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Abstract. Virtual environments, such as online stores (e.g. Amazon, Google
Play, Booking), promote a collaborative strategy for reviewing products and
services. The users’ opinions represent their degree of satisfaction regarding
the reviewed item. The set of reviews of an item serves as a reputation index.
Hence, the automatic identification of the user satisfaction, regarding an item,
based on his/her textual review, is a tool of great economic and strategic poten-
tial for enterprises. In this context, the growing adoption of emojis and emoti-
cons, boosted by the mobile devices and their Apps, the users increasingly adopt
such a vocabulary to express their opinion and sentiments. In this work, we pre-
sent a quantitative assessment of the richness of emojis/emoticons to predict the
users’ opinion in product reviews in collaborative systems. Our proposal uses
the Bag of Words with Support Vector Machine to predict the users’ opinion in
a online review, taking into account the use of: (1) only words; (2) words and
emojis/emoticons; and (3) only emojis/emoticons. For certain scenarios, consi-
dering the FI metric, the use of words and emojis results in an efficacy of 0.70,
compared to 0.65, when only words are used (traditional approach).

Resumo. Ambientes virtuais como lojas online de produtos e servigcos (e.g.
Amazon, Google Play, Booking) adotam uma estratégia colaborativa de
avaliacdo e reputacdo onde os usudrios classificam os produtos e servigos.
A opinido do usudrio representa o grau seu de satisfacdo em relacdo ao
item avaliado. O conjunto de avaliacdes de um item é referencial de sua
reputacdo/qualidade. Portanto, a identificacdo automdtica da satisfacdo do
usudrio em relacdo a um item, considerando sua avaliacdo textual, é uma ferra-
menta com potencial econdomico singular. Neste contexto, com a popularizagdo
de emojis e emoticons, intensificada pelo uso de dispositivos moveis e seus
aplicativos, os usudrios adotam cada vez mais estes simbolos como parte do
vocabuldrio utilizado para expressar opinides e sentimentos. Neste traba-
lho, apresentamos uma avaliagdo quantitativa da representatividade de emo-
Jis/emoticons para a identificacdo de opinido e polaridade em ambientes online
de avaliagdo colaborativa. A abordagem proposta quantifica o uso da técnica
Bag of Words com SVM para determinar o grau de satisfacdo do usudrio em
relacdo a um item, considerando: (1) palavras e emojis/emoticons; (2) ape-
nas palavras; (3) apenas emojis/emoticons. Particularmente, para cendrios
especificos o uso de emojis/emoticons para a andlise de sentimentos chega a
ter uma eficdcia de 0,70, contra 0,65 quando utilizamos apenas as palavras,
considerando a métrica F1.
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1. Introducao

Ambientes virtuais como lojas online (e.g. Amazon, Google Play, Booking) e redes so-
ciais para avaliacdo' de locais, estabelecimentos e servicos (e.g. Trip Advisor, Fours-
quare, Yelp, Vivino), permitem que usudrios avaliem e compartilhem suas experi€ncias
[Almeida et al. 2016b]. Esse compartilhamento de opinides define de forma colaborativa
a reputacdo tanto dos estabelecimentos quanto dos produtos/servigcos disponibilizados.
Essa realimentac@o dos clientes representa uma ferramenta importante para que as em-
presas possam identificar oportunidades de melhoria e crescimento. Portanto, identificar
automaticamente a polaridade (ou sentimento) de uma avaliagcdo (e.g. uma a cinco estrela,
ou simplesmente positivo/negativo) expressa por um usudrio € um problema com grande
potencial econdmico e estratégico para empresas.

Uma abordagem natural € o uso de técnicas de Andlise de Sentimentos. A Andlise
de Sentimento, também conhecida como Mineragdo de Opinido, € o campo de estudo
que analisa as opinides de pessoas, sentimentos, avaliacdoes e emocdes [Liu 2012]. Os
trabalhos envolvendo técnicas de Andlise de Sentimento utilizam duas abordagens prin-
cipais para determinar a polaridade de textos: técnicas baseadas em aprendizagem de
maquina [Montejo-Réez et al. 2014; Ye et al. 2009] e técnicas baseadas em andlise
léxica [Martins et al. 2015; Wilson et al. 2009]. Enquanto a primeira abordagem utiliza
modelos de aprendizagem supervisionada, que necessitam de exemplos rotulados (con-
junto de treinamento) para classificar a polaridade de textos; a segunda abordagem usa
Iéxicos (um conjunto de recursos linguisticos com semantica bem definida) para determi-
nar tal polaridade.

Entretanto, o volume de informagdes geradas a partir destas avaliagdes € grande.
Como consequéncia, conforme descrito por Jo e Oh [2011], € dificil definir a melhor
combinacao de aspectos para analisar essas avaliagdes, devido a diversidade de: (1) es-
tilos de escrita; (2) tamanho dos textos; (3) caracteres e simbolos especiais (emojis €
emoticons); e (4) idiomas utilizados. Particularmente, emojis e emoticons sdo cada vez
mais utilizados para expressar emogdes como contentamento e descontentamento. Por-
tanto, esses recursos linguisticos inerentes a ambientes virtuais possuem relevancia na
identificagdo de polaridade em um texto [Terrana et al. 2014].

Este trabalho apresenta duas contribui¢des principais: (1) a quantificagao do uso
de bag-of-words com SVM (support vector machine) para quantificar a satisfacdo dos
usudrios em avaliacdes online e (2) a avaliacdo da riqueza linguistica de emoticons e
emojis nesses textos para expressar a satisfacdo desses usuarios.

O restante do artigo estd organizado como descrito a seguir. A secdo 2 apresenta
os trabalhos relacionados. A secdo 3 detalha a abordagem proposta neste artigo para quan-
tificar a satisfacdo dos usudrios em textos que possuem emojis € emoticons. A constru¢ao
da base de dados, os experimentos e resultados sdo detalhados na secdo 4. A secdo 5
apresenta as conclusoes e direcoes futuras.

IEste trabalho utiliza o termo avalia¢fio como traducio livre dos termos em inglés: review (e.g. Amazon,
Google Play) e tip (e.g. Foursquare).

1403



XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira de Computagado

2. Trabalhos Relacionados

A andlise de polaridade € um tema frequente em computacdo [Aisopos et al. 2012; Liu
2012; Pang e Lee 2008] devido a sua aplicabilidade e potencial econdmico. As aborda-
gens mais conhecidas utilizam aprendizagem de maquina [Martins et al. 2015; Pang et al.
2002] ou andlise 1éxica [Serrano-Guerrero et al. 2015; Wilson et al. 2009].

No contexto de avaliagdes de dados online, Pang et al. [2002] sdo pioneiros no uso
de aprendizagem de maquina com técnicas supervisionadas para classificar avaliacOes de
filmes como positivas ou negativas. Os autores representaram cada revisdo como uma
bag-of-words e alcancaram uma acuricia superior a 82,9% com o Support Vector Ma-
chine, usando unigramas e bigramas. Turney [2002] utilizou o mesmo cendrio de re-
visdes, empregando o PMI-Information Retrieval (PMI-IR) para determinar a orientacdo
semantica de uma revisdo. Turney utilizou 410 revisdes de diferentes dominios e obteve
uma acuracia de 65,8%.

Moraes et al. [2013] aplicaram andlise de polaridade em textos curtos, compa-
rando métodos supervisionados e ndo-supervisionados (Iéxicos) para textos em inglés
compartilhados no Foursquare? (cada tip coletada foi considerada como uma bag-of-
words). Os experimentos foram realizados em duas bases de dados, obtendo como
resultado um empate de 69,3% entre o Naive Bayes e o modelo 1éxico, levando em
consideracdo o F1 médio para ambas as bases de dados.

Souza et al. [2016] avaliaram o uso de Andlise de Sentimentos para identificar a
polaridade (positivo, negativo e neutro) de tweets a respeito do processo de impedimento
da presidente do Brasil. Durante os experimentos os autores compararam trés métodos de
aprendizagem de maquina (SVM, Multinomial Naive Bayes e Max Entropy) para inferir
a polaridade dos tweets. Em seus resultado, o SVM apresentou uma medida F1 de 93,0%
para identificar as classes positivo e negativo. Na classe neutra os resultados apresentam
uma medida F1 de 84,6%.

Terrana et al. [2014] propuseram um método supervisionado para classificar um
tweet como positivo, negativo ou neutro. Os autores consideram os emoticons presentes
nos textos, evitando qualquer interferéncia humana durante o processamento de rotulacao.
Como contribui¢do, € apresentado um método com uma acurdcia média de 72,0%, mos-
trando que € possivel analisar os tweets em tempo real a partir dos emoticons.

Reis et al. [2016] investigaram oito métodos de anélise de sentimentos, implemen-
tados e disponibilizados no sistema iFeel [Aratjo et al. 2014], para inferir a polaridade
em textos compartilhados no jornal Reuters Online®. Os autores concluiram que o método
Sentistrength foi o que apresentou melhor eficacia, alcangando uma acurécia de 74,0%;
além de ter de apresentar uma caracteristica interessante, permitindo analisar a forca da
polaridade em textos em uma escala de —5 (muito negativo) a 5 (muito positivo).

https://pt.foursquare.com.
Shttp://www.reuters.com.
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3. Abordagem Proposta

De forma sucinta, a abordagem proposta, ilustrada na figura 1, busca inferir a polaridade
de avaliagdes a respeito de produtos e servigos publicados em ambientes virtuais, dando
énfase na utilizacdo de emoticons e emojis e quantificando a riqueza linguistica deste
vocabuldrio para expressar polaridade e opinido. Para atingir esse objetivo a abordagem
proposta inclui as seguintes etapas:

1. Selecdo e coleta de dados;
2. Pré-processamento dos dados;
3. Classificacao.

y / . Bag of words
\ i cefwi Palavras + Emojis
B = T :
Avaliagdes R Palavras :
...... EmOle
Selegdo e coleta Pré-processamento Classificagio

de dados

Figura 1. Abordagem proposta.

3.1. Selecao e Coleta de dados

Ambientes virtuais de lojas online de produtos e servigos (e.g. Google Play e Amazon)
sdo plataformas que permitem que usudrios compartilhem suas opinides e experiéncias
através de avaliacdes publicas. A coleta destes dados publicos é particularmente inte-
ressante para validar técnicas de Andlise de Sentimentos, pois estas avaliagdes possuem
descricdes textuais das opinides e notas que quantificam com valores discretos (e.g. uma a
cinco estrelas) a satisfacdo do usudrio relatada no texto. Portanto, as proprias notas podem
ser utilizadas como rétulos mais fidedignos das opinides (sob a 6tica do usudrio). Como
o objetivo deste trabalho é quantificar a riqueza de emojis e emoticons para determinar
a polaridade de avaliacdes, foram consideradas apenas avaliacdes cujos textos possuiam
pelo menos um emoji/emoticon. O detalhamento da base de dados e sua construcio é
detalhado na se¢do 4.

3.2. Pré-Processamento

Ap0s a coleta dos dados, os documentos (avaliacdes) sdo tratados para eliminar atributos
nao representativos das avaliagdes que foram coletadas. O pré-processamento proposto,
ilustrado na figura 2, inclui as seguintes fases:

e A deteccdo de idioma descarta textos que nao estejam em inglés;
e A funcio Tokenizer separa os documentos em tokens (segmentos de sentencas),
permitindo processar os segmentos individualmente;

1405



XXXVII Congresso da Sociedade Brasileira de Computagado

e A remocao de Mencoes elimina as citagdes a outros usudrios e hashtags presentes
nos documentos para que sejam avaliados apenas o texto e emojis/emoticons;

e As URLs foram removidas pelo mesmo motivo;

e A remocgao de stop words elimina termos nao representativos do documento (e.g.

artigos, preposicoes € nimeros).
Avaliagbes \
filtradas

\ Detecgéo de Tokenizer Remocéao de Remocao de Remocao de
Avaliagoes idioma mengdes URLs stopwords

Figura 2. Etapas do pré-processamento.

A seguir, as avaliacOes textuais sdo representadas usando a abordagem bag-
of-words (BoW), onde cada documento é representado por um vetor de palavras que
o compde computando os valores de TF-IDF (term frequency, inverted document fre-
quency) [Aisopos et al. 2012]. A abordagem geral de BoW com TF-IDF € a principal
técnica utilizada em Andlise de Sentimentos sobre textos e maiores detalhes podem ser
conferidos no trabalho de Aisopos et al. [2012].

Para quantificar a riqueza linguistica de emojis/emoticons sao consideradas trés
andlises:

1. Palavras + emojis - Uma representacdo de bag-of-words com ambos os termos;
2. Palavras - Uma representacdo de bag-of-words apenas com palavras;
3. Emojis - Uma representacdo de bag-of-words apenas com Emojis.

3.3. Classificacao

Nessa etapa, utilizamos a representacdo dos dados criada pela BoW com TF-IDF e
submetemos ao algoritmo de aprendizagem de mdquina. Vale ressaltar, que uma ca-
rateristicas importante de técnicas supervisionadas € que elas apresentam fundamental-
mente 0 mesmo comportamento: dado um conjunto de dados de treinamento, composto
por instancias que sao formadas por varios atributos previamente rotulados (polaridades)
nas classes de interesse [Moraes et al. 2013], o modelo aprende caracteristicas (base de
treino) de cada classe e poderd ser usado para classificar outras amostras (base de teste).

O classificador adotado foi o SVM (Support Vector Machine) que, em uma
avaliagdo prévia, apresentou maior eficicia.

4. Experimentos e Resultados

Nesta secdo, € apresentada a metodologia experimental e sdo discutidos os resultados.

4.1. Metodologia

A base de dados foi construida com avaliagdes coletadas da Google Play (loja de apli-
cativos méveis para Android). As avaliagdes foram coletadas utilizando a Google API*,
que permite captura de paginas de avaliagOes a partir do identificador do aplicativo e do

‘https://github.com/facundoolano/google-play-scraper.
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idioma desejado. A Google API limita o acesso a 100 paginas de cada aplicativo por
hora. Além das avaliacdes de aplicativos, a base inclui também avaliacdes publicadas
na Amazon, disponibilizadas por Leskovec e Krevl [2014]; McAuley et al. [2015]. To-
das as avaliacdes possuem uma nota entre um e cinco. Na base foram incluidas apenas
avaliagdes com pelo menos um emoji/emoticon, dado o objetivo deste trabalho. O total
de avaliacdes da Google Play € de 4.234 (35,3 %), e o nimero de avaliagdes da Amazon
¢ de 7.781 (64,7 %).

A base de dados utilizada nos experimentos foi organizada de duas formas, repre-
sentando dois cendrios tipicos para Andlise de Sentimentos (figura 3):

e Cenario I. Esse cendario considera cinco possibilidades de nota para cada
avaliacdo: nota um expressa a avaliacdo mais negativa possivel; nota cinco
expressa a avaliacao mais positiva possivel.

e Cenario II. Esse cenario considera trés possibilidades de nota para cada avaliacio:
—1 (negativo), 0 (neutro) e 1 (positivo). A classe da nota —1 contém 50% de
avaliacOes oriundas da nota 1 e 50% da nota 2 da base original, sorteados alea-
toriamente. De forma andloga, a classe da nota 1 do cenario II contém 50% de
avaliacdes oriundas da nota 4 e 50% da nota 5 da base original. A classe da nota
0 inclui as instancias da nota 3 da base original.

Cenario | Cenario ll
@ Nota 1: 2403 @ Nota -1: 2403
@ Nota 2: 2403 @ Nota 0: 2403
MNota 3: 2403 MNota 1: 2403
@ Nota 4: 2403
@ Nota 5: 2403
(a) Avaliacoes com cinco notas. (b) AvaliacGes com trés notas.

Figura 3. Distribuicao de dados para os dois cenarios considerados.

Na fase de pré-processamento os emojis foram transformados em palavras (con-
forme ilustrado a figura 4), pois assim podem ser processados para a geracdo da bag-of-
words. Essa transformagao tem como objetivo agrupar emojis com o mesmo significado,
simplificando o vocabuldrio.

Para cada tipo de pré-processamento, os experimentos foram realizados em dois
cendrios conforme descrito na sec¢do anterior. No primeiro as avaliagdes tinham cinco
rétulos, onde 1 significa nada satisfeito e 5 muito satisfeito. No segundo cendrio, a
classificacdo se dava apenas em negativo, positivo e neutro (—1,0, e 1) como a maioria
dos trabalhos na drea de deteccdo de polaridade [Almeida et al. 2016a]. Estes experimen-
tos ajudaram a comparar o desempenho do método, e observar onde ele teve o melhor
desempenho.
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Figura 4. Substituicao de Emojis por palavras.

Os experimentos foram conduzidos utilizando técnicas de representacdo de ca-
racteristicas tradicionais, tendo como entrada as avaliacOes textuais e suas respecti-
vas pontuacdes. A seguir, o texto é pré-processado e € executada a vetorizagdo e
transformacdo em uma BoW utilizando TF-IDF (term frequency—inverse document fre-
quency) para identificacido dos termos significativos de cada texto, e por fim este vetor de
caracteristicas € fornecido como entrada ao SVM.

Visando quantificar a relevancia de emojis e emoticons como recursos linguisticos
(ainda que representem uma linguagem informal) para expressdo de sentimentos e
opinides, cada cendrio avalia a abordagem de Andlise de Sentimentos considerando:

e Somente Palavras. Abordagem BoW tradicional que considera apenas palavras
(emojis e emoticons que originalmente estavam presentes no texto sdo descarta-
dos).

e Palavras+Emojis. Abordagem que considera emojis e emoticons como palavras
do vocabulério.

e Somente Emojis. Abordagem que considera somente os emojis € emoticons como
palavras do vocabulario.

Os experimentos adotam uma valida¢do cruzada de dez grupos (ten fold cross
validation). Os valores médios apresentados foram complementados com os intervalos
de confianga para um grau de 95% de confianca. Esses intervalos sdo apresentados nos
gréaficos através de barras de erros.

4.2. Resultados e Avaliacoes

Os resultados e as avaliagdes estdo organizados por cendrio.
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Cenario I - Somente Palavras Cenario I - Palavras + Emojis
o S
- @ F1 - @ F1
O Preciséo O Preciséo
0 | Revocacéo Q| Revocagao
o S
B

] — O

S ] E—l[ , =l

< <

) S

- N

o S

< | < |

= 5 < 2 3 4 5

Nota F1 Precisdo Revocagdo Nota F1 Precisdo Revocagdo
1 0,65+0,05 0,60+0,07 0,74+ 0,03 1 0,70 £ 0,05 0,66 +0,07 0,79 + 0,03
2 037+£0,11 041+006 042+0,14 2 0,40 £0,10 046+005 044+0,14
3 0,30 £ 0,06 0,33 +0,06 0,30 4 0,06 3 0,33 +0,05 0,36+0,06 0,32=0,05
4 031+£0,02 035+0,03 0,28 £0,02 4 033 £0,02 0404003 0,28 £0,02
5 0,62+0,02 0,61+0,05 0,66=+0,03 5 0,66 +£0,02 0,63+0,05 0,74 +0,03
(a) Somente palavras. (b) Palavras+emojis.

Cenério | — Emojis

e
- _
@ F1

© O Preciséo
o | Revocagéo
@
o 4
< ] 0]

. P
S A

|l

.
° 2
Nota F1 Precisdo Revocagdo

047 +0,05 053+£0,15 0,4840,08
0,35+0,05 029+0,03 047+£0,13
0,00 £0,00 0,00 £0,00 0,00 % 0,00
0,37+0,02 029+0,02 0,53+£0,05
0,35+0,03 0,54+£0,09 0,27 +0,03

[ I SO I (S

(c) Somente emojis.

Figura 5. Cenario I: F1, Precisdao e Revocacao.

4.2.1. Cenario I: Cinco Niveis/Notas

Considerando o uso de palavras somente, a acuracia geral média foi de 47,4% + 4,05,
contra 50,7% —+ 3,9 para palavras e emojis, representando um ganho médio de 6,9% (i.e.
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3,3 pontos percentuais). Ao analisar a eficdcia de classificacdo por classe, ilustrada na
figura 5, fica evidente a maior facilidade para identificar avaliacdes com nota minima
e nota maxima. Em particular, ao incluir emojis/emoticons, o ganho em termos de F1
para a nota 1 € de 7,7% (0,65 contra 0,70). Outro fato importante € que ao utilizarmos
apenas emojis, descartando outras palavras, o BoW nao foi capaz de identificar a classe
referente a nota 3 em nossa base, conforme ilustrado na figura 5(c). Além disso, o ganho
ao combinar palavras e emojis € maior do que o uso isolado de emojis.

A matriz média de confusdo para cada abordagem € apresentada na figura 6. Em
ambos 0s casos, fica claro que a confusdao/erro mais comum tem distancia um. Por exem-
plo, a classe nota 3 é mais frequentemente confundida com nota 2 ou nota 4, mas rara-
mente confundida com nota 1 ou nota 5, conforme evidencia a coluna nota 3 (prevista).

Matriz de Confusao Matriz de Confusao Matriz de Confusao

1.0 1.0 e T 1.0
1 &8 0,06 0,08 0.06 0,05 1 4=l 0,06 0,06 0,04 0,05 1 0,42 0,00 0,09 0.02
0.8 0.8 0.8
B 210,19 0,29 0,08 0,02 B 210,19°0,44 0,30 0,05 0,02 w 210,20 0,00 0,32 0,02
o 0.6 o 0.6 © 0.6
© 310.18 0,23 0.30 0,22 0,07 © 310,18 0,25 0.32 0,18 0,08 © 310,14 0,43 (.00 0,38 0,05
- - L
=} 0.4 =} 0.4 =] 0.4
= 410,14 0,05 0,22 0,28 0,30 < 410,11 0,04 0,22 0,28 0,34 = 410.12 0,20 0,0 0,15
0.2 0.2 0.2
510,12 0,01 0,04 0,16 A1 510,08 0,01 0,03 0,14 LS 510,11 0,10 0,00 [*E-F2 0,27
0.0 0.0 . 0.0
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Nota prevista Nota prevista Nota prevista
(a) Somente palavras. (b) Palavras+emojis. (c) Somente emojis.

Figura 6. Cenario I: Matrizes de confusao.

Os resultados evidenciam a dificuldade para predizer a nota de uma avaliacao
quando sdo considerados cinco valores possiveis. Essa dificuldade deve ser intensifi-
cada se a escala de notas for maior, e.g. de um a dez. Contudo, claramente os emo-
jis/emoticons, utilizados para representar emocgdes, agregam informacgao relevante que €
capturada pela abordagem BoW.

4.2.2. Cenario II: Trés Niveis

Considerando o uso de palavras somente, a acuracia geral média foi de 67,1% + 1,7,
contra 62,9% = 1,9 para palavras e emojis, representando um ganho médio de 6,7% (i.e.
4,2 pontos percentuais). A eficicia de classificacdo por classe € ilustrada na figura 7, fica
evidente a maior facilidade para identificar avaliacdes com nota minima e nota maxima.
Contudo, o uso de emojis possui impacto menor, quando comparado ao problema de cinco
classes do cendrio I. Isso ocorre porque o problema de trés classes € melhor resolvido pelo
BoW, independentemente do uso de emojis/emoticons. Novamente, para trés classes, o
ganho ao combinar palavras e emojis também € maior do que o uso isolado de emojis.

A figura 8 apresenta as matrizes de confusdo para as duas abordagens. As matrizes
mostram que ao utilizar somente palavras (abordagem tradicional), o algoritmo confunde
a classe 1 (positivo) como —1 (negativo) mais do que a abordagem usando emojis: a
célula (1, —1) da matriz “somente palavras” (figura 8(a)) é mais densa que a da matriz
“palavras+emojis”(figura 8(b)), representando uma redugdo de 53,3% de erro (0,15 contra
0,07).
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Cenario II - Somente Palavras Cenario II - Palavras + Emojis
o Q
o | x® |
o o
o | o |
o S
< <
o o
N N
o o
< | < |
IS S
1 0 1
Nota F1 Precisdo Revocacdo Nota F1 Precisao Revocagdo
-1 0544007 0514003 0,61=+0,09 -1 0574007 0594002 0,62%0,09
0 051+£006 061+£003 052+£0,10 0 054+006 065+003 0,55=£0,1
1 078+002 08+004 0,77 £0,02 1 0834002 0814004 0,8640,02
(a) Somente palavras. (b) Palavras+emojis.

Cenario II - Somente Emojis

S

—

*®

o

o |

o

<

o

N @z F1

=) o
O Preciséo
Revocagao

<

o

0 1
Nota F1 Precisdo Revocagio

-1 0,62+0,01 057+0,01 0,68+0,01
0 0,20+0,03 0,31+£0,04 0,15+0,02
1 0,65+0,01 056+0,01 0,78 +0,01

(c) Somente emojis.

Figura 7. Cenario Il: F1, Precisao e Revocacao.

5. Conclusao

Neste trabalho quantificamos a relevincia de emojis/emoticons como vocabuldrio utili-
zado para expressao de opinido em avaliagdes online. Foram consideradas avaliacdes
coletadas da Amazon e da Google Play. Dois cenarios foram considerados assumindo
escalas de cinco niveis (1 a 5) e trés niveis (—1, 0 e 1). O modelo adotado para previsao
de notas, com base nas avaliagcdes, foi 0 BoW (Bag of Words). Os ganhos de eficicia na
previsdo chegaram a 7,7% (0,65 contra 0,70), considerando a métrica F1. O uso de emojis
combinados as palavras trouxe para o0 modelo um ganho maior do que a eficicia do uso
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Matriz de Confusao Matriz de Confusado Matriz de Confusao
10 1.0

030 0,09 I, 1§zl 029 008 | | . 1 Xl 017 015 | Qo

E - 06 @ 0,6 @ 06
- 01036 [FH 0,12 o 01033 LN 0,12 | | ° 0 i

-‘6’ 0.4 46' 0.4 -‘5' 0.4
110,15 0,08 2 11007 007 PR | 11008 014 ORER | 7
oo 00 0.0

5T 0 1 ] 0 1 1 0 1

Mota prevista Nota prevista Nota prevista

(a) Somente palavras. (b) Palavras+emojis. (c) Somente emojis.

Figura 8. Cenario ll: Matrizes de confusao.

isolado de emojis. Particularmente, no cendrio de cinco classes, o uso isolado de emojis
ndo foi capaz de identificar avaliacdes da classe neutra (nota 3). Outro fato interessante é
que o uso de emojis/emoticons como parte do vocabulario do BoW ajuda a reduzir, prin-
cipalmente, os erros mais extremos, tais como confundir nota -1 com 1, no cendrio com
trés classes/notas. Portanto, emojis e emoticons sao recursos linguisticos (linguagem on-
line universal) com poder discriminante para previsao de opinido/polaridade/sentimento,
principalmente, considerando opinides extremas (muito negativas/positivas).

Como trabalhos futuros, pretendemos modelar o problema com uma estrutura
hierarquica de classificacdo, resolvendo primeiro o problema de trés classes (positivo,
neutro, negativo) para entdo determinar sub-niveis das classes positivo e negativo. Pre-
tendemos também aplicar técnicas de Teoria da Informagdo, representando as avaliagdes
por distribui¢des discretas, para caracterizar as classes utilizando os conceitos de entropia
e a divergéncia de Renyi.
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