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Abstract. The proliferation of social media on the Web and treed for
companies to measure the impact of their environahanitiatives by the
affected population has driven the proposal of amomatic mechanism to
analyze the population's opinions. This necesstgomes even more evident
especially regarding companies that deal directlghwhigh environmental
risk. In this context, the goal of this work is apply sentiment analysis
techniques on tweets related to environmental ssiming to help energy
companies analyze the impacts of environmentaloastitaken over time
through opinions within social media.

Resumo. A proliferacdo dos meios de comunicacdo na Webnecassidade
das empresas compreenderem 0s impactos de suas agdé®ambientais
junto & populacdo afetada, torna necessaria a adoga um mecanismo
automatico para analisar as opinides da populac&sta necessidade
evidencia-se ainda mais no caso de empresas qtartrdiretamente com alto
risco ambiental. Neste contexto, o objetivo déstbalho € a aplicacdo de
técnicas de analise de sentimentos em tweets oelddos a temética
ambiental para auxiliar empresas do setor ener@étia analise dos impactos
das acdes empreendidas ao longo do tempo atrawesmrides contidas nas
midias sociais.

1. Introducéo

Nas ultimas décadas, nota-se um crescimento naypagido ambiental pelos diversos
atores sociais - governantes, empresas e cidad@msocante aos impactos ambientais
decorrentes da acdo humana. Tal preocupacao teftadesnuma conscientizacao da
sociedade, colocando-a como fiscal social com &elag degradacdo ambiental, e
demandado leis ambientais cada vez mais rigord$iaslglla, Marques and Skorupa
2004]. Particularmente, no setor elétrico brasileicuja base energética esta nas
hidroelétricas, que trazem grandes danos ambietgamrentes das inundacdes geradas
quando de suas implantacfes, ha uma crescenteupeg@o de como mitigar estes
impactos atraveés de acdes socioambientais juntipalgcdo afetada. Neste sentido, a
politica ambiental atual para o setor elétrico aglue a gestdo ambiental deve englobar
do planejamento a implantagdo e manutencdo doseenqgiimentos energéticos.
Resultados em direcdo a melhoria no tratamento impsctos ambientais
causados por empresas de energia passam pela aeédgibemas de Gestdo Ambiental



(SGA), que visam implantar politicas e procedimentigcnico-administrativos,
possibilitando um melhor controle dos impactos &miais causados. Neste processo de
gestdo ambiental, h4 uma necessidade de envok@riedade civil com o objetivo de
implantar uma nova maneira de tratar as questodéseatais, promovendo, assim, a
construcdo da cidadania e do fiscal social. Assompreender o que as pessoas estao
pensando ou suas opinides é fundamental para todedkecisdo, especialmente no
contexto em que as pessoas expressam seus coogenddi forma voluntaria,
principalmente através das diversas midias socialisgs, foruns de discussdes,
microblogging, redes sociais, etc.) proporciongule surgimento da Web 2.0.

Analisar os comentarios expressos nas midiasisariama tarefa dificil de ser
realizada manualmente, principalmente devido amdgravolume de dados. Neste
contexto, a técnica de analise de sentimentos ped@plicada para compreender as
opinides da sociedade sobre a questdo ambientphgamda em midias sociais. De
acordo com Liu [Liu 2012], a andlise de sentimeméms como principal objetivo obter
e formalizar a opinido e o conhecimento subjetino documentos ndo estruturados
(textos), para posterior analise dentro de um dimn@specifico. Visa, pois, analisar as
opinides, sentimentos, avaliacOes, atitudes e eesoge pessoas com relacdo a
entidades, pessoas, produtos, servi¢os, eventogedautros. Uma forma comum de
compreender o sentimento geral de um conjunto deurdentos € através da
sumarizacao das opinides realizada através dasfidasdes das opinibes com base em
categorias (Polaridade): positiva, negativa e adliu 2012], [Pang and Lee 2008].

Nos ultimos anos, a ferramenta Twitter tem sid@dmente utilizado para
expressar opinides diversas, tornando-se um réposibastante atrativo para se
implantar técnicas de analise de sentimentos [Ketail. 2010]. Todavia, devido a
informalidade textual expressa pelos usuariosrefaade analise de sentimentos em
tweets torna-se por demais complexa. Ademais, gstddemas sdo agravados pela
limitacdo de 140 caracteres e pela complexidadeajieal da lingua portuguesa.

Portanto, o principal objetivo deste trabalho écap técnicas de analise de
sentimentos em tweets escritos em portugués paitaana atividade de compreensao
do sentimento da sociedade relacionada a tematichieatal. Algoritmos de
aprendizagem de maquina sdo utilizados para detatgépolaridade do sentimento.
Para a sumariza¢do do sentimento foram utilizadécgs com variagdo temporal da
polaridade detectada. A ferramenta desenvolvida este estudo é aplicavel dentro de
um SGA - Sistema de Gestdo Ambiental - para pdsaibuma observacao detalhada

de alto nivel e global, auxiliando desta formaamada de decisdes.

O restante deste artigo est4d organizado como segee secdo 2, sao
apresentados alguns trabalhos relacionados. N& $c¢épresenta-se a metodologia
considerada para o desenvolvimento do analisadosefigimentos. Na secdo 4,
apresentam-se os resultados obtidos. Por fim,gén$eséo apresentadas as conclusdes
e os trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

A andlise de sentimentos tem sido uma das arepsdiplisa mais ativas no campo de
Natural Language Processing- NLP [Liu 2012]. Umadui geral sobre andlise de
sentimentos pode ser encontrada em [Pang and L@®#.2Diversos dominios tém

aplicado técnicas de andlise de sentimentos tam:canercado acionista, através da



identificacdo do humor do mercado baseado nasdmsirde especialistas [O’Hare et al.
2009]; opinides dos consumidores acerca de prodotoservicos [Eirinaki et al.
2012],[Hu and Liu 2004]; aplicacdes de turismoawads da analise dos comentarios dos
viajantes [Bjarkelund et al. 2012] andlise de pmii e de politica [Fang et al. 2012].

As principais técnicas para classificar a polatedado sentimento em
documentos ndo estruturados tém sido baseadas remde@ado de maquina, analise
semantica, estatistica e analise Iéxica. No ent&#tnicas de aprendizagem de maquina
tém sido mais exploradas na literatura [Sharmaleyl 2012], [Feldman, 2013].Uma
das principais limitacbes no uso de aprendizad@rsigionado € a necessidade de
dados rotulados para treinamento e tefttage). Para auxiliar a atividade de coletar os
dados rotulados de forma automatica,varios tralBaltiweram uso de emoticons-
caracteres que transmitem emocoes. Em [Li and LilP87% dos tweets contendo
emoticonspossuem 0S mesmos sentimentos representados guelsonsno texto.
Trabalhos que utilizam emoticons para treinamenadlassificadores tém apresentado
excelentes resultados de acuracia (acima de 808k)diRd Paroubek 2010].

Por outro lado, ainda existem poucos trabalhdgaratura que realizam analise
de sentimentos utilizando um corpus em lingua gaodsa. Os trabalhos de [Chaveset.
Al. 2012],[Sarmento et al. 2009],[Tumitan and Beck®13] utilizam técnicas de
analise léxica baseada em dicionarios e apenabaltio de [Nascimento et. al 2009]
utiliza técnicas de aprendizagem de maquina.

Em [Chaves et al. 2012] € apresentado um algomfneoutiliza uma abordagem
de andlise léxica para classificacdo de sentimeatoscomentrios em portugués.
Ontologias e lista de adjetivos polarizados (pesjtnegativo e neutro) que expressam
sentimentos sao utilizados para definir a oriemdagnantica dos textos analisados. Os
resultados indicam uma média do F-Measure de ap&B82sno reconhecimento da
polaridade. Em [Tumitan and Becker 2013], os astarBlizam um dicionério de
palavras (SentiLex-PT), que foi adaptado segundontexto, para analisar as opiniées
em comentarios sobre politicos realizados em jermaiestudar a correlagdo dos
sentimentos expressos com as pesquisas de intdagéwos. Em [Nascimento et al.
2009] classificadores de sentimento sao utilizgdwa avaliar as reacdes das pessoas no
Twitter em relacdo as noticias vinculadas na midsresultados de acuracia variaram
de 70% a 80% de acordo com o tipo de noticia sifilzedor utilizado.

A abordagem para analise de sentimento proposte rieabalho difere dos
trabalhos relacionados aqui analisados no tocaotaus® de dois classificadores,
evitando o uso de PosTagger (Part-of-Speach) natifidacdo de um contetudo
opinativo. Destarte, o primeiro classificador idécd se um contetdo € subjetivo ou
objetivo; e o segundo classificador identifica dapgdade (positiva ou negativa) do
conteudo ja identificado como subjetivo (opinativo)

3. Processo de Analise de Sentimentos
Nesta secdo sdo abordadas a metodologia utilizadgracesso de analise de
sentimentos bem como a formaliza¢ao do problenes erglerecado.

3.1. Visédo Geral da Metodologia

A abordagem de analise de sentimento proposta tredtalho é caracterizada pela
utilizacdo de técnicas de Recuperacao da Inform@Bgara prover suporte a tomada



de deciséo através da mineracdo de informacOe&lasrgm microtextos, como os de
microblogging e de redes sociais. Especificamessée trabalho utiliza técnicas de
analise de sentimentos para determinar a polaridadapinido (positiva ou negativa)
utilizando textos oriundos do microbloging Twittér.Figura 1 apresenta a visao geral
da metodologia utilizada no processo de analisedgmento abordado neste trabalho.
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Figure 1. Visdo Geral do processo de Andlise de Se  ntimento

O primeiro passo € a coleta dos dados a parfiivdtier. No segundo passo, 0s
tweets sdo submetidos a uma fase de pre-processangere inclui a remocao de
stopwords (preposicdes, artigos, etc.), termos osmpeusados no Twitter (RT, via,
etc.), remoc¢do de nomes dos usuarios e tratamertiaghtags (#) (separacao de termos
compostos de acordo com a capitalizacdo das leNasferceiro passo, contempla-se a
etapa da classificacdo de polaridade de sentimente, se constitui no principal
componente e objeto de estudo de varias pesquasased de analise de sentimentos,
cujo objetivo € a identificacdo dos sentimentostidos nos textos. Neste trabalho, a
partir dos resultados apresentados por [Alves. @0dl4] em estudos comparativos entre
técnicas de classificacdo da polaridade, a debnigiipolaridade é realizada utilizando
dois modelos de classificacdo: o primeiro classifis tweets em opinativos (subjetivos)
ou informativo (objetivo) e o segundo classificacdaridade (Positivo ou Negativo) dos
tweets opinativos. Finalmente, apos a indexac&osdotimentos detectados pela etapa
de classificagdo, atinge-se a Ultima etapa da roktgi@d, na qual os resultados séo
explorados através de uma analise temporal dosmssrbs, obtendo assim a
sumarizacao da andlise de sentimentos.

3.2. Formalizacao do problema

Os microtextos explorados nesta pesquisa foramndo® do microblogging Twitter,
embora a proposta dessa pesquisa seja aplicauetas dipos de microtextos, como 0s
de redes sociais. Ademais, consideramos que umaagem do Twitter apresenta
apenas um sentimento predominante, embora alguesagiispas considerem multiplas
emocOes associadas a uma mensagem.

Seja um tweet; € T, tem-se que a principal atividade da classificadao
sentimento é obter a opinido predominante sobexpessdes textuais do documento
t;. O problema de deteccdo de polaridade do sentimmode ser tratado como uma
tarefa de categorizacdo de textos. Mais formalmentea tarefa de classificacdo é
encontrar uma funcdo que aproxima a uma funcaolassificacdof: T - C com
f(t) = ¢ tal queC = {c;,..c,} representa um conjunto decategorias predefinidas.
A funcéo f descreve como 0s textos sdo associados as classiesindo um texto
t; € T para sua categorige C. Neste trabalho, o conjuntorepresenta todos os textos
coletados ec; € C = {positivo,negativo} € a polaridade predominante (orientacio
semantica do sentimento) relacionadavesett;.



3.3. Identificacdo da polaridade do sentimento

Para definir a funcdo de classificagdoT — C para a identificacdo do sentimento nos
tweets utilizamos uma abordagem de aprendizagemnsgsipnada de maquina, que
necessita de um conjunto de daddatdse} ja rotulados formado por dois conjuntos
disjuntos: treinamento e teste (validacdo). Entdagdos dois conjuntog;e T,,
respectivamente de treinamento e validacdo, tengse T, N T, =6. Assim, a
classificacéo supervisionada comeca com o confmtoeinamentol{ = t;,..,t,) COM

0s textos ja marcados com as categowas C = (cy,..,c,) € a tarefa & determinar o
modelo de classificacdo capaz de correlacionaetamente um novo texte, € T, a
sua categoria, ou sej&,T — ccom f(t,) = c;. Neste caso, o conjunto de treinamento
€ utilizado para a construcdo de um classificader @prendera automaticamente as
regras e caracteristicas gerais dos documentasifidados. Ja o conjunto de teste faz-
se necessario para validar o classificador treinado

Na tarefa de classificagdo, devem-se consideraam@steristicaddature$ que
o modelo de classificacdo observa nos dados deaineinto no processo de
aprendizagem. Na classificacdo de textos, as poitgieeng dos textos sdo extraidas e
analisadas, e o classificador seleciona as caistttas relevantes, representando-as na
forma de um vetor de termolsag of words Neste trabalho, apenas a caracteristica de
frequéncia de termos foi utilizada nos classificadomplementados.

4. Estudo de Caso

Nesta secdo é apresentado um estudo de cascajempresa do setor elétrico
Companhia Hidroelétrica do Sdo Francisco - CHESI€, \sa validar a metodologia
aqui proposta.

4.1. Selecao do Corpus

O objetivo desse trabalho é analisar as opini@satiedade relacionadas a
tematica ambiental. Desta forma, tomou-se comodestie caso o Plano de Acgéo
Socioambiental (PAS), idealizado pela Chesf. O FABm conjunto de ac¢des que
envolve toda a sociedade civil com o objetivo dplantar uma nova maneira de tratar
as questdes ambientais, promovendo, assim, a ggéstda cidadania. O PAS abrange
a area que fica circunscrita a area de influénoiacamplexo hidrelétrico de Paulo
Afonso, constituida por cinco municipios: Paulo #go - BA, Gléria — BA, Delmiro
Gouveia - AL, Pariconha — AL e Jatoba-PE.

O Twitter foi utilizado como fonte de dados paealizacdo da andlise de
sentimentos. Para coletar os dados, foi criadomotor de busca, que utiliza a API
(Application Programming Interface) do Twitter, mriamente, durante o periodo de
coleta, armazenava tweets que continham termosaprente selecionados. A Figura 2
apresenta o quantitativo de tweets coletados du@ntés de Marco de 2015. No total,
foram coletados cerca de 107.000 tweets.

Os termos utilizados na coleta dos dados foramnides segundo trés
parametros: 1) cidades de atuacao do PAS; 2) Temtexsonados ao meio ambiente; e
3) Termos relacionados a CHESF. Os gréficos dar&igwapresentam a distribuicdo do
quantitativos de tweets associados com os ternil@adbs na coleta segundo estes trés
critérios mencionados.
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Figure 3. Quantidade de tweets associados com os termos da coleta

4.2. Métricas para Avaliagac

As métricas utilizadas para avaliacdo dos resudtatttts algoritmos de deteccéo
polaridade foram as utilizadas frequentemente tegatura em avaliacées de sistel
de Recuperacdo da Imfbacdo (RI): acuracia, precisdo, revocagao -measure.
Especificamente, na area de andlise de sentimesdms,as métricas utilizadas

literatura para avaliacao dos algoritmos de detedegpolaridade dos sentimen

Para a avaliacdo do algoritmo ' utiliza técnicas de aprendizado de maqt
supervisionado para identificacdo da polaridadesefdimento, uma fracdo dtweets
rotulados € reservada para treinar o modelo, nAdosatilizada para a obtencgéo
métricas. A outra fracdo é utilizada peaplicar o classificador de sentimentc
comparar os resultados com os rotulos marcadossaDé&xrma, adotamos du

abordagens para obtencao de tweets com sentiméamtdslados

« Emoticons utilizou a abordagem c[Pak & Paroubek 201Qja qual conside-
se que toda as palavras contidas na mensagem qt&Tcos caracteres (
expressam emocdes, eemoticon alegre - “y”, “)", “=)", “D”, etc - e
emoticontriste “:«(", “:(", “=(", “;(", etc -, também estdo associadas a emogé
caractere gmoticol). Assim se um tweet apresenta emoticol alegre (“:-)"),
por exemplo, sua polaridade considerada é po:

+ Rotulacdo Manual: 1.778 tweets dentre os coletémtasn escolhidos de forn
aleatdria e separados para rotulagdo manual dadamla do sentiment:

A Tabelalapreseni exemplos de twitters gderam rotulados manualmel. Os
dois métodos de obtencéo de rotulacdo de sentiséri@am utilizados na comparag
e combinacdo de resultados dos classificadA Tabela 2apresenta o quantitativo
tweetscom sentimentos rotulados a partir de cada abonal



Tabela 1. Exemplo de Tweets Rotulados Manualmente

Rétulo Tweet
Positivo "a parte da hidreletrica foi uma das melhores"

. "E impressdo minham ou a energia elétrica estétanthento de 15 em 15 dias? Isso ¢
Negativo

umavergonha!”

"A competéncia para legislarsobremeioambiente dmlin@nao é concorrente mas privatiya

Neutro da Unido. STF ADI 1893-MC"

Tabela 2. Quantidade de Tweets Rotulados (Conjunto  de Treinamento e Testes)

Quantidade
Abordagem Positivos | Negativos | Neutro | Total
Emoticons 126 73 - 199
Rotulacdo Manual 181 188 1409 1778

Para avaliar a capacidade de generalizacdo doslosode classificacéo, foi
utilizado o método de validacéo cruz&stold, com k=10, ou simplesment®-fold

4.3. Classificadores Utilizados na Definicdo da Paridade
O processo de classificacdo da polaridade é realizzom a utilizacdo de dois

classificadores. O primeiro classificador € uttdiaapara classificar os textos em
objetivos e subjetivos, funcionando como uma espéld filtro para o préximo
classificador. Ja o segundo classificador foi taldnpara classificar as polaridades das

mensagens subjetivas em apenas duas classesvd@esitegativa.

Inicialmente, no planejamento do experimento destedo de caso, foi cogitado
a utilizacéo de classificadores SVM (Suport Veditarchine) (lan H. Witten and Eibe
Frank, 2005), considerando que este classificagarapresentado bons resultados em
problemas de classificacdo [Sharma and Dey 20P2hq and Lee 2008], [Read 2005].
No entanto, considerando o conjunto de tweetsadbd (atase}, conforme Tabela 2,
observamos um desbalanceamento entre as classéwadds rotulados. Isto deve-se
pelo fato de que no contexto aplicado, o nUmeraatéias relacionadas ao tépico é
notoriamente maior que o numero de opinides redatad Assim, ao escolher o
classificador utilizado neste trabalho, consideseus desempenho do algoritmo com
uma base de dados desbalanceada [Akbani et al]. 2B0#tanto, os classificadores
Naive Bayes foram utilizados neste trabalho, uma qige se aplicam perfeitamente
com a premissa de dados independentes e com clggsbalanceadas.

4.4. Resultados

A Tabela 3 apresenta, através do processo de gatidauzadd0-fold os resultados
(média ponderada) obtidos pelo processo de cleasiio da polaridade. Os resultados
sao considerados excelentes para tweets no idionhagpés, principalmente pelo fato
do desbalanceamento apresentado na base de dadada®atase}, onde a fracao de



tweets objetivos (polaridade neutra) € muito maguando comparado com 0s twe
com polaridades positivas e negati
Tabela 3. Resultados do Classificador de Sentimentos

Classificador Acuracia | Precisao | Revocacaqg F-Measure

NaiveBayes<Classificacdo Dup 0,721 0,730 0,721 0,725

Aplicando este classificador a todos os tw coletados, as polaridades for.
definidas e indexadas para analise na etapa derigagé do sentimento. Do total
tweets, apenas 16.134 (cerca de 15%) foram coasioerpelo classificador con
tweets que apresentam sentimentos (positivos oatimeg). Os graficos da Figura
ilustram o comportamento do sentimento detectadorago do periodo. Na Figura <
ilustra adistribuicdo temporal contendo o comportamentowdmtidade de sentiment
positivos e negativos por dia. Este grafico éasilo qando dese-se conhecer de
forma global, considerando inclusive o fator gutativo na andlise, os sentimen
expressos pelos usuarios ao longo do periodo adalisla a Figura 4.b ilustra
proporgdes de tweets positivos e negativos coraiderapers as quantidade de twe:
por dia. Por exemplo, perce-se que no dia 28 de Marco, cerca de 80% de twee
dia apresentam sentimentos positivos e apenas @0%sentimentos negativ:
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Figure 4. Comportamento da polaridade detectado sobre todos o s tweets coletados

Uma forma de obter a orientacdo semantica geraedtimento expresso n
microtextos é através da subtracdo do numero detswem sermentos positivos pe
guantidade de tweets com sentimento negativo. Ar&i$ apresenta um grafico ¢
ilustra a orientacdo semantica. O objetivo destfiqr € ilustrar a tendéncia 1
sentimento em relacdo ao tema analisado. Por egepgriceb-se queno periodo de 4
a 7 de Marco ha uma mudanca de sentimento, e foesta ha possibilidade de anali
0s motivos dessa variagdo de sentimerNo gréfico, também utilizamos a méd
movel para suavizar a curva, elimiando os efeitogalores atipicosoutliers).
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Figure 5. Orientacdo Semantica Geral



5. Consideragdes Finais

Neste artigo, foi apresentado um estudo de casoutjliea técnicas de andlise de
sentimentos aplicadas a tweets relacionados ao -angiiente. Um modelo de
classificagdo Naive-Bayes foi treinado e validaolotendo excelentes resultados para
tweets escritos no idioma portugués. Mesmo o aojude tweets coletados
apresentando majoritariamente tweets objetivogxapadamente 85% dos tweets, foi
possivel definir um classificador que identificadaridade do sentimento de um tweet
com uma acurécia de 72,1% e F-Measure de 72,5%.

Identificado os tweets opinativos de todo conjuctetado e realizando
classificagdo da polaridade dos sentimentos, ardeétécnicas de aprendizagem de
maquina, foi possivel sumarizar as opinides atralééama analise temporal sobre os
dados, possibilitando aidentificagcdo da orientasgmantica dos sentimentos expressos
pelos usuarios. Embora a técnica de sumarizacapidaio tenha sido aplicada a todo
0 conjunto de dados coletado, através dos termeesquisas, € possivel realizar a
sumarizacao individualmente sobre cada termo @eesse. Tomando por exemplo este
estudo de caso, é possivel realizar uma anéliserdanentos nos tweets das cidades de
atuacdo do PAS, analisando o impacto ou a coreldas acdes ambientais promovidas
pela CHESF nos sentimentos expressados pela sdeiedas redes sociais ou
microbloggings. Além do mais, utilizando técnicaarsgadas para identificar o objeto
avaliado em um tweet opinativo, a exemplo de Reecntento de Entidades
Nomeadas (NER), é possivel identificar o sentimendio sociedade em relacdo a
empresa CHESF.

A abordagem desenvolvida neste estudo € apliciaro de um SGA para
possibilitar uma observacao detalhada de alto mi\gbbal, auxiliando desta forma na
tomada de decisdes. Um trabalho futuro é aplisaas técnicas em um ambiente
corporativo, no qual sdo coletadas as opinidesadeates envolvidos no PAS, e assim
possibilitara compreensdodas opinides de formaratica desses agentes em relagcéo
as acoes empreendidas ao longo do tempo.

Agradecimentos

Os autores agradecem o suporte financeiro da ANEBb o contrato de
P&D+1 N° ANEEL 0048-1119/2012.

Bibliografia

Akbani, R., Kwek, S. and Japkowicz, N.. Applyingpport vector machines to
imbalanced datasets. 15th ECML, 39-50 (2004).

Alves, A. L. F., Baptista, C. S., Firmino, A. A. ligira, M. G., Figueirédo,H. F..
Temporal Analysis of Sentiment in Tweets: A Casa@twith FIFA Confederations
Cup in Brazil. DEXA (1) 2014: 81-88.

Bjarkelund, E., Burnett, T. H., and NgrvK. A studfyopinion mining and visualization
of hotel reviews. In Proceedings of the 14th Inaéional Conference on IIWAS
(New York, USA, 2012), ACM Press, p. 229.

Chaves, M., De Freitas, L., Souza, M., Vieira, RRPO: An Algorithm to Deal with
Polarity in Portuguese Online Reviews from the Aunowodation Sector. Natural
Language Processing and Information Systems 733&/(2012).



Eirinaki, M., Pisal, S., and Singh, J. Feature-dasgnion mining and ranking. Journal
of Computer and System Sciences 78, 4 (July 20125-1184.

Fang, Y., Si, L., Somasundaram, N., Yu, Z.: Mintantrastive opinions on political
texts using cross-perspective topic model. In: @edangs of the fith ACM
international conference on Web search and dattnghinWSDM’12. p. 63. ACM
Press, New York, USA (2012).

Feldman, R.: Techniques and applications for settnanalysis. Communications of
the ACM 56(4), 82 (Apr 2013).

Hu, M., and Liu, B. Mining and summarizing customewiews. In KDD '04 (New
York, New York, USA, 2004), ACM, ACM Press, p. 168.

Kwak, H., Lee, C., Park, H., Moon, S.: What is Tt a social network or a news
media? In: Proceedings of the 19th internationaffe@nce on WWW ’10. p. 591.
ACM Press, New York (2010).

Li, Y.M., Li, T.Y.: Deriving Marketing Intelligenceover Microblogs. In: 2011 44th
Hawaii International Conference on System Scienmesl1-10. IEEE (Jan 2011)

Liu, B.: Sentiment Analysis and Opinion Mining. $iyesis Lectures on Human
Language Technologies 5(1), 1-167 (May 2012).

Nascimento, P., Aguas, R., Lima, D.D., Kong, X.jeRsB.: Analise de sentimento de
tweets com foco em noticias. In | Brazilian Workstan Social Network Analysis
and Mining, 2012.

NICOLELLA, G.; MARQUES, J. F.; SKORUPA, L. A.; Smtha de Gestao Ambiental:
aspectos teoricos e analises de um conjunto deesagpda regidao de Campinas, SP.
Embrapa, 2004.

O’Hare, N., Davy, M., Bermingham, A., Ferguson, 8heridan, P., Gurrin, C., and
Smeaton, A. F. Topic-dependent sentiment analydisancial blogs. In Proceeding
of the TSA '09 (New York, USA, 2009), ACM Press, 9.

Pak, A., Paroubek, P.: Twitter as a Corpus for i§erit Analysis and Opinion Mining.
Proceedings of the Seventh conference on Intemadtibanguage Resources and
Evaluation LREC’10 (ELRA), 1320-1326 (2010).

Pang, B., and Lee, L. Opinion Mining and Sentim&nalysis. Foundations and Trends
in Information Retrieval 2, 2 (2008), 1-135.

Read, J.: Using Emoticons to reduce Dependencyadohiie Learning Techniques for
Sentiment Classification (June), 43—-48 (2005).

Sarmento, L., Carvalho, P., Silva, M.J., de OliggiE.. Automatic creation of a
reference corpus for political opinion mining in exgenerated content. In:
Proceeding of the 1st international CIKM workshapTmpic-sentiment analysis for
mass opinion - TSA ’'09. p. 29. ACM Press, New Y(2R09).

Sharma, A., and Dey, S. A comparative study ofuieaselection and machine learning
techniques for sentiment analysis. In RACS 12 (Né&wk, USA), ACM Press, p. 1.

Tumitan, D., Becker, K.: Tracking Sentiment Evabution User-Generated Content : A
Case Study on the Brazilian Political Scene. SBBD3®pp. 1-6 (2013).



