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Abstract. Twitter has become an important social communication mean where
users post messages about everything. Certain messages express information
about their author’s emotional state, which may be useful in developing appli-
cations that predict emotional trends of a population or simply to better unders-
tand the effects of global and local phenomena in the mood of people. In this
study, we adapted a psychometric scale known as the PANAS-X, commonly ap-
plied as a questionnaire, to measure the feelings of Twitter users in many social,
political and sporting events. Our results suggest that the PANAS-t, our adapted
version of the PANAS-X, correctly captures feelings for the events analyzed.

Resumo. Twitter tem se tornado um meio importante de comunicagdo social,
onde usudrios postam mensagens sobre tudo. Algumas dessas mensagens ex-
pressam informagoes sobre o estado emocional do usudrio, o que pode ser
ttil no desenvolvimento de aplicagcoes que prevéem tendéncias emotivas de uma
populagdo ou simplesmente para melhor entender os efeitos de fenomenos mun-
diais ou locais no humor das pessoas. Nesse trabalho, adaptamos uma es-
cala psicométrica conhecida como PANAS-x, comumente aplicada em forma
de questiondrio, para medir os sentimentos dos usudrios do Twitter sobre uma
série de eventos de tema social, politico e esportivo. Nossos resultados suge-
rem que 0 PANAS-t, nossa versdo adaptada do PANAS-x, captura corretamente
sentimentos para os eventos analisados.

1. Introducao

Recentemente, a rede social Twitter vem se tornando popular como uma plata-
forma que permite aos seus usudrios a postagem de mensagens curtas sobre fatos
do seu cotidiano, compartilhando informagdes em tempo real [Cha et al. 2012] sobre
diversos eventos de escala global como tragédias e revolugdes [MacAskill 2009,
Sakaki et al. 2010, Gomide et al. 2011], na previsao de ataques terroris-
tas [Tumasjan et al. 2010, Diakopoulos and Shamma 2010, O’Connor et al. 2010] e
na compreensdo de eleicdes politicas [Cheong and Lee 2011].  Estimativas recentes
sugerem que 200 milhdes dos usudrios ativos no Twitter postam cerca de 150 milhdes
de tweets diariamente [Kirkpatrick 2011, Rao 2010], ou seja, se o Twitter fosse um pais
apenas esses usudrios o classificariam como o quinto maior do mundo.

Como essas mensagens podem conter o humor de cada usuario, consideramos
como hipdtese que essas também sdo capazes de revelar o sentimento do autor em relacdao



a um determinado evento. Dessa forma, detectar sentimentos do publico sobre even-
tos utilizando uma base de dados extraida do Twitter nos permitiria compreender como,
quando e porque os sentimentos das pessoas oscilam em relagdo a algum evento. Além
disso, essa medi¢ao permitiria uma melhor compreensdo de caracteristicas intrinsecas da
natureza humana. Apesar de todas essas potencias aplicacoes, existe um nimero limitado
de esforcos nessa direcdo, dos quais a grande maioria estd focada na extracdo de opinides
e ndo de sentimentos [Pang and Lee 2008], ou ndo foram devidamente projetadas para
esse contexto [Dodds and Danforth 2010].

Nesse artigo propomos 0 PANAS-t, uma escala psicométrica de medicao de sen-
timentos adaptada para o contexto do Twitter que se baseia na versao expandida da co-
nhecida escala PANAS-x (Positive Affect Negative Affect Scale). O PANAS-t consiste de
sentimentos positivos e negativos, sendo adequado para a medi¢do de qualquer evento
aleatério no Twitter. Para isso foram utilizados dados empiricos a partir de um conjunto
unico de dados coletados contendo cerca de 1,8 bilhdes de tweets. Utilizamos esses dados
para computar valores de normalizagdo para cada sentimento, de modo que o crescimento
ou decrescimento de cada um pode ser medido na base de dados. Para validar nossa meto-
dologia forneceremos uma andlise sobre variacdes no humor dos usudrios do Twitter em
relacdo a eventos que abrangem tragédias, politica, saide, bem como eventos esportivos.

A nossa abordagem faz com que o PANAS-t seja bastante simples e pratico de
ser utilizado para grandes quantidades de dados e mesmo para anélise em tempo real.
Nossa avaliagdao quantitativa oferece evidéncias de que o PANAS-t captura corretamente
os sentimentos esperados para os eventos analisados.

A seguir, fornecemos um breve histdrico sobre metodologias existentes para medir
sentimentos. E entdo detalhamos como o PANAS-t funciona e, além disso, fornecemos
evidéncias experimentais que comprovam nossa abordagem. Finalmente, concluimos o
artigo e oferecemos dire¢des para trabalhos futuros.

2. Abordagens para Medicao de Sentimentos

Com o crescimento das redes sociais na Web, a andlise de sentimentos e mineracdo de
opinides se tornaram assunto de estudos para muitas pesquisas. Uma visdo geral das
abordagens e técnicas de processamento de linguagem natural que sdo utilizadas por pes-
quisadores na extragdo de sentimento foi apresentada no survey [Pang and Lee 2008].
Algumas abordagens consistem no uso de técnicas para o aprendizagem de maquina.
Embora aplicada em varios cendrios, técnicas supervisionadas requerem uma intervencao
manual para a pré-classificagdo dos dados de treinamento, o que pode se tornar invidvel
em alguns casos. A seguir, faremos um breve levantamento das diferentes técnicas ja
utilizadas para a medicao de sentimentos e como elas foram aplicadas.

Uma estudo na drea [Dodds and Danforth 2010] se define pela detec¢cdo de indices
de felicidade de um texto. Os autores mostraram que o indice de felicidade em letras musi-
cais possuem uma tendéncia decrescente desde os anos de 1960 a meados de 1990 porém
o contrario foi observado em blogs, onde o indice de felicidade aumentou entre 2005 e
2009. A desvantagem desse tipo de abordagem estd no proporcionamento de apenas uma
escala para a medi¢do do indice de felicidade, ndo fornecendo nenhuma categorizacao
para o sentimento, o que é o foco do nosso trabalho.

Em sua pesquisa [Balog et al. 2006] coletaram dados da rede social LiveJournal,



que disponibiliza aos seus usudrios um sistema de criacao de blogs ou didrio online para
o compartilhamento de informacdes. O interessante desse sistema € que seus usudrios
também podem definir seu humor atual. Como resultado das andlises, os autores con-
cluiram que técnicas simples baseadas em comparacdo de frequéncias sdo eficazes na
identificacdo de variagdes de humor de uma populagdo em relagcdo a eventos globais.

Dois estudos estdo mais estreitamente relacionados aos nossos objetivos.
[Kim and Gilbert 2009], propdem um método para detec¢dao de sentimentos utilizando
0 The Affective Norms for English Words (ANEW), um conjunto de dados que contém
uma classificacdo emocional normativa para 1034 palavras em inglés. Cada palavra da
sua base de dados contendo uma amostra de tweets sobre Michael Jackson foi associada
com uma escala de trés dimensdes emocionais, sdo elas: prazer, excitacdo e dominancia.
No entanto, como podemos perceber, essa escala € capaz de capturar apenas sentimentos
positivos que um usudrio possa expressar.

Ja o segundo estudo fez o uso da escala psicométrica Profile of Mood States
(POMS) [Bollen et al. 2009]. O POMS consiste de um conjunto adjetivos que qualificam
6 sentimentos especificos: tensdo, depressdo, raiva, fadiga, vigor e confusdo. Os autores
aplicaram a escala para identificar sentimentos em uma amostra de fweets e avaliaram o
humor dos usudrios em relagdo a flutuagdes do mercado de acdes e em eventos como as
eleicdes nos Estados Unidos. No entanto, essa escala também deixa de fora sentimentos
importantes que estdo ligados a felicidade de um usudrio, pois ela é capaz de detectar
apenas sentimentos negativos.

Propomos aqui uma método de deteccao se sentimentos utilizando uma escala psi-
cométrica que detecta até 11 escalas de sentimentos, capturando nio apenas sentimentos
positivos como também sentimentos negativos.

3. Medindo Sentimentos com o0 PANAS-t

Nossa abordagem de deteccao e medicdo de sentimentos no Twitter consiste na adaptacao
de uma escala psicométrica bem conhecida, a Positive Affect Negative Affect Scale (PA-
NAS). Comecaremos descrevendo o PANAS-x, uma versao expandida do PANAS adap-
tada para o contexto da Web.

3.1. A Escala PANAS-x

A escala PANAS foi desenvolvida em 1998 por Watson [Watson and Clark 1985]. In-
dividuos recebem um questiondrio contendo adjetivos que descrevem cada sentimento.
Cada palavra desse questiondrio € entdo classificada ao seu sentimento correspondente,
em uma escala de 1 a 5, de acordo com o que o entrevistado estd sentindo. Mais especi-
ficamente, o PANAS-x, versdo expandida da escala original, mede 11 afetos especificos:
medo, tristeza, culpa, hostilidade, timidez, fadiga, surpresa, jovialidade, auto-confianga,
serenidade e atencdo.

A Tabela 1 sumariza os itens de composi¢ao da escala PANAS-x, que sdo utili-
zados no nosso trabalho para a andlise de tweets. Antes de explicar como adaptamos o
PANAS-x para o contexto do Twitter precisaremos primeiro descrever a nossa base de
dados.



Tabela 1. Termos que compoem a escala PANAS-x.

Estado afetivo

Palavras relacionadas (em inglés)

Medo afraid, scared, frightened, nervous, jittery, shaky.
Hostilidade angry, hostile, irritable, scornful, disgusted, loathing.
Culpa guilty, ashamed, blameworthy, angry at self, disgusted with self, dissatisfied with self.

Tristeza

sad, blue, downhearted, alone, lonely.

Jovialidade

happy, joyful, delighted, cheerful, excited, enthusiastic, lively, energic.

Auto-confianga

proud, strong, confident, bold, daring, fearless.

Atencdo alert, attentive, concentrating, determined.
Timidez shy, bashful, sheepish, timid.

Fadiga sleepy, tired, sluggish, drowsy.
Serenidade calm, relaxed, at ease.

Surpresa amazed, surprised, astonished.

3.2. Base de Dados do Twitter

Os dados utilizados neste trabalho incluem um extenso conjunto de dados proveniente
de um estudo de medi¢do anterior que incluia um histérico completo de tweets postados
por todos os usudrios desde sua criacdao, em 2006, até Agosto de 2009 [Cha et al. 2010].
Nosso conjunto de contém 54.981.152 usuarios com 1,9 bilhdes de links entre eles e
1.755.925.520 de tweets postados. Cerca de 8% das contas desses usudrios estavam de-
finidas como privadas, o que implica que apenas seus amigos poderiam visualizar suas
ligacOes e tweets. Na nossa anélise ignoramos esse usudrios.

Esta base de dados € apropriada para fins do presente trabalho pelas seguintes
razdes. Primeiro, o conjunto de dados engloba todos os usudrios cadastrados desde o sur-
gimento da rede até Agosto de 2009. Assim, ela nao é baseada em técnicas de amostragem
que podem introduzir tendéncias para algumas caracteristicas dos usudrios. Em segundo
lugar, este conjunto de dados contém todos os fweets desses usudrios, o que a torna es-
sencial para a medi¢do do aumento ou diminui¢cao de um certo sentimento relacionado a
tweets de um evento especifico.

Devido a maior porcentagem de usudrios cadastrados até 2009 no Twitter esta-
rem localizados nos Estados Unidos [Kulshrestha et al. ], focaremos nossas analises na
medigdo de sentimentos apenas em tweets que estao na lingua inglesa.

3.3. Limpeza e Parsing dos Dados

Afim de analisar apenas tweets que possivelmente expressam sentimentos individuais de
um usudrio, consideramos apenas tweets contendo as expressoes em inglés "I'm”, ’I am”,
I, Cam”, “feeling”, "me”, e "myself”’. No total, agrupamos 479.356.536 tweets que
correspondiam a algum desses padrdes, o que corresponde a cerca de 27% da nossa base
total de rweets.

Ap6s a filtragem dos dados, uma limpeza e parsing dos dados foram feitas se-
guindo as seguintes etapas: (i) Primeiramente aplicamos abordagens comuns de processa-
mento de linguagem como radicaliza¢do, remocao de stopwords, virgulas, tracos e outros
caracteres nao alfa-numéricos, URLs e formas verbais comuns. (ii) Em seguida, separa-
mos termos individuais utilizando espagos em branco como delimitadores. Por exemplo,
para o tweet "I am so scare about swine flu” teriamos o conjunto de termos normalizados
para: [i, am, scare, swine, flu]. No restante desse artigo utilizamos essa base de dados
filtrada contendo apenas fweets normalizados.



3.4. Calculando o PANAS-t

Tweets que expressam certos sentimentos podem se tornar mais populares que outros.
Assim, a fim de dizer se um sentimento cresceu ou decresceu em relagdo a um evento
especifico (ex. morte do Michael Jackson), precisaremos de uma base para comparagao.
Através da quantificacao da fragcdo de tweets que estao relacionados a cada sentimento, se-
remos capazes de dizer se um sentimento aumentou para um evento especifico em relagao
a presenca desse sentimento na base de dados inteira. Em seguida, apresentamos detalha-
damente como calculamos essa base de comparacao.

Cada tweet do conjunto de tweets normalizados foi mapeado a um tnico senti-
mento. Para isso, quando um adjetivo da Tabela 1 associado a um sentimento s aparece
como um termo de um fweet normalizado nds consideraremos esse tweet com possuindo
o sentimento s. Em casos de empate associaremos o tweet como possuindo o primeiro
sentimento identificado. No entanto, casos de empate foram muito raros e portanto foram
despreziveis na quantificagdo. Com base nessa informagao, definimos nossos niveis de
base para cada sentimento, como segue.

Seja T' o conjunto de tweets normalizados e T; o subconjunto destes relacionados
a um sentimento s. Assim, o valor base para cada sentimento, o, é definido como o =
|Ts|/|T|. Em outras palavras, nés dividimos a ocorréncia de tweets de cada sentimento
pelo nimero total de tweets normalizados na nossa base de dados. A Tabela 2 mostra os
valores de base da ocorréncia de cada sentimento considerado. Podemos notar que alguns
sentimentos ocorrem em maior ordem de grandeza que outros. Por exemplo, tweets que
expressam sentimento de fadiga ocorrem cerca de 32 vezes mais do que 0s que expressam
timidez, o que reforca que uma normalizacdo é necesséria.

Tabela 2. Fracao de tweets para cada sentimento na base de dados total.

Sentimento (s) | Linha de Base (alphas)
Medo 0.0063791
Tristeza 0.0086279
Culpa 0.0021756
Hostilidade 0.0018225
Timidez 0.0007608
Fadiga 0.0240757
Surpresa 0.0084612
Jovialidade 0.0182421
Auto-confianga 0.0036012
Atencdo 0.0008997
Serenidade 0.0022914

Com base nesses valores, podemos calcular o aumento ou diminui¢do relativa de
um sentimento em uma amostra particular de rweets como segue. Seja S um conjunto de
tweets (por exemplo uma amostra de tweets relacionados a morte do Michael Jackson) e
S, o subconjunto desses tweets relacionados ao sentimento s. Definimos s como [, =
|Ss|/|S]. E entdo, definimos a pontua¢do do PANAS-t como um vetor de dimensdo igual
a 11, onde a funcdo de pontuagéo P(s) é calculado como abaixo:

(Oés - 68)/055 1f Bs S Qg

P(S) - _1<ﬂs - O‘S)/ﬁS if Bs>as

Baseados nessa estratégia, cada valor de P(s) podera variar de -1 a 1 para cada



Tabela 3. indice de eventos analisados por data e palavras-chave relacionadas.

Nome Data Palavras-chaves # Tweets

HINI1 09 - 16.06.2009 | tamiflu, outbreak, antiviral, virus, influenza, pandemia, pandemic, flu, | 35.559
pig, mexico, hlnl, swine, World Health Organization.

AirFrance 01 -06.06.2009 | victims, passengers, A330, 447, crash, airplane, airfrance. 29.765

Obama 18 -22.01.2009 | barack obama, politics, democrats, election, white house, vote, speech, | 43.015
presidential, republicans, candidate, yes we can.

US-Elec 02-06.11.2008 | clinton, biden, palin, voting, vote, elect, candidate, campaign, mccain, 185.477
democrats, republicans, obama, bush.

MJ-death 25 -30.06.2009 | rip, mj, michael jackson, death, died, king of pop, overdose, drugs, heart | 56.259
attack, conrad murray, thriller.

Susan Boyle 11 - 16.04.2009 susan boyle, I dreamed a dream, britain’s got talent, les miserables. 7.142

Olympics 06 - 26.08.2008 | olympics, medals, china, beijing, sports, peking, sponsor. 12.815

sentimento. Ou seja, um evento com P(medo) = 0 significard que o evento ndo resultou
em um aumento ou diminui¢do do sentimento medo, em compara¢do ao conjunto de
dados total de tweets publicados até 2009. Em oposi¢do, um valor de P positivo igual a
0,3 significaria um aumento de 30% e assim por diante.

Nossa estratégia para calcular a pontuacdo do PANAS-t é simples e adequada
para permitir a comparacdo do aumento ou diminui¢cdo de cada sentimento de uma base
de dados ndo tendenciosa. Mais importante, a Tabela 2 fornece uma linha de base para
comparacdao de qualquer tipo de amostra de tweets. Por exemplo, pode-se facilmente
rastrear uma amostra de mensagens postadas por usudrios a partir da API do Twitter e
utilizar desses valores para normalizar e obter pontuagdes de sentimentos.

4. Avaliacao do PANAS-t

Com o objetivo de avaliarmos se 0 PANAS-t mede com precisao sentimentos dos usuarios
do Twitter, precisariamos de uma verdade absoluta para comparar os resultados com nos-
sos métodos. No entando, € dificil de obter tal verdade absoluta se tratando de medicao de
sentimentos, que sao subjetivos por natureza. Consideraremos portanto, uma estratégias
para executar esta avaliacdo. Avaliaremos um conjunto de eventos populares para os quais
acreditamos que sentimentos associados a eles sejam esperados ou ficeis de serem verifi-
cados. Em seguida, descrevemos essa anélise.

4.1. Analise de Eventos Populares

Escolhemos sete eventos que foram amplamente noticiados por terem sido populares no
Twitter!. Estes eventos, resumidos na Tabela 3, abrangem tépicos relacionados com
tragédias, lancamentos de produtos e filmes, politica, saide e eventos esportivos. Para ex-
trair apenas tweets relevantes de cada evento identificamos o conjunto de palavras-chave
que os descrevem em consultas a websites, blogs, na Wikipédia e informacdes indivi-
duais. Dada nossa lista de palavras-chave selecionadas, identificamos os eventos pesqui-
sando por essas na nossa base de dados de rweets. Limitamos a duragdo de cada evento no
Twitter pois palavras-chave populares sdo tipicamente utilizados por spammers apds certo
tempo[Benevenuto et al. 2010, Chhabra et al. 2011]. A Tabela 3 exibe as palavras-chave
utilizadas e o nimero total de tweets filtrados para cada evento considerado. A primeira
coluna contem o nome que identifica o evento a que iremos nos referir no restante desse
artigo.

I'Top Twitter trends http://tinyurl.com/yb4965e



Com o intuito de demonstrar que o PANAS-t pode medir varia¢des de sentimentos
compararemos os sete eventos descritos na Tabela 3 utilizando a representacao de Kiviat.
Em cada gréfico de Kiviat, linhas radiais a partir de um ponto central igual a -1 repre-
senta um sentimento com valor maximo de 1 [Jain 1991]. Na Figura 1 plotamos os onze
sentimentos e cada sub figura dessa representa um evento especifico.

Nosso primeiro caso de estudo é o dia em que a gripe suina (também denomi-
nada H1N1) foi declaradas pela Organizacao Mundial da Saude (OMS) como a primeira
pandemia desde a gripe de Hong Kong, em 1968, causando grande preocupagdo em toda
populacao mundial. Apds o antincio, a OMS langou varias adverténcias e precaugdes que
deveriam ser tomadas pelos governos e pelo publico, levando a populacdo mundial a um
estado de alerta contra a doenga. Como podemos visualizar na Figura 1(a), esse evento
modificou o estado de humor dos usudrios aumentando os sentimentos de atencdo (P(s)
=0,8774) e medo (P(s) = 0,6768) nos dias posteriores ao antincio. Na verdade, esses dois
sentimentos correspondem aos sentimentos esperados mais provaveis para esse evento,
J& que as pessoas estavam atentas as precaugdes bem como com medo de uma epidemia
mundial.

Em seguida, analisamos a queda de um avido em 1° de Julho de 2009, que causou
uma grande comogao no Twitter. O voo comercial 447 da empresa aérea AirFrance estava
programado para ir do Rio de Janeiro a Paris, mas caiu no oceano matando todos os
216 tripulantes. Apos o acidente, podemos esperar que as pessoas se sentissem tristes
pelas vitimas e também com medo de que esse tipo de acidente pudessem acontecer a
elas. A Figura 1(b) mostra a representacdo Kiviat para esse evento. Como esperado,
os sentimentos de medo (P(s) = 0,7291) e tristeza (P(s) = 0,6992) foram os dois mais
predominantes nos tweets associados esse evento.

Quando se trata de politica, as eleicoes Norte Americanas costumam ser eventos
com amplo envolvimento de usudrios da Web. Com a elei¢do, muitos eleitores podem
se sentir apreensivos e empolgados com o poder de escolha que lhe sdao dados. Nossos
resultados mostram sentimentos nessa direcdo. Como podemos ver na Figura 1(c), os
usudrios tiveram os sentimentos de auto-confianca (P(s) = 0,6741), jovialidade (P(s) =
0,4277) e medo (P(s) = 0,3072) aumentados.

Ap0s as eleigdes, a posse de Barack Obama como presidente dos Estados Unidos
foi amplamente esperada e discutida no Twitter. Como relatado na referéncia [HCD |, a
maioria dos norte-americanos estavam mais confidveis na melhoria do pais apds o dis-
curso do presidente Obama. Nossa andlise de estado de animo dos usudrios do Twitter,
executada no dia do discurso do novo presidente, mostra um grande aumento nos senti-
mentos de auto-confianca (P(s) = 0,7980), seguido por surpresa (P(s) = 0,5802) e jovia-
lidade (P(s) = 0,5227). Mas apesar de toda a manifestacdo positiva em relacdo ao novo
governo, também podemos perceber um pequeno aumento no sentimento de tristeza (P(s)
=0,1789), o que poderia naturalmente representar tweets de opositores ao Barack Obama.
A Figura 1(d) mostra que os sentimentos medidos com o PANAS-t estdo de acordo com
os relatos da referéncia [HCD ].

O grafico de Kiviat seguinte mostra o impacto da morte do cantor Michael Jack-
son. De acordo com o DailyMail [Bates ] sete dos dez tépicos mais populares no Twitter
no periodo foram dedicados a sua morte. Apds a morte do cantor, muitas especulagcdes
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Figura 1. Eventos e sentimentos associados a cada um.

surgiram sobre quem ou o que matou Michael Jackson, fas e criticos culparam o estresse
causado por paparazzis e pela midia. Na Figura 1(e), podemos ver um aumento nos sen-
timentos de tristeza (P(s) = 0,4055), medo (P(s) = 0,5676), timidez (P(s) = 0,4055), culpa
(P(s) = 0,1616) e surpresa (P(s) = 0,0810). E curioso perceber que, além dos sentimentos
esperados associados a sua morte subita como tristeza e medo, podemos notar a presenta
do sentimento de culpa. De fato, apds especulacdes sobre a causa da sua morte € natural
que alguns usudrios do Twitter se sentissem com uma parte da culpa e assim expressaram
em seus fweets.

Em seguida, analisamos o evento denotado por Susan Boyle. A aparicao da Susan
Boyle como uma concorrente de um programa de TV chamado Britain’s Got Talent teve
uma incrivel repercussio na midia. O interesse mundial foi desencadeado pelo contraste
entre sua voz poderosa cantando ”I Dreamed a Dream”, da banda "Les Misérables”, e
sua aparéncia simples no palco. Seu contraste da primeira impressdo dada aos telespec-
tadores seguida de uma ovacao durante e apds sua performance, levou a um imediato
viral que se espalhou através das redes sociais e obteve uma atencao enorme dos meios
de comunicacgdo globais. A Figura 1(f) mostra que os primeiros sentimentos expressos
no Twitter associada a Susan Boyle foram de suspresa (P(s) = 0,9066) seguidos por auto-
confianga (P(s) = 0,4751) e culpa (P(s) = 0,1367). Surpresa é definitivamente a sensacao
que fez com que sua apari¢ao na TV se tornasse um hit na Internet. Esperdvamos também
que algumas pessoas se sentissem auto-confiantes ao serem encorajados ao ver uma mu-
lher enfrentar com sucesso uma audiéncia que primeiramente a ironizou. Finalmente,
o sentimento de culpa também era esperado levando em consideracdo que o evento se
baseou em um pré-julgamento de valores com base na aparéncia.

O 1ltimo evento analisado foi relativo as Olimpiadas de 2008, que ocorreram em
Pequim, China. Durante os jogos Olimpicos, varios sentimentos poderiam ter sido ex-
pressos de acordo com diferentes jogos que estavam ocorrendo. Assim, ao invés de utili-
zarmos graficos de Kiviat, fizemos a medicao para cada sentimentos diariamente durante
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Figura 2. Grafico de analise temporal do humor do publico durante as Olimpiadas
de Pequim, 2008.

todo o periodo do evento. A Figura 2 apresenta um grafico de sparklines que mostra
as variagOes de cada uma dos 11 sentimentos definidos pelo PANAS-t durante os Jogos
Olimpicos de Pequim. Como podermos perceber, no dia em que 0s jogos comecaram,
em 08 de Agosto de 2008, tivemos predominancia dos sentimentos de surpresa (P(s)
= 0,7024), atengdo (P(s) = 0,4621) e jovialidade (P(s) = 0,3298). No entanto, ao final
do evento, no dia 24 do mesmo meés, podemos ver que esses sentimentos tiveram um
decréscimo, enquanto o sentimento de tristeza aumentou de P(s) = 0,1222 para P(s) =
0,5245 no dia seguinte.

4.2. Comparando o PANAS-x com o0 PANAS-t

Embora tenhamos adaptado o PANAS-t a partir do PANAS-x, hd duas diferencas fun-
damentais entre as duas escalas que poderiam afetar como os sentimentos sao medidos.
Primeiro, o PANAS-x fornece uma série de adjetivos que um entrevistado deve quan-
tificar, ja o PANAS-t colhe sentimentos espontaneos expressos no Twitter. Em segundo
lugar, o PANAS-X necessita que o entrevistado exponha o que e o quanto ele esta sentindo,
enquanto o PANAS-t filtra sentimentos individuais sobre eventos especificos. Além disso,
medir sentimentos no Twitter € particularmente desafiador pois usudrios podem expressar
sarcasmo ou até mesmo utilizar expressoes que nao sao abrangidos pelo PANAS-t. As-
sim, com o intuito de quantificar possiveis incompatibilidades entre 0 PANAS-x original
e 0 PANAS-t nés conduzimos o seguinte conjunto de experimentos.

Projetamos um servico de feedback baseado na Web (disponivel em
http://200.131.216.78/index.php)?, onde é mostrado a um avaliador uma versdo orientada
a eventos do tradicional PANAS-x de teste. Em vez de perguntar como o entrevistado esta
se sentindo, perguntamos aos voluntarios como eles se sentiram sobre certos eventos. O
mesmo conjunto de adjetivos utilizados no PANAS-x e no PANAS-t foram adicionados

2Convidamos o leitor a fazer o teste e nos ajudar a melhorar nossa avaliagio.
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Figura 3. Resultados dos testes feitos com voluntarios do PANAS-t para os even-
tos Airfrance e H1N1.

a ferramenta adicionando a eles uma variacdo de sentimentos em uma escala de 1 a 5,
correspondente a for¢a daquele sentimento.

Como a avaliacao requer uma grande quantidade de trabalho manual, permitimos
que um voluntdrio escolhesse entre apenas dois eventos: o acidente com o voo da Air-
France e o anincio da gripe HIN1 como pandemia. Embora a maior parte dos voluntérios
avaliaram ambos os eventos, alguns escolheram apenas um deles para a avaliacdo. No to-
tal, foram obtidos 29 avaliac¢des, dos quais 14 estdo relacionados ao acidente da AirFrance
e os outros 15 a gripe HIN1.

A Figura 3 mostra as pontuacdes obtidas para cada sentimento para o evento da
queda do avido AirFrance. Podemos notar que os sentimentos de medo e tristeza foram os
predominantes. Estes resultados estdo em conformidade com o que esperdvamos que as
pessoas pudessem sentir. Similarmente, quando observamos os resultados obtidos para o
evento do anuncio da gripe HIN1 como pandemia (Figura 3), podemos notar a prevaléncia
do sentimento de medo, seguido de hostilidade e atencdo. Assim, os sentimentos mais
proeminentes expressos no Twitter para esses eventos coincidem com os sentimentos cal-
culados com o método normal de aplicacao do questionario do PANAS-x. Isto sugere que,
embora o Twitter possa trazer alguns potenciais de predisposicdo a tendéncia quando uti-
lizamos o PANAS-t, esse ndo € foi suficiente para afetar o sentimento geral dos usudrios
sobre os eventos analisados.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Nesse artigo, apresentamos o0 PANAS-t, uma escala psicométrica que mede 11 sentimen-
tos adaptada ao contexto do Twitter, e que se baseia na versao estendida da conhecida
escala Positive Affect Negative Affect Scale (PANAS). Utilizando dados empiricos de um
conjunto unico de dados do Twitter contendo cerca de 1,8 bilhdes de tweets, fomos capa-
zes de calcular pontuacdes de normalizagdo para cada sentimento.

Realizamos uma avaliacdo em 2 etapas, onde se compara o teste PANAS-t com
o tradicional PANAS-x, e também aplicamos nossa escala adaptada em sete eventos que
foram amplamente discutidos no Twitter afim de analisar qualitativamente os resultados
obtidos. Acreditamos que as pontuacdes de normalizagdo apresentadas na Tabela 2 per-
mitem facilmente que qualquer um utilize o PANAS-t, tornando-o simples e pratico para



ser utilizado em grandes quantidades de dados e mesmo para andlises em tempo real.

Especulamos que esta escala de medicdo possa ser utilizada por quaisquer pes-
quisas com o objetivo de criar ferramentas que podem ser usadas por agéncias governa-
mentais ou empresas interessadas em melhorar seus produtos utilizando redes sociais. De
uma perspectiva da pesquisa, nosso método permite compreender como, quando e porqué
os individuos sentem e como seus sentimentos variam de acordo com eventos sociais,
politicos e econdmicos.

Como trabalho futuro pretendemos combinar outras técnicas de aprendizagem de
maquina para entdo dinamicamente incorporar sentimentos ao PANAS-t de acordo com o
contexto.
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