionados ndo foi mencionado de forma direta,

a fim de que se pudesse entender que levaram em consideragdo estes aspectos.
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Na classificagdo gramatical € comum incluirem os advérbios. Porém tratd-los de ma-
neira especifica, considerando que eles podem intensificar ou inverter a polaridade de uma frase,
ainda nao é bem difundido.

No parametro de n-gramas das métricas OpinionFinder e SentiStrength, é encontrada a
deteccao de negacdo. Proposta que avalia palavras em conjunto, com o objetivo de inverter o
sentimento quando existe uma negagao.

O uso de stopwords, apesar de apontar vantagens segundo Braga (2009), nesta relacdo
de métricas s6 € mencionado em Sentimeter-Br.

O perfil do usudrio no que diz respeito a gé€nero, idade, nivel educacional, além da
caracteristica de imigrante ou nativo digital, e da localizacdo geogréfica ainda sdo temas novos
no que diz respeito a andlise de sentimentos. Principalmente a consideracdo de que existem
diferencas na maneira de se expressar daqueles que usam as redes sociais diariamente e aqueles
que as usam ocasionalmente.

Além dos parametros citados na Tabela 2.3, ainda t€ém-se que levar em consideracio
a andlise de sentimentos em dreas especificas, pois as pessoas podem se manifestar de forma
distinta em determinados assuntos.

Apesar de se tratar de textos informais, também é importante avaliar as pontuacdes,
ainda que atualmente o uso de emoticons tenha se expandido, € comum em situagdes que preci-

sam de &nfase, encontrar os sinais de pontuagao.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo é apresentada a metodologia utilizada para o cumprimento das duas eta-
pas da pesquisa.

Inicialmente, a proposta para melhoria da andlise de sentimentos considerando a polari-
dade dos advérbios € mostrada. Sdo detalhados os experimentos realizados e a implementacdo
da métrica sugerida.

Em seguida, € apresentado um modelo proposto para classificar grupos de usudrios por
faixa etaria, considerando duas fases, o tratamento dos dados extraidos das redes sociais e a fase

de classificacdo dos usudrios.

3.1 Abordagem Léxica para Analise de Sentimentos

A seguir serdo apresentados os requisitos para orientagdo no desenvolvimento do sistema

de andlise de sentimentos e polaridade.

3.1.1 Dicionario de Palavras

O diciondério deve permitir a inser¢ao de varios tipos de palavras como girias, expressoes
de alegrias e tristeza por meio de emoticons e variagdes na ortografia de uma mesma palavra.

Nao devem constar stopwords, que deverdo estar em uma lista separada, nem as pala-
vras classificadas como advérbios, que terao um diciondrio especifico. Os valores das palavras

devem ser escolhidos conforme a média de opinido de especialistas ou avaliadores remotos.

3.1.2 Extracio de Frases Atuais das Redes Sociais

As frases a serem extraidas das redes sociais devem possuir um tempo curto de postagem
de no mdximo um més, a fim de representarem os sentimentos atuais. Apds extrair diversas
frases na Internet, os sentimentos das palavras serdo contabilizados, de forma que o resultado
podera ser utilizado em aplicacdes como, por exemplo, um SR interligando as polaridades e
sentimentos obtidos. Dependendo de cada sentimento encontrado, um determinado conteido

sera recomendado.
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3.1.3 Determinacio do Algoritmo para Analise de Sentimentos Considerando a Polari-

dade dos Advérbios

Nesta secdo, primeiramente, é tratada uma visao geral da métrica de anélise de sentimen-
tos. Depois, sdo mostrados os testes preliminares considerando os diferentes valores atribuidos
aos advérbios. Por fim, é efetuada a validacao da métrica proposta de advérbios por meio de

um SR.

3.1.3.1 Etapas da Métrica Proposta Baseada na Polaridade dos Advérbios

Para realizacao deste trabalho foram utilizadas as seguintes etapas:

e Acesso ao diciondrio que contém as palavras com os valores de sentimentos, a fim de reti-
rar os conjuntos de palavras (bigramas) que em sua composicao possuem algum advérbio,

além dos advérbios propriamente ditos;
e Determinacgdo da intensidade inicial do sentimento;

e Consolidacdo do valor de sentimento da frase realizando uma segunda leitura em busca

de advérbios, que podem inverter ou intensificar o valor final de sentimento da frase.

3.1.3.2 Obtencao da Intensidade de Sentimentos Considerando a Polaridade dos Advér-

bios

Esta etapa foi desenvolvida em duas fases. Na primeira, a sentencga € analisada de modo
que um valor inicial de sentimento € obtido. Na segunda fase, € introduzido o valor dos advér-

bios, conforme a Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Exemplos de alguns advérbios e seus respectivos valores

L Valores de sentimento no
Advérbios C .
dicionario de advérbios

muito +2

pouco -2
menos -1,5
mais +1,5
tao +1,9
completamente +2,2
nao -0,8
certamente +0,9
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O algoritmo representado na Figura 3.1 sugere que se uma frase € classificada com
polaridade negativa e contém um advérbio com valor negativo, a polaridade final de sentimento
da frase devera ser invertida.

Figura 3.1 — Algoritmo Utilizado para Obten¢do do Valor Final de Sentimento da Frase.

If polaridade _inicial sentenga = negativo

If polaridade_advérbio = negativo then
polaridade final sentenga = polaridade sentenga invertida
If pnlaridade_advérbiu = positivo then
polaridade final sentenga = polaridade sentenga intensificada

If polaridade inicial sentenga = positivo

If polaridade advérbio = negativo then
polaridade final sentenga = polaridade sentenga invertida
If pnlaridade_advérbiu = positivo then
polaridade final sentenga = polaridade sentenga intensificada

Por exemplo, a frase “Ela € bonita” tem um valor de sentimento inicial que corresponde
a (3/4/3) = 1,73. Se mudarmos a frase para “Ela nio é bonita”, o valor de sentimento corres-
ponderia a (3/v/4) x (—0,8) = —1,20. E ainda, se o exemplo fosse alterado para “Ela é muito
bonita”, seria (3/v/4) %2 = 3,00.

No primeiro exemplo, como a frase ndo continha advérbios, € realizado apenas o pri-
meiro cdlculo. Nos outros dois exemplos que possuem advérbios de polaridade negativa e

positiva, respectivamente, € realizada a segunda fase logo apds o calculo inicial.

3.1.3.3 Validacao do Método Proposto de Pontuaciao dos Advérbios por meio de um SR

Os testes foram realizados em ambiente de laboratério para descobrir a pontuacio dos
diferentes advérbios e escolher as respectivas mensagens de recomenda¢do. Em seguida, um
método remoto subjetivo foi usado para validar o SR proposto.

Os estudos foram realizados por 25 avaliadores. Cada um deles analisou uma lista de
frases marcando-as com uma respectiva polaridade. Preencheram um questionério com a pre-
feréncia por uma mensagem positiva ou negativa, dependendo da polaridade da frase. Posteri-
ormente, cada avaliador postou frases na rede social, que foram armazenadas e classificadas em
um banco de dados.

A Figura 3.2 apresenta a arquitetura de rede para implementar o SR em um dispositivo

movel. A frase extraida da rede social € analisada e, em seguida, é determinado o valor de
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sentimento final. O SR envia mensagens para o dispositivo eletronico em que o conteddo dessa

mensagem pode ser positivo ou neutro.

Figura 3.2 — Implementa¢do do SR em um Dispositivo Eletronico.
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3.2 Parametros do Perfil de Usuarios na Analise de Sentimentos

Como ja foi citado, parametros do perfil de usudrios sdo considerados importantes para
realizar a andlise de sentimento de uma frase. Desta forma, esta secdo apresenta a metodologia
para obter uma previsao da faixa etdria, considerando algumas informacdes extraidas direta-
mente da rede social e alguns parametros que foram considerados importantes durante os testes
desta pesquisa.

Usudrios do Twitter com idade inferior a treze anos nao sdo o publico-alvo desta pes-
quisa. Adotou-se a classificacdo dos usudrios apenas em duas faixas etdrias, a primeira com-
posta por todos os usudrios menores de vinte anos, aqui denominados adolescentes € a segunda
por todos os usudrios com idade igual ou superior a vinte anos, denominados adultos.

Para conseguir uma predi¢do mais exata da faixa etdria, foram considerados algumas
informacdes extraidas diretamente da rede social, como o uso de girias e midias em anexo.
Foram utilizados também, outros pardmetros que sao propostos por este trabalho.

Entre eles estd a pontuagdo, onde foi considerado se o usudrio havia redigido algum tipo
de pontuacdo na mensagem, sendo que as virgulas e os pontos finais foram desconsiderados,

por serem mais comuns em qualquer tipo de texto. Os simbolos que expressam emocdes (emo-
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ticons) ja haviam sido considerados na deteccao de género (HUFFAKER; CALVERT, 2005), e
aqui serdo tratados juntamente com as pontuagdes.

Durante a coleta das mensagens que seriam as amostras, pdde-se perceber também que
¢ comum entre os adolescentes estender a grafia de algumas palavras, “O teu é lindoooooo-
ooo!!!!!”. Em contraste, é possivel verificar também que a média de caracteres por palavras é
menor do que em textos escritos por adultos resultando, na maioria das vezes, em fweets mais
curtos.

O uso de girias foi incrementado com as abreviacdes predefinidas em um diciondrio
além das variagOes na grafia das palavras. Se o tweet possui ou ndo um link direcionando para
outra pigina, ou algum tipo de anexo como fotos ou videos, compde a entrada que refere-se
as midias anexas. Também foi considerado se a mensagem possuia marcadores como “#” que
destaca algum assunto em evidéncia e “@” que € utilizado para mencionar o nome de outro
usudrio.

Os ultimos parametros, nimero de pessoas que o usudrio segue, nimero de seguidores e

total de tweets publicados, sdo extraidos diretamente do perfil do usudrio e fazem parte do seu

historico na rede social.

3.2.1 Tratamento dos Dados Extraidos de Redes Sociais

Para classificar os usuarios como adolescentes ou adultos foram extraidas, em Outubro
de 2016, via API do Twitter, 1000 mensagens de cada assunto selecionado. Sao eles: “convénio
médico”, “alimentacio sauddvel”, “carboidrato”, “PEC 241”, “novena”, “trabalho profissional”
e “mae”.

As palavras-chave utilizadas para coleta das mensagens tinham o propésito de abranger
um grande nimero de usudrios diferentes e remetem a temas como responsabilidades, esporte,
saude, politica, religido, trabalho e familia. O diciondrio de palavras utilizado neste trabalho
considerou diferentes topicos, cada qual com suas respectivas palavras e suas pontuacdes senti-
mentais.

Foi obtido um ndmero total de 7000 tweets ou amostras, em que 60 continham mensa-
gens repetidas. Outras 660 foram consideradas outliers por apresentarem caracteristicas muito

incomuns em relacdo as demais, resultando nas 6280 amostras vélidas que foram utilizadas para

analise.
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80% das amostras foram utilizadas como modelagem e 20% foram utilizadas como teste.
E importante ressaltar que a andlise do conteddo das amostras foi realizada manualmente e que
em todas estas amostras, informagdes do perfil do usudrio estavam disponiveis.

A Figura 3.3 mostra como cada uma das amostras foram utilizadas. Primeiramente (1),
a partir de um dos assuntos selecionados, os tweets foram extraidos da rede social contendo
a mensagem escrita e informagdes do usudrio (2). A partir do conteudo escrito (3a) foram
analisados alguns parametros e os demais foram obtidos através do histdrico e perfil do usudrio
(3b). A combinagdo entre os parametros encontrados (4), foi utilizada para predizer a faixa

etaria que melhor classificaria cada um dos usuadrios.

Figura 3.3 — Representacdo da Metodologia Utilizada.
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Uma vez definidos os parametros mais relevantes para prever a faixa etdria dos usuarios,
utilizaram-se os algoritmos de aprendizagem de maquina, em que cada um dos parametros se
tornou uma entrada.

A primeira entrada considera se a mensagem se trata de um retweet, ou seja, se a men-
sagem nao foi escrita por aquele usudrio, mas sim compartilhada. Em seguida é observado a
presenca de marcadores como @ e #. O uso de girias, abreviagdes e variacdes na escrita € o

critério da quarta entrada. As pontuagdes, considerando caracteres como “”? ! ... : ()/; e o0s
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simbolos que expressam emocdes, sao demonstrados como quinto atributo na aprendizagem de
madquina.

Se o tweet possui ou ndo, um link direcionando para outra pagina, ou algum tipo de
anexo como fotos ou videos, compde a sexta entrada, que nesta pesquisa foi chamada de URL
(Uniform Resource Locator). URL pode ser entendido como um Localizador Uniforme de Re-
cursos, € uma forma padronizada de representacdo de diferentes documentos, midias e servigos
de rede, capaz de fornecer a cada documento um enderego tnico.

As préximas entradas sdo campos numéricos que representam a quantidade de caracteres
do tweet, obedecendo a politica de contagem do Twitter, o niimero de pessoas que o usudrio
segue, o numero de seguidores que ele possui, total de tweets que ja publicou em seu perfil,
além de um nimero que representa o assunto ou tema que foi utilizado na coleta da mensagem.

Para validar os resultados que seriam obtidos posteriormente, foi acrescentada a infor-
macado de género, compondo a ultima entrada que ndo pode ser extraida pela API mas pode ser
constatada avaliando o perfil do usudrio que postou cada um dos tweets, além do seu historico
de mensagens e fotos.

O parametro adolescente representa a saida do algoritmo de aprendizagem de méquina

e € representado como adolescente ou ndo adolescente (adulto).

3.2.2 Fase de Classificacao de Usuarios por Faixa Etaria

A normalizacio dos dados considera os tipos de pardmetros como binérios ou numéri-
cos. Os parametros como: rt, arroba, hashtag, pontuagdo, girias, url e a defini¢do se o usudrio
¢ adolescente ou ndo sdo bindrios, porque possuem apenas a resposta YES ou NO, no caso da
resposta ser positiva ou negativa, respectivamente.

Para o campo género foi atribuido F para feminino ou M para masculino. E o restante das
entradas: assunto, caracteres, segue, seguidores e tweets sio campos numéricos que representam
o valor real extraido, como pode ser visto na Figura 3.4.

Na aprendizagem de méquina, os testes foram realizados utilizando os seguintes algo-
ritmos: Multilayer Perceptron , DCNN, Arvores de Decisdo, Random Forest e SVM, conforme
mencionado no Capitulo 2.

Ambos os testes foram implementados pelo pacote de anélise de dados Waikato Envi-

ronment for Knowledge Analysis (WEKA) que € muito popular em pesquisas similares com um
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Figura 3.4 — Representagcdo dos Dados Normalizados

@relation twitter

@attribute rt {YES,NO}
@attribute arroba {YES,NO}
@attribute hashtag {YES,NO}
@attribute girias {YES,NO}
@attribute pontuacao {YES,NO}
@attribute url {YES,NO}
@attribute caracteres numeric
@attribute segue numeric
@attribute seguido numeric
@attribute tweets numeric
@attribute assunto numeric
@attribute sex {F,M}
@attribute adolesc {YES,NO}

@data

NO, YES,NO,NO,NO,NO,116,310,947,21876,5,M,NO

NO, YES,NO,NO, YES,NO,130,193,11,56,5,M,NO

NO,NO,NO,NO,NO,NO, 140, 509,4562,84457,5,M,NO

NO,NO,NO,NO,NO,NO,88,221,136,9116,1,F,YES

NO,NO,NO,NO,NO,NO,33,286,823,36194,1,F,YES

NO,NO,NO, YES, YES,NO,132,62,124,1488,1,F,YES
codigo desenvolvido na linguagem de programacao Python para executar algoritmos de Apren-
dizagem Profunda (KIM, 2014).

Vale ressaltar que a rede neural recursiva utilizada em alguns estudos (SOCHER et al.,
2013) obteve bons resultados em termos de constru¢@o de representacdes de sentencas. Porém,
ela usa uma estrutura de arvore e, em uma frase, as palavras posteriores t€m mais valor domi-
nante do que palavras anteriores, isto pode reduzir a eficicia para capturar a semantica de uma
frase completa. Em vez disso, o DCNN captura melhor a seméantica de textos em comparacao
com a rede neural recursiva (LAI ef al., 2015). Por esse motivo, neste trabalho utilizou-se o
DCNN.

A ferramenta de aprendizado da maquina, utilizada neste trabalho, permite o ajuste de
todos os parametros caracteristicos da rede neural, como taxa de aprendizado, taxa de momento,
ndmero de épocas, método de treinamento, nimero de camadas e neurdnios, entre outros pa-
rametros (DERIU et al., 2016). Assim, ap0ds realizar varios testes usando valida¢do cruzada
(Cross-Validation), foram definidas 100 épocas de treinamento, taxa de aprendizado de 0,0004
e taxa de momento de 0,9.

Os testes também foram realizados utilizando o algoritmo de Arvore de Decisdo que
é comum no contexto da andlise de sentimento (BRIONES; AMARASINGHE; MCINNES,
2016). O algoritmo usado pelo WEKA € o J48, uma versao do tradicional algoritmo de C4.5.

A arvore ndo € capaz de realizar regressao e desempenha somente o papel de classificador,

atendendo perfeitamente ao problema sugerido.
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No teste realizado pelo algoritmo Random Forest, todas as arvores sdo treinadas usando
0os mesmos parametros, mas em diferentes conjuntos de treinamento, buscando encontrar a
melhor separacio para um subconjunto de varidveis.

A classificacdo com SVM ¢ muito utilizada para fins de generalizacdao (SAKR; ELHAJJ;
HUIJER, 2010), pois em situac¢des praticas, pode ndo haver informacdes suficientes sobre as
funcgdes e distribuicdes entre as entradas e as saidas.

Nos testes experimentais realizados neste trabalho, foram utilizadas as mesmas amostras
para todos os algoritmos de aprendizado de mdquina para avaliar a relevancia de cada parame-
tro. Posteriormente, o modelo gerado pelo aprendizado da maquina foi aplicado nos tweets
extraidos da rede social. A faixa etdria foi classificada e cada sentenca foi utilizada na métrica

de sentimento eSM para avaliar o desempenho do modelo proposto.

3.2.3 Classificacao de Usudrios por Faixa Etaria Aplicada em uma Métrica de Intensi-

dade de Sentimento

A métrica do sentimento eSM foi utilizada para avaliar a utilidade do modelo proposto
para a classificacdo de grupos etarios. O eSM trabalha com o perfil do usudrio, incluindo a
faixa etaria fornecida, no caso de a rede social oferecer esses dados e/ou o usuario conceder
permissao.

Vale ressaltar que o eSM usa quatro grupos etarios, porém, ndo atinge seu melhor de-
sempenho se a faixa etaria ndo estiver disponivel. Com uma modificag@o no sistema, o modelo
proposto de classificacdo € utilizado para obter a informacdo faltante, classificando o usudrio
apenas em dois grupos, adolescentes e adultos.

Além disso, a métrica Sentimeter-Br também foi usada nos testes de desempenho. Esta
métrica ndo considera informagdes de perfil de usudrio. Ela serd usada para demonstrar a rele-
vancia das informacdes do perfil na precisdo de determinacao da intensidade do sentimento.

Os testes subjetivos foram realizados em duas fases. Na primeira fase, o teste foi reali-
zado em um ambiente de laboratdrio para obter os parametros corretos do perfil do usudario. Na
segunda fase, testes subjetivos remotos foram realizados para extrair mais mensagens de uma

rede social.
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3.2.3.1 Testes Subjetivos para Obtencao de Parametros do Perfil de Usuarios

Foram realizados testes subjetivos em ambiente de laboratdrio para obter os parametros
corretos do perfil do usudrio. Esses testes abordaram grande diversidade de perfis de avalia-
dores, desde a regido de nascimento (Norte, Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e Sul do Brasil),
idade, nivel educacional e género. Além disso, os participantes preencheram algumas informa-
coes, como seu nome de usudrio na rede social Twitter, que foi gravado em um banco de dados
para continuar monitorando remotamente os avaliadores.

Em seguida, os avaliadores comecgaram a escrever mensagens na rede social e pontua-
ram suas proprias mensagens “@”, “# 7 e retweet com base em uma escala de intensidade de
sentimento, de -5 a +5 representando os valores mais negativos € 0os mais positivos, respectiva-
mente.

Para realizar estes testes, os avaliadores usaram um dispositivo mével com um aplica-
tivo instalado. A primeira captura de tela dessa aplicacdo é apresentada na Figura 3.5. Este

aplicativo € usado para armazenar as informagdes do perfil do usudrio, como idade e género.

Figura 3.5 — Testes de Aplicacdo em um Dispositivo Mével.

143.107.17.25/0pi C

Testes Subjetivos

Instrucdes:

Para fins de manutencéo dos registros,
por favor, preencha:

Seu nome ou apelido:

Sua idade:

Seu género:
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As informagdes dos avaliadores foram salvas em um banco de dados e o campo corres-

pondente a idade foi separado em dois grupos:

e Adolescentes, usuarios com idade inferior a 20 anos;

e Adultos, usudrios com idade igual ou superior a 20 anos.

No total, 76 avaliadores participaram dos testes, constituidos por 38 mulheres e 38 ho-
mens. Posteriormente, cada avaliador publicou sentencas remotamente na rede social Twitter,
cujas mensagens foram capturadas por um script.

As mensagens foram analisadas pelo mesmo avaliador que publicou as sentengas, pelo
Sentimeter -Br, e pela métrica eSM com e sem o modelo proposto para prever a faixa etéria.
Nesta fase, cada avaliador publicou 14 mensagens, duas para cada assunto, atingindo um total
de 1064 mensagens.

O tempo médio gasto por usudrio para atender as instrugdes do teste, completar as in-

formacdes necessdrias e escrever as mensagens foi, aproximadamente, 42 minutos.

3.2.3.2 Testes Subjetivos para Obtencao de Sentimentos Fornecidos pelos Avaliadores

Os avaliadores que participaram dos exames presenciais foram monitorados remota-
mente durante um periodo de teste de 2 semanas. No total, 5.323 mensagens foram extraidas da
rede social. E importante notar que os avaliadores autorizados a serem monitorados forneceram
as informacdes necessdrias da rede social.

Nestes testes, o nimero de mensagens escritas por avaliador nio foi limitado, e eles
também forneceram seu sentimento real para cada sentenca.

O objetivo dos testes foi calcular o valor da intensidade do sentimento com base na mé-
trica eSM, que foi alimentada com dados reais do perfil do usuério, e com a métrica Sentimeter-
Br que ndo considera o perfil do usudrio.

Os testes subjetivos foram realizados para extrair o valor real dos grupos etarios e os
sentimentos reais obtidos pelos avaliadores. Assim, o modelo proposto para classificagao de
grupos etdrios poderia ser aplicado nas frases coletadas, substituindo a idade pela faixa etaria.

Os resultados de desempenho na fase de validacdo consideram as seguintes fun¢des
estatisticas, a raiz quadrada do erro quadrado médio (RMSE), o erro mdximo absoluto, erro
médio absoluto e o fator de correlacdo de Pearson (PCC), todos eles baseados nos valores de

sentimento obtidos pelas métricas e pelos avaliadores.
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4 RESULTADOS

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados obtidos através da anélise de sentimentos
considerando a polaridade dos advérbios, e também da classificacdo de usudrios do Twitter por

faixa etaria.

4.1 Analise de Sentimentos Considerando a Polaridade dos Advérbios

Nesta etapa da pesquisa, foi possivel obter alguns resultados, conforme descrito a seguir.

As frases coletadas do Twitter foram analisadas pela ferramenta SentiStrenght, pela fer-
ramenta Sentimeter-Br e também pela métrica proposta, considerando os diferentes valores atri-
buidos aos advérbios.

De acordo com os testes que foram realizados, as frases que em sua composicao, nao
possuiam advérbios, continuaram com pontuacdes equivalentes. No entanto, frases que pos-
suiam advérbios j4 classificados, mostraram resultados mais proximos da realidade.

A Tabela 4.1, apresenta a pontuagao de sentimento atribuida as seguintes frases:
1. “Estou muito feliz”

2. “Voce estd completamente errado”

Tabela 4.1 — Pontuagao de sentimento atribuida pelas ferramentas

SentiStrenght Sentimeter-Br  Solugao Proposta
Frase (1) 3,00 2,30 3,50
Frase (2) -3,00 -1,50 -3,30

A Tabela 4.2 exibe uma comparacdo entre o erro maximo considerando o algoritmo

proposto e a ferramenta SentiStrenght.

Tabela 4.2 — Avaliagao de desempenho das ferramentas de andlise de sentimento

Sentimento Erro Méximo Absoluto
Solu¢do Proposta 0,21
SentiStrenght 0,72

Como pode ser observado, ainda possuindo pontuagdes relativamente préximas, o algo-
ritmo proposto apresenta o erro maximo absoluto bem inferior ao da ferramenta SentiStrenght,

para estes casos.
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A solucdo proposta mostra a importancia de se estudar o valor de sentimento dos advér-
bios em uma frase. Além disso, o SR utilizado como parametro para calcular o erro maximo,
tem baixa complexidade e apresenta baixos impactos na anélise do consumo de energia.

Os resultados encontrados até aqui foram suficientes para encorajar novas pesquisas a
fim de verificar novos parametros que ainda ndo sdo considerados na andlise de sentimentos, e

que, se utilizados da maneira mais adequada, terdo capacidade de melhorar os resultados atuais.

4.2 Classificacao de Usuarios do Twitter por Faixa Etaria

Nesta secdo serdo apresentados os resultados da classificacdo por aprendizagem de ma-
quina para gerar o modelo proposto e sua validagdo em conjunto com o eSM através de testes

subjetivos.

4.2.1 Determinacao de um Modelo de Classificacio Etaria por meio de Aprendizagem

de Maquina

Foram coletadas 7.000 mensagens de redes sociais, sendo que, 6280 foram consideradas
validas e utilizadas para determinar o modelo de classificagao por faixa etdria. A partir deste
numero, 80% das mensagens (5024) foram utilizadas para treinamento, e 20% (1256) para
avaliar seu desempenho.

Na fase de treinamento do modelo, com a metodologia utilizada, o DCNN obteve uma
acurécia de 0,910 para usudrios classificados como Adolescentes e 0,956 para usudrios classi-
ficados como Adultos. Além disso, os valores de Recall atingiram 0,919 e 0,931, respectiva-
mente.

Por meio destes dados, € possivel calcular a medida-F, média harmonica entre as infor-
macoes obtidas, que nesta pesquisa atingiu o valor de 0,930 para a classificag@o geral, demons-
trado na Tabela 4.3, além dos resultados obtidos pelos outros algoritmos de aprendizagem de
maquina.

A fim de esclarecer a relevancia de alguns parametros, a Figura 4.1 demonstra parcial-
mente o comportamento do teste realizado pela Arvore de Decisdo, algoritmo J48, durante a
classificacdo dos usudrios, exibindo os pesos de cada parametro.

Observando o peso atribuido a cada um dos parametros pela Rede Neural e também o

posicionamento dos nds pela Arvore de Decisdo, foi verificado que alguns parametros como,
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os marcadores “@ e “# ”, e também o parametro conhecido como retweet (rt), poderiam ser
retirados sem perda de precisdo na classificacao final.

Tabela 4.3 — Resultados da aprendizagem de mdaquina para classificacdo da faixa etdria, considerando
todos os pardmetros — fase de treinamento

Algoritmo Acuracia Recall Medida-F Classe
0,799 0,814 0,810 Adolescente
Multilayer Perceptron 0,867 0,854 0,860 Adulto
0,836 0,836 0,840 Geral
0,910 0,919 0,910 Adolescente
DCNN 0,956 0,931 0,940 Adulto
0,938 0,916 0,930 Geral
0,792 0,811 0,800 Adolescente
Arvore de Decisdo 0,858 0,841 0,850 Adulto
0,829 0,830 0,830 Geral
0,792 0,863 0,830 Adolescente
Random Forest 0,891 0,837 0,860 Adulto
0,849 0,849 0,850 Geral
0,810 0,819 0,810 Adolescente
SVM 0,869 0,849 0,860 Adulto
0,840 0,838 0,840 Geral

Figura 4.1 — Representacio da Arvore de Decisdo
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Os resultados obtidos no segundo teste, usando as mesmas estruturas e amostras anteri-
ores, podem ser vistos na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Resultados da aprendizagem de maquina para classifica¢do da faixa etdria, descartando pa-
rametros irrelevantes - fase de treinamento

Métrica Acuriacia Recall Medida-F Classe
0,819 0,838 0,830 Adolescente
Multilayer Perceptron 0,879 0,862 0,871 Adulto
0,882 0,869 0,880 Geral
0,929 0,936 0,930 Adolescente
DCNN 0,967 0,965 0,970 Adulto
0,952 0,951 0,950 Geral
0,822 0,818 0,820 Adolescente
Arvore de Decisio 0,871 0,873 0,870 Adulto
0,842 0,851 0,850 Geral
0,798 0,869 0,830 Adolescente
Random Forest 0,893 0,847 0,870 Adulto
0,854 0,853 0,850 Geral
0,816 0,814 0,810 Adolescente
SVM 0,869 0,871 0,870 Adulto
0,851 0,850 0,850 Geral

Como pode ser observado, os parametros “@”, “# ” e retweet ndo tiveram grande in-
fluéncia na classificagao.

Ap6s a conclusdo da fase de treinamento da rede, o modelo pode ser usado para testar
outras amostras com pesos e taxas corrigidas. Entdo, as 1256 amostras restantes foram utiliza-
das para avaliar o desempenho do modelo.

A Tabela 4.5 mostra os resultados obtidos na fase de validacdo, na qual pode-se observar
que o DCNN atingiu um valor geral de medida-F de 0,94 que é muito semelhante ao valor da

medida-F alcangado na fase de treinamento.

4.2.2 Avaliacao da Utilidade do Modelo Proposto nas Métricas de Intensidade de Senti-

mento

Um ntimero total de 6387 mensagens foram utilizadas na avaliagdo da utilidade do mo-
delo proposto em métricas de intensidade de sentimento, foram coletadas 1064 mensagens nos

exames presenciais realizados em laboratdrio e 5323 mensagens coletadas nos testes remotos.
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Tabela 4.5 — Resultados da aprendizagem de maquina para classificacdo por faixa etdria - fase de valida-

¢ao
Métrica Acuricia Recall Medida-F Classe
0,801 0,829 0,810 Adolescente
Multilayer Perceptron 0,873 0,854 0,860 Adulto
0,848 0,849 0,850 Geral
0,903 0,912 0,910 Adolescente
DCNN 0,956 0,958 0,960 Adulto
0,937 0,937 0,940 Geral
0,812 0,813 0,810 Adolescente
Arvore de Decisio 0,864 0,863 0,860 Adulto
0,833 0,842 0,840 Geral
0,784 0,858 0,820 Adolescente
Random Forest 0,888 0,841 0,860 Adulto
0,845 0,849 0,850 Geral
0,800 0,809 0,800 Adolescente
SVM 0,853 0,866 0,860 Adulto
0,833 0,843 0,840 Geral

A Tabela 4.6 apresenta a avaliagdo de desempenho e a utilidade do modelo proposto

considerando o RMSE, o erro maximo absoluto, o erro médio absoluto e o PCC.

Tabela 4.6 — Avaliagdo do desempenho da métrica de sentimento, que considera o modelo proposto para
prever a faixa etaria

eSMsem eSMcom eSM com
Sentimeter-Br o modelo o modelo aidade real
proposto  proposto do grupo

RMSE 0,34 0,29 0,25 0,23
Erro Maximo 0,26 0,19 0,15 0,12
Absoluto
Erro Médio 0,19 0,15 0,10 0,06
Absoluto
PCC 0,88 0,90 0,94 0,96

A avaliagdo considerou os seguintes cendrios: o Sentimeter-Br, que ndo considera ne-
nhum parametro de perfil; 0 eSM sem a informacao de idade e o modelo proposto; o eSM con-
siderando a faixa etdria classificada pelo modelo proposto; e finalmente, o eSM considerando o
grupo de idade real preenchido por avaliadores a partir dos testes subjetivos presenciais.

A intensidade do sentimento marcada pelos avaliadores representa os valores mais pro-

ximos da realidade.
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Como pode ser observado na Tabela 4.6, o Sentimeter-Br apresenta o pior desempenho
porque € uma métrica de sentimento que nao leva em consideracao quaisquer dados do perfil do
usudrio, e como € de se esperar, 0 eSM com a real classificacdo de faixa etdria (quatro grupos)
atingiu o melhor desempenho.

Neste trabalho, a comparagdo principal é entre 0 eSM com e sem o modelo proposto,
no qual o modelo proposto ajudou a obter um melhor desempenho. Isso é muito importante,

porque em muitos casos a idade dos usudrios ndo estd disponivel nas redes sociais.
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5 CONCLUSAO

O género j4 foi considerado como uma informacao util para prever a idade dos usudrios
(MARQUARDT et al., 2014), e como pode ser visto na representacao da Figura 4.1, ocupa um
dos nés superiores da Arvore de Decisdo. Isso significa que a informagio de género tem grande
importancia no desempenho das métricas de sentimento.

Embora estudos (FILHO; PASTI; CASTRO, 2016) mostrem que os critérios para a clas-
sificacdo de género, como a distingdo de nomes ou a frequéncia de palavras, ndo sdo eficientes,
outros trabalhos conseguiram prever o género com uma precisdao de aproximadamente 80%
(KOPPEL; ARGAMON; SHIMONI, 2002), analisando a frequéncia de algumas palavras espe-
cificas.

Desta forma, os esforcos para automatizar este processo siao validos para inclui-lo em
métricas de sentimento. Nesta pesquisa, nos concentramos na previsao da informacgao de idade
porque esta informag¢do, na maioria das vezes, ndo esta disponivel, e a andlise de seu impacto
na precisao de uma métrica de sentimento também foi estudada.

Nossos resultados experimentais demonstraram que o atributo de URL, que se refere ao
usudrio mencionando outras paginas, anexando fotos e videos ao tweet, € um recurso relevante
para prever a faixa etdria do usudrio. Isso significa que serd mais comum encontrar adultos
comentando noticias ou até andncios em seu perfil, diferenciando-os dos adolescentes.

Atributos como o uso de girias e o nimero de caracteres da mensagem também sdo
muito especificos em cada faixa etdria e, por serem facilmente detectados, garantem maior
confiabilidade para os resultados.

De acordo com os resultados, verificamos que existem assuntos sobre os quais adultos
ou adolescentes se expressam com mais frequéncia. Este pardmetro também foi de grande
importancia porque as palavras-chave foram previamente definidas. Portanto, além de alcancar
uma ampla abrangéncia de temas e pessoas, eles ainda equilibraram a quantidade de amostras
em cada faixa etdria. E claro que, em certos assuntos, é possivel prever quem serd o publico-
alvo, facilitando a classificacdo e comprovando a eficicia do modelo de classificagdo do grupo
etario proposto.

Além disso, os pardmetros “@”, “# 7 e retweet, que foram removidos ndo afetaram
o desempenho do modelo proposto. Entdo, o processamento desta informacdo ndo deve ser
considerado ou aplicado, diminuindo o tempo necessdrio para a andlise e previsao dos grupos

etarios.
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Dos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados, o mais bem aceito foi 0o DCNN
que obteve os melhores resultados atingindo um valor de medida-F igual a 0.940 na fase de
valida¢do do modelo de classificagdo do grupo etério.

Na classificacao de usudrios por faixa etdria, foi visto que nos casos em que a informacao
da idade do usudrio nao esta disponivel, o modelo pode prevé-la, ajudando a melhorar a precisdao
das métricas de intensidade do sentimento. Além disso, o0 modelo proposto para classificacao
de usudrios por faixa etdria pode ser usado em SR para sugerir o conteudo mais adequado para
cada usudrio. Embora seja relatado que pode haver diferencas entre a chamado “idade social”
e “idade biolégica” (NGUYEN et al., 2014), aqui o objetivo € saber em qual classificacio cada
usudrio se identificaria melhor.

Finalmente, é importante ressaltar que a métrica eSM considera quatro grupos etarios e
o modelo de classificacdo por idade proposto considera apenas dois grupos etarios. No entanto,
os resultados apresentados na Tabela 4.6 mostram que o desempenho do “eSM com modelo
proposto” e do “eSM com a idade real do grupo” atingiram valores semelhantes de PCC e
RMSE. Este fato demonstrou que os grupos adolescentes e adultos sdo os grupos etdrios mais

relevantes a serem considerados.

5.1 Contribuicoes

Na primeira etapa desta pesquisa, na andlise 1éxica das frases extraidas das redes soci-
ais, pode-se perceber a importancia de considerar as classes gramaticais da lingua portuguesa.
Mesmo se tratando de textos informais, a énfase atribuida aos advérbios resultou em anéalises
mais confidveis e realistas.

De acordo com os trabalhos relacionados, constatou-se que outros parametros deveriam
ser estudados. Para obter os parametros mais relevantes, um extenso nimero de frases fo-
ram analisadas qualitativamente, para determinar as caracteristicas dos grupos adolescentes e
adultos, considerando o estilo de escrita, o histérico e o perfil dos usudrios. Os resultados expe-
rimentais mostram que os parametros utilizados nesta pesquisa podem atingir uma alta acuracia
para determinar a faixa etaria dos usudrios do Twitter.

A importancia de considerar o perfil dos usudrios em uma métrica de intensidade de sen-
timento € reivindicada em vdarios estudos. O fato da métrica Sentimeter-Br, que ndo considera
o perfil de usudrio, apresentar o pior desempenho em comparacdo com a métrica eSM, pode

justificar o uso do perfil do usudrio.
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As redes sociais nem sempre fornecem informagdes dos usudrios, ou eles restringem
suas informacdes pessoais. Nestes casos, 0 modelo proposto para prever a faixa etdria € muito
importante para melhorar o desempenho das métricas de intensidade do sentimento.

Os resultados apresentados no Capitulo 4 demonstraram que, considerando grupos eté-
rios apenas para adolescentes e adultos, as métricas de sentimento podem obter resultados se-
melhantes em relacdo aos casos em que a idade real € considerada.

E importante ressaltar que o modelo proposto também é capaz de trabalhar com outras

métricas de analise de sentimentos.

5.2 Producao Cientifica
As producdes cientificas sdo listadas a seguir:

e Artigo completo publicado em Periddico:

GUIMARAES, R. G.; ROSA, R. L.; GAETANO, D. D.; RODRIGUEZ, D. Z.; BRES-
SAN, G. Age groups classifications in social network using deep learning. IEEE Access,

IEEE, 2017.

e Artigo curto publicado em Congresso Internacional:

GUIMARAES, R. G.; RODRIGUEZ, D. Z.; ROSA, R. L.; BRESSAN, G. Recommen-
dation system using sentiment analysis considering the polarity of the adverb. In: 2016
IEEE International Symposium of Consumer Electronics (ISCE). [S.l.: s.n], 2016. p.
71-72.
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