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Resumo

Com o crescimento do uso das redes sociais, as possibilidades de estudos sobre rela-
¢oes e interagdes sociais tém crescido significativamente. Compreender como os usuarios
expressam seus sentimentos e manifestam seus temperamentos nas redes sociais pode ser
um passo para antecipar os transtornos psicologicos. O Instagram tem bilhdes de usua-
rios e esta entre as redes sociais mais utilizadas atualmente. No entanto, essa rede ainda
é pouco explorada como fonte de estudo para o temperamento humano. Este trabalho
tem o objetivo de analisar as relagoes entre o temperamento dos usudrios e seus dados
coletados na rede social Instagram. Para a andlise dos dados textuais das postagens dos
usuarios sao utilizadas duas estratégias de classificacao de sentimentos. A primeira delas
é um ensemble de classificadores e a segunda é um classificador em niveis. Ambas as
estratégias foram avaliadas em trés bases de dados e alcangaram resultados de acuracia
acima de 77%. O classificador ensemble obteve melhores resultados nas trés bases com
acuracia acima de 80%. Para a andlise da relacdo entre temperamento e os dados do
Instagram, cada usuério é representado pelo temperamento (atributo alvo), quantidade
e média de curtidas, quantidade de publicacoes e pelas proporcoes de uso de emojis nas
publicagoes, de publicacoes positivas, de publicagoes negativas, de publicacdes durante a
semana, de publicagoes aos finais de semana e de seguidos e seguidores. Nessa analise, fo-
ram utilizados testes estatisticos, graficos e arvore de decisao. Os resultados indicam que
usuarios com temperamento depressivo postam mais legendas com sentimento positivo
do que usuarios hipertimicos, irritados e preocupados. O comportamento de publica¢oes
durante a semana e aos finais de semana dos temperamentos irritavel e preocupado sao
similares, assim como o comportamento dos usuarios ciclotimicos e depressivos. E final-
mente, 0s usuarios ansiosos usam mais emojis nas legendas do Instagram do que usudrios

deprimidos e irritados.

Palavras-chave: redes sociais, temperamento, analise de sentimentos, Instagram.






Abstract

With the growth in the use of social networks, the possibilities for studies on social
relationships and interactions have grown significantly. Understanding how users express
their feelings and manifest their temperaments on social networks can be a step for an-
ticipating psychological disorders. Instagram has billions of users and is the most used
social networks today. However, this network is still little explored as a source of study
for the human temperament. This work aims to analyze the relationships between the
temperament of users and their data collected on the social network Instagram. For the
analysis of the textual data of the users’ posts, two sentiment classification strategies are
used. The first one is an ensemble of classifiers and the second one is a layered classifier.
Both strategies were evaluated in three databases and achieved accuracy results above
77%. The ensemble classifier obtained better results in the three bases with accuracy
above 80%. For the analysis of the relationship between temperament and Instagram
data, each user is represented by temperament (target attribute), number and average of
likes, number of publications and proportions of use of emojis in publications, positive
publications, negative publications , publications during the week, publications on wee-
kends and followers. In this analysis, statistical tests, graphs and decision tree were used.
The results indicate that users with a depressive mood post more positive-feeling captions
than hyperthymic, irritable, and worried users. The behavior of publications during the
week and on weekends of irritable and worried temperaments are similar, as well as the
behavior of cyclothymic and depressive users. And finally, anxious users use more emojis

in Instagram captions than depressed and angry users.

Keywords: social networks, temperament, sentiment analysis, Instagram.
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CAPITULO

Introducao

As redes sociais contribuem com os relacionamentos interpessoais, sendo considerada
um dos meios de comunicagao do ser humano (CHAMBERS, 2013). Algumas das agoes
mais comuns realizadas nas redes sociais sao publicagao e compartilhamento de assuntos
de interesse e interacao com pessoas de qualquer lugar do mundo. Essas agoes permitem
que os usuarios fagam novos amigos e se conectem cada vez mais com pessoas que estao
distantes fisicamente. Instagram', Facebook?, YouTube®, TikTok*, LinkedIn®, WhatsApp®
e Twitter” sao algumas das redes sociais que estdo disponiveis na Internet.

De acordo com Social (2020), no periodo de abril de 2019 a janeiro de 2020, dez milhdes
de brasileiros se tornaram usuarios de redes sociais e passaram em média 3h31m por dia
conectados. Ainda segundo o Social (2020), o Brasil ocupa a sexta posigdo no ranking no
uso de redes sociais com 140 milhdes de usuérios, sendo que no mundo existem cerca de
3.5 bilhoes.

Em 2020, o virus SARS-CoV-2, conhecido popularmente como COVID-19 ou coro-
navirus, foi responsavel pela pandemia do coronavirus que matou milhoes de pessoas ao
redor do mundo (DUARTE; SILVA; BAGATINI, 2020). Uma das medidas de contengao
da contaminacgao do virus ¢é o distanciamento social implicando em reducao de encontros
presenciais (RODRIGUES et al., 2021). Durante a pandemia do coronavirus, 58% dos
usuérios de Internet no Brasil entre 16 e 64 anos afirmaram ter aumentado o tempo gasto
em redes sociais (SOCIEDADE, 2020).

Considerando o elevado nimero de usuarios das redes sociais e o excesso de tempo
gasto pelos usuarios nelas, questoes importantes precisam ser respondidas sobre quais sao
os impactos positivos e negativos das redes sociais na vida das pessoas. Alguns trabalhos

tém investigado se o uso da interagao virtual é saudével para os usudrios (RAUT; PATIL,

https://www.instagram.com/
https://www.facebook.com/
https://www.youtube.com/
https://www.tiktok.com/
https://www linkedin.com/
https://www.twitter.com/
https://www.whatsapp.com/
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26 Capitulo 1. Introdugio

2016) e a influéncia das redes sociais na vida do ser humano (WOODS; SCOTT, 2016).

As midias sociais possuem diversos impactos positivos para seus usuarios. Na area
de negocios, as redes sociais sao um meio de divulgacao acessivel e atinge muitas pessoas
trazendo mais clientes para o empreendimento (SIDDIQUI; SINGH et al., 2016). Na
area da educacao, as redes sociais deixam o contetido mais atrativo para os estudantes
e eles se sentem mais motivados a estudarem (RAUT; PATIL, 2016). Além disso, as
midias auxiliam os estudantes a se comunicarem, trocarem ideias, criar e participar de
comunidades da sua &rea de interesse (RAUT; PATIL, 2016). Na area da saude, as
midias sociais auxiliam no compartilhamento de informagoes sobre prevencao, sintomas e

tratamentos de doengas (AKRAM; KUMAR, 2017).

Por outro lado, as redes sociais também possuem varios impactos negativos. As redes
sociais sao consideradas mais viciantes do que cigarros e dlcool (HEALTH, 2017). O
trabalho de Sampasa-Kanyinga e Lewis (2015) mostrou que criangas e adolescentes de
Ottawa no Canada, que disseram estar conectados nas redes por mais de duas horas
diarias, também relataram ter problemas psicoldgicos, como ideac¢ao suicida, ansiedade e
depressao. O estudo de Woods e Scott (2016) revelou que o uso das redes sociais antes de
dormir esta relacionado com a ma qualidade do sono, além de elevados niveis de ansiedade

e depressao.

Segundo a pesquisa de Health (2017), a rede social com impacto mais positivo para os
usuarios na faixa etaria de 14 a 24 anos é o YouTube e a com impacto mais negativo é o
Instagram. O YouTube esteve nessa categoria porque tem efeitos positivos nos fatores de
suporte emocional, depressao, ansiedade, solidao, auto expressao e identidade propria. Ja
o Instagram teve essa classificagdo, pois a rede tem alta influéncia negativa nos aspectos

de ansiedade, depressao, solidao, qualidade de sono, bullying, vicio e imagem corporal.

Em janeiro de 2022, o Brasil possuia 119 milhoes de usuarios no Instagram ficando
atrds apenas dos Estados Unidos e India, onde cada um tem 140 milhdes de usudrios.
(STATISTA, 2021). Os usuarios em suas publicagdes nas redes sociais podem expressar
seus sentimentos e suas emogoes (WEISMAYER; GUNTER; ONDER, 2021). As emogoes
tém papéis importantes na vida das pessoas, porque elas influenciam nos relacionamentos
interpessoais (PAYNE; COOPER, 2003). As emogoes estao relacionadas com o tempera-
mento, pois o temperamento proporciona maneiras de expressar as diferencas individuais
nas emogoes e como elas se desenvolvem (BATES; GOODNIGHT; FITE, 2008). O es-
tudo das emocgoes e do temperamento é importante para detectar e analisar sintomas
de problemas psicolégicos, como depressao e ansiedade (BATES; GOODNIGHT; FITE,
2008).

Alguns trabalhos estudaram a relacao entre redes sociais e o temperamento ou per-
sonalidade dos usuarios (GOLBECK et al., 2011; LIMA; CASTRO, 2019; FERWERDA;
SCHEDL; TKALCIC, 2016). O trabalho descrito em Lima e Castro (2019) propoe um

modelo de aprendizado que permite predizer o temperamento de um usuério a partir de
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dados linguisticos e comportamentais do Twitter. O questionario de temperamento uti-
lizado pelos autores foi o MBTI (Myers-Briggs Type Indicator) e o modelo de Keirsey.
Ja o trabalho descrito em (GOLBECK et al., 2011) propoe um modelo para predizer a
personalidade de um usuario com base em suas publicagoes do Twitter. O questionario
de personalidade utilizado pelos autores foi o The Big Five Personality Inventory. Os au-
tores Ferwerda, Schedl e Tkalcic (2016) tiveram o objetivo de descobrir a personalidade
de um usuario por meio dos filtros utilizados em nas fotos das publicagoes no Instagram.
Considerando que o temperamento esta melhor relacionado ao componente afetivo e
mais diretamente ligado ao padrao de respostas emocionais (GOIS et al., 2012) do que
a personalidade geral, entender a relagao entre o temperamento de um usuério, os sen-
timentos e emocgoes presentes nas suas postagens ¢ um objetivo relevante e que pode ser
util para diagnostico de desordens psicologicas. Além disso, a rede social Instagram, é
uma das mais usadas no Brasil (JIANG; NGIEN, 2020), mas ainda foi pouca explorada
neste contexto. Ademais, os trabalhos realizados sobre temperamento e redes sociais se
focaram na lingua inglesa e, portanto, podem exigir uma adaptacao ou o desenvolvimento
de novas técnicas de pré-processamento e transformacao de dados para serem utiliza-
das no idioma portugués, por exemplo, a remocao de acentos das frases. Por tltimo, o
teste de personalidade mais comumente usado na literatura é o MBTI. Apesar deste teste
ser bastante popular, segundo (PLANK; HOVY, 2015) ele nao representa uma estrutura
adequada para compreensao do temperamento. Uma alternativa de questionario de tem-
peramento é o TEMPS-RIO (WOODRUFF et al., 2011). Esse questionério é baseado no
instrumento de avaliagio TEMPS (AKISKAL et al., 2005) que foi validado em dezenas de
paises, sendo utilizado para investigar a relacao do temperamento com o risco de diversas
condigdes de satide mental (DEMBINSKA-KRAJEWSKA; RYBAKOWSKI, 2014).
Diante das lacunas citadas, este trabalho visa estabelecer relacoes entre o tempera-
mento humano, medido por meio do questionario de temperamento TEMPS-RIO, e o

comportamento dos usuérios na rede social Instagram.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um método computacional que per-
mita analisar as postagens e comportamentos dos usuarios na rede social Instagram
contrastando-os com seus temperamentos. Cada usuario é descrito pelos sentimentos
presentes nas suas postagens e por outros dados obtidos a partir da rede social. Estes
dados extraidos da rede social sao contrastados com os diferentes temperamentos, a fim

de estabelecer relagdes entre os mesmos. Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1 Coletar informacodes a partir de uma amostra de estudantes dos cursos de Tecnologia

da Informacao e areas afins da Universidade Federal de Uberlandia. As informagoes
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coletadas sao: respostas a um questionario de temperamento, postagens e informa-
¢ao do perfil da rede social Instagram destes usuérios. O projeto para coleta foi
autorizado pelo Comité de Etica em Pesquisas com Seres Humanos da Universidade
Federal de Uberlandia -— CAAE 35533420.2.0000.5152;

Criar uma base de dados anonimizada a partir das postagens e dos dados do perfil

do usuario juntamente com o seu respectivo temperamento;

Construir um framework que permita pré-processar e classificar o sentimento pre-

sente nas postagens de rede sociais;

Criar um classificador em niveis para classificar o sentimento de postagens de rede

sociais contrastando-o com o uso de um comité (ensemble) de classificadores;

Analisar a relagao entre os dados extraidos do Instagram com o temperamento
do usuario a fim de identificar padroes de comportamentos de um determinado

temperamento na rede social.

1.2 Hipobtese

Este trabalho possui a seguinte hipdtese:

1 O temperamento de um usuério tem relacao com a forma que este se comporta na

rede social. Assim, usuarios com um mesmo temperamento possuem comportamen-

tos similares na rede social Instagram.

A hipdtese foi avaliada a partir de testes estatisticos, graficos e arvore de decisao

utilizando as variaveis coletadas da rede social e o temperamento do usuéario.

1.3 Contribuicoes

A principal contribuicdo deste trabalho é a proposicao de um método e um estudo

experimental que contrasta temperamento com dados extraidos da rede social Instagram

a partir de uma base de dados coletada de estudantes da Universidade Federal de Uber-

landia. O trabalho também avanca a area de Processamento de Linguagem Natural,

contribuindo com desenvolvimento de uma estratégia de classificagao em niveis para tex-

tos em portugués, que usa aprendizado supervisionado e nao-supervisionado e contrasta

tal estratégia com algoritmos que usam apenas aprendizado supervisionado.
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1.4 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho esta organizado da maneira a seguir. O Capitulo 2 apresenta os prin-
cipais conceitos que serao utilizados no decorrer do trabalho. O Capitulo 3 discorre os
trabalhos do estado da arte relacionados a este trabalho. O Capitulo 4 aborda o desen-
volvimento do trabalho. O Capitulo 5 mostra os experimentos e a analise dos resultados
obtidos. Por fim, o Capitulo 6 tece as principais conclusdes deste presente trabalho e os

principais trabalhos futuros.
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CAPITULO

Fundamentacao Teorica

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fundamentais usados neste trabalho. Es-
tes conceitos foram divididos em trés segoes. A Secao 2.1 discorre os temperamentos
humanos e a relagao deles com as redes sociais. A Segao 2.2 aborda o conceito e as etapas
de mineragdo de texto em redes sociais. Por fim, a Secao 2.3 apresenta as consideragoes

finais do capitulo.

2.1 Temperamento Humano e Redes Sociais

Esta secao tem o objetivo de apresentar os conceitos fundamentais sobre temperamento

humano e a influéncia das redes sociais na vida dos usuérios.

2.1.1 Sentimentos, Emocoes e Temperamento

Os seres humanos expressam sentimentos e emogoes. Na area de psicologia, o senti-
mento ¢ definido pela combinacao de sensagoes, gestos, culturas e aprendizados ao longo
da vida (STETS, 2006). E as emogoes estao conectadas por interpretagoes situacionais,
mudancas fisiologicas, gestos expressivos e por componentes que incluem experiéncias
subjetivas, reacoes expressivas, padroes de respostas e reagoes de enfrentamento (GOR-
DON, 2017). Kemper (1987) identificou que as quatro emogoes primdarias sao raiva, medo,
depressao e satisfacao e elas possuem relacdo com a evolucao de sobrevivéncia do ser hu-
mano. As emogoes e o temperamento do ser humano estao diretamente relacionados um
com o outro (MACNEILL; PEREZ-EDGAR, 2019).

Segundo Putnam (1992), as escolhas de uma pessoa estao diretamente relacionadas
com seu temperamento. O temperamento tem sido definido como um conjunto de diferen-
cas individuais na reatividade e autorregulacao, afetadas pela hereditariedade, maturidade
e experiéncia (ROTHBART; AHADI; EVANS, 2000). Os temperamentos sao identifica-
dos como ocorréncia subclinica ou fenétipos de transtornos de humor e eles representam
uma parte de doencas afetivas (VAZQUEZ et al., 2012). Segundo Rihmer et al. (2010) os
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cinco temperamentos sdo: ciclotimico, irritavel, hipertimico, depressivo e ansioso. Esses

temperamentos sao definidos a seguir:

[ Ciclotimico: segundo Brieger e Marneros (1997), o autor Kretschmer (1921) declarou
esse temperamento como mudancas de humor frequentes. As pessoas que possuem
esse temperamento tém tendéncia a possuir tracos de transtorno bipolar (AKISKAL
et al., 1977). Esse temperamento estd associado a pessoas que possuem baixo nivel
de escolaridade, emprego instavel, problemas financeiros, vicios em alcool e drogas
(WOODRUFF et al., 2011).

1 Irritavel: esse temperamento se caracteriza com um limiar de sintomas depressivos

(AKISKAL et al., 1998).

[ Hipertimico: segundo Akiskal e Akiskal (2005) as pessoas que possuem esse tempe-
ramento sao exageradas, otimistas, extrovertidas, confiantes e possuem muita ener-
gia. Essas caracteristicas sdo importantes para lideranca e essas pessoas defendem

seu territorio dentro e fora do seu grupo social.

(1 Depressivo: os individuos com esse temperamento tem sensibilidade ao sofrimento
e possuem maior tendéncia a desenvolverem depressao. Normalmente, essas pes-
soas tendem a deixar suas vontades de lado e se dedicam a familia e instituigoes.
Além disso, elas se sentem mais confortaveis quanto a harmonia entre as pessoas
(AKISKAL; AKISKAL, 2005). Segundo Angst et al. (2004) o estado civil casado é

altamente correlacionado com a depressao.

[ Ansioso: os ansiosos sao filantropicos, mas também sdo obsessivos e sempre estao
alerta a qualquer perigo. Para os ansiosos, estar relaxado é contra a sua prépria

natureza e o relaxamento contribui com o aumento da ansiedade (AKISKAL, 1998).

Uma das formas de identificar o temperamento humano é via questionério de tempera-
mento (CORR; MATTHEWS, 2020). Esses questionarios possuem perguntas/afirmacoes
onde o usudario deve escolher uma opcao de resposta e no final o seu temperamento é

descoberto de acordo com suas escolhas (CORR; MATTHEWS, 2020).

2.1.2 Questionario de Temperamento

O TEMPS ¢é um instrumento de avaliacdo do temperamento desenvolvido por Akiskal
(AKISKAL et al., 2005) e validado em dezenas de paises. Este instrumento é largamente
utilizado para investigar a relacao do temperamento com a risco de diversas condi¢oes
de satide mentais (DEMBINSKA-KRAJEWSKA; RYBAKOWSKI, 2014). Estudos utili-
zando o TEMPS demonstraram, por exemplo, a relacao entre o temperamento depressivo

e o risco de depressao e diabetes (GOIS et al., 2012), risco de bipolaridade e suicidio



2.1. Temperamento Humano e Redes Sociais 33

em criangas e adolescentes com temperamento ciclotimico (KOCHMAN et al., 2005), e
o risco de suicidio em pacientes deprimidos com temperamentos depressivo e ciclotimico
(YIN et al., 2022).

O auto-questionario Temperament Evaluation of Memphis, Pisa and San Diego (TEMPS-
A) é uma medida de autorrelato projetada para avaliar o temperamento em individuos
saudaveis e pacientes psiquidtricos por meio de subescalas (AKISKAL; AKISKAL, 2005).

TEMPS-RIO (WOODRUFF et al., 2011) é uma versao resumida da tradugdo do
TEMPS-A para o portugués. O questionario TEMPS-RIO foi escolhido para identificar
o temperamento dos usudrios neste trabalho, porque ele faz parte do TEMPS e esse
instrumento de avaliacao de temperamento foi largamente validado em dezenas de paises.

O TEMPS-RIO (detalhado no Apéndice A) possui 45 questoes de verdadeiro ou falso
que sao relacionadas aos cinco temperamentos: ciclotimico, irritavel, hipertimico, de-
pressivo e ansioso, mais o temperamento preocupado. O temperamento preocupado é
a combinacao entre os temperamentos ansioso e depressivo (KARAM et al., 2005). As
questoes do questionario sao utilizadas para identificar o temperamento da pessoa que
respondeu o questionario. Cada temperamento possui uma pontuacao que é o somatério
de questoes multiplicado por um peso. O temperamento aplicado ao usuario é o maior
valor da pontuacao. A pontuagao dos temperamentos depressivo (D), ciclotimico (C), ir-
ritavel (I), hipertimico (H), ansioso (A) e preocupado (P) s@o calculados pelas respectivas
Equacoes 1, 2,3, 4,5e6

D=(Q1+Q2+ Q3+ Q4+ Q5+ Q6+ Q7+ Q8)-12.5 (1)
C=(Q9+ Q10+ Q11 + Q12+ Q13 + Q14 + Q15+ Q16) - 12.5 (2)
I'=(QI7T+ Q184+ Q19 + Q20 + Q21 + Q22 + Q23 + Q24) - 12.5 (3)
H = (Q25+ Q26 + Q27 + Q28 + Q29 + Q30 + @31 + Q32) - 12.5 (4)
A= (Q334 Q34+ Q35+ Q36 + Q37 + Q38 + Q39 + Q40) - 12.5 (5)
P = (Q41 + Q42 + Q43 + Q44 + Q45) - 20 (6)

onde QN é o nimero da questao do questionéario de temperamento TEMPS-RIO.

O temperamento final do usudario é calculado pela Equacao 7

temperamento = MAIOR(D,C,1,H, A, P) (7)
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2.1.3 Influéncias das Redes Sociais nos Seres Humanos

A Internet mudou consideravelmente a forma de interagao entre individuos (GRAHAM,;
DUTTON, 2019). Na Internet existem diversas redes sociais que permitem que as pessoas
se apresentem de uma nova forma, podendo transformar suas identidades, pois numa rede
social a personalidade do usudrio é definida pelo seu perfil na rede (CHAMBERS, 2013).

As redes sociais permitem a comunicacao entre um usuario e outro de forma escrita
e com isso uma nova forma de comunicagao foi desenvolvida, a comunicacao por meio de
emojis. Os emojis podem ser utilizados para representar um sentimento de uma determi-
nada sentenca e eles sdo muito usados nas redes sociais (SHIHA; AYVAZ, 2017).

Segundo Critcher (2008), o exagero no uso de redes sociais pode causar ansiedade e
pénico aos usuarios. Na pesquisa feita por Sampasa-Kanyinga e Lewis (2015) foi identifi-
cado que o uso de mais de duas horas didrias de redes sociais por criangas e adolescentes
podem causar ansiedade e depressao. Entretanto, a redes sociais também podem cultivar
relacionamentos pessoais (CRITCHER, 2008). A pesquisa de Health (2017) informou
que a rede social Youtube ofereceu suporte emocional para seus usudrios que possuem
depressao e ansiedade. Dado os impactos das redes sociais na vida do ser humano, ana-
lisar a relagdo das redes sociais com o temperamento humano se torna uma tarefa muito

importante.

2.2 Mineracao de Texto em Redes Sociais

Mineragao de texto descreve um conjunto de técnicas linguisticas, estatisticas e de
aprendizado de maquina que modelam e estruturam o contetido das fontes de dados para
permitir andlises, buscas ou pesquisas (GOLDSCHMIDT; PASSOS; BEZERRA, 2015).
Existe um enorme volume de textos de diferentes tipos, como textos publicados em redes
sociais, jornais e blogs, e cada um tem suas caracteristicas (AGGARWAL; ZHAI, 2012).

Uma das areas de mineracao de texto é a andlise de sentimentos de um texto. A analise
de sentimentos tem o objetivo de identificar o sentimento de um determinado texto (LIU,
2012). Na computagdo, em geral, os sentimentos usados para classificar um texto sao
positivo, negativo e neutro. Este trabalho ird focar na mineracao de texto e andlise de
sentimentos em redes sociais e ird usar o conceito de sentimento descrito neste paragrafo.

A mineracao de texto de redes sociais é utilizada para representar, analisar e extrair
dados das redes sociais. A analise dos dados das redes sociais possui alguns desafios
(ZAFARANT; ABBASI; LIU, 2014). Um deles é o enorme volume de dados que existem
nas redes sociais. Outro é a extragao do dado, j4 que as redes sociais disponibilizam suas
proprias APIs, mas normalmente elas sao limitadas, ndo permitindo a coleta de muitos
dados. Por fim, os textos nao usam a norma culta de escrita, ou seja, hd muito uso de

girias e léxicas incorretas.
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A anélise de dados de redes sociais tem recebido recentemente grande atengao (HOS-
SEINMARDI et al., 2015; ZHAN; TU; YU, 2018; KANSAON; BRANDAO; PINTO,
2018). Alguns exemplos incluem os trabalhos de (NAF’AN et al., 2019; HOSSEINMARDI
et al., 2015), que exploraram a rede social Instagram para identificar cyberbullying nas
publicagoes. Ambos utilizaram os comentarios das postagens dos usuarios para a analise.
Os estudos de (KANSAON; BRANDAO; PINTO, 2018; AGUIAR et al., 2018) utilizaram

a rede social Twitter e propuseram métodos para analise de sentimentos.

A mineracdo de texto possui as etapas de coleta de dados, pré-processamento, nor-
malizacao, definicdo de caracteristicas, aprendizado de méaquina, métodos e medidas de
avaliacio (PUJARI, 2001). Além dessas etapas também ¢é necessario realizar a andlise

dos dados obtidos. Essas etapas estao detalhadas nas proximas subsecoes.

2.2.1 Coleta de Dados

Ha duas maneiras de coletar os dados de redes sociais. Uma é utilizando as APIs que
sdo disponibilizadas pelas redes e a outra é por meio de scraping (ZAFARANI; ABBASI;
LIU, 2014).

Redes sociais, como Facebook (FACEBOOK, 2021), Instagram (INSTAGRAM, 2021)
e Twitter (TWITTER, 2021) disponibilizam APIs que permitem buscar as publicagoes de
um determinado usuéario ou um determinado termo de busca. Cada rede social tem uma
documentagao especifica para utilizacio das APIs (DEVELOPERS, 2021a; DEVELO-
PERS, 2021b; DEVELOPERS, 2021c). Além disso, cada rede social tem as suas politicas

de privacidade, que precisam ser analisadas antes de se realizar a coleta.

A API do Instagram, Graph API', disponibiliza servicos REST que fazem o gerenci-
amento de publica¢des e comentarios do usuario, identificacdo de publicagdes nas quais
o usuario foi mencionado, busca de publicagoes por hastags e para obtencao métricas
(alcance de publicagoes, quantidade de seguidores por periodo, média de curtidas, entre
outros) da conta. Segundo a documentagdo, a API é indicada para contas empresariais
ou para criadores de contetido no Instagram e ela ndao pode ser utilizada por outros tipos
de conta. Para os outros tipos de conta do Instagram existe a API de exibicao basica
do Instagram?® que tem seus recursos mais limitados sendo a maioria dos servigos REST

apenas para consulta de dados.

Scraping é uma técnica de extrair informagoes de um website automaticamente (VAR-
GIU; URRU, 2013). Normalmente, algumas ferramentas sao utilizadas para auxiliar esse
processo de automagao, por exemplo o Selenium WebDriver (WEBDRIVER, 2021).

https://developers.facebook.com/docs/instagram-api/

2 https://developers.facebook.com/docs/instagram-basic-display-api
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2.2.2 Pré-processamento

Em mineracao de texto, o pré-processamento de dados ¢é utilizado para transformar os
dados brutos para um formato mais compreensivel pela maquina (NAYAK et al., 2016).
Além disso, os passos de limpeza e padronizacao do texto também sao feitos no pré-
processamento (NAYAK et al., 2016). A seguir, os passos de pré-processamento mais

comuns em mineracao de texto serao detalhados.

2.2.2.1 Tokenizing

O processo de tokenizing consiste em dividir uma frase composta por varias palavras
em palavras individuais (VIJAYARANI; JANANTI et al., 2016). Na Figura 1 é mos-
trado um exemplo do processo de tokenizing. Uma das ferramentas para separar palavras
estd disponivel na biblioteca NLTK (PROJECT, 2021) do Python por meio da fungao

word__tokenize.

Frase: O ledao € um mamifero da ordem dos carnivoros, sendo o
segundo maior felino do mundo.

Tokenizing: [O, ledo, €, um, mamifero, da, ordem, dos, carnivoros,
sendo, o, segundo, maior, felino, do, mundo]

Figura 1 — Exemplo de Frase Para Analise de Sentimento - Tokenizagdo

.Fonte: elaborado pela autora (2022)

2.2.2.2 Remocao de Stopwords

As stopwords sdo palavras irrelevantes que nao agregam valor no texto (GERLACH;
SHI; AMARAL, 2019). Normalmente as stopwords se repetem muito em um texto, nao
trazendo muita relevancia para o contexto principal. Artigos e preposi¢oes sao alguns
tipos comuns de palavras irrelevantes no contexto de mineracao de texto.

Na Figura 2 é apresentado um exemplo de frase e a remocao de suas stopwords. As
palavras destacadas em vermelho sao irrelevantes para o contexto geral da frase, logo elas
podem ser removidas. Na mineracao de texto e analise de sentimentos, as stopwords sao

removidas na etapa de pré-processamento.

2.2.2.3 Padronizacgao do texto

Para uma melhor anélise do texto, quanto mais padronizado ele estiver, melhor. Os
textos de redes sociais costumam ter muitos erros, léxicos e girias, entao a padronizagao

do texto nesse caso é crucial. Algumas técnicas de padronizagao de texto para as redes
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ledo mamifero <= ordem carnivoros,

sendo © segundo maior felino << mundo.

Figura 2 — Exemplo de Frase Para Andlise de Sentimento — Remocao de StopWords.
Fonte: elaborado pela autora (2022)

sociais sio (NAF’AN et al., 2019; KANSAON; BRANDAO; PINTO, 2018; AGUIAR et
al., 2018):

(1 Passar todas as letras do texto para mintusculo;

(d Eliminar todas as pontuacoes, URLs, e-mails e citagoes dos usuarios;
(d Substituir emoticons por palavras;

(d Substituir girias;

1 Corrigir palavras escritas incorretamente.

2.2.3 Normalizacao de Texto

Em mineracao de texto, técnicas de stemming e lematizacao sao utilizadas para a
normalizagao de texto. Uma palavra escrita no masculino, feminino, presente, passado ou
futuro possuem o mesmo significado, entao essas duas técnicas fazem redugoes de palavras
para facilitar no processo de aprendizagem da maquina (NICOLAI; KONDRAK, 2016).

O processo de stemming consiste em reduzir a palavra para o seu radical (KORE-
NIUS et al., 2004). As palavras 'meninos’, 'meninas’ e 'menininhos’, por exemplo, serao
reduzidas para 'menin’.

A lematizacao reduz a palavra ao seu lema, ou seja, reduz uma palavra para o verbo
infinitivo masculino (KORENIUS et al., 2004). As palavras 'tinha’, "tenho’; ’terei’ serao

reduzidas para o verbo ’ter’.

2.2.4 Definicao de Caracteristicas

A tarefa de definicao de caracteristicas consiste em extrair caracteristicas de um texto
de forma que seja possivel a separa¢ao dos dados para facilitar a classificacaio (BENEVE-
NUTO; RIBEIRO; ARAUJO, 2015). As técnicas de N-gramas, Bag-of-words e TF-IDF

sao muito utilizadas para definir caracteristicas em mineracao de texto.
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2.2.4.1 Bag-of-Words

O Bag-of-Words (BOW) é a transformacao do texto para nimeros. O BOW ¢ a
apresentacgao do texto de forma vetorizada criando um vocabulério de palavras que conta
a frequéncia de ocorréncia separadamente cada palavra do documento (YAN et al., 2020).
Na Figura 3 ¢ mostrado um exemplo de (BOW). A primeira linha da tabela apresentada
na Figura 3 apresenta todas as palavras que estao presentes em todas as frases da esquerda
da Figura. Embaixo de cada palavra possui niimeros que representam a quantidade de

vezes que aquela palavra apareceu na frase.

Bag-of-Words

o ledo vive na selva  tigre existem muitos e animais
O ledo vive na selva 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
O tigre vive na selva 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0
Na selva existem muitos 0 0 0 1 1 0 1 2 1 1

e muitos animais

Figura 3 — Exemplo de Bag-of-Words. Fonte: elaborado pela autora (2022)

2.2.4.2 N-gramas

O N-gramas é a uniao de N palavras. Um unigrama é apenas uma palavra, por
exemplo a palavra 'muito’. O bigrama é a unido de duas palavras, por exemplo, 'muito
pouco’. O trigrama a uniao de trés palavras e assim sucessivamente. (ROSA, 2015).

O unigrama da frase ’Eu gosto muito pouco de filme’ é uma lista das palavras: [‘eu’,
'gosto’, 'muito’, 'pouco’, 'de’, filme’]. O bigrama dessa mesma frase é a lista de tuplas:
[((Ew, "gosto’), ("gosto’, 'muito’), (‘'muito’, ’pouco’), ('pouco’, ’de’), (’de’, ’filme’)]. Sendo
assim, o N-gramas ¢ formado por N palavras consecutivas e quanto maior o valor de N
menor o tamanho da lista formada.

Podemos observar que a interpretagao da palavra 'muito’ pode mudar conforme as
palavras que a acompanham. No caso, o unigrama com o termo 'muito’ o significado é
de intensidade de alto grau. Ja no caso do bigrama 'muito pouco’ o sentido muda para

intensidade de baixo grau.

2.2.4.3 TF-IDF

TF-IDF ¢é um método muito utilizado no Processamento de Linguagem Natural (PLN),
que determina o quao relevante ¢ uma palavra em um determinado texto (TRSTENJAK;
MIKAC; DONKO, 2014). Esse método utiliza o TF — Term Frequency, que determina
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a frequéncia de uma palavra em um texto e o IDF — Inverse Document Frequency, que
determina o inverso da frequéncia de uma palavra no texto. No TF-IDF o texto é chamado
de documento e a palavra é chamada de termo.

O peso de um termo em um documento pode ser calculado pela Equagao 8

N

ai; = tfijidfi; = tfi; ¥ 5092(I) (8)

Onde, a;; ¢ o peso do termo ¢ no documento j, N é o tamanho da colegao de docu-
mentos, tf;; ¢ a frequéncia do termo ¢ no documento j e df; ¢ o nimero de documentos
onde ¢ esta presente.

O TF e o IDF sao utilizados juntos para manter o equilibrio dos pesos das palavras.
Por exemplo, na frase “Gosto de andar de bicicleta” o maior TF é o da palavra “de”,
porém ela ndo tem nenhuma relevancia nessa frase. Entao, o IDF é incorporado e diminui
o peso das palavras que mais se repetem e aumenta o peso das palavras que quase nao

by

aparecem no texto (CASAROTTO, 2019). Entéao nessa frase as palavras “gosto”, “andar”

e “bicicleta” apesar de aparecer menos vezes sao mais relevantes.

2.2.5 Técnicas de Aprendizado de Maquina

Em aprendizado de maquina existem duas formas de aprendizado para mineragao de
texto, o aprendizado supervisionado e nao-supervisionado (BENEVENUTO; RIBEIRO;
ARAUJO, 2015).

O aprendizado nao-supervisionado acontece quando nao ha instancias rotuladas (HAS-
TIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Um dos exemplos de aprendizado nao super-
visionado é predizer o sentimento de um texto. Para isso ¢ utilizado um dicionario de
palavras, onde cada palavra possui uma polaridade de sentimento, isto é, positivo, ne-
gativo ou neutro. Dado uma frase de entrada e o dicionario de palavras, o algoritmo
nao-supervisionado consegue predizer a polaridade da frase de entrada (BENEVENUTO;
RIBEIRO; ARAUJO, 2015). A Figura 4 mostra um exemplo de andlise de sentimentos
de um texto utilizando a técnica de aprendizado nao supervisionado. O Léxico de Senti-
mentos é o dicionério de palavras com seus respectivos sentimentos. O sinal (+) indica
que a palavra possui sentimento positivo e o sinal (-) indica que a palavra possui senti-
mento negativo. LIWC (PENNEBAKER; FRANCIS; BOOTH, 2001) e Opinion Lexicon
(SOUZA; VIEIRA, 2011) sao dois dos dicionarios mais utilizados na literatura para essa
tarefa.

Ja no aprendizado supervisionado ou classificacdo um conjunto de instancias rotulada
estd disponivel (TAN et al., 2013). Os algoritmos de classificacdo sao treinados com
uma parte dos dados rotulados e posteriormente conseguem classificar os dados que nao

estao rotulados. Cada algoritmo de classificacdo tem sua estratégia e nesta subsecao os
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Léxico de Sentimentos

/ \ Entrada
Amor (+) l
Eu acho vocé tao amorosa
Odio (-)

Gostoso (+
(+) Processamento de

Linguagem Natural

Cansado (-)

Triste (-)

Alegria (+)

o /

Figura 4 — Exemplo de Aprendizado-Nao Supervisionado. Fonte: Adaptado de Beneve-
nuto, Ribeiro e Aratjo (2015)

algoritmos de classificacio Naive Bayes, Arvore de Decisio, Random Forest e Support
Vector Machine (SVM) sao detalhados.

2.2.5.1 Naive Bayes

O classificador probabilistico Naive Bayes ¢ baseado no teorema de Bayes (EFRON;
2013) e estima a probabilidade condicional de um conjunto de atributos pertencer a uma
classe, assumindo que os atributos sao independentes (TAN et al., 2013). Para os calculos

de probabilidade, o algoritmo utiliza a Equagao 9

P(Y|z) - P(z)
T .

onde P(z|Y') é a probabilidade de ocorréncia da classe = dado o evento Y, P(Y|z) a

P(z]Y) =

probabilidade de ocorréncia de Y dado a classe x sendo calculado pela Equagao 11, P(x)
a probabilidade de ocorréncia da classe x no conjunto de dados de treinamento calculado
pela Equagao 10 e P(Y) a probabilidade do evento Y no conjunto de treinamento. A
probabilidade P(Y') pode ser desconsiderada nesse célculo, pois ela é igual para todas as
classes (MITCHELL, 1997).

Plz) = % (10)

onde, N é o ntimero total de instancias e IV; o niimero de total de instancias associadas

a classe x.
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n

P(Y|x) = I] P(tilx) (11)

i=0
onde, P(t;|z) representa a probabilidade de cada termo sendo calculado pela Equagao
12, t é um atributo pertencente ao evento Y, n é o total de atributos que estao no evento

Y e x a classe em questao.

T(ti|x)

Ptle) = =i

(12)

onde, T'(t;|x) representa a frequéncia que o atributo ¢; é encontrado na classe = e n
o total de atributos do evento. O somatério de um na equagao é feito para evitar que a
probabilidade do termo sempre difira de zero (PIVETTA, 2013).

O classificador constréi uma tabela de probabilidades de P(z|Y) e escolhe a classe que
possui maior chance de ocorréncia dado o evento e atribui a classe a esse evento (TAN et
al., 2013). A Equacao 13 se refere ao calculo de escolha da classe para um determinado

evento
mazg.x(P(z]Y)) (13)

2.2.5.2 Arvore de Decisdo

As arvores de decisao tomam uma decisao através de um caminho (CAMPOS, 2021).
As arvores sdo compostas por ramos que possuem nés. Os ramos sao rotulados com valores
ou com intervalos. O né folha é o tltimo né do ramo sendo rotulado com a classe. O no
raiz é o primeiro n6 da arvore e os demais sao os nés internos que se dividem conforme
os valores dos atributos (LAURETTO, 2010). A Figura 5 ilustra um exemplo de arvore
de decisao que decidi se o individuo vai a praia ou ndo. O ndé raiz é o tempo, se estiver
chovendo o individuo decide que nao vai a praia. Se estiver com sol a condi¢ao de vento
¢é verificada. Se estiver ventando a escolha é de nao ir a praia, e caso contrario a escolha

¢ de ir a praia.

2.2.5.3 Random Forest

E uma técnica que usa um comité de classificadores, sendo a combinacio de drvores de
decisao que sao independentes entre si (YIU, 2021). Segundo Breiman (2001) os passos
para a construcao da arvore de decisdao sao trés. O primeiro passo desse algoritmo ¢ a
criacao do bootstrap dataset, isto é, uma base de dados aleatéria gerada a partir dos dados
originais. Essa base de dados possui um conjunto de instancias. O segundo passo é a
selecao de subconjuntos de atributos que melhor caracterizam os dados para dar inicio a
criagao da arvore de decisao. O terceiro passo é a selecao dos demais atributos de forma

aleatoria para serem utilizados na construgao da arvore. A construcao das demais arvores
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Ir a praia

Nao vai a
praia

Ventando?

Vai a praia

Figura 5 — Arvore de Decisdao Sobre Ir & Praia. Fonte: elaborado pela autora (2022)

de decisao que compoe o Random Forest é feita considerando o segundo e o terceiro passo.
Dessa maneira, cada arvore de decisao é construida de forma aleatéria. Com todas as
arvores de decisao construidas, cada arvore toma a sua decisao e a decisao final pode ser

feita utilizando a média ou a moda das respostas das arvores independentes, ver Figura
6.

Classe X Classe Z Classe X Classe Y

Media ou Moda

Resultado

Figura 6 — Representacdo de uma Random Forest. Fonte: elaborado pela autora (2022)
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2.2.5.4 Support Vector Machine (SVM)

E um algoritmo de aprendizagem supervisionada que pode ser utilizado em proble-
mas de regressao e classificacao. O algoritmo classifica o conjunto de dados tentando
separar linearmente as classes que estao presentes naquele conjunto. Para isso, o SVM

encontra um hiperplano que maximiza a distancia dos dados mais proximos das classes

(BENEVENUTO; RIBEIRO; ARAUJO, 2015). O hiperplano é defino pela Equagao 14

ar+b=0 (14)

onde, x é a instancia a ser classificada, a é um vetor e b uma constante. a e b serao

definidos a partir dos dados de treino das instancias linearmente separaveis.

Na Figura 7 ¢é ilustrado o hiperplano que o algoritmo traca entre as classes. A reta
linear é conhecida como hiperplano de separacao 6tima, retas tracejadas sao conhecidas
como vetores de suporte, e o espaco entre os vetores de suporte e o hiperplano com

separacao Otima é a margem.

Figura 7 — Linear SVM. Fonte: Adaptado de (LEARN, 2021)

O Support Vector Machine também pode ser utilizados para um conjunto de dados
nao linear. Para essa tarefa, as fungoes de Kernel podem ser utilizadas. Essas fungoes
aumentam a dimensionalidade e permitem maior variedade de espagos no plano (BUR-
BIDGE; BUXTON, 2001). Um exemplo do comportamento do SVM para um conjunto

de dados nao linear ¢ apresentado na Figura 8.
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n
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o

Figura 8 - SVM Kernel. Fonte: Adaptado de (WIKIPEDIA, 2021)

2.2.6 Métodos e Medidas de Avaliacao

Os métodos de avaliacao sao usados para definir a melhor forma de distribuir a base

de dados entre treino e teste para avaliacio do classificador (TAN et al., 2013). As

medidas de avaliacao sao aplicadas para identificar a qualidade do classificador para uma
determinada tarefa (TAN et al., 2013).

2.2.6.1 Hold-out

E um método de avaliacio que divide a base de dados em duas particoes, treino e teste

(BISHOP; NASRABADI, 2006) (ver Figura 9). Segundo Tan et al. (2013) a proporgao

da divisdo dos dados de teste e treino fica a critério dos analistas.

Base de dados

1

Figura 9 — Método de Avaliacado Hold-out. Fonte:

T
Treino

Y
Teste

elaborado pela autora (2022)
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2.2.6.2 K-Fold Cross-Validation

E um método de avaliacdo que divide a base em K blocos de tamanhos iguais de treino
e teste iterando-os K vezes cruzadamente, sendo um bloco para teste e os demais para
treino (ZAKI; JR; MEIRA, 2014) (ver Figura 10). Normalmente na literatura, o valor de
K para esse método de avaliacao ¢é igual a 10. O valor de K pode ser igual a quantidade
total de dados que a base de dados possui, esse evento é conhecido por leave-one-out, isto
¢, quando cada partigao de treino e teste possui apenas um exemplo (ZAKI; JR; MEIRA,
2014).

K-Fold Cross-Validation. K = 4

12 Iteragao
22 |teragao
32 |teragao

42 |teracao

L J\ J
I I

Treino Teste

Figura 10 — Método de Avaliacao K-Fold Cross-Validation. Fonte: elaborado pela autora
(2022)

2.2.6.3 Matriz de Confusao

A matriz de confusao é representada por uma tabela que resume os resultados do mo-
delo de classificagio (BURKOV, 2019). Essa tabela é composta por um eixo que possui
as classes preditas e outro eixo com os rotulos reais. A Figura 11 mostra a matriz de
confusao de um modelo que possui as classes positivo, negativo e neutro. Na primeira
tabela as colunas destacadas em verde representam as classes classificadas corretamente e
as demais colunas as classes classificadas incorretamente, podendo elas serem falso nega-
tivo ou falso positivo. Nas demais tabelas sao apresentados os valores de V' NV verdadeiros
negativos, V P verdadeiros positivos, F'P falsos positivos e F'N falsos negativos.

Os valores VN sao valores das classes que nao estao sendo analisadas e que foram
previstas corretamente. Os valores V P sao os valores previstos corretamente da classe
analisada. F'P sao os valores previstos incorretamente da classe analisada. FN sao os

valores das classes que nao estao sendo analisadas e que foram previstos incorretamente.
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Classe Prevista Falso

Positivo Negativo Neutro Negativo

Positivo 6 4 0 4

Classe Atual Negativo 3 4 2
Neutro 0 1 11 1
Falso Positivo 3 5 2 10
Positivo/ Negat'{ \Jtro

6 (VP) 4 (FN) 4 (VP) 5 (FN) 11 (VP) 1 (FN)
3 (FP) 15 (VN) 5 (FP) 17 (VN) 2 (FP) 10 (VN)

Figura 11 — Matriz de Confusao. Fonte: Adaptado de (LEAL, 2017)

2.2.6.4 Acuracia

E uma medida de avaliacdo que indica o desempenho geral do modelo (BURKOV,
2019). A validagao do modelo apenas pelo uso da acuracia pode nao ser suficiente para
tarefas de classificacao desbalanceadas, por exemplo, um modelo de classificacdo de e-
mails como spam e nao spam. Como existem mais e-mails classificados como nao spam, se
o classificador classificar todos os e-mails como nao spam a acuracia dele sera alta, mesmo
ele tendo errado todos os e-mails nao spam. A acuricia para bases de dados com duas

classes ¢ calculada utilizando a Equacao 15

VP+ VN (15)
VP+FN+FP+VN
onde, ACC' é o resultado da acuracia, VN verdadeiros negativos, V P verdadeiros

ACC =

positivos, F'P falsos positivos e F'N falsos negativos.
Caso a base de dados analisada no modelo tenha mais que duas classes, a acuracia
macro pode ser utilizada para analisar o modelo (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). A

acuracia macro ¢ calculada conforme a equagao 16

n VP,+VN;
i=1 ) ) y -
ACCM _ VP,+FN;+FP;+VN; (16)
n

onde ACCM ¢é o resultado da acuracia macro calculada pela média do somatorio da

acuracia de todas as classes presentes na base de dados e n é o niimero de classes.

2.2.6.5 Precisao

E uma medida de avaliagdo que analisa o quao preciso ¢ o modelo de classificacao

(BURKOV, 2019). Ela pode ser utilizada em situagdes onde os valores falsos positivos
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sao considerados mais graves do que os falsos negativos, por exemplo, classificacao de
videos adequados para criancgas.

O calculo da precisao para classificagao bindria se da pela quantidade de valores ver-
dadeiros positivos dividido pela soma dos valores verdadeiros positivos e falsos positivos,

veja Equagao 17

vp
P=——1"_
VP +FP

Para o caso da classificacao multi-classe a precisdao macro pode ser calculada (SOKO-
LOVA; LAPALME, 2009) conforme a equagao 18

(17)

n VP

Py = == VP +FP; (18)
n

onde P, é o resultado da precisao macro calculada pela média do somatoério da precisao

de todas as classes presentes na base de dados.

2.2.6.6 Revocacao

E uma medida de avaliacdo que analisa a quantidade de acertos do modelo de classifi-
cacao dentre as classes com o rétulo positivo como o valor esperado (BUCKLAND; GEY,
1994). A revocagao pode ser utilizada em situagoes onde os valores falsos negativos sao
considerados mais graves do que os falsos positivos, por exemplo diagndstico de doencas.

Ela é calculada utilizando a Equacao 19

VP
~ VP+FN

onde, R é o resultado da revocacao, V' P os valores positivos e F'N os falsos negativos.

R (19)

Para o caso da classificagdo multi-classe a revocagdo macro pode ser calculada (SO-

KOLOVA; LAPALME, 2009) conforme a equagao 20

n VP

Ry = =L VP+FN (20)
n

onde Rj; é o resultado da revocacao macro calculada pela média do somatério da

revocacao de todas as classes presentes na base de dados.

2.2.6.7 F1-Score

E uma medida de avaliacio que faz a média harméonica entre a precisio e a revocacio
(GOUTTE; GAUSSIER, 2005). Se o valor F'1-Score for alto significa que os valores da pre-
cisdo e da revocagao estao equilibrados e o resultado da acuracia é confiavel. O F1-Score
para classificagdo multi-classe é calculado (SOKOLOVA; LAPALME, 2009) utilizando a
Equacao 21
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n P-R
i=1 2.

FiScorey = =l PiR (21)
n

onde, FScorey é calculado pela média dos resultados de F1-Score de cada classe. E
o F1-Score é o dobro da divisdo entre a multiplicagdo da precisao e revocacao e a soma

entre precisao e revocacao.

2.2.7 Outras Tarefas de Mineracao de Texto

Além das tarefas ja descritas nas se¢oes anteriores, é comum que um dos passos da
mineragao de textos seja a analise descritiva dos dados. Essas andlises visam identificar,
comparar e analisar as caracteristicas de uma base de dados (REIS; REIS, 2002). Além
disso, as analises descritivas sdo importantes para identificar padroes de comportamento
de determinado conjunto de dados. Nas andlises descritivas, além de comportamentos
padroes, podem ser identificados anomalias, ou seja, comportamentos que se diferem do
padrao da maioria dos dados.

A analise descritiva dos dados usa todos os dados da base de dados analisada (SILVES-
TRE, 2007). A partir disso, é possivel extrair informagoes dos dados e sintetiza-las por
meio de tabelas, graficos e medidas descritivas (GUEDES et al., 2005). Neste trabalho as
analises descritivas utilizadas foram testes estatisticos, arvore de decisao e graficos.

Os testes estatisticos sao utilizados para ajudar na tomada de decisao dado uma amos-
tra de dados de uma determinada populagao (VAYEGO, 2022). Nesses testes uma hip6-
tese é dada e sao feitos calculos estatisticos, de acordo com cada teste, para identificar se
a hipdtese é aceita ou nao. Dois exemplos de testes estatisticos sao Teste T de Student e
Teste Exato de Fisher.

O teste T de Student avalia a diferenga da média entre duas amostras (KIM, 2015).

O valor de t utilizado nesse teste é calculado conforme a Equagao 22

My — M,

2 2
571_‘_572
ni n2

onde M; e M, sao as médias de cada amostra analisada, s; e s; 0 desvio padrao de

t (22)

cada amostra e ny e ny a quantidade total de cada amostra.

O Teste Exato de Fisher é normalmente utilizado para amostras pequenas e compara
dois grupos de acordo com uma caracteristica (BOWER, 2003). Esse teste utiliza uma
tabela com os valores de cada amostra (FISHER, 1922), conforme mostra a Figura 12.
Todas as possibilidades de combinagoes das células dessa tabela sao consideradas no
calculo do p valor.

O p valor pode ser calculado conforme a equagao 23

(a+b)l(c+d)(a+c)(b+d)!

p= alblcldIN] (23)
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Homem Mulher Total
Graduacdo 1(a) 9 (b) 10 (a+b)
Sem Graduagao 11 (c) 3(d) 14 (c+d)
Total 12 (a+c) 12 (b+d) 24 (a+b+c+d) =n

Figura 12 — Tabela de Relacao Entre Homens e Mulheres Graduados. Fonte: Adaptado
de (FISHER, 1922)

onde, N é o total das frequéncias e a, b, ¢ e d sdo a frequéncia individual de cada
célula da tabela.

A construgao da arvore de decisao auxilia na identificagao das caracteristicas de uma
determinada classe, porque essa arvore toma uma decisao através de um caminho. (CAM-
POS, 2021). Conforme ilustrado na Figura 5 a arvore de decisao mostra o caminho que

foi percorrido para chegar em um determinado rétulo.

2.3 Consideracoes Finais

Este capitulo teve o objetivo de descrever os principais conceitos que serao utilizados
neste trabalho. A primeira secdo apresentou os conceitos de sentimentos, emocoes e
temperamento. Descreveu sobre o questionério de temperamento TEMPS-A, o qual é uma
das formas de identificar o temperamento humano e por fim dissertou sobre a influéncia
das redes sociais na vida dos seres humanos.

A segunda secao descreveu sobre mineracao de texto em redes sociais e detalhou todas
as suas etapas, sendo elas, coleta de dados, pré-processamento, normalizacao de texto,
defini¢ao de caracteristicas, técnicas de aprendizado de maquina, métodos e medidas de
avaliacao e por fim, outras tarefas de mineracao de texto.

O proximo capitulo apresenta os trabalhos do estado da arte que estao relacionados

ao tema deste trabalho.
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CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados que estao presentes na literatura. A
fim de organizar os trabalhos mais relacionados ao tema deste projeto, este capitulo esté
dividido em duas segoes: i) trabalhos de andlise de sentimentos que usaram postagens em
lingua inglesa e lingua portuguesa; ii) e os trabalhos mais relacionados ao proposto, que

analisam temperamento/personalidade dos usudarios.

Na literatura existem diversos trabalhos com extragao de conhecimento a partir de
redes sociais, mas poucos utilizam o idioma portugués nas analises e os que estudam
temperamento sao ainda mais raros. O primeiro grupo de trabalhos estd diretamente
relacionado com a primeira parte da proposta deste trabalho, que consiste na analise
de sentimentos das postagens do Instagram. O segundo grupo estad relacionado com a
segunda parte do trabalho que consiste em contrastar temperamento e comportamento

na rede social.

A pesquisa dos trabalhos relacionados foi feita por palavras-chave em portugués e
inglés no contexto de andlise de sentimentos em redes sociais, andlise de sentimentos
em redes sociais em portugués e temperamento e redes sociais nos sites Google Acadé-
mico!, Biblioteca Digital da Sociedade Brasileira de Computacao? ACM Digital Library
3 ¢ Research Gate*. Algumas das palavras-chave utilizadas foram ’analise de sentimen-
tos’, "Instagram e temperamento’, "andlise de sentimentos em portugués’, ’emotions and

sentiments’, "Thuman temperament and sentiment analysis’.

https://scholar.google.com.br/
https://sol.sbc.org.br /index.php/indice
https://dl.acm.org/
https://www.researchgate.net/

BwWw N =
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3.1 Analise de Sentimentos em Publicacoes de Redes
Sociais

Existem diversos trabalhos na literatura sobre analise de sentimentos em redes sociais
no idioma em inglés. J& no idioma em portugués eles sao mais incomuns. Os trabalhos
descritos nessa secao foram selecionados, porque os mesmos possuem as técnicas de pré-
processamento e/ou classificagdo de texto das redes sociais similares. Ademais, alguns
dos estudos descritos utilizam um comité (ensemble) de classificadores, assim como uma
das estratégias propostas neste trabalho.

O estudo de (SALEENA et al., 2018) propds um ensemble de classificadores utilizando
os algoritmos Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e SVM para a tarefa de classifi-
cagao de sentimentos na rede social Twitter. O trabalho utilizou quatro bases de dados
publicas do Twitter, Stanford - Sentiment140 corpus ®, Health Care Reform (HCR) (SPE-
RIOSU et al., 2011), First GOP debate twitter sentiment dataset 5 e Twitter sentiment
analysis dataset. Todas as bases estavam no idioma inglés. Os tweets com sentimentos
positivo e negativo foram considerados nas analises. As técnicas de pré-processamento
utilizadas foram substituicdo de emogjis por palavras que representassem o emoji, stem-
ming, substituicao de girias por palavras com significado equivalente e por fim remocao
dos seguintes itens: mencao de usuarios, URLs, retweets que comegassem com "RT", has-
tags e stopwords. A técnica de extragdo de caracteristicas utilizada foi o Bag-of- Words
(BOW). Os classificadores utilizados foram Naive Bayes, Random Forest, SVM, Logistic
Regression (LR) e comité composto por Naive Bayes, Random Forest e SVM. Os autores
utilizaram o Python na implementagao. O ensemble de classificadores trouxe os melho-
res resultados em todas as bases de dados utilizadas, com acurécia de 75,81%, 73,68%,
85,83% e 74,67%, respectivamente.

No trabalho de Zhan, Tu e Yu (2018) foram analisadas as hastags #reading e #read da
rede social Instagram com objetivo de identificar a polaridade e as emoc¢oes das legendas
da rede social. Apenas legendas em inglés foram analisadas neste trabalho. As classes de
emocoes usadas foram: amor, alegria, tristeza, medo, raiva e surpresa. O estudo relaci-
onou as emogoes com a polaridade, por exemplo, publica¢des que expressavam emogoes
positivas (amor, surpresa e alegria) estavam em sua maioria relacionadas as publica¢oes
classificadas como positivas. As bibliotecas do Python Vader e TextBlob foram usadas
na extracgao de atributos e o algoritmo Random Forest na classificacdo. A base de dados
utilizada no trabalho tinha 2.035.706 de publicagbes e o treinamento do algoritmo foi
feito com base em 500 publicagoes com polaridade neutra, 500 positiva e 500 negativa.
A medida de validagao 5-fold cross-validation teve acuracia de 86,12%. Os autores con-

cluiram que 50.5% dos posts foram positivos, 5% foram negativos e 44.5% neutros. Os

https://www.kaggle.com/datasets/kazanova/sentiment140. Acesso em 02/11/2022.
https://www.kaggle.com/datasets/crowdflower/first-gop-debate-twitter-sentiment. Acesso  em
02/11/2022.
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posts positivos expressaram mais a emocao alegria e os negativos as emocoes de tristeza
e raiva.

O estudo de Pinto et al. (2020) tem como um de seus objetivos realizar testes com
algoritmos de andlise de sentimento de texto no contexto da pandemia do COVID-19.
Foi utilizada uma base de dados publica na lingua inglesa com 41.157 tweets utilizados
na fase de treino e 3.798 tweets na fase de teste. As classes utilizadas foram positivo,
negativo, neutro, extremamente positivo e extremamente negativo. No pré-processamento
dos dados foi feita a transformacdo de todas as palavras para minusculo, remocao de
stopwords, pontuacdes, numeros e caracteres especiais. Na analise de sentimentos foi
utilizada a rede neural do tipo MLP, Universal Sentence Encoder, Polyglot e TextBlob.
Os autores concluiram que para o contexto do trabalho, o modelo de Universal Sentence
Encoder em conjunto com a rede neural do tipo MLP teve melhores resultados com F1-
Score de 68,77%.

O trabalho de Aguiar et al. (2018) teve o objetivo de apresentar um modelo composto
por um conjunto de algoritmos de classificagdo para estimar os sentimentos de tweets
que estavam em portugués da rede social Twitter. A base de dados publica, com 2.516
tweets com sentimentos positivos, negativos e neutros do grupo MiningBR foi utilizada.
Na extragdo de carateristicas do texto foi feita a normalizacao que teve as seguintes
etapas: limpeza do texto, extracao de tokens e remocao de stopwords. Na normalizacao,
foi utilizado o bag of words. Para a otimizagao dos algoritmos foi utilizado o Grid Search
da biblioteca SKLEARN do Python”. A técnica de classificacio usada foi baseada em
um comité de classificadores, composto pelos algoritmos Naive Bayes, SVM, Arvore de
decisdo, Random Forest e Regressao Logistica. Para a validagao do desempenho foram
utilizadas as medidas de acuracia, erro, precisao, revocagao e F1-score. Para a validacao
dos classificadores também foi utilizada a curva ROC (Receiver Operating Characteristic)
e, por fim, para a amostragem foi utilizado o método cross-validation com K igual a
10. Além disso, foram executados os testes estatisticos Shapiro Wilk, Friedman e post-
hoc para verificacao da eficacia do comité. Esse trabalho concluiu que, no geral, o melhor
desempenho foi do comité, porém conforme o grafico ROC, o Naive Bayes gera os melhores
modelos de classificacdo. Apds os testes estatisticos, foi concluido que para conjuntos de
dados pequenos é melhor utilizar o comité, mas para base de dados maiores o Naive Bayes
¢ o mais indicado.

O objetivo do trabalho (KANSAON; BRANDAO; PINTO, 2018) era apresentar uma
analise de sentimentos dos tweets em portugués brasileiro para comparar as técnicas de
classificacao de sentimentos. Para a coleta de dados foi utilizada a API do Twitter sendo
feitas buscas pelas hashtags #Triste, #Chateado, #Feliz, #Amor, #Raiva, #Inveja,
#Ironia. Essas hashtags representam os sentimentos analisados nesse estudo. No pré-

processamento do texto, foram removidas as hashtags utilizadas na busca, stop words,

T https://scikit-learn.org/stable/
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links, retweets e mengoes. Os emoticons foram substituidos por palavras com a inicial
'E’) por exemplo 'ECoracao’ Os sentimentos de ironia, inveja e raiva foram excluidos
da analise, porque tinham menos de 1.000 tweets. Com isso, as analises foram feitas em
cima de 9.631 tweets. A analise foi feita com base nas relacoes de sentimentos positivos
X negativos, negativos x negativos e positivos x positivos. Os algoritmos de classificacao
utilizados foram: Naive Bayes, Naive Bayes Multinominal, Naive Bayes Multinominal
Updateable, Sparge Generative Model, DMNB Text, Complement Naive Bayes, Bayesian
Logistc Regression, IBK, Forest e Random Committee, todos executados no framework
WEKA. As medidas de validacao foram F1-Score e ROC e a estratégia de separagao dos
dados para treino e teste foi o cross-validation com K igual a 10. O trabalho concluiu
que os algoritmos baseados no Naive Bayes tiveram melhores resultados e a relagao dos
sentimentos positivos x negativos tiveram os resultados mais satisfatérios com acuracia
de 85% com o algoritmo Complement Naive Bayes.

As Tabelas 1 e 2 apresentam o resumo dos trabalhos relacionados descritos nesta secao.
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Tabela 2 — Resumo Trabalhos Relacionados — Classificacdo de Texto em Publicacoes de Redes Sociais em Portugués
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3.2 Redes Sociais e Temperamento Humano

Poucos trabalhos na literatura trata a relacdo entre temperamento humano (e/ou
personalidade) e redes sociais. Considerando a lingua portuguesa, nenhum trabalho foi
encontrado.

O trabalho de Ferwerda, Schedl e Tkalcic (2016) analisou as imagens das publicagoes
do Instagram para prever a personalidade do usuario. A coleta dos dados foi feita utili-
zando a API da rede social e a pesquisa teve 113 participantes com 22.398 imagens. Os
participantes da pesquisa responderam um questionario da escala de Likert (JOSHI et al.,
2015) sobre sua personalidade. A andlise das fotos das publicagoes foram baseadas nos
filtros aplicados, como saturacao e brilho, extraindo as cores que mais se destacavam. O
modelo de previsao de personalidade criado foi treinado utilizando o método de validagao
10-fold cross wvalidation e os classificadores Radial Basis Function Network, Random Fo-
rest e M5 Rules do framework WEKA. Para relacionar as imagens e a personalidade do
usudrio foi utilizada a correlagdo de Pearson (r [-1,1]). As classes de personalidade foram:
aberto a experiéncia, consciéncia, extroversao, amabilidade, neuroticismo. Os autores
concluiram que as caracteristicas das imagens estao correlacionadas com a personalidade
do usuario. As figuras mais correlacionadas foram a da classe aberto a experiéncia que
continha mais tons de verde, alta saturagao, pouco brilho, mais cores frias e menos rostos
de pessoas na foto e a menos correlacionada foi a classe neuroticismo que apresentava
uma imagem com muito brilho.

Os autores de (FERWERDA; TKALCIC, 2018) também fizeram a andlise de imagens
do Instagram com o intuito de descobrir a relacao da foto publicada e a personalidade
do usuério. A coleta de dados do Instagram foi feita utilizando a API da rede social e o
questiondrio seguiu a escala de Likert. Ao todo, 193 usudrios, que juntos tinham 54.962
fotos, participaram da pesquisa. Para analisar as fotos, foi utilizada a API do Google
Vision e para relacionar as imagens com a personalidade do usudrio os autores usaram
a escala de Spearman’s. As fotos foram separadas em categorias, como animais, comida,
esportes, partes do corpo etc., utilizando o algoritmo de agrupamento K-MEANS. As
classes da personalidade foram: aberto a experiéncia, consciéncia, extroversao, amabili-
dade e neuroticismo. Esse estudo concluiu que a personalidade aberto a experiéncia esta
relacionada com imagens da categoria instrumentos musicais, a classe consciéncia com a
categoria de roupas e esportes, extroversao com eletronicos, amabilidade com roupas e
lazer, e por fim neuroticismo relacionado a roupas e joias.

Em Skowron et al. (2016) foi proposto um modelo para integrar as anélises de texto,
imagens e personalidades de usuarios das redes sociais Instagram e Twitter. A motivacao
foi que um mesmo usuario pode demonstrar comportamentos distintos em diferentes redes
sociais. Os participantes da pesquisa foram recrutados na Amazon Mechanical Turk. A
pesquisa teve 62 usudrios e todos estavam com mais de 30 publicagbes em cada rede

social. Nas imagens do Instagram os autores utilizaram o modelo de estado emocional
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PAD (Pleasure, Arousal and Dominance), brilho, saturagao, tons e contetido da imagem.
Nos textos, tanto do Instagram quanto do Twitter, os autores utilizaram o sistema de
Skowron et al. (2011), que faz a integragdo entre processamento de linguagem natural
e classificadores. O algoritmo Random Forest foi utilizado para construir um modelo
de baixa variancia e baixo viés das caracteristicas dos tragos de personalidade. Além
disso, também foi considerado o nimero de seguidores e seguidos, reputagao e influéncia
do usuario. O questionario aplicado tinha 44 perguntas de compreensao e verificagoes
cruzadas com base nos cinco grandes tragos de personalidades (aberto a experiéncia,
consciéncia, extroversdo, amabilidade e neuroticismo). Os resultados preliminares da
pesquisa indicaram que a analise das redes sociais simultaneas parece levar a diminuicao

consistente dos erros na previsao dos tragos de personalidade.

O trabalho de (GOLBECK et al., 2011) analisou a rede social Twitter para predizer
a personalidade de um usuério com base no seu perfil e nos tweets. Os participantes da
pesquisa responderam um formulario de 45 perguntas baseadas nas cinco personalidades:
aberto a experiéncia, consciéncia, extroversao, amabilidade e neuroticismo. A base de da-
dos utilizada foi a mesma de (PENNEBAKER; KING, 1999), que possui 2.000 tweets mais
recentes do participante, ou entao todos, caso ele tivesse menos que o estipulado. Os se-
guintes dados do Twitter foram considerados: niimero de seguidores e seguidos, densidade
do perfil, nimero de cita¢oes de usuarios, nimero de respostas dos tweets, quantidade de
hashtags, links e palavras por tweet. Os ntmeros de citacoes, respostas, hashtags e links
foram utilizados apenas para contagem e média. Para analisar o contetido os tweets foi
utilizada a ferramenta LIWC que produziu carateristicas das seguintes categorias: conta-
gem de palavras, processos psicoldgicos, tempo, preocupagoes pessoais e outras dimensoes
como ocupagao, situacao financeira e palavroes. Os autores optaram por excluir as cate-
gorias de contagem de palavras e outras dimensoes para evitar ruidos no texto. Além do
LIWC, foi utilizada a base de dados MRC' Psycholinguistic que contem uma lista de mais
de 150.000 palavras com caracteristicas linguisticas e psicoliguisticas de cada palavra.
Para analisar os sentimentos das palavras foi utilizada a base de dados General Inquirer
que é um dicionario de palavras que classifica as palavras em sentimentos numa escala
de -1 a 1. Para correlacionar a personalidade com as palavras dos tweets foi utilizada a
correlagdo de Pearson. Na previsao da personalidade foi utilizado os algoritmos Gaussian
Process e ZeroR com validacao cruzada de 10 pastas com 10 iteragoes, no WEKA. Essa
pesquisa concluiu que usando os dados do perfil como um conjunto de recursos, é possivel
treinar os algoritmos Gaussian Process e ZeroR para prever pontuacoes em cada um dos

cinco tracos de personalidade com uma variacao de 11% a 18% de seu valor real.

Em (LIMA; CASTRO, 2019) os autores tém o objetivo de identificar se existem pa-
droes de comportamento nas publicagoes do Twitter, que podem ser mapeados com alta
precisdo nos tipos psicolégicos do MBTI ou nos temperamentos de Keirsey (CLARO et

al., 2018). Para essa tarefa foi desenvolvido o framework TECLA, que usa técnicas de
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processamento de linguagem natural e mineragao de texto para classificar temperamentos
ou tipos psicolégicos. A base de dados utilizada foi a do trabalho de (PLANK; HOVY,
2015) com mais de um milhdo de mensagens de 1500 usudrios. As classes do modelo de
MBTT foram introversao/extroversao, intui¢ao/sensagao, pensamento/sentimento e julga-
mento/percepcao. As classes do modelo de Keirsey foram artesdo, guardido, idealista e
racional. Os algoritmos de classificacao utilizados foram AdaBoost, Bagging, J48, Naive
Bayes, Random Forest e SVM. O desempenho dos classificadores foi comparado com as
caracteristicas (MBSP, n-gramas, LIWC, oNLP, POS-tags e caracteristicas léxicas) e com
MRC, LIWC e Apache OpenNLP para encontrar uma combinacdo de temperamento e
tipos psicolégicos com base nos dados do Twitter. As medidas de validacao utilizadas
foram acurécia, Fl-score e ROC. A estratégia de separacao de treino e teste foi K-fold
cross-validation com 10 iteragoes e com K igual a 5. Os resultados do framework TECLA
foram comparados com os resultados obtidos pelos demais trabalhos da literatura. Nos
testes do modelo de MBTI, o TECLA sempre teve o melhor resultado. Nos testes do
modelo de Keirsey o Random Forest com LIWC teve melhor desempenho. Os resultados
obtidos na predicao do temperamento foram maiores que 80%, na acuracia, para a maioria
dos temperamentos.

As Tabelas 3 e 4 apresentam o resumo dos trabalhos relacionados descritos nesta secao.
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3.3 Consideracoes Finais

Este capitulo teve o objetivo de descrever os principais trabalhos relacionados de mi-
neracao de texto e andlise de sentimentos em redes sociais e sobre temperamento humano
e redes sociais.

O trabalho proposto se diferencia dos trabalhos relacionados nos seguintes pontos:
i) usa dados de postagens em lingua portuguesa; ii) usa uma base de dados especifica
de discentes da Universidade Federal de Uberlandia; iii) usa os dados comportamentais
e postagens dos usudrios da rede Instagram para analisar temperamento; iv) o teste de
temperamento usado serd o TEMPS-RIO, que identifica o temperamento do individuo

por meio de questoes de verdadeiro ou falso.
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CAPITULO 4

Meétodo para Analise de Temperamento

a Partir de Dados de Redes Sociais

Este capitulo apresenta o método proposto para relacionar o temperamento de um
usuario medido pelo questionério de temperamento TEMPS-RIO com os dados extraidos
da rede social Instagram. O trabalho foi dividido nas etapas de coleta de dados, rotulacao
da base, construgao de um framework para classificar o sentimento das postagens e analises
da relagao entre temperamento e dados da rede social. A Figura 13 apresenta um resumo
do método para analise de temperamento a partir de redes sociais. Cada uma das etapas

serao descritas detalhadamente a seguir.

Coleta de Dados Rotulagao da Base Framework Anélises De Dados
‘ Bases de dados Pré- Mapeamento do
publica processamento Temperamento
Construcdo da - Representagio
Coleta Instagram Base do Modelo Representacdo do Usuario
Alunos UFU Supervisionado dos Dados
Relagao
‘ Questionario Classificacdo Temperamento e
Temperamento Dados Instagram
Métodos e
Medidas de
Avaliagao

Figura 13 — Método Proposto Para Anéalise de Temperamento a Partir de Redes Sociais.
Fonte: Elaborado pela autora (2022)
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4.1 Coleta de Dados

Este trabalho criou uma base de dados prépria a partir de dados de voluntarios discen-
tes da UFU. O projeto foi submetido e aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisas com
Seres Humanos da Universidade Federal de Uberlandia -— CAAE 35533420.2.0000.5152

— que autorizou a criacao da base.

Para a coleta de dados, o website! foi desenvolvido pela autora para coletar os dados
dos discentes da Universidade Federal de Uberlandia. Os discentes sao alunos dos cursos
de Tecnologia da Informacao e areas afins. O site possuia trés passos: coleta de dados do
Instagram, coleta de dados do Twitter e questionario de temperamento, conforme ilus-
trado na Figura 14. Para este trabalho, apenas os passos de coleta de dados do Instagram
e questiondrio de temperamento foram utilizados. A técnica de coleta do Instagram utili-
zada foi o scraping. Apenas os discentes que aceitaram participar da pesquisa (assinando
o Termo de Compromisso Livre e Esclarecido) e possufam conta aberta do Instagram
foram considerados nas anélises. A divulgagao da pesquisa para conseguir voluntarios foi
realizada por meio de e-mails, divulgacao na rede social do grupo de pesquisa, divulgacao
na rede social da UFU, conversa com os alunos nas salas de aula online e presencial e
abordagem feita nos demais espacos da universidade. Um perfil no Instagram?® foi criado

para a divulgacao de informagoes sobre o projeto da Equipe Social Temp.

BEM VINDO(A) A

Pesquisa Social Temp

Instragram Twitter Formulario

@ O &

Passo 1 Passo 2 Passo 3

Coletar seus dados do Instagram para identificar sua personalidade na Coletar seus dados do Twitter para identificar sua personalidade na vida Responder esse formulario para identificarmos sua personalidade na vida
ual. virtual. real

Iniciar Coleta Twitter Responder Formulario

Figura 14 — Site Equipe Social Temp. Fonte: Elaborado pela autora (2022)

O questionario de temperamento utilizado foi o TEMPS-RIO que possui 45 questoes
de verdadeiro ou falso para identificar um dos seguintes temperamentos do usuario: ci-
clotimico, irritavel, preocupado, hipertimico, depressivo e ansioso (WOODRUFF et al.,
2011). Os participantes desta pesquisa responderam o questionario utilizando o formulério

presente no Apéndice A.

1
1

https://www.socialtemp.facom.ufu.br/
https://www.instagram.com/socialtempufu/
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4.2 Rotulacao da Base

Duas bases de dados foram coletadas e elas sdo compostas por publicagdes de usuarios
em uma rede social. Como este trabalho utiliza algoritmos supervisionados, uma amostra
da base de dados precisou ser rotulada. Essa amostra foi manualmente rotulada com o
sentimento positivo, negativo ou neutro.

A Base de Dados I (B1) foi extraida da rede social Instagram de usuérios selecionados
aleatoriamente que possuiam conta publica no Instagram e ela foi rotulada por completo
por um aluno da Faculdade de Medicina da Universidade Federal de Uberlandia. O aluno
da faculdade de Medicina foi escolhido, porque ele possuia mais conhecimento técnico
sobre os conceitos de sentimentos.

A Base de Dados IIT (B3) também foi extraida do Instagram de usudrios que aceitaram
participar da pesquisa e ela foi rotulada conforme o manual de classificacdo (Apéndice B)
criado para este projeto. FEsse manual foi criado por trés alunos de Iniciagdo Cientifica
(IC) da Universidade Federal de Uberlandia (UFU), para que a rotulagdo fosse feita
padronizadamente por todos os rotuladores. Quando nao foi possivel rotular a postagem
olhando apenas o texto do Instagram, ela foi marcada como inconclusiva. Dois discentes
de IC da UFU rotularam a base de forma independente, seguindo o manual e um terceiro
aluno de IC da UFU rotulou somente os casos de divergéncia. Nos casos de divergéncia, o
terceiro rotulador concordava com um dos dois primeiros rotuladores. Os dois alunos que

rotularam a base de forma independente tiveram concordancia em 69% na rotulagem.

4.3 Framework de Extracao de Sentimentos

O framework de extracao de sentimentos faz o processamento dos dados ponta a
ponta, ou seja, executa os passos de pré-processamento, representacao, e classificacao de
sentimentos das legendas das publicacoes do Instagram.

Uma publicagdo do Instagram é composta por 1) foto, 2) legenda, 3) curtidas e 4)
comentarios, conforme exemplo mostrado na Figura 15. Neste trabalho o escopo principal
foi a andlise das legendas.

As legendas analisadas neste trabalho sao da rede social Instagram, mas o framework
desenvolvido nao esta limitado apenas a esta rede social. Ele pode ser usado para analisar

as frases de outras redes sociais, como Twitter.

4.3.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento foi feita a extracao das legendas das publicagoes dos

usuarios e a partir delas, aplicadas as técnicas de substituicao de emojis por palavras
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0 ufu_oficial * Following

o ufu_oficial #ComunicaCiéncia A pesquisa
UFu  Social Temp € uma iniciativa da
@ Faculdade de Computacéo (Facom) e da

Faculdade de Medicina (Famed) da UFU
com o objetivo de estudar as emocées
expressas nas postagens dos usuérios e
seus comportamentos nas redes sociais,
fazendo relacdes com os tipos de
temperamento.

Qual o seu temperamento?

Para desenvolver a pesquisa, o grupo
convida voluntérios para responderem
um questionério e autorizar a coleta dos
dados da sua rede social. Tudo ser4 feito
de forma anénima, sem a identificacdo
dos participantes.

Temperamento eo pad rao emocional Gostaria de participar? As informagdes
i N para a participacdo na pesquisa e o
caracteristico de uma pessoa, ou seja,
a forma que cada pessoa tem de Qv [

responder emocnonaln!ente ao @ Liked by elainerfaria and 146 others @
I, que acontece na vida. -

CIENCIA @ Add a comment... @

Figura 15 — Exemplo de Publicacdo no Instagram. Fonte: Elaborado pela autora (2022)

utilizando a biblioteca EMOJI? do Python, padronizacio das palavras para mintsculo e

remocao de stopwords, URLs, e-mails, marcacoes de usuarios, niimeros e acentos.

O dicionério de stopwords utilizado foi da biblioteca do Python NLTK?® com as pa-
lavras em portugués. FKEsse dicionério foi incrementado com algumas palavras comuns

n L}

identificadas no texto e que nao trazem nenhuma relevancia, como as palavras "eu', "ser",

"vocé", "nos".

4.3.2 Representacao dos Dados

Para a representacao do texto foi utilizado o método TF-IDF e o N-gramas. O TF-
IDF foi escolhido porque ele mede a relevancia de uma palavra no texto, sendo que para
o contexto mineracao de texto é uma técnica muito relevante. A escolha do N-gramas se
deve porque essa técnica consegue analisar o contexto de mais de uma palavra no texto.
Foram feitos experimentos com os valores de N igual a 2 e 3. Para o contexto deste

trabalho, o N-gramas com N igual a 2 foi utilizado porque teve melhores resultados.

https://pypi.org/project/emoji/

3 https://www.nltk.org/search.html?q=stopwords
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4.3.3 Classificacao

Na etapa de classificacao das legendas dos usuarios do Instagram foram utilizadas duas

estratégias de classificacao: ensemble e em niveis.

4.3.3.1 Classificacao Ensemble

E uma estratégia que usa um conjunto de classificadores, treinados individualmente,
combinados por um operador de consenso. Nesta proposta, os algoritmos usados sao Naive
Bayes (NB), Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM), que sao alguns dos
algoritmos mais comuns na literatura para a tarefa de mineragdo de texto (HOTHO;
NURNBERGER; PAASS, 2005). Segundo os trabalhos do estado da arte (NAF’AN et
al., 2019; ZHAN; TU; YU, 2018; AGUIAR et al., 2018; KANSAON; BRANDAO; PINTO,
2018; LIMA; CASTRO, 2019), esses algoritmos sdo também bons candidatos para classi-
ficacdo de texto de redes sociais. Além disso, o trabalho de (RUZ; HENRIQUEZ; MAS-
CARENO, 2020) apresentou que os algoritmos escolhidos nesta estratégia ensemble sao os
mais utilizados na literatura para a tarefa de classificacao de sentimentos. Vale ressaltar
também que os trabalhos de (KANSAON; BRANDAO; PINTO, 2018) e (AGUIAR et al.,
2018) utilizaram a estratégia de ensemble para a tarefa de classificagdo de sentimentos de
texto em redes sociais.

Na estratégia ensemble utilizada neste trabalho, cada classificador faz a sua classifi-
cagdo independentemente e a legenda foi classificada com o voto da maioria, veja Figura
16. Caso, cada classificador escolha uma classe, positivo, negativo e neutro, entao a classe
positivo é escolhida para o rétulo da legenda. Os trés classificadores escolhidos também

foram analisados separadamente.

4.3.3.2 Classificagdo de Sentimento - Proposta baseada em Niveis

Os textos das redes sociais podem ter muitos emojis e esses podem ter muito peso no
sentimento do texto da publicacao da rede social. Além disso, uma palavra, por si s6 ou
duas palavras em conjunto, podem expressar o sentimento de toda a frase publicada na
rede social. Dado esses dois fatos, este trabalho propoe um método baseado em niveis
para classificacdo de sentimentos, composto por trés etapas: i) emojis, ii) palavras e
iii) emsemble. As duas primeiras etapas do classificador de sentimentos em niveis sao
nao-supervisionadas, ou seja, nao precisam de um aprendizado prévio para atribuir o
sentimento da legenda. Ja a ultima etapa do classificador em niveis é supervisionada e
utiliza a mesma técnica de classificacao ensemble descrita na subsecao 4.3.3.1.

A etapa i) analisa se a legenda possui algum emoji que estd no diciondrio de emojis*
(criado para este trabalho). Esse dicionario é composto por emojis feitos de pontuagoes,

exemplo :)” e por emojis de imagem e seu respectivo sentimento. Os emojis selecionados

4 https://tinyurl.com/dicionarioEmojis
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Classificacdo Ensemble

Hoje é um belo dia!

Naive Bayes Random Forest SVM
2 2 2

[} o}} o))

w w w

wv wv wv

= = =

(2] O 0

[+)) jo}} [}

\ 4 A / v

positivo neutro positivo

voto maioria

Figura 16 — Exemplo de classificacdo de uma sentenca usando um ensemble de trés clas-
sificadores. Fonte: Elaborado pela autora (2022)

para esse diciondrio possuem sentimento positivo ou negativo. Caso exista pelo menos um
emoji negativo na legenda, entao ela é classificada com sentimento negativo independente
da quantidade de emojis positivos que tenha na legenda. Caso exista apenas emoji(s)
positivo(s) na legenda, entao ela é classificada com sentimento positivo. O préximo nivel
da classificacdo é acionado caso a legenda nao possua nenhum emoji ou caso o emoji
encontrado na legenda nao foi encontrado no dicionario de emojis. A etapa ii) avalia

® (criado para

se a legenda possui pelo menos duas palavras no dicionario de palavras
este trabalho), que indicam um sentimento. O respectivo sentimento daquelas palavras
¢ atribuido a legenda, somente se os sentimentos obtidos sao iguais. No caso de mais
de duas palavras presentes no dicionario, o voto da maioria é realizado. No caso de
empate, ou caso nenhuma palavra da legenda seja encontrada no dicionério, vai para o
proximo nivel. A etapa iii) é feita caso a legenda ainda nao tenha sido classificada nos

niveis anteriores, entao o ensemble de classificadores é usado para classifica-la. A Figura

®  https://tinyurl.com/dicionarioPalavraSentimento
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17 mostra o funcionamento da classificacdo de sentimento em niveis. Nos niveis 1 e 2
dessa estratégia a legenda original é utilizada para classificacao e no nivel 3 a legenda

pré-processada é utilizada.

Classificagcdo em Niveis Sentimento

Nivel 1 - Emojis Nivel 2 - Palavras
Dicionario Emoji.txt Diciondrio Palavras.txt Nivel 3 - Ensemble
©,1 feliz, 1
®,-1 amor,1
/-1 triste, -1 Sim
:D, 1 odio,-1

Sentimento Legenda

Figura 17 — Classificagao de Sentimento em Niveis. Fonte: Elaborado pela autora (2022)

4.3.4 Meétodos e Medidas de Avaliacao

O método de avaliagao utilizado no framework foi o K-Fold Cross-Validation com K
igual a 10. Esse valor de K foi escolhido porque é um dos mais utilizados na literatura
(KANSAON; BRANDAO; PINTO, 2018), (AGUIAR et al., 2018), (GOLBECK et al.,

2011). As medidas de avaliacao utilizadas foram acurdcia macro e F'I-Score macro.

4.4 Analises de Dados

A anélise dos dados consistiu em fazer o mapeamento do temperamento dos usuérios,
representar um usuario a partir dos dados coletados do Instagram e relacionar esses dados

do Instagram com o temperamento.

4.4.1 Mapeamento do temperamento dos usuarios

Cada participante da pesquisa respondeu ao questionario de temperamento TEMPS-

RIO. A fim de mapear o temperamento de cada participante, foram realizados os calculos
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indicados na Equacao 7 da Secao 2.1. No caso de empate entre dois ou mais temperamen-
tos, todos os temperamentos de empate foram considerados, ou seja, o usuario se repetiu
em todos os temperamentos de empate. Os temperamentos que nao tiveram empate sao

considerados temperamentos puros.

4.4.2 Representacao do Usuario

Apébs a classificacao do sentimento das postagens do usuério e da identificacdo do
seu temperamento, este trabalho propos uma representacao do usuario por meio de um
conjunto de atributos. Os atributos foram extraidos a partir das postagens do usuario
e de dados obtidos do seu perfil na rede social. O atributo alvo é o temperamento do
usuario. A Figura 18 ilustra os atributos extraidos da rede social.

Os atributos usados para representar um usuario foram:

Q proporc¢ao do uso de emojis, que indica a porcentagem das postagens do usuario que

usaram o recurso de emojis;

Q proporc¢ao de publicagoes positivas, que indica a porcentagem de publicagoes posi-
tivas do usuario em relacao ao total de publicagoes. O sentimento das postagens
foi identificado por meio do framework de extracdo de sentimentos criado neste
trabalho;

1 proporc¢ao de publicagoes negativas, que indica a porcentagem de publicagoes nega-

tivas do usuario em relagao ao total de publicagoes.

1 proporcao de publicagdbes no meio de semana e proporcao de publicagoes fim de
semana. Esses dados foram extraidos por meio da data da publicacdo da postagem

extraida do Instagram;

(d média de curtidas das publicac¢oes, que se deu pelo calculo da média de curtidas de

todas as publicagoes do usuario;
1 quantidade de curtidas, extraido de cada publicagao do usuario;

1 quantidade de posts, extraido do perfil do usuario que representa a quantidade total

de publicacoes que ele fez;

(Q proporcao de seguidores e seguidos, que se deu pela divisdo entre quantidade de

seguidos e a quantidade de seguidores.
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* proporg¢ao do uso de emojis
* proporg¢ao de publicagbes positivas
* proporg¢ao de publicagoes negativas

* proporg¢ao de publicacdes meio de semana

‘ * proporc¢ao de publicacdes fim de semana
* média de curtidas
- * quantidade de curtidas

* quantidade posts

* proporg¢ao de seguidores e seguidos

* temperamento

Figura 18 — Representacao de um Usuario. Fonte: Elaborado pela autora (2022)

4.4.3 Relagcao Temperamento e Dados Instagram

Apébs a criacao da base de dados composta por atributos que descrevem o usuario
na rede social Instagram e o atributo alvo, temperamento, a préxima etapa objetivou em
verificar se ha uma relagao entre os atributos extraidos da rede social e o temperamento do
usuario. Para esta etapa diferentes abordagens foram usadas. A primeira delas foi o uso de
testes estatisticos, que permitam relacionar um temperamento com os diferentes atributos
que descrevem um usuario. A segunda abordagem foi a andlise de graficos bozplot, que
permitem relacionar o temperamento com os diferentes atributos que descrevem o usuario
observando as variagoes dentre de um mesmo atributo. Por tltimo, a arvore de decisao
foi usada como um modelo descritivo que permita entender quais atributos podem ser
usados para descrever um dado temperamento.

Os testes estatisticos foram utilizados para responder as seguintes questoes: Q1) um
determinado temperamento utiliza emojis com frequéncia em suas postagens? Q2) Existe
diferenca na quantidade média de curtidas das publicagoes entre um temperamento e
outro? Q3) Quais temperamentos publicam mais postagens positivas?

Os testes utilizados foram o Teste t de Student (KIM, 2015) e o Teste Exato de Fisher
(FISHER, 1922) ao nivel de 0,05 de significancia. O Teste t de Student foi utilizado
porque ele avalia a diferenca da média de duas amostras. O Teste Exato de Fisher foi
escolhido porque ele compara a proporcao de duas amostras e também porque o tamanho
das amostras analisadas eram pequenas e independentes.

Os graficos foram utilizados para identificar o comportamento de um determinado
temperamento em relacdo a um atributo. Os graficos boxplot foram escolhidos porque

eles resumem a distribuicao dos dados da base de dados, indicando os valores maximo
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e minimo, mediana e quartis (POTTER et al., 2006). Na montagem dos graficos foram
utilizadas as bibliotecas GGPLOT2¢ e RPART 7 da linguagem R. Essa andlise dos dados
tem o objetivo de responder as seguintes questoes: Q4) Qual é o comportamento dos
temperamentos em relacao ao uso de emojis? Q5) Qual o comportamento dos tempera-
mentos em rela¢ao a publicagoes nos finais de semana e durante a semana? Q6) Qual é o
comportamento dos temperamentos em relagao a publicacao de postagens com sentimento
positivo? Q7) Qual é o comportamento dos temperamentos em relacdo a quantidade de
publicagoes? Q8) E em relacao a média de curtidas das publicagoes?

A arvore de decisao, além de ser um algoritmo de classificacao, pode ser utilizada como
um modelo descritivo, ja que o caminho da arvore mostra quais atributos e valores foram
usados para classificar as instancias de uma determinada classe. Dado isso, a arvore de
decisao foi utilizada para entender quais atributos estao envolvidos na classificacao de
um dado temperamento. A arvore de decisdo foi montada utilizando uma biblioteca do
SKLEARN do Python®. Na construcao da arvore foi escolhido o indice de GINI e os

demais parametros da arvore foram os padroes da biblioteca.

4.5 Consideracoes Finais

Este capitulo teve o objetivo de apresentar a proposta desta dissertacao de mestrado.
Este trabalho propde a construcao de um framework para extracdo de sentimentos das
publicagoes da rede social Instagram, nao sendo limitado apenas a esta rede social. Esse
framework possui as etapas de pré-processamento, representacao dos dados, classificacao
dos dados, métodos e medidas de avaliacao. Além disso, foram descritas as analises que
fazem o mapeamento do temperamento dos usuarios, representacao dos usuarios a partir
dos dados coletados do Instagram e a relagao dos dados do Instagram com o temperamento
por meio de testes estatisticos, graficos e arvore de decisao. O proximo capitulo apresenta

os experimentos realizados e a anélise dos resultados.

6 https://ggplot2.tidyverse.org/

https://www.rdocumentation.org/packages/rpart/versions/4.1.16 /topics/rpart

8 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.tree. Decision TreeClassifier.html
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CAPITULO

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo descreve os experimentos executados neste trabalho e seus resultados.
A Secao 5.1 detalha as bases de dados utilizadas. A Secao 5.2 descreve sobre a quali-
dade das estratégias de classificagao utilizadas neste trabalho, em contrapartida, com os
classificadores utilizados na literatura. E por fim, a Se¢do 5.3 apresenta os resultados da

relagdo dos dados do usuario do Instagram com o temperamento.

5.1 Base de Dados

Esta Secao tem o objetivo de descrever as bases de dados utilizadas no trabalho. A
Subsecao 5.1.1 descreve sobre as bases utilizadas e classificadas com os rétulos, positivo,

negativo e neutro e a Subsecao 5.1.2 descreve sobre a base de temperamento.

5.1.1 Bases de Sentimentos

Para os experimentos foram utilizadas trés bases de dados diferentes com dados em
portugués, sendo duas delas do Instagram e uma do Twitter. A validagao das estraté-
gias de classificacao foram feitas utilizando as trés bases de dados, ja que as estratégias
utilizadas neste trabalho podem ser usadas em dados de diferentes redes sociais.

A Base de Dados I (B1) possui um total de 925 publicagoes de 6 usuérios selecionados
aleatoriamente, que possuiam contas publicas no Instagram. Essa base contem 31,14% de
legendas classificadas como negativas, 59,24% de positivas e 9,62% de neutras.

A Base de Dados IT (B2) é publica' e contém 2.787 tweets rotulados com os sentimen-
tos neutro, negativo e positivo. Neste trabalho, foram utilizados 1.656 tweets, devido a
limitagao da API do Twitter ao recuperar os tweets relacionados ao ID presente na base,
sendo 31,22% negativos, 30,56% positivos e 38,22% neutros.

Por fim, a Base de Dados III (B3) é composta por 1.028 publicagbes de 57 usuéa-

rios do Instagram, os quais aceitaram participar da pesquisa, possuiam conta publica e

1 https://github.com/arialab/tash-pt
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responderam o questionario de temperamento. Na rotulagdo dessa base foram seleciona-
dos 20 publicagoes de cada usuario de forma aleatéria. Existiam usuérios que possuiam
menos que 20 publicagoes, entao nesses casos, todas as publicagoes do usuério foram se-
lecionadas. A base de dados rotulada é composta por 523 publicagoes, representando
aproximadamente 50,87% da base total. Os sentimentos usados sao positivo, negativo e
neutro, rotulados por alunos de IC da Faculdade de Computacao da Universidade Fede-
ral de Uberlandia. As legendas rotuladas como inconclusivas foram retiradas da analise,
portanto a base de dados final contém 495 legendas. Essa base possui 6,87% legendas

classificadas como negativas, 59,8% positivas e 33,33% neutras.

5.1.2 Base de Temperamentos

Para a analise da relagao entre temperamento e dados de redes sociais, somente a base
de dados B3 foi utilizada, ja que ela é a tinica que possui o temperamento de um conjunto
de usudrios e suas respectivas postagens na rede social Instagram. A Figura 19 mostra os

temperamentos identificados e a quantidade de usuarios para cada temperamento.

Temperamento Quantidade Usuarios
1 ansioso 2
2 ansioso,ciclotimico,depressivo 1
3 ansioso,ciclotimico,depressivo,preocupado 1
4 ansioso,depressivo 2
5 ansioso,hipertimico 1
6 ciclotimico,depressivo 2
7 ciclotimico,depressivo,irritavel 1
8 ciclotimico,depressivo,irritavel,preocupado 2
9 ciclotimico,irritavel 1
10 depressivo 9
11 depressivo,hipertimico 1
12 depressivo,irritavel 6
13 depressivo,preocupado 3
14 hipertimico 11
15 hipertimico,irritavel 3
16 irritavel 9
17 irritavel,preocupado
18 preocupado
Total Usuarios 57

Figura 19 — Relacao de Temperamentos e Usuarios por Temperamento. Fonte: Elaborado
pela autora (2022)

O questionario teve respostas de 57 usuarios, sendo 32 usuarios com temperamentos
puros. Dos 32 usuarios, 2 possuem o temperamento ansioso, 9 depressivo, 10 hipertimico,

9 irritavel e 1 preocupado. Nenhum usuario foi identificado apenas com o temperamento
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ciclotimico. Os outros 25 usuarios possuem temperamentos mistos, ou seja, 0 mesmo
usuario tem carateristicas de dois ou mais temperamentos. Isso acontece quando durante
mapeamento do temperamento do usuario, os calculos mencionados na Se¢ao 2.1.2 dao
empate. Esses usuarios com temperamentos mistos foram transformados em usuarios com
temperamentos puros, considerando o usuario em todos os temperamentos que houveram
empate, conforme ilustra a Figura 20. Apods esse tratamento dos dados foram obtidos 7
instancias de usuarios com temperamento ansioso, 8 com ciclotimico, 28 com depressivo,
16 com hipertimico, 23 com irritavel e 8 com preocupado, totalizando 90 instancias com

temperamentos puros.

Temperamentos identificados Temperamentos puros
user_id, temperamento user_id, temperamento
1irritavel 1,irritavel
2,ciclotimico,depressivo,irritavel 2,ciclotimico
3,ansioso,depressivo > 2,depressivo
4,preocupado 2,irritavel
5,preocupado,depressivo 3,ansioso

3,depressivo

4,preocupado
5,preocupado

5,depressivo

Figura 20 — De-para Temperamentos. Fonte: Elaborado pela autora (2022)

5.2 Avaliacao do Framework de Extracao de Senti-

mentos

Esta Secao apresenta a avaliagao do framework de extragao de sentimento desenvolvido
neste trabalho. A Secao esta dividida em duas partes. A primeira detalha os resultados do
pré-processamento e representacao dos dados e a segunda os resultados dos classificadores

e das estratégias de classificacao utilizadas neste trabalho.

5.2.1 Pré-processamento e Representacao dos Dados

Em todas as bases de dados foram aplicados pré-processamentos. Conforme descrito na

Subsecao 4.3.1, os pré-processamentos aplicados nas legendas foram substituicao de emojis
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por palavras, padronizacao das palavras para mintsculo e remocao de stopwords, URLs,
e-mails, marcagoes de usuarios, niimeros e acentos. A Figura 21 mostra um exemplo de
legenda, onde a primeira frase ¢ a legenda original (como o usuério publicou na rede) e a

segunda frase é como a legenda ficou apés a aplicagao das técnicas de pré-processamento.

Legenda Original

RT @ancalado:
amarelo e nao pode ser expulso
https://t.co/huufkfKFXh

Quando vocé ja tem cartao

11 @)

Legenda Pré-processada

rt cartao amarelo nao pode expulso
rosto contente olhos sorridentes

Figura 21 — Pré-processamento de Legendas. Fonte: Elaborado pela autora (2022)

Apbs o pré-processamento foram aplicados os métodos TDF-IDF e N-gramas para a
preparacao do texto para o classificador. As bases de dados apds essa etapa ficaram com
a seguinte quantidade de atributos i) B1: 8.281 atributos ii) B2: 18.687 atributos iii) B3:
8.215 atributos.

O resumo dos dados das bases de dados B1, B2 e B3 estao apresentados na tabela 5.

Tabela 5 — Resumo Bases de Dados

Base Qtd Qtd Qtd Qtd Qtd
Dados | Instancias | Positivo | Negativo | Neutro | Atributos
B1 925 548 288 89 8.281
B2 1.656 506 517 633 18.687
B3 495 296 34 165 8.215

5.2.2 Avaliacao dos Resultados dos Classificadores

Esta Segao apresenta os resultados do classificador de sentimentos proposto neste
trabalho.

A Tabela 6 apresenta os resultados de acuracia macro para a classificagao de sentimen-
tos. Nela aparecem os resultados dos algoritmos comumente usados na literatura para a
classificacao de sentimentos e das duas estratégias avaliadas neste trabalho, classificacao
em niveis e classificacao ensemble. O modelo de classificacao ensemble teve melhor desem-
penho nas bases B1, B2 e B3, com acuracia de 86,16%, 80,01% e 89,1%, respectivamente.

Os algoritmos utilizados no comité (Naive Bayes, Random Forest e SVM) também foram
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avaliados separadamente, porém se comparados ao comité e ao classificador em niveis, os

resultados nao sdo satisfatorios.

Tabela 6 — Comparacao da acuracia dos diferentes modelos de classificagdo nas trés bases

de dados
Base de Naive VM Random  Classif. Classif.
Dados  Bayes Forest em Niveis FEnsemble

Bl 62,36 67,69 62,35 84,65 86,16
B2 38,94 39,30 38,39 77,47 80,01
B3 63,41 72,56 62,80 84,65 89,1

Considerando que as duas estratégias utilizadas neste trabalho, classificacdo em niveis
e ensemble, tiverem os melhores resultados, elas serao analisadas em mais detalhes a
seguir. A Tabela 7 compara os resultados das medidas de avaliagdo Acuracia e Fl-score
para as duas estratégias. Pode-se observar que tanto o F1-Score quanto a acuracia para
as trés bases de dados analisadas tiveram resultados satisfatérios para classificacao de

sentimento.

Tabela 7 — Medidas de Avaliacao: Classificador Ensemble e Classificador em Niveis

Base Classif. Ensemble | Classif. em Niveis
Acurdcia  F1-Score | Acurdcia  F1-Score
B1 86,16 79,39 84,65 76,98
B2 80,01 80,18 77,47 77,43
B3 89,1 78,48 84,65 74,91

A Tabela 8 detalha os resultados da estratégia de classificagdo em niveis. Ela apresenta
os resultados de cada nivel dessa estratégia e entre parenteses a porcentagem da base de
dados que foi rotulada naquele nivel. O classificador em niveis para a base de dados Bl
classificou 18,05% da base no nivel 1 (N1), 1,19% no nivel 2 (N2) e 80,76% no nivel 3 (N3).
Na base B2 7,55% dos dados foram classificados no nivel 1, 3,38% no nivel 2 e 89,07% no
nivel 3. E por ultimo, a base de dados B3 47,27% dos dados foram classificados no nivel
1, 2,22% no nivel 2 e 50,51% no nivel 3.

Tabela 8 — Medidas de Avaliacao por Nivel do Modelo de Classificagdo em Niveis

Base/ Classificagao em Niveis
Medida/ Acurdcia F1-Score
Nivel N1 N2 N3 N1 N2 N8
B1 85,63 (18,05) | 54,54 (1,19) | 85 (80,76) | 48,83 | 35,30 | 79,84
B2 55,2 (7,55) | 67,86 (3,38) | 79,73 (89,07) | 42,74 | 48,05 | 79,53
B3 87,18 (47,27) | 81,82 (2,22) | 82,4 (50,51) | 45,63 | 45,00 | 75,78

Pode-se observar que o primeiro nivel de classificacao teve bons resultados de acuracia
nas bases Bl e B3 e em relacdo a base B2 o resultado pode ser melhorado. Apesar

de a acuracia nas bases Bl e B3 estarem altas, o FI-Score esta baixo. Isso aconteceu
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porque esse nivel acerta o rotulo de muitas legendas com sentimento positivo e erra na
classificagdo das legendas com sentimento negativo. A tabela 9 apresenta a matriz de
confusao da classificagdo em niveis no N1. Além disso, dessas bases analisadas, vé-se que
os usudarios do Instagram usam mais emojis em suas publicacoes do que os usuarios do
Twitter. Ademais, o N1 é uma importante etapa na classificacdo de texto que possuem
emojis, ja que esses, em grande parte das vezes, expressam o sentimento da sentenca.
Porém, existem trabalhos que estudaram que nem sempre o emoji por si s6 representa o
sentimento de toda a frase (CHEN et al., 2018). Um usuério pode colocar um emoji com
sentimento negativo na legenda e a frase possuir sentimento positivo, por exemplo. Esse
fato, pode explicar o motivo do N1 na base B2 ter acertado apenas 55,2% do sentimento

dos tweets, ja que esse nivel se baseia apenas no sentimento dos emojis para a classificacao.

O segundo nivel teve bons resultados de acurdcia para a base B3 e em relacao as outras
duas bases ha oportunidades de melhoria. Na base de dados B1 1,19%, na B2 3,38% e na
B3 2,22% da base foi classificada no N2. Isto significa que pouquissimas legendas/tweets
foram classificadas nesse nivel do classificador em niveis. Uma oportunidade de melhoria

nesse nivel é aumentar o dicionario de palavras que expressam um sentimento por si so.

O nivel trés nas bases B1, B2 e B3 tiveram bons resultados tanto em relagdo a acuréacia
quanto em relacao ao F'1-Score, com valores de 79,84%, 79,53% e 75,78%, respectivamente.
A maioria das legendas da B1 e B2 foram classificadas no tltimo nivel do classificador em

niveis. Ja na B3, um pouco mais da metade da base foi classificada no N3.

A base de dados B3, foi rotulada conforme o manual de rotula¢ao (Apéndice B) criado
para esse trabalho. Esse manual tem o mesmo passo a passo de rotulacao da legenda
utilizado no classificador em niveis, portanto, os rotuladores primeiro olhavam o senti-
mento dos emojis, caso nao fosse possivel identificar o sentimento por meio do emoji,
era analisado a presenca de palavras-chave que identificam o sentimento da legenda, caso
ainda nao fosse possivel identificar o sentimento uma analise geral era feita para iden-
tificar o sentimento da legenda. Além disso, trés rotuladores foram selecionados, sendo
dois rotulando a mesma legenda e o terceiro rotulando apenas os casos de divergéncia.
Pode-se observar que na base B3 o classificador em niveis teve resultados parecidos com
a rotulacao manual. Dado isso, ressalta-se a importancia da qualidade da rotulacao da

base de dados que o classificador de sentimentos usa no aprendizado.

Para mais detalhes dos resultados da classificacdo em niveis, a matriz de confusao
das bases de dados B1, B2 e B3 estao apresentadas na tabela 10. Na B1 o modelo de
classificacao em niveis acertou 72,92% do rétulo da classe negativo, 44,94% da classe
neutro e 97,44% da classe positivo. Na B2 o modelo de classificacio em niveis acertou
o rétulo de 72,34% das legendas pertencentes a classe negativo. Para a classe neutro, o
modelo acertou 87,83%. Por fim, para a classe positivo, o classificador teve 69,76% de
taxa de acerto. Na base de dados B3 o modelo de classificacao em niveis acertou o rétulo

de 94,59% das legendas da classe positivo, 47,06% da classe negativo e 74,54% da classe
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neutro. Pode-se observar que o Instagram possui mais legendas com sentimento positivo,
logo, o classificador aprendeu mais sobre o sentimento positivo. J& o Twitter tende a ser
uma rede social de manifestacoes, reclamacoes e protestos, sendo assim existem muitos
tweets com sentimentos negativos na rede social e o classificador consegue aprender mais
sobre o sentimento negativo.

O modelo de classificagao ensemble trouxe os melhores resultados nas trés bases de
dados que possuem legendas retiradas das redes sociais Instagram e Twitter com acuréacia
superior a 80%. Comparando o modelo de classificacao ensemble e o modelo de classi-
ficagdo em niveis com os algoritmos de classificagdo mais utilizados na literatura (Naive
Bayes, Random Forest e SVM), estes obtiveram os melhores resultados nas trés bases de
dados.

Para mais detalhes dos resultados da classificagdo ensemble a matriz de confusao
das bases de dados Bl, B2 e B3 estao apresentadas na tabela 11. Na Bl o modelo de
classificacao ensemble acertou 75% do rétulo da classe negativo, 49,44% da classe neutro
e 97,99% da classe positivo. Na B2 o modelo de classificacao ensemble acertou o rétulo de
69,63% das legendas pertencentes a classe negativo, sendo que a maior parte das legendas
classificadas erroneamente foram para a classe neutro. Para a classe neutro, o modelo
acertou 93,68%. Por fim, para a classe positivo, o classificador teve 73,52% de taxa de
acerto, sendo que a maior parte das legendas classificadas incorretamente foram para a
classe neutro. Na base de dados B3 o modelo de classificacdo ensemble acertou o rotulo
de 96,96% das legendas da classe positivo, 38,23% da classe negativo e 85,45% da classe
neutro.

Observando as tabelas da matriz de confusao dos modelos de classificacao ensemble e
em niveis, para a base Bl nota-se que o classificador ensemble teve melhor desempenho
de classificacdo em todas as classes (positivo, negativo e neutro). Ja para as bases B2 e
B3 o classificador ensemble se sobressaiu na classificagdo das classes positivo e neutro e o

classificador em niveis se destacou na classe negativo.



Tabela 9 — Matriz de Confusao Classificacao em Niveis - Nivel 1 - B1, B2, B3

Matriz de Confusao - Classificagao em Niveis - Nivel 1

Classe
Classe Predita
Atual B1 B2 B3
Negativo | Neutro | Positivo | Total | Negativo | Neutro | Positivo | Total | Negativo | Neutro | Positivo | Total
Negativo 6 0 ) 11 27 0 9 36 5 0 4 9
Neutro 0 0 14 14 13 0 23 36 2 0 17 19
Positivo 5 0 137 142 11 0 42 53 7 0 199 206
Total 11 0 156 167 51 0 74 125 14 0 220 234
Tabela 10 — Matriz de Confusao Classificacao em Niveis - B1, B2 e B3
Matriz de Confusao - Classificagao em Niveis
Classe
Classe Predita
Atual B1 B2 B3
Negativo | Neutro | Positivo | Total | Negativo | Neutro | Positivo | Total | Negativo | Neutro | Positivo | Total
Negativo 209 2 I 288 374 122 21 517 16 5 13 34
Neutro 4 40 45 89 33 556 44 633 2 123 40 165
Positivo 14 0 534 548 32 121 353 506 7 9 280 296
Total 227 42 656 925 439 799 418 1656 25 137 333 495
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Tabela 11 — Matriz de Confusao Classificacao Ensemble - B1, B2 e B3

Matriz de Confusao - Classificacao Ensemble

Classe
Classe Predita
Atual B1 B2 B3
Negativo | Neutro | Positivo | Total | Negativo | Neutro | Positivo | Total | Negativo | Neutro | Positivo | Total

Negativo 215 2 71 288 360 142 15 017 13 6 15 34

Neutro 4 44 41 89 24 593 16 633 0 141 24 165
Positivo 10 0 538 548 5 129 372 506 0 9 287 296

Total 229 46 650 925 389 864 403 1656 13 156 326 495
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5.3 Relacao Entre Dados do Usuario no Instagram e

seu Temperamento

Essa Secao apresenta os modelos utilizados na identificacdo dos padroes e a relagao
entre os dados do usuario no Instagram e seu temperamento. Essa tarefa foi realizada
apenas na base B3, porque apenas ela possui os dados do Instagram de usuarios que
responderam o questionario de temperamento. Além disso, apenas os de sentimentos das

legendas que foram rotulados manualmente foram considerados nas anélises.

5.3.1 Testes Estatisticos

Os testes estatisticos analisaram a relacao entre o temperamento do usuario e a quan-
tidade de curtidas, proporcao de publicagoes com emoji e propor¢ao de publicagoes po-
sitivas e negativas. Nesse método de relagao de dados foi utilizado apenas os 32 usudarios
com temperamentos puros devido a alta complexidade de interpretagdao dos dados com

muitos niveis.

Para relacionar a quantidade de curtidas das publicagoes do Instagram e o tempe-
ramento foi utilizado o Teste t de Student, veja Tabela 12. Essa tabela apresenta as
hipoteses HO e H1, o valor de p e de t calculados conforme a métrica analisada, que
neste caso é a quantidade de curtidas. Por fim, apresenta se a hipétese HO foi aceita
pelo teste estatistico. Os resultados indicaram que os usudrios ansiosos (A) possuem mais
curtidas em suas publicagdes do que usuérios depressivos (D), hipertimicos (H), irritados
(I) e preocupados (P). Além disso, o teste mostrou que o temperamento depressivo possui
mais curtidas que o temperamento preocupado e que o temperamento hipertimico tem

mais curtidas que os depressivos.

O Teste Exato de Fisher foi utilizado para relacionar o temperamento do usuario e
os sentimentos expressos na rede social Instagram, veja Tabela 13. Essa tabela apresenta
as métricas analisadas, as hipéteses HO e H1, o valor de p e de t calculados conforme
a métrica analisada, que neste caso sao proporcao de emojis, propor¢ao de sentimento
positivo e proporc¢ao de sentimento negativo. Por fim, apresenta se a hipotese HO foi aceita
pelo teste estatistico. Os resultados indicaram que usudarios depressivos publicam mais
legendas com sentimento positivo do que usuérios hipertimicos, irritados e preocupados
e que usuarios hipertimicos postam mais legendas com sentimento negativo que usuarios
depressivos. Além disso, os resultados indicaram que o temperamento ansioso usa mais
emojis em suas legendas do Instagram do que o temperamento depressivo e irritado e que

o temperamento hipertimico usa mais emojis do que o depressivo.
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Tabela 12 — Resultados do Teste t de Student entre temperamento e quantidade de cur-
tidas nas publicagoes

Métrica HO H1 7 t Aceita HO
A=D A>D 0,000 6,530 nao
Teste A=H A>H 0,000 3,741 nz}o
t de Qtd A=l A>I 0,000 3,986 nao
Student Curtidas A=P A>P 0,035 1,882 nao
D=P D>P 0,041 1,762 nao
H=D H>D 0,013 2,254 nao

Tabela 13 — Resultados do Teste Exato de Fisher entre temperamento e dados da rede

social

Métrica  HO H1 P t Aceita HO

Proporcio A=D A>D 0,012 3472 nz}o

Emojis A=l A>I 0,037 2875 nao

Teste ) H=D H>D 0,037 1,887 nao

Exato Proporcao D=H D>H 0,001 3,040 nao

de Sent. D=I D>I 0,016 2,095 nao

Fisher Positivo  D=P D>P 0,028 inf nao

Proporcao A=D A>D 0,229 3,500 sim

Sent. A=H A>H 0,750 0,769 sim

Negativo H=D H>D 0,047 4,550 nao

5.3.2 Graficos

Para identificar o comportamento de cada temperamento em relagao as medidas ex-
traidas na rede social Instagram foi utilizado os graficos de bozrplot. As medidas foram
quantidade de posts, média de curtidas recebidas, proporc¢ao de emoji, proporc¢ao de publi-
cagoes positivas, proporg¢ao de publicagoes durante a semana e final de semana e proporcao
de seguidos e seguidores. Nessa analise foram considerados 90 <ns1:XMLFault xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat"><ns1:faultstring xmlns:ns1="http://cxf.apache.org/bindings/xformat">java.lang.OutOfMemoryError: Java heap space</ns1:faultstring></ns1:XMLFault>