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RESUMO

Andlise de Sentimentos emergiu a partir da necessidade de se
tratar e avdiar textos, opiniGes e comentérios realizados por
usu&rios na Internet, no intuito de compreender como eles se
relacionam com uma determinada entidade. Diversos métodos
de andlise tém sido desenvolvidos na tentativa de mehor
traduzir as incertezas e a subjetividade dos sentimentos
humanos. Esta pesguisa utilizou os dados de interacBes de
alunos em uma rede social para identificar os sentimentos
envolvidos em cada comentério. A partir dos textos coletados
foram usadas andises de sentimento manual e automética e os
resultados encontrados foram comparados com a avaiagdo
reaizada pelos autores dos comentérios, a fim de identificar
qual mé&odo mais aproximava dos reais. A comparacdo
redizada indicou diferencas entre os resultados obtidos e o
real: enquanto as ferramentas utilizadas classificaram mais de
40% dos comentarios como neutros, a andlise dos autores das
mensagens indicou que 71% dos comentarios eram positivos.
Na classificago foram identificados outliers e divergéncias na
categorizacdo da intensidade dos sentimentos por cada método.
Nenhuma abordagem, incluindo a realizada pelo pesquisador,
foi considerada suficientemente eficiente, uma vez que o maior
nivel de acurécia obtido foi inferior a 70%.
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ABSTRACT

Sentiment Analysis emerged from the need to treat and
evaluate texts, opinions and comments made by users on the
Internet, in order to understand how they relate to a given
entity. Severd analytical methods have been developed in an
attempt to better translate the uncertain and the subjectivity of
human fedlings. This research used data from interactions in a
socia network to identify the sentiments involved in each
student comment. From the collected text different methods of
sentiment analysis were used in order to identify which method
had better results compared to the real ones. The comparison
showed differences between these results and the real ones:
while the used tools classfied more than 40% of the comments
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as neutral, the analysis of the messages’ author showed that
71% of the comments were positive. In the classification, the
occurrence of outliers was identified as well as differences on
the intendity of the sentiments acquired with each method. No
approach, including the one performed by one of the
researchers, was considered efficient enough as the highest
level of accuracy obtained was |ess than 70%.
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1 INTRODUCAO

Com a evolugdo das redes socias, 0s usuérios deixaram de ser
apenas receptores passivos de informagdes para se tornarem 0s
reais responsaveis pela producdo, compartilhamento, interagdo
e avaliagdo de todo o contetido produzido na Web [11]. Apesar
do grande volume de dados produzido por interagOes,
gquase 80% dos dados gerados em redes sociais sdo
considerados ndo estruturados, o que torna dificil a andlise ea
obtenc&o de informagdes Uteis a partir destes[2].

A andlise de sentimentos surgiu na tentativa de mehor
compreender de que forma essas interagles ocorriam, através
da andlise de opinides, sentimentos e emocOes de pessoas com
relagdo a produtos, servicos, organizacOes, individuos e seus
atributos [20]. Redes sociais como o Twitter! e o Facebook?
tém servido como base de dados para estudos de aplicacéo da
andise de sentimentos na predicdo de resultados de eleices
[9], na identificacdo de taxas de depressio entre 0s usu&ios
[19], na medic&o de niveis de satisfacdo dos consumidores [10]
€ no monitoramento da alteragdo de sentimentos de estudantes
a partir de suas interagdes [15]. Na Educacdo, a avaliacdo dos
sentimentos dos aunos serve como insumo para que
professores e tutores trabalhem de forma a melhor conduzir
suas aulas e a disseminacdo do contetido disponibilizado a fim
de atrair e manter a atencdo dos dunos [17], [15].

Apesar dos diversos esforcos feitos em prol da melhoria dos
métodos de andlise, muito ainda precisa ser realizado para que,
de fato, o nivel de acurécia se aproxime da forma humana de
avaliar sentimentos. Grande parte das dificuldades atual mente
existentes na andise de sentimentos diz respeito a linguagem
dos textos avaliados [13], [12], [1], & deteccdo deironia[5] ea

1 http://www.twitter.com
2 http://www.facebook.com
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dificuldade de tratar a subjetividade dos textos [18]. Em
avaliagcdo comparativa dos diversos métodos de andise de
sentimentos  existentes também € possivel identificar
divergéncias e lacunas entre as formas de avaliagdo [4],
levando a crer que nem sempre um determinado método é
adequado paratodos os tipos de dominio.

Este trabalho tem como objetivo principa arealizagdo de uma
andise dos dados extraidos de uma plataforma de rede social
online (no caso, um grupo do Facebook) a fim de identificar o
teor afetivo dos comentérios de aunos durante as discussdes
no grupo. Os dados extraidos foram analisados de acordo com
duas diferentes abordagens: (i) automatica — ferramentas de
andise de sentimentos e (ii) manual — andlise por um dos
pesquisadores. Nestas abordagens, os coment&ios foram
andisados de acordo com sua polaridade e sentimentos
expressados. A partir destes resultados, foi estabelecida uma
andise comparativa com os resultados da andlise manua dos
autores das mensagens com o objetivo de identificar a
quantidade de acertos de cada abordagem, bem como sugerir
possiveis motivos para as fd has de avaliacao.

O restante deste artigo esté organizado da seguinte forma: a
Secdo 2 apresenta alguns dos trabalhos na érea de andlise de
sentimentos envolvendo a aplicabilidade do estudo no campo
da educagdo e a comparagao entre os mais diversos métodos de
andise. Na Secdo 3 sdo descritos brevemente os métodos de
andises manuais utilizados durante a execugdo do estudo de
caso, enfatizando a forma como foi realizada a categorizagéo
das polaridades dos textos. A Secdo 4 descreve como foi
realizado o estudo de caso, quais as abordagens seguidas, as
limitacOes da pesquisa e a metodologia utilizada. Na Secéo 5
sd0 apresentados os resultados e discussdes e, por fim, na
Seca0 6 s8o apresentadas as conclusdes e traba hos futuros.

2. TRABALHOSRELACIONADOS

Diversos traba hos tém sido realizados em direcéo aum melhor
entendimento sobre como deve ser feita a andise de
sentimentos de textos oriundos de redes sociais. Em [2] foi
realizada um survey para avaliagdo do estado da arte do campo
de andlise de sentimentos onde foram identificados os niveis,
técnicas e métodos atualmente existentes de categorizagdo
afetiva para as mais diversas aplicactes. O estudo redizado se
manteve apenas no ambito descritivo sem, de fato, redizar uma
comparacdo entre as técnicas de andlise de forma que fosse
possivel estabelecer qual técnica possuiriaamelhor eficacia.

Dentre os métodos para classificaggo de sentimentos, Araljo et
a. [4] utilizaram 8 destes para redizacdo de uma andise
comparativa a fim de, através de diversas métricas, avaliar a
eficiéncia e eficacia de cada um na determinag&o da polaridade
dos textos. A partir desta avaliagdo, foi proposta uma
ferramenta denominada iFed que, através da combinag@o dos
métodos, buscou uma melhora da abrangéncia na detecgéo dos
sentimentos, dcancando um total de 95%.

O contexto da andise de sentimentos orientada a Educacdo
também tem sido explorado. O entendimento da opinido dos
alunos como pré-requisito para um desenvol vimento efetivo de
sistemas de agprendizagem foi estudado através de métodos
estatisticos, de ganho de informag8o (IG) e de informacdo
mutua (MI), buscando formas de auxiliar desenvolvedores a
melhorar e promover a qudidade dos servicos de
aprendizagem oferecidos [14]. Em [15] foi proposto um
método para andise de sentimentos no Facebook capaz de
classficar as mensagens dos aunos de acordo com sua
polaridade e detectar mudancas de humor através da
combinagdo de técnicas de aprendizado de méquina e |éxicas.
A identificacdo dessas caracteristicas foi redizada no intuito de
auxiliar sstemas adaptativos de aprendizagem. A deteccdo dos
sentimentos dos alunos também foi estudada por [3] que
enfatizou a necessidade de compreender 0 comportamento dos
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aunos e identificar sentimentos como tédio e confusdo com o
objetivo de aprimorar o ensino. Através de classificadores
como SVM e Naive Bayes, os autores foram capazes de
rediza’  uma mehor predicdo com  determinados
classficadores do que outros.

Ao redizar a andlise dos trabalhos gpresentados, é possivel
perceber que novos métodos e técnicas surgem com frequéncia
para apoiar ou facilitar a tarefa de andise de sentimentos.
Também é observavel a importancia de plataformas de redes
socials online como fonte de informagdes, sobretudo como um
meio de apoio & educacdo. A ferramenta iFed surgiu na
tentativa de minimizar lacunas existentes entre os diferentes
métodos de andlise.

De forma semelhante, este trabalho busca redlizar uma andlise
das divergéncias entre os métodos, diferenciando-se ao agir na
identificag@o de lacunas tendo como base de comparacdo as
avaliacOes reas, redizadas pelos préprios autores, através de
um gabarito que aponte qual método mais aproximou seus
resultados. A partir dessa andlise, espera-se conseguir obter
indicios que auxiliem pesqguisadores na criagdo de melhorias
para os méodos de classficagdo no intuito de poder,
posteriormente, fornecer a professores e tutores informagdes
sobre o sentimento e interesse dos alunos.

3.  ANALISEAUTOMATICA

Essa se¢do busca descrever as principais ferramentas de andlise
automética para categorizac8o dos sentimentos, listando suas
principais caracteristicas.

A definicdo de ferramentas aplicéveis ao contexto do estudo
deu-se, sobretudo, a partir da avaliagdo de quais seriam mais
eficientes no tratamento de detal hes rel ativos a escrita de textos
em ambientesinformais, como redes sociais, umavez que estes
tendem a possuir caracteristicas especificas, como o uso de
emoticons e uma forma de escrita peculiar. Também foi
considerado o fato das ferramentas possuirem documentacdo
parainterpretacdo dos resultados obtidos e estarem disponiveis
na Internet naforma de aplicativos ou paginas Web.

3.1 SenticNet

O SenticNet® é uma ferramenta de andlise seméntica utilizada
para tratar os sentimentos de um determinado texto a partir de
conceitos oriundos da Sentic Computing. A partir de uma fonte
de dados contendo mais de 30.000 entendimentos de senso
comum, as caracteristicas emotivas de um texto sdo analisadas
de acordo com trés tipos de categorizagdo diferentes: (1)
Polaridade, (2) Sentic Level ou Nivel Séntico e (3) Seméantica.

Polaridade

A partir do SenticNet é possivel categorizar uma palavra como
positiva ou negativa de acordo com o contexto no qual da se
encontra. Dessa forma, cada palavra de um determinado texto
gue possui uma relagdo com algum dos conceitos de senso
comum expressos pela Sentic Computing foi medida e sua
polaridade definida: emocOes classificadas com polaridades no
intervalo de [-1,0] foram consideradas como emogdes
negativas, a0 passo que emogdes no intervalo de ]0,1] foram
consideradas como positivas. Emogdes que possuiam um valor
de polaridade igual a0 foram tidas como neutras. O calculo da
polaridade de uma frase foi realizado através da média das
polaridades de todas as pal avras que a compde.

Nivel Séntico
O nivel séntico (ou sentic level) de um texto pode ser obtido
através da utilizacdo do modelo denominado Hourglass of

Emotion [7], um model o de categorizag8o afetiva que organiza
todas as palavras do texto que possuem relacdo com um

®Disponivel em http://sentic.net/
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conceito de senso comum de acordo com 4 dimensdes basicas:
Pleasantness, Attention, Sensitivity e Aptitude®.

Seguindo esse modelo, a cada paavra ou expressao S0
atribuidos vaores no intervalo de [-1,1] em cada uma das
dimensfes. A combinagcdo desses valores e dos niveis
alcancados através deles representou o tipo de sentimento
expresso pelo texto. A tabela 1 apresenta os sentimentos mais
basicos que podem ser inferidos a partir da andise do nivel
séntico de um texto.

Tabela 1. Niveis Sénticos (nivel 01)

Fonte: [24]
Intervalo Plea- | Attention | Sendtivity | Aptitude
santness
[G(1), G(2/3)] |Ecstasy |Vigilance Rage Admiration
[G(2/3), G(1/3)] [Joy Antecipation |Anger Trust
[G(1/3), G(0) |[Serenity |Interest Annoyance |Acceptance
[G(0), - G(1/3) |Pensive- |Distraction  |Apprehension |Boredom
ness
[-G(1/3),- Sadness | Surprise Fear Disgust
G(2/3)]
[-G(2/3), -G(1)] |Grief Amazement |Terror Loathing

Semantica

Na abordagem proposta pela Sentic Computing, a seméantica de
determinada palavra ou expressdo representa 0 conjunto dos
possiveis significados desta palavra ou dos contextos nos quais
ela == aplica Nesse trabalho, ndo foi redlizada a andlise a
respeito da seméntica dos textos, uma vez que esta ndo se
enquadra diretamente na proposta da avaliagdo comparativa.

3.2 SentiStrength

O SentiStrength® é uma ferramenta de mineracdo de opinizo e
andise de sentimentos que rediza uma andise automatica de
textos utilizando como base para classificagdo mais de 16.000
textos previamente computados e classificados.

A forma de categorizagdo dos sentimentos pela Senti Strenght
baseia-se na teoria psicoldgica de que a distingdo entre o
positivo e 0 negativo ocorre através de um processamento
pardelo redizado pelo ser humano, o que faz com que sga
possivel que um mesmo texto possua tanto um teor negativo
guanto positivo. Dessa forma, a andise pea ferramenta
classifica os textos através de atribuicdo de valores tanto no
intervalo de [-5,-1] para a categoria negativa quanto no de]1,5]
para a categoria positiva, onde os valores -1 e 1 correspondem
a classificagdo neutra.

Nesse estudo a obten¢do da polaridade total da frase foi
redizada a partir da soma dos valores obtidos. Além da
classficaco usud feita pela ferramenta, o estudo também
considerou que em casos onde a média das polaridades positiva
e negativafosseigual azero, o texto seria considerado neutro.

33 LIWC

O LIWC® é uma ferramenta de andise textual que reaiza uma
avaliagdo de cada uma das pdavras contidas em um texto
tendo como base um dicionario pré-definido pelo usuério. Essa
avaliagdo consiste na tentativa de relacionar palavras a pelo
menos uma das categorias definidas, tendo como base teorias
da esfera psicolégica, onde cada relagdo entre uma paavra e
uma categoria indica uma maior tendéncia do usuario a uma
determinada personalidade ou atitude. Na versdo paga da
ferramenta s@o disponibilizadas para avaliagdo mais de 100
categorias de palavras, mas nesse trabalho foi utilizada

“Neste trabal ho, optou-se por néo redlizar a tradug&o das di-
mensdes a fim de manter o contexto semantico

®Disponivel em http://sentistrength.wiv.ac.uk

®Disponivel em http://liwc.wpengine.com/

somente a versao livre, que listava os sentimentos de acordo
com apenas as 5 categorias apresentadas natabela 2.

Com o objetivo de identificar gpenas a polaridade dos textos,
essa pesquisa optou por analisar exclusivamente as categorias
referentes a expressdo de emogdes positivas (Positive Emoation
Words) e negativas (Negative Emotion Words). Os valores
atribuidos pelo método nestas categorias variaram entre 0 e
100, considerando que a soma entre os valores obtidos nestas
duas categorias deveria respeitar sempre o valor maximo de
100. A polaridade total do texto foi obtida através da diferenca
entre os dois valores, onde valores muito proximaos ou iguais a
0 foram considerados neutros e val ores abaixo de 0 negativos.

Tabela 2. Categorias de analise do méodo LIWC
Fonte http://www.utpsyc.org/TAT/LIWCTATresults.php

Categoria Descrigéo
I-Words Pessoas que usam um grande
(eu, meu) ndmero de autorreferéncias
tendem a ser maisinseguras,
nervosas, honestas e possive -
mente depressivas
Social Words Palavras sociais so paavras que
(nds, conversar) fazem referéncia a outras pessoas

Positive Emotion Words | Quanto mais as pessoas usam
(feiz, amor, bom) paavras positivas, mais otimistas
elastendem a ser
Negative Emotion Words |O uso de palavras negativas é
(triste, matar, medo) fracamente relacionado aos
niveis de ansiedade e neurose das
pessoas
Cognitive Words Essas paavrasrefletem o quanto
(pensando, porque, as pessoas estao ativamente
imaginando, conhecimento) |pensando sobre o t6pico que
estdo escrevendo

4. ESTUDO DE CASO

Essa seco define as etgpas seguidas durante a aplicacdo do
estudo de caso que teve como objetivo principa a extracdo de
comentarios, aavaliagdo dos sentimentos e suas polaridades e a
comparagdo entre os diferentes resultados obtidos.

4.1 Definigbes Preliminares

O estudo de caso foi redizado com aunos do grupo do
Facebook intitulado Sistemas Colaborativos - 2015.2, utilizado
como apoio a disciplina homénima ministrada em um curso de
pés-graduagdo stricto sensu. Foram coletadas informagles a
respeito das interagdes textuais (publicagBes e comentarios)
realizadas pelos aunos nas datas de 14 de agosto de 2015 a 1°
de outubro do mesmo ano. No total foram andisados 84
comentérios de 7 autores diferentes. Comentérios redizados
pelo professor, tutores e dunos ouvintes ndo foram
considerados nesse estudo.

Os comentérios extraidos foram andisados a partir de duas
abordagens diferentes: (i) andise automética (ferramentas para
andise de sentimentos) e (ii) andlise manua pelo pesquisador.

4.2 Limitagdes da Pesquisa

O estabelecimento de um méodo comparativo entre as
abordagens anteriormente definidas possui uma série de
limitagdes. Dentre as dificuldades encontradas a que foi
considerada mais limitante foi a impossibilidade de, através
das ferramentas, analisar os dados em sua forma bruta, sendo
entdo necess&io primeiramente traduzi-los para a lingua
inglesa para que as informacdes se mantivessem de acordo
com o tipo de dado de entrada esperado pelas ferramentas. A
tradugcdo foi redizada de forma manua na tentativa de
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minimizar possiveis erros e perda da coeréncia das frases,
porém o impacto da perda de contexto e da perda de
significancia de caracteristicas linguisticas como expressdes,
girias e regionalismos, se manteve como um fator limitante.

Para geragdo do gabarito, foi disponibilizado um questionério
para avaliacdo manual dos autores das mensagens (alunos).
Neste questionério foi definida uma escala de valores onde
para cada comentdrio era necessario atribuir um valor dentro
do intervalo [-5,5], que classficaria 0 texto como muito
negativo ou muito positivo, respectivamente. A escolha desta
categorizaco foi feita no intuito de smplificar a atribuigdo de
notas pelos alunos aos seus comentarios e facilitar a
normalizacdo dos resultados obtidos pelas ferramentas
autométicas paraa escaado question&rio.

Ao realizar aandlise através do método SenticNet, observou-se
gue, a0 tratar os comentdrios em sua forma bruta, a quantidade
de paavras relacionadas a niveis sénticos chegava a mais de
50, a depender do tamanho do texto. Julgou-se também que
comentarios muito extensos poderiam dificultar a avaliagdo
pelos préprios autores dos comentérios, uma vez que durante a
escrita de textos muitos longos, a expressdo dos sentimentos
pode se tornar confusa e misturada. Dessa forma, foi imple-
mentada uma regra de subdivisdo dos comentérios de forma
gue todos os textos que possuissem mais de trés frases ou 100
palavras fossem divididos em novos, na tentativa também de
reduzir o tempo gasto naleitura, considerando que cada pessoa
gaste de um a dois minutos na leitura de 100 pdavras. A partir
dessa regra, os 84 comentarios foram subdivididos, conforme
necessario, totalizando 109 comentarios.

4.3 Métricas Comparativas

A comparacdo entre os resultados obtidos foi redizada através
do clculo de quatro diferentes métricas. A avaliagdo do
desempenho dos resultados foi redizada utilizando uma Matriz
de Confusdo [21], cuja forma de comparacdo entre polaridades
estd demonstrada na Tabela 3. Paa a avaliagdo dos
comentarios de acordo com todas as categorias de polaridade
(positiva, negativa e neutra), foi necess&ria a criacdo de uma
matriz de confusdo para cada execucdo, 0 que totalizou 4
matrizes criadas, uma para cada ferramenta e uma para
avaliagdo manua do pesquisador.

A tabela 3 representa um exemplo de matriz de confusdo para
as polaridades atribuidas pela ferramenta LIWC em
comparagdo com as atribuidas pelos autores dos comentarios
em suas avaliagbes, buscando representar quantos dos
comentarios foram preditos corretamente. Dessa forma, de
acordo com o exemplo, na primeira linha est@o representados
todos os comentarios classificados como negativos, neutros ou
positivos de acordo com a ferramenta e que, na verdade,
deveriam ter sido classificados como negativos (seguindo o
gabarito dos autores dos comentarios). A mesma légica é
aplicada também na comparacdo dos comenté&rios neutros e
positivos. Comentarios corretamente classificados dentro de
cada categoria sdo representados na tabela como “Corretos”.

Tabela 3. Matriz de Confusdo das polaridades

Ferramentade Andlise- LIWC
Avaliagdo dos Predito Predito | Predito
autores negativa neutra positiva
Polaridade negativa| ~ Corretos Incorretos | Incorretos
Polaridade neutra Incorreto Corretos | Incorretos
Polaridade positiva| Incorretos | Incorretos | Corretos

A partir dessa tabela e da obtencdo da quantidade de
comentarios, para cada método € possivel calcular a taxa de
comentarios classificados como uma determinada categoria e
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que realmente pertence a ela (true positives), comentarios
classficados em uma categoria e que ndo pertencem a ela
(false postives), comenté&rios classificados como outras
categorias e que pertencem a outras categorias (true negatives)
e comentérios classificados como outras categorias, mas que
pertencem & categoria avaliada (false negatives). As formulas
das méricas utilizadas podem ser definidas da seguinte
maneira:

Precision (P) = T.P

(T.P. +F.P)
Recall (R) = T.P

(T.P.+F.N)
Accuracy (A) = (T.P.+T.N.)
(T.P.+F.P.+T.N.+F.N.)

F- measure (F) = 2*P*R

(P+R)

4.4 Metodologia

Essa se¢do descreve as etapas do método seguidas para a
realizac8o da comparacdo entre os resultados obtidos, através
da definicéo das agles necessérias paratratar 0s dados a serem
trabahados e da forma como informacBes foram
avaliadas a partir de cada abordagem.

4.4.1 Extracdo da base de dados

Apds a definicdo da base de dados a ser trabalhada, foi
utilizada a ferramenta NodeXL’, plugin de licenca livre, para
extracdo das informagbes referentes as publicagOes,
comentérios e autores dos mesmos.

4.4.2 Pré-processamento dos dados

No pré-processamento de dados foi realizada a subdivisio dos
coment&rios de acordo com o tamanho de seu texto e a
traducéo de cada uma dessas partes para alinguainglesa.

O principal intuito da subdivisdo foi poder dar aos autores dos
comentarios a oportunidade de identificar mais de uma Unica
polaridade em um mesmo comentério, considerando que é
comum que um texto possa defender um determinado ponto de
vista (positivo) a0 mesmo tempo que redliza uma critica a
outro (negativo). Devido a este motivo, o estudo desconsiderou
0 possivel impacto seméantico negativo das regras de divisio
utilizadas que poderiam fazer com que um comentario em sua
forma bruta fosse considerado positivo a0 mesmo tempo que,
tavez, sua subdivisdo indicasse polaridades positivas e negati-
vas, por exemplo.

4.4.3 Abordagens

A avaliagdo do desempenho da abordagem automética a partir
dos resultados das trés ferramentas e da andlise manual feita
por um dos pesquisadores foi reaizada aravés da comparacéo
dos resultados das polaridades e dos val ores aproximados com
0s resultados apontados pel os autores dos comentarios.

Dessa forma, de acordo com cada uma das abordagens listadas,
buscou-se obter uma categoria de polaridade (positiva,
negativa ou neutra) e um valor numérico de polaridade para
cada texto analisado. No tratamento dos comentérios através da
ferramenta SenticNet também foi avaliado o sentimento
inferido pelas frases, tendo como base de andlise os niveis
sénticos definidos pela Sentic Computing, que posteriormente
também foram comparados aos sentimentos apontados pelos
autores para cada um de seus comentéarios.

Preparacdo do Gabarito - Autores

Os question&rios criados foram personalizados de forma que
cada autor pudesse avaliar suas proprias interagdes. Para cada

" Disponivel em https://nodex!.codepl ex.com/
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autor foi disponibilizado um documento relacionando todos os
comentérios de sua autoria incluindo a data, o contetido do
tépico, nome do autor e conteido do comentério. A etapa mais
importante dessa pesquisa foi a de categorizacdo destes textos
pelos autores através da atribuicdo de valores de [-5,5] para
cada comenté&rio. Os participantes também foram estimulados a
avaliar os comentérios redizados através do estabelecimento
de relacionamentos entre cada comentério e, no minimo, um
sentimento de nivel 1 da Sentic Computing. Em ambas as
avaliacOes, foi possivel que o autor concluisse que ndo houve
tentativa de expressar nenhum sentimento ou emocéo,
classificando o texto como neutro.

Andlise Automéatica

As andlises realizadas a partir da categorizagdo automética dos
sentimentos respeitaram as diversas limitagdes impostas por
cada uma das ferramentas. Ap6s a tradugdo dos textos para a
lingua inglesa, os comentérios traduzidos foram aplicados &s
ferramentas SenticNet, SentiStrenght e LIWC para a obtencéo
de valores de polaridade e inferéncia de qual a categoria
(positiva, negativa ou neutra) os comentdrios se enquadravam.

Andlise Manual - Pesquisador

Na andlise manua realizada por um dos pesquisadores foi
disponibilizado um questionédrio semelhante ao da andlise
realizada pelos autores dos comentérios sem, contudo, haver a
diferenciacdo por autoria O pesquisador foi responsavel pela
atribuicao de val ores para cada um dos 109 comentéarios.

A avaliagdo redizada pelo pesquisador buscou pela existéncia
de pdavras claramente positivas ou negativas, como ‘amor’,
'gostar', 'sucesso, 'esperanca, ‘raiva, 'tristezal ou 'odiar’, as
quais foram atribuidos os valores +5 ou -5 de acordo com a
polaridade. Da mesma forma, conforme as paavras fossem
sendo identificadas como tentativas de expressar sentimentos
positivos/negativos, mas em menor intensidade, os valores
atribuidos foram sendo alterados. Como no exemplo: “Bem
legal os 'cartazes. Eu também me identifico mais com o nime-
ro 5.” As palavras legal e identifico foram consideradas como
de cunho positivo, dentro do contexto, tornando a frase como
um todo também positiva, de forma que os valores numéricos
atribuidos foram +5 e +3, tornando a polaridade total da frase
sendo +4 (média das polaridades).

A redizacdo de uma comparagdo entre as diferentes
abordagens teve como objetivo nd&o somente identificar o
percentua de erros entre a andlise automética realizada pelas
ferramentas e o real sentimento que se buscou expressar, mas
de também observar se um percentual de erros igua ou
semehante é obtido mesmo quando se trata de um humano
avaliando os textos. A partir dessa verificagdo é possivel a
criacdo de hip6teses que apontem que, para uma avaliagdo
mais proxima do real, seja necess&ria a utilizagdo de formas de
andise que auxiliem ndo somente durante a classificagdo
automética, mas também na classificagio manud por terceiros.

5. ANALISE DOSRESULTADOS

A partir dos resultados de cada abordagem, foram redizados
quatro tipos de avaliacdo:

Al: Avadliagdo comparativa entre a classficagdo da
polaridade por meio das andlises automética e manua
realizada pelo pesquisador para identificar o percentua de
acertos destes métodos quando em comparacdo com oS
resultados reais definidos pel os autores dos comentérios

A2: Avaliagdo comparativa entre a classificacdo dos
valores por meio das andlises automédtica e manua
realizada pelo pesquisador para identificar o percentua de
acertos destes métodos quando em comparagdo com oS
resultados reais defini dos pel os autores dos comentarios.

A3: Avdiacdo comparativa entre a classficacdo dos
sentimentos por meio do método SenticNet para identificar
a similaridade entre os resultados obtidos aravés deste
método e os resultados reais definidos pelos autores dos
comentarios.

A4: Avaiacdo do desempenho geral das abordagens de
andise automética e manual realizada pelo pesquisador
através do cdlculo de métricas.

Dessa forma, o estudo buscou identificar o nimero de
classficacOes relevantes redizadas pelas ferramentas e pela
andise do pesguisador na tentativa de apontar qua destes
obteve melhores resultados.

5.1 AnalisedasPolaridades

A primeira avaliagéo realizada comparou os resultados obtidos
por cada um dos métodos na categorizacdo da polaridade dos
comentarios. A definicdo de a qual polaridade um texto
pertenceria foi estabelecida de acordo com as formas de
atribuicdo de vaores utilizadas por cada abordagem. A tabela4
representa o percentual de comentéarios em cada categoria.

De acordo com a avaliagdo dos autores dos comentédrios, a
maior parte dos comentérios redizados foi considerada
positiva, 0 que sugere uma tendéncia dos usudrios do grupo do
Facebook de Sistemas Col aborativos em considerar o ambiente
mais propicio para o compartilhamento de contedido positivo,
académico ou ndo, do que como ambiente para disseminacdo
de criticas, pesares e/ou reclamagdes.

Tabela 4. Comentérios classificados por polaridade

Polaridade
Negativo Neutro Positivo
(<0 (=0) (>0
LIWC 11(10,1%) | 44 (40,4%) | 54 (49, 5%)
SentiStrenght | 23 (21,1%) | 46 (42,2%) | 40 (36,7%)
SenticNet | 20(18,3%) | 45(41,3) | 44(40,4%)
Avaliacdo

Pesqui sador 25 (23%) 20 (18,3%) | 64 (58,7%)

Avaliacdo 0 0
Autores 11(10,1%) | 20(18,3%) | 78 (71,56%)
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Em contrapartida, pode-se observar que as ferramentas de
andise automética classificaram amaior parte dos comentérios
como sendo de polaridade neutra, o que significa dizer que em
mais de 40% dos textos analisados, as ferramentas ndo foram
capazes de identificar nenhum senti mento relacionado ou que
0s sentimentos identificados anularam uns aos outros. A
avaliacdo redizada pdo pesquisador foi a que mais se
aproximou dos resultados indicados pelos autores dos
comentérios. Porém, apesar de os resultados apontarem uma
maior facilidade humana para a classificagdo correta dos
textos, mesmo esta avaliacdo ndo foi capaz de identificar
corretamente todos os comentérios.

5.2 AndlisedosValores

Em todas as abordagens, a polaridade dos comentérios foi
calculada tendo como base valores numéricos atribuidos pelos
métodos a cada um dos textos, a partir dessa atribuigdo foi
possivel identificar a intensdade dos sentimentos em um
coment&rio, que poderia variar de muito negativa a muito
positiva. Para fins de comparacdo, apds a classficacdo
redizada pelas ferramentas, todos os valores foram
transformados de forma a atingirem um nivel de
proporcionalidade a escala de vaores utilizada nos
question&rios. A figura 1 representa a quantidade de
comentérios classificada de acordo com cada valor.
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Figura 1. Comentérios classificados por valor

Através do gréfico, pode-se observar uma série de divergéncias
a0 redizar uma comparagdo entre os resultados obtidos. Assim
como na andlise percentua, na avaliagdo dos niveis de
intens dade de sentimentos dos comentarios classificados pelos
seus autores, houve ocorréncia de um outlier, valor aipico na
andise, devido a grande incidéncia de comentarios
classificados como muito positivos (de valor igua a 5). Da
mesma forma, a andlise automética usando a ferramenta
SentiStrenght também gpresentou um ponto de afastamento
dos demais pontos do gréfico ao classificar quase 50
comentérios como sendo neutros, ou seja, com valor igua aO.

Os resultados das ferramentas SenticNet e LIWC foram
considerados 0s mais discrepantes do grupo. Diferente do
resultado da ferramenta Senti Strenght, os resultados de ambos
indicou que todos os comentarios foram categorizados com
valores muito proximos uns dos outros sem, contudo,
classficar uma grande quantidade de coment&rios com o
mesmo valor, gerando, assim, a criagdo de duas linhas quase
retas no grafico. Apesar de ndo ter sido possivel identificar um
padréo de concordancia entre os resultados das ferramentas, a
maioria destes demonstrou uma tendéncia ao ndo classificar os
comentarios nos extremos das escal as, sendo, entdo, poucos 0s
categorizados como muito negativos (de valor igua a -5) ou
muito positivos (de valor igud a +5).

Nenhuma das ferramentas da abordagem automética e nem a
abordagem manua pelo pesguisador conseguiu redizar a
classificagdo da intensidade dos comentérios de formaigual ou
similar ao gabarito fornecido pelos autores dos comentérios, o
gue aponta que mesmo que os métodos consigam definir se um
coment&io € positivo ou negativo, dificilmente estes
conseguem avaliar aintensidade afetiva do texto.

5.3 Andlise dos Sentimentos

Através do SenticNet, além da classificagdo de acordo com a
polaridade, também foi possivel categorizar os comentéarios a
partir do estabelecimento de relagBes entre os textos e emocoes
do nivel 01 da Sentic Computing. Dessa forma, com a andlise
dos valores obtidos em cada uma das quatro dimensdes de
nivels sénticos, pdde-se inferir qua(quais) sentimento(s) o
texto em questdo procurou expressar. Uma categorizagdo
similar foi redizada pelos autores dos comenté&rios que
atribuiram um ou mais sentimentos aos comentérios que
julgaram possuir teor afetivo. Em ambos os casos, na
ocorréncia de comentérios com mais de um sentimento
relacionado, para facilitar a andlise comparativa, apenas um
destes, escolhido de forma aeatdria, foi considerado.
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Figura 2. Classificagdo dos sentimentos usando SenticNet

A figura 2 representa a classificacdo afetiva dos comentérios
redizada pela ferramenta SenticNet, através da exibicdo de
todos os niveis aos quais foram atribuidas quantidades de
comentario. Pode-se observar que dentre os niveis de
sentimentos, a maior parte dos comentarios foi classificada
como 'Aceitagd0’ ou 'Serenidade, seguido de ‘Interesse’ e
‘Vigilancia. Uma andise mais profunda destes resultados gera
indicios de que as pdavras utilizadas nos textos néo
possuissem, de fato, relagdio com sentimentos extremos como
‘amor', '6dio’ e 'medo’ e que por isso os niveis sénticos mais
atingidos foram niveis um tanto quanto subjetivos.

Dentre todos os 109 textos avaliados, um nimero pequeno
destes foi considerado pelo método como sem atribuigdes, ou
sgja, sem nenhum sentimento atrelado, apesar de na avaliagdo
pela polaridade ter sido observado que muitos destes
comentérios foram considerados neutros. N&o foi possivel
estabelecer uma regra clara sobre o porqué estes comentarios
em particular ndo foram considerados pela ferramenta como
relacionados a nenhum conceito de senso comum.
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Figura 3. Classficagdo dos sentimentos pelos Autores
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No gréfico da figura 3 é possivel perceber que, novamente, o
nivel correspondente ao 'Interesse’ obteve uma quantidade
diferenciada dos demais a0 agrupar mais de 40% dos
comentarios € que um ndmero maor de coment&ios foi
classficado de forma positiva na categoria de 'Alegria.
Também se observa a ndo ocorréncia de um nimero expressivo
de coment&ios em niveis sénticos que retratassem um
sentimento negativo, como Tédio' e Tristeza. Comparando as
figuras 2 e 3 ndo é possivel dizer que houve um equilibrio nos
resultados ou mesmo uma concordancia entre as formas de
andise, mais uma vez indicando que, por mais que as
motivagBes dos alunos de um mesmo grupo ao compartilhar
informagbes possam vir a ser semelhantes, a abordagem
automética de avaliagdo encontrou dificuldades durante a

categorizacao.
5.4 Andlise do Desempenho de Predicdo

Apds aredizaco de todas as andlises unitérias e comparativas,
buscou-se avaliar o desempenho das abordagens através do
clculo das métricas anteriormente definidas. A tabela 5
representa os val ores obtidos de precisdo (precision), cobertura
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(recall), acurédcia (accuracy) e f-measure para as trés
ferramentas usadas na andlise automética e o método de andlise
manual pelo pesquisador.

A métrica de precisdo (precision) indicou quantas das
avaliacoes realizadas a respeito dos comentérios foi, de fato,
relevante, a0 considerar a taxa de comentérios classificados de
acordo com determinada categoria que foi ou ndo classificada
corretamente. O método que atingiu maior precisio foi o
Senti Strength na classificacio de comentérios positivos; dos 40
comentarios classificados, 36 deles foram corretamente
categorizados, o que fez com que o desempenho de precisio
atingisse o valor de 0.9 sendo este mais alto, inclusive, do que
a avaliacao redizada pelo pesquisador. Através do célculo do
recall foi possive observar qua méodo menos classificou
incorretamente comentarios que eram de uma determinada
categoria como pertencentes a outra A andise manud
redizada pelo pesguisador foi a que obteve os melhores
resultados quando da avaiagdo dos comentérios negativos,
porém, ainda assim, os resultados ndo foram totalmente
satisfatorios, uma vez que 18.18% dos coment&ios anda
foram classificados de maneira incorreta. A andise manua
também se destacou por possuir amaior acurécia observada, no
valor de 0.6972. Apesar do dto nivel de acurécia acangado é
necessario ressdtar que, devido as diferengas de quantidade de
comentarios classificados pel os autores dos mesmos de acordo
com cada polaridade, a utilizag8o desta mérica por s sd ndo
reflete corretamente a eficacia de um méodo. Um alto nivel de
acurdcia também teria sido alcancado se um determinado
método classificasse aleatoriamente todos os comentérios em
uma Unica categoria de polaridade; os valores de positivos
verdadeiros para esta categoria teriam 100% de acerto e

obteriam uma acurécia proporcional a quantidade de
comentérios da categoria

Por fim foi redizada a medida gerd de eficiéncia do
desempenho dos métodos levando em consideraco os erros de
classificac8o em todas as trés categorias de polaridade. Através
do cdlculo da F-measure observou-se que os melhores
resultados foram obtidos pela andlise manual pelo pesquisador
na classificacdo de comentérios neutros e positivos, seguido
pela ferramenta LIWC, também na categorizagdo dos
comentarios positivos, que obtiveram valores de 0.7821,
0.6972 e 0.6570, respectivamente.

6. CONCLUSOES

O estudo realizado buscou avaliar os comentérios de alunos em
um grupo do Facebook a fim de categorizé-los de acordo com
a polaridade dos textos e os sentimentos inferidos.

A abordagem baseada na andlise automética através do uso das
ferramentas LIWC, SenticNet e SentiStrenght e a abordagem
manud foram utilizadas como formas de classificagdo dos
sentimentos dos textos e os resultados obtidos foram
comparados a0 gabarito gerado pela abordagem manud de
categorizagdo reslizada pelos autores dos comentérios. O
gabarito dos autores dos comentérios apontou mais de 70% dos
comentarios como possuindo teor positivo, algo que os outros
métodos ndo conseguiram captar. Em alguns casos, a eficiéncia
da andlise manual do pesquisador foi semelhante ou pior a dos
métodos autométicos, indicando que apesar das falhas no
processamento autométi co dos textos, nem mesmo um humano
consegue avaliar com alto grau de certeza que sentimento outra
pessoa quis expressar.

Tabela 5. Métricas de Desempenho dos métodos

Méodo Polaridade - Negativa
T.P. F.P T.N. T.N. F.N. Recall Precision F-measure Accuracy
(Neu)) | (Pos)
LIwC 2 9 14 44 0.1818181818 | 0.1818181818 | 0.2733485194 | 0.5504587156
Senti Strenght 6 17 14 36 0.5454545455 | 0.2608695652 | 0.3460350154 | 0.5137614679
SentirNet 6 14 9 35 15 0.2857142857 0.3 0.3627569258 | 0.4587155963
Avaliacdo 9 16 10 57 2 0.8181818182 0.36 0.4748351267 | 0.6972477064
Pesqui sador
Método Polaridade - Neutra
T.P. F.P T.N. T.N. F.N. Recall Precision F-measure Accuracy
(Neg) | (Pos)
LIwC 14 30 2 14 15 0.4827586207 | 0.3181818181 | 0.5504587156 | 0.5504587156
Senti Strenght 14 32 6 36 6 0.7 0.3043478261 | 0.5137614679 | 0.5137614679
SentirNet 9 36 6 35 11 0.45 0.2 0.4587155963 | 0.4587155963
Avaliacdo 10 10 9 57 10 0.5 0.5 0.6972477064 | 0.6972477064
Pesquisador
Método Polaridade - Positiva
T.P. F.P T.N. T.N. F.N. Recall Precision F-measure Accuracy
(Neg,) | (Neu)
LIwWC 44 10 2 14 34 0.5641025641 | 0.8148148148 | 0.6570433051 | 0.5504587156
Senti Strenght 36 4 6 14 12 0.4615384615 0.9 0.6541207008 | 0.5137614679
SentirNet 35 6 9 43 0.4487179487 | 0.7954545455 | 0.5818786367 | 0.4587155963
Avaliagdo 57 9 10 21 0.7307692308 | 0.890625 0.782161235 | 0.6972477064
Pesqui sador
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A avaliagdo com base nas métricas de desempenho demonstrou
gue a precisdo méxima obtida por um método foi através da
ferramenta SentiStrenght, que alcancou o valor de 0.9 para
preciso. A abordagem de avaliagdo pelo pesquisador atingiu
bons niveis de recall e F-measure com os valores de 0.8181 e
0.78. Muitos comentarios classificados como “Muito Positivo”
ndo demonstraram possuir, de fato, paavras de caracteristica
positiva (como ‘amor’ ou ‘alegria), sendo essencial a avaliagdo
do préprio autor para identificar qua era o real sentimento
deste a0 escrevé-los. Posteriormente, os proprios autores
definiram que o sentimento muitas vezes é expresso durante “o
calor do momento”, sendo dificil até mesmo para eles
categorizarem em um momento do futuro o que, de fato,
haviam tentado expressar em determinado comentério.

Como resultados gerais da pesquisa foi possivel criar
suposi¢des acerca das classificagBes como, por exemplo, o fato
do contexto do estudo de caso ter exercido influéncia direta nos
comentarios reaizados, uma vez que por se tratar de um
ambiente onde os principais objetivos eram o conhecimento
académico e o apoio a aprendizagem, 0s comentérios
publicados possuiam, em sua maioria, uma conotagdo muito
positiva, tornando mais fécil e tendenciosa a classficacdo
autométi ca dos comentérios.

A partir da problemética observada péde-se concluir que as
ferramentas existentes, apesar de adequadas dentro de determi-
nado contexto, ndo conseguiram, de fato, sanar todas as neces-
sidades para execugdo das andises dos comentarios dos auto-
res, gerando uma série de limitagdes que impactaram no resul-
tado fina da avaliagdo. A andlise dos comentarios como um
todo se faz importante por tornar possivel que o professor
avalie quais os sentimentos dos aunos com relagdo aos assun-
tos minigtrados, de forma a melhor conduzir discussdes ou
direcionar temas de acordo com interesses dos alunos.

Como trabalhos futuros pretende-se explorar a andlise de sen-
timentos levando em considerag&o o perfil do usuério, ou seja,
adaptando as avaliagbes dos comentérios de forma que sgam
consideradas particularidades de cada um dos alunos. Também
se tem como objetivo o tratamento dos textos sem a necessida-
de de traduzi-los previamente, minimizando a perda de contex-
to e de caracteristicas linguisticas.
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