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RESUMO

Atualmente, redes sociais se tornaram grandes fontes de es-
tudos, pois, com elas, é possivel encontrar uma gama de
informagoes relacionadas a gostos, interesses, desejos e opi-
nides de seus usudrios. A identificagdo de dimensoes de re-
putagao é uma tarefa do gerenciamento da reputagao digital,
que consiste em segmentar uma base de opinioes sobre uma
entidade em dimensoes de reputagao, estas dimensoes refle-
tem percepcoes afetivas e cognitivas da entidade por diferen-
tes grupos de pessoas. Técnicas supervisionadas aplicadas a
essa tarefa tem sido propostas, no entanto, elas se tornam in-
vidveis em aplicagoes reais, pois dependem de um conjunto
de exemplos de treino que normalmente sao manualmente
rotulados. Este trabalho apresenta um novo método nao
supervisionado para identificar dimensoes de reputagao em
microblogs baseado em modelagem de tépicos. Visto que,
a maioria dos algoritmos de modelagem de tépicos nao pos-
suem um bom desempenho em identificar essas dimensoes
em textos curtos, a abordagem proposta visa melhorar esse
desempenho. Este trabalho foi avaliado sobre o conjunto de
dados do desafio RepLab 2014 e teve performance superior
ao vencedor desse desafio, que é um método supervisionado.
Porém, o método proposto neste artigo nao necessita de,
manualmente, rotular exemplos de treino.
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ABSTRACT

Nowadays, social networks have become huge sources of stu-
dies, since with them it is possible to find out a range of
information related to tastes, interests, desires and opini-
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ons of its members. Identification of reputation dimensions
is a task of online reputation management that aims to se-
parate opinions about an entity in reputation dimensions,
these dimensions reflect the affective and cognitive percep-
tions about the entity by different stakeholder groups. Su-
pervised techniques have been applied to this task. Howe-
ver, these techniques are impracticable in real applications,
since they need a set of training examples that are usually
manually labeled. This work presents a new unsupervised
topic-based method for detecting reputation dimensions in
microblogs. As the topic modeling algorithms do not work
properly in identifying such dimensions in short text, our
proposal aims to improve such a performance. We evaluate
our proposal using the dataset provided by the RepLab 2014
challenge and our method outperforms the winner of such
a challenge that is a supervised method. But, our method
performs without the boring of manually labeling the exam-
ples.

Categories and Subject Descriptors

H.3.3 [Information Storage and Retrieval]: Information
Search and Retrieval—Clustering, Information filtering; 1.2.7
[Artificial Intelligence]: Natural Language Processing—
Text Analysis

General Terms

Experimentation

Keywords

Communities of Interests, Tépic Analysis, Twitter, Social
Network Analysis, Communities Analysis, Topic Modeling,
Topic Mapping, Social Media.

1. INTRODUCAO

A grande quantidade de dados oriunda de redes sociais
tem aumentado o estudo sobre essas redes. Olhando para
o lado das ciéncias sociais aplicadas, essa grande massa de
dados, tem se mostrado uma grande fonte de dados soci-
oecondémicos, que podem servir para o desenvolvimento de
diversas pesquisas quantitativas e qualitativas. A anélise de
redes socais se tornou entdo uma pega chave para se obter in-
teligéncia sobre esses dados. O gerenciamento da reputacdo
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digital é uma importante andlise que serve para medir como
é a reputagdo de uma empresa em relacao a certos grupos de
interessados [1]. Uma tarefa relacionada ao gerenciamento
da reputagao digital é a identificacdo de dimensdes de repu-
tag¢do, que consiste em separar opinides sobre uma entidade
em dimensoes de reputagao. Esta tarefa pode ser vista como
um complemento a deteccao de tépicos uma vez que identi-
ficard os aspectos da empresa determinados por grupos de
pessoas.

Formalmente, a tarefa de identificar dimensdes de repu-
tacdo em redes sociais pode ser definida como: Seja P =
{p1,p2, - ,pn} um conjunto de publicagdes uma rede social
de um grupo de usudrios dessa rede e seja D = {d1,d2, ...,dm }
um conjunto de dimensdes de reputacdo. Para identificar
as dimensdes de reputagao, um método deve ser capaz de
atribuir cada publicagdo p; a sua dimensao de reputagao
principal dy.

Algumas técnicas supervisionadas tem sido propostas com
0 objetivo de identificar essas dimensoes de reputacdo em
redes sociais [11, 14, 8, 7, 12]. Neste caso, um conjunto de
exemplos de treino, formado por um subconjunto de publica-
¢oes de P, deve ser rotulada para identificar a qual dimensao
cada exemplo pertence. Com esses exemplos, normalmente,
um classificador é treinado para inferir as dimensoes de re-
putacao de outras publicacoes nao pertencem ao conjunto de
treino. No entanto, essas técnicas geralmente necessitam do
fornecimento de uma grande quantidade de exemplos manu-
almente rotulados, o que é dificil de se obter em aplicagoes
onde o volume de dados é enorme. Além disso, tratando-se
de redes sociais, novos tépicos/interesses estao sempre emer-
gindo.

Este trabalho propoe um método nao supervisionado, ba-
seado em modelagem de tépicos, para detectar dimensoes de
reuputagao em microblogs. Técnicas de modelagem de tépi-
cos baseadas no LDA [4] sdo utilizadas para identificar uma
distribuigao de tépicos em documentos de uma colegao e po-
dem ser usadas para agrupar os documentos dessa colecao.
Essas técnicas possuem resultados satisfatérios para o agru-
pamento de documentos com textos longos, como em [9],
onde os autores atingem acurdcia acima de 92%. No en-
tanto, para documentos curtos, i.e., documentos com poucos
caracteres, como as publicagdes em microblogs, a descoberta
da distribuicao de topicos se torna mais dificil. Isso se deve,
na maioria das vezes, & esparsidade de contexto' que um
documento curto possui [15].

Para contornar esse problema, o método proposto enri-
quece, i.e., adiciona, as publicagoes dos membros de uma
rede com termos oriundos de uma base de conhecimento, an-
tes de utilizar um algoritmo de modelagem de tépicos e rea-
lizar o identificar as dimensoes de reputacao das publicagoes.
Os principais passos do método proposto sido: (1) enriqueci-
mento e normalizacdo das publicagdes; (2) modelagem de t6-
picos das publicagoes enriquecidas; (3) agrupamento inicial
das publicacoes objetivando ter grupos puros, ou seja, gru-
pos de publicacbes que sdo de um tnico assunto/dimensao
de reputagdo; e (4) alguns desses grupos puros sdo unidos
objetivando ter um grupo para cada dimensao pretendida.
Para avaliar experimentalmente a proposta, ela foi experi-

!Micro-blogs contém um nimero restrito de caracteres para
uma publicagdo, por conta disso os textos escritos pelos
usuarios tem, em grande parte das vezes, o contexto oculto,
o contrario do que acontece em uma noticia ou enciclopédia,
por exemplo, que detalha ao maximo cada assunto
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mentada usando o conjunto de publicagbes do desafio do
RepLab 2014 [1], que consiste de publicag¢des no Twitter ex-
traidas em 2012 durante o periodo de 1° de Junho até 31
de Dezembro, com cerca de 48 mil tweets rotulados em 8
assuntos. E o seu desempenho foi comparado ao do método
supervisionado vencedor do desafio. Seu resultado foi me-
lhor que o do vencedor do desafio. No entanto, o método
proposto aqui nao necessita de exemplos manualmente ro-
tulados.

Assim, as principais contribuigbes deste trabalho sdo: a
proposta de um método nao supervisionado para identificar
dimensoes de reputacao em publicagoes de microblogs; um
conjunto de experimentos que validar a proposta e uma ana-
lise comparativa dos resultados da proposta com o vencedor
do desafio.

O restante deste artigo estd organizado como segue. Na
Secdo 2, sao discutidos os trabalhos relacionados. Na Segao
3, é descrito o método proposto. Na Secao 4, é apresentada a
avaliagdo experimental do método proposto. E, finalmente,
na Secdo 5, é concluido o artigo.

2. TRABALHOS RELACIONADOS

A tarefa de classificacdo de dimensoes de reputagdo tem
sido investigada pela comunidade cientifica, e fez com que,
recentemente, empresas e academias, em conjunto, viessem
a procurar por solugdes para a tarefa [11, 14, 8, 7, 12].

McDonald et al. [11], vencedores da RepLab2014 [1], pro-
pbem resolver esta tarefa usando a Wikipédia para enrique-
cer as publicagdes e treinando um classificador SVM (Sup-
port Vector Machines) para aprender a classificar as dimen-
soes de reputagao. Também, nessa competicao, o trabalho
descrito em [12] extrai caracteristicas das publicagoes, como
presenca de mengoes, hashtags e urls, extrai caracteristicas
da lingua através de part of speach tagging e usa a Wikipé-
dia para extrair a categoria do artigo. Em [12], os autores
propdem usar o classificador Random Forest para identificar
as classes (dimensoes) das publicagoes.

Em [8] a base de treinamento de publicagoes é pre-proces-
sadas, removendo marcacoes da rede social e identificando
os N-Grams mais frequentes e marcando-os nas publica-
coes correspondentes. Apds isso, a base é indexada em
uma base de conhecimento e um classificador k-NN ¢é trei-
nado. Depois, cada nova publicagao passa pelo mesmo pré-
processamento, identificando algum N-Gram frequente da
base de conhecimento, e o classificar k-NN é encarregado de
classificar essa publicagao.

Em [7], os autores levantam o problema da dificuldade de
um classificador aprender com uma base de treinamento des-
balanceada. Assim, treinam um classificador Naive Bayes
usando o NLTK [3], tratando o problema do balanceamento
de duas formas, diminuindo o nimero de publica¢bes das
classes maiores até que fiquem do tamanho da menor classe,
removendo publicacGes aleatérias, e aumentando o nimero
de exemplos das classes menores até que cheguem ao ta-
manho das classes maiores, repetindo publicagoes daquela
classe.

Trabalhos recentes tém usado recursos textuais para aju-
dar na categorizagao dos tépicos em micro-blogs, como em [6],
que usa uma base de dados de noticias. Essas noticias sao
rotuladas com as suas respectivas categorias e usadas para
classificar os tweets sul-coreanos, nessas mesmas categorias,
por meio de um classificador SVM. Ha também trabalhos
que focam em um assunto especifico, como em [10], que tenta
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Figura 1: Pipeline de identificagcao das dimensoes de reputagao.

descobrir usudrios a favor ou contra a campanha do ISIS no
oriente médio, a partir de uma base de dados rotulada de
publicacGes anterior ao surgimento do Estado Islamico.

Indo para as solugbes nao supervisionada, ha os algorit-
mos de modelagem de tépicos, que identificam distribuigoes
de topicos em documentos. Porém, esses algoritmos, quando
usados em microblogs, tem um desempenho ruim por conta
da esparsidade de contexto. Para tentar amenizar o pro-
blema da esparsidade de contexto existente em publicagoes
de microblogs, hd também algumas propostas [17, 16, 18].
Em [17], os autores tratam o conjunto de publicagoes de cada
usuario como um documento e entdo agrupam os usudrios
que possuem a distribuigao de tépicos semelhantes. Em [16],
os autores fizeram uma modificagdo no LDA que, no pré-
processamento das publicagoes, aplicam uma técnica que
gera bigramas dos termos das publicacoes, aumentando a
quantidade de termos disponiveis em cada publicagao. Com
isso, consegue aumentar o contexto a partir da correlagao en-
tre as palavras. Em [18], os autores propoem um algoritmo
de modelagem de tépicos baseado em redes de palavras, que
pretende ser efetivo tanto para textos longos, quanto textos
curtos. Nessa abordagem, cada termo das publicagoes se
transforma em um né de um grafo e cada aresta contém o
peso. Assim, gera o passo inicial do LDA com as palavras
estatisticamente mais préximas.

Este trabalho se difere dos demais, pois propée um pipe-
line de processamento que para identificar, de maneira nao
supervisionada, as dimensoes de reputagao, utilizando um
enriquecimento das publicagGes por meio da Wikipedia e
uma ferramenta de modelagem de tépicos, como uma etapa
intermediaria do processo para a obtengao das dimensoes de
reputagao.

3. O METODO PROPOSTO

Com o objetivo de identificar as dimensdes de reputagao,
é proposto um método que agrupa as publicagoes que se
referem a uma mesma dimensdo de reputagdao. O método
proposto (veja Figura 1) recebe como entrada uma colegao
de publicagbes e retorna como resultado um conjunto de
grupos de publicagdes, onde, cada grupo é considerado como
pertencente a uma dimensao distinta.

O método executa em quatro passos. O primeiro passo,
enriquecimento e normalizagdo dos posts, tem como objetivo
aumentar o conjunto de termos presentes em cada publica-
Gao e normalizd-las para as proximas etapas. O segundo
passo, modelagem de tépicos, tem como objetivo descobrir
uma distribui¢do de tépicos para cada publicagao enrique-
cida da colecao. O terceiro passo, obtengao de grupos pu-
ros, realiza um agrupamento inicial das publicagoes, de tal
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forma que, em cada grupo, s6 tenham preferencialmente pu-
blicagdes de uma mesma dimensao/assunto/interesse. E, fi-
nalmente, o quarto passo, agrupamento de grupos similares,
usa a similaridade entre os grupos para obter o resultado
final, ou seja, tenta agrupar grupos de publicagdes de uma
mesma dimensao que estao em grupos distintos. Cada passo
é detalhado a seguir.

3.1 Enriquecimento e normalizaciao dos posts

Visto que as publicagoes utilizadas neste trabalho sao pu-
blicacGes com textos curtos e, assim, tem contexto esparso, o
enriquecimento tem como objetivo a contextualizagao dessas
publicagdes. Como o trabalho proposto por [11], esta etapa
utiliza a Wikipédia como base de conhecimento para obter
novos termos a serem adicionados as publicagoes e também
utiliza o Solr? para indexar os documentos da Wikipedia®.

Neste passo, o texto de cada publicacao é submetida como
uma consulta ao Solr, que, por sua vez, retorna, ordenados
por similaridade, os documentos da Wikipedia mais simila-
res & consulta, de acordo com os critérios usados pelo Solr.
Usando os 10 documentos mais similares, calcula-se a entro-
pia dos termos presentes nesses documentos e os n; termos
com as maiores entropias, excluindo stopwords, sao utiliza-
dos para enriquecer as publicages. O cdlculo da entropia
H de um termo w em um documento d é dada por:

H(w;ldy) =p(wi7dj)'10gz% W

A

onde, p(w;,d;) é a probabilidade do termo w; ocorrer no
documento dj, ou seja, o nimero de vezes que o termo w;
ocorreu no documento d;, sobre o nimero de palavras con-
tidas no documento d; e p(d;) é a probabilidade do docu-
mento d; ocorrer no conjunto dos top-n documentos, ou seja,
p(d;) = % sendo N = 10, a quantidade de top documentos.

A entropia de um termo w;, H(w;), é dada pela soma das
entropias (H (w;, d;)) deste termo w; em todos os documen-
tos.

H(w;) = ZH(UHW]')

Ap6s a adicdo, a cada publica¢do, dos n; termos com mai-
ores entropias, a colegao com publicagoes enriquecidas é nor-
malizada, removendo stopwords e URLs, colocando todas as
letras do texto em mintscula e removendo todos os caracte-
res ndo alfanuméricos, como pontuacoes e referéncias a hash-

2http://lucene.apache.org/solr/
3Wikipédia Dumps: https://dumps.wikimedia.org/
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tags e mengoes. Apoés este passo, as publicagdes enriquecidas
sado enviadas ao préximo passo, modelagem de tépicos.

3.2 Modelagem de topicos

Como ja descrito, este passo recebe como entrada a cole-
cao de publicagoes enriquecida e gera como saida, para cada
publicacao, uma distribuicao de probabilidades de tépicos.

Este passo pode utilizar qualquer algoritmo de modela-
gem de tépicos [4, 17, 16, 18, 9]. No entanto, neste tra-
balho, optou-se por utilizar o Topic Mapping [9], que é um
algoritmo de modelagem de tépicos baseado no LDA [4]. O
Topic Map modifica a aleatoriedade inicial do LDA por um
passo que gera um grafo utilizando as palavras da colegao.
Neste grafo, cada vértice representa uma palavra da colegao
e cada aresta representa a coocorréncia das palavras em al-
guma publicagado da colegao. O peso da aresta é determinado
pela quantidade de vezes que essa coocorréncia aconteceu.
A este grafo é aplicado o algoritmo de agrupamento Info-
map [13], que ird detectar clusters de palavras no grafo de
maneira nao supervisionada através de um mapa de proba-
bilidades de fluxos de uma caminhada aleatéria. O niimero
de tépicos K, gerado na modelagem de topicos, corresponde
ao numero de clusters obtidos pelo Infomap.

Por conta do Infomap ser um algoritmo de agrupamento
exclusivo (i.e., uma palavra ndo pode pertencer a dois clus-
ters ao mesmo tempo), seu resultado passa por um algoritmo
de otimizagao local de probabilidades PLSA, estimando, as-
sim, probabilidades nao exclusivas de cada palavra w dado
um tépico z, p(w|z), e de cada tépico z dado um cada do-
cumento d, p(z|d). Por fim, o resultado obtido pode ser
refinado por um algoritmo LDA (assimétrico), que converge
em poucas iteragoes.

Aés executar a modelagem de tépicos, cada publicagao
tem uma distribuicao de probabilidades dela pertencer a um
dos K tépicos dados pelo algoritmo.

3.3 Obtencao de grupos puros

Apés a modelagem de tépicos cada publicacdo possui um
vetor de probabilidades de pertencer a cada tépico. As pu-
blicacGes precisam agora ser agrupadas de acordo com a si-
milaridade de suas probabilidades. Como objetivo final, o
método pretende ter grupos de publicacoes, onde cada grupo
contenha as publicagdes de uma dimensio/assunto e todas
as publicagoes de um mesma dimensao estejam no mesmo
grupo. Visto que, se no inicio do agrupamento das publi-
cagoes, os grupos contivessem publicagoes de dimensoes dis-
tintas (i.e., grupos nao puros), a continuidade do processo
provavelmente levaria a grupos finais com quantidades gran-
des de publicagoes de dimensées distintas. Para evitar isso,
este trabalho optou por tentar atingir esse objetivo final em
dois passo: a obtengao de grupos puros e o agrupamento de
grupos similares.

A obtencao de grupos puros busca conseguir gerar gru-
pos iniciais de publicagoes que sdo de um mesmo assunto,
mesmo que possa ocorrer grupos distintos que sao referentes
a um mesmo assunto/dimensdo. Uma forma trivial de se
obter esses grupos é colocar cada publicacdo em um grupo
distinto. No entanto, nao haveria nenhum aumento de in-
formacao, que pode ser obtida pelo agrupamento de duas ou
mais publicagbes, para serem trabalhadas pelo tltimo passo.
Assim, este passo tentar gerar esses grupos iniciais contendo
duas ou mais publicagoes sobre um mesmo assunto.

A geragao desses grupos iniciais é feita pela similaridade
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entre as distribui¢ées de probabilidade de cada publicagao.
Ou seja, duas publicagbes, x; e x;, sdo similares se a similari-
dade das distribuigoes de probabilidades associadas as duas
publicacoes sdo pelo menos iguais a um dado limiar, v. O
valor deste limiar deve ser um valor que permita obter gru-
pos puros, mas, de tal forma que, tenham grupos com pelo
menos duas publicagoes. Para o cédlculo desta similaridade,
este trabalho esta usando as similaridades do cosseno [2],
mas outras medidas de similaridade também podem ser uti-
lizadas.

Para o cédlculo da similaridade do cosseno, C'osSim, dado
dois vetores, ; e «j, de probabilidades correspondentes as
publicagdes z; e z;, é usada a férmula a seguir:

. T; - T
CosSim = J

(2)

31113 ]

3.4 Agrupamento de grupos similares

Apés obter os grupos puros, como podem haver grupos
distintos que se referem a um mesmo assunto/dimensdo, este
passo tem como objetivo juntar esses grupos referentes a um
mesmo assunto/dimensao.

Para tentar fazer isso, neste passo, é feita a comparagao
entre os grupos e aqueles que forem considerados similares
sao unidos em um sé grupo. Para avaliar a similaridade en-
tre os grupos, foi experimentado, como pode ser visto na
Secao Avaliagdo Experimental, a comparagao entre os gru-
pos usando o centroide de cada grupo (ponto central entre
os elementos do grupo), single linkage (a similaridade é dada
pelas publicagdes mais similares entre dois grupos), complete
linkage (a similaridade é dada pelas publica¢des mais dissi-
milares entre dois grupos) e average linkage (a similaridade
é obtida pela média das similaridades entre os elementos de
um grupo para os de um outro grupo).

Para calcular a similaridade entre as publicagoes continua-
se usando a similaridade do cosseno, mas é utilizado um
outro valor de limiar, 3.

Ao final deste passo, tem-se grupos de publicagoes, onde
cada grupo ¢é considerado como pertencente a uma dimensao
de reputacao distinta da colegao.

4. AVALIACAO EXPERIMENTAL

Com o objetivo de avaliar o método proposto, nesta se-
¢ao, é avaliada e discutida experimentalmente a eficicia do
método. Antes disso, sao descritos o conjunto de dados uti-
lizado, o baseline e as métricas de avaliagao.

4.1 Configuracio dos experimentos

Esta subsecao descreve as caracteristicas do conjunto de
dados utilizado, o algoritmo baseline, que foi o vencedor da
competigdo RepLab2014 [1] e as métricas de avaliagdo.

Conjunto de dados

Para os experimentos realizados, foi usado o conjunto de
dados de tweets fornecido no RepLab2014*. Este conjunto
de dados contém tweets rotulados por especialistas em re-
putagdo de marcas, com 48 mil publicagoes, divididas em
publicacGes em lingua inglesa e publicagoes em lingua espa-
nhola, de setores automotivo e bancario. Informacoes sobre
a quantidade de tweets em cada lingua e setor podem ser
vistas na Tabela 1.

“http://nlp.uned.es/replab2014/replab2014-dataset.tar.gz
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Tabela 1: Distribuicao de tweets do conjunto de da-
dos do RepLab2014.

Lingua Setor Quantidade de tweets
Inelés Automotivo 23848
& Bancério 10197
Automotivo 5687
Espanbol | "5 o 5271

Tabela 2: Dimensoes presentes no conjunto de dados
do Replab2014.

Dimensao Descricao

Cidadania Reconhecimento da empresa pela comu-
nidade, responsabilidade ambiental, e ou-
tros aspectos éticos: integridade, transpa-
réncia e prestacao de contas.

Governo Relacionamento da companhia com auto-
ridades publicas.

Inovagao InovagGes mostradas pela companhia, nu-
trindo novas ideias e incorporacoes a seus
produtos.

Lideranca Posigao de lideranga da companbhia.

Performance | Sucesso de negécios a longo prazo da com-
panhia e solidez financeira.
Produtos & | Produtos e servigos oferecidos pela com-

Servigos panhia ou que refletem a satisfagao do cli-
ente.

Local de | Satisfacao dos empregados, ou capacidade

Trabalho da empresa em atrair ou reter talentos, ou

pessoas qualificadas.

Cada publicagao dessa colegao tem roétulos para a lingua
de origem, o setor, a marca e a dimensao de reputagao. O
objetivo é conseguir identificar as dimensoes de reputagao
dessas publicagoes. Sao sete dimensoes diferentes: Cidada-
nia, Governo, Inovagao, Lideranga, Performance, Produtos
& Servigos e Local de Trabalho, suas respectivas descri¢oes
se encontram na Tabela 2.

Este conjunto de dados foi extraido do Twitter em 2012
durante o periodo de 1° de Junho até 31 de Dezembro, mo-
nitorando os nomes de marcas do setor automotivo (Audi,
BMW, Chrysler, Ferrari, Fiat, Ford, Lexus, Honda, Ja-
guar, Kia, Mazda, Nissan, Porsche Subaru, Suzuki, Toyota,
Volkswagen, Volvo e Yamaha) e do setor bancério (Bankia,
Bank of America, Barclays, BBVA, Bentley, Capital One,
Goldman Sachs, HSBC, PNC, RBS Bank, Santander, Wells
Fargo). A base de dados e dividida em conjunto de treina-
mento, com 15.562 publicacoes, e em conjunto de teste, com
34.446 publicagdes. Ambas as partes foram rotuladas manu-
almente por pessoas treinadas e supervisinadas por especia-
listas em gerenciamento de reputacao digital da consultoria
de relacdes publica Llorente & Cuenca®.

Os resultados apresentados na subsegao Resultados cor-
respondem ao desempenho no conjunto de teste.

Baseline

Para avaliar o método proposto, seus resultados serao com-
parados aos resultado obtido pelo vencedor [11], chamado
de uogTr_RD_4, da competicao RepLab2014.

O algoritmo da equipe vencedora do desafio usa em seu

®http://www.llorenteycuenca.com/
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pre-processamento o enriquecimento dos publicagdes através
do corpus da Wikipédia, incrementando os top 20 termos
de maior entropia entre os top 10 documentos fornecidos
pela Terrier IR®. Com a base de dados enriquecida o sio
extraidas caracteristicas de frequéncia de termos e treinado
um classificador SVM (Support Vector Machines) com kernel
linear, usando Weka” e LibSVM [5].

Métricas de avaliacao

Nesta avaliagao experimental, sao consideradas as métricas
precisao, revocagao, macro F1 e acuracia, para avaliar os
resultados experimentais.

Assim:
s VP
Precisdo = VPLFP (3)
~ vP
Revocacao = VP T EN’ (4)
(o VP
AcuraCIa_VP+FP+FN’ (5)

Precisao - Revocagao

Fl= (6)
Sendo V' P os verdadeiros positivos, F'P os falsos positivos e
F'N os falsos negativos.

Como os resultados do método proposto podem retornar
um nudmero maior de grupos do que o correto, de acordo
com a quantidade de dimensoes de reputacao consideradas,
para comparar os resultados obtidos (método nao supervi-
sionado) contra os obtidos pelo método vencedor do desafio
(método supervisionado), foi feito o seguinte: a cada dimen-
sao foi atribuida um grupo distinto com o maior niimero de
publicacGes pertencentes a aquela dimensao; as publicagoes
pertencentes aos grupos nao atribuidos foram consideradas
falsos negativos, ou seja, erros obtidos pelo método proposto.

4.2 Resultados

Esta subsegao apresenta e analisa os resultados obtidos
pelo método proposto neste artigo, chamado a partir de
agora de MIRD (Method for Identifying Reputation Dimen-
stons), e o compara ao baseline.

Para a execugdo do MIRD, é necessério fornecer o niimero
n: de palavras que ird fazer o enriquecimento das publica-
coes, o valor do limiar de similaridade minima v, para o
agrupamento inicial das publicagoes, gerando grupos puros
e o limiar de similaridade minima [ para fazer a jungao dos
grupos puros, bem como a defini¢do da técnica de compara-
Gao entre grupos a ser utilizada.

Os valores experimentados para o n; foram 1, 5, 10, 15
e 20, para o limiar de similaridade ~ foram 0.80, 0.85, 0.9,
0.95 e 1, para o limiar de similaridade 8 foram 0.75, 0.8,
0.85, 0.9, 0.95 e 1 e, com relacao as técnicas para compa-
rar grupos, foram experimentadas centroide, single linkage,
complete linkage ou average linkage. Totalizando 600 resul-
tados.

A Figura 2 mostra a média para os valores de precisao,
revocagao, F'1 e acurdcia para cada um dos valores de n
definidos anteriormente. Observe que, nestes graficos, cada

Precisao + Revocagao’

Shttp:/ /terrier.org/
"http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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Figura 2: Valores médios obtidos variando a quantidade de termos n;.

ponto colocado corresponde a média dos resultados obtidos
variando v, § e técnica de comparacdo entre grupos. Anali-
sando os valores do n;, observa-se que quanto menor é este
valor, mais préxima a publicacao enriquecida estd da publi-
cacao original, porém, quanto maior ele fica, mais termos sao
adicionados, podendo tornar a publicacao enriquecida mais
genérica. Pelos graficos, é possivel notar que para n; = 15,
em média, foram obtidos ps melhores resultados, conside-
rando as métricas precisao, revocagao, F1 e acuracia.

A Tabela 3 mostra os melhores resultados obtidos pelo
MIRD, em termos de acuricia, usando o nimero de termos
n: para o enriquecimento igual a 15. Comparados ao uso
do complete linkage e do average linkage, o ganho usando
o centroide é de aproximadamente 105%, usando a métrica
acuracia. Considerando as métricas precisao, revocagao e
F1, os ganhos sdao de aproximadamente 26%, 64% e 44%,
respectivamente. Vamos desconsiderar os resultados obti-
dos pelo single linkage, que geraram apenas um componente
final, agrupando todos as publicagdes.

Para os demais experimentos e comparacoes, foi escolhida
a configuragao do MIRD que usa centroide com vy = 0.85,
B =0.8¢en,=15.

A Tabela 4 compara o resultado do MIRD contra o ba-
seline. Observa-se que o MIRD teve ganhos para precisao,
revocacdo, F1 e acuréria em torno de 1,6%, 121%, 61% e
7,5%, respectivamente.

A Figura 3 mostra as acurécias obtidas pelo MIRD, vari-
ando apenas o ngy. E possivel notar que quando as publica-
¢Oes nao estao contextualizadas, i.e., nao ha adigdo de novos
termos (enriquecimento), sua acurdcia é baixa por conta da
quantidade de conjuntos finais gerados. A medida que o con-
texto aumenta a acuricia também aumenta, mas se a adi-
cao de termos for grande, a publicacao enriquecida fica com
um contexto mais genérico, o que faz com que o resultado
convirja para um unico grupo de publicagoes, abaixando a

38

=]

Figura 3: Variagao do valores do n; no MIRD Cen-
troide com y=0.85 e 5 =0.8

acuracia novamente.

A Figura 4 mostra os resultados, em termos de acuricia,
variando apenas o método de comparagao de grupos simila-
res. Observa-se que hd uma grande variagao nos resultados
neste caso. Isso ocorreu porque cada método tem um de-
sempenho melhor dependendo dos valores atribuidos ao vy e
B.
Variando apena o -y, como mostrado na Figura 5, observa-
se o inverso do que aconteceu ao variar o n;, onde, com
valores valores baixos de -, as publicagdes tendem a serem
agrupadas convergindo para um unico grupo. Porém, se
aumentarmos muito o valor deste limiar, os grupos ficam
bastante puros, aumentando a precisao, mas a revocagao
diminui.

A mesma coisa acontece com a variacao do 3, porém ele
possui uma calibragdo mais suave que o 7y, como pode ser
visto na Figura 6, que varia apenas o valor do .
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Tabela 3: Melhores resultados obtidos pelo MIRD com n; = 15 e v = 0.85.

Abordagem Precisao | Revocagao F1 Acuricia | Componentes
MIRD (Centroide, 3 = 0.75) 0,7624 0,8554 0,8062 | 0,7993 8
MIRD (Centroide, 8 = 0.8) 0,7624 0,8554 0,8062 | 0,7993 8
MIRD (Average Linkage, 8 = 0.75) 0,6069 0,5201 0,5601 0,3890 9
MIRD (Average Linkage, 8 = 0.8) 0,6069 0,5201 0,5601 0,3890 9
MIRD (Complete Linkage, 8 = 0.75) | 0,6069 0,5201 0,5601 | 0,3890 9
MIRD (Complete Linkage, 8 = 0.8) 0,6069 0,5201 0,5601 | 0,3890 9
MIRD (Single Linkage, 8 = 0.75) 0,4898 1,0 0,6575 | 10,4898 1
MIRD (Single Linkage, 8 = 0.80) 0,4898 1,0 0,6575 | 10,4898 1

Tabela 4: Comparacao do MIRD com o baseline uogTr RD_4

Abordagem | Precisdo | Revocagao F1 Acurécia | Componentes
uogTr_RD_4 | 0,7502 0,3861 0,5016 | 0,7431 7
MIRD 0,7624 0,8554 0,8062 | 0,7993 8

Single Linkage Averzge Linkage Complete Linkage Centroide

Figura 4: Variagcao do método de comparacgao entre
grupos do MIRD com n; =15, y=0.85e =0.8

Figura 5: Variagao do valores do limiar v no MIRD
Centroide com n; =15 e 5 =0.8

5. CONCLUSAO

Neste artigo, foi descrito o MIRD, um método de iden-
tificagdo nao supervisionado de dimensoes de reputacao em
microblogs, baseado em modelagem de tépicos. O MIRD
usa uma base de conhecimento para fazer o enriquecimento
das publicagoes e agrupa as publicagoes enriquecidas usando
métricas de similaridades.

Para avaliar experimentalmente o MIRD, ele foi compa-
rado ao vencedor do desafio do RepLab2014 para identificar
dimensoes de reputacao e utilizado o conjunto de dados desse
desafio. Os ganhos obtidos pelo MIRD foram de 61% e 7,5%,
para precisao e acuracia, respectivamente.
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Figura 6: Variagao do valores do limiar 8 do MIRD
Centroide com n; =15 e v = 0.85

A tarefa de classificacao de dimensoes de reputagao é parte
do gerenciamento da reputagao digital, que avalia, para cada
dimensao de reputagao, como uma empresa esta sendo vista
pelo mercado e seus consumidores. Assim, como trabalhos
futuros, é pretendido analisar comunidades de interesse, den-
tro das dimensoes de reputagao, com o intuito de identificar
promotores e detratores de uma entidade em redes sociais
de maneira automaética.
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