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RESUMO

Vivemos na Era do Big Data. A exploragcdo do crescente volume de informacéo
presente na Web é enxergada com interesse, tanto pelo mundo dos negocios quanto
pelo meio académico. Sabe-se que grande parte desde volume € derivado de
Midias Sociais — onde as pessoas dao vazdo a suas opinides, frustracdes e
conversam sobre assuntos cotidianos. O material textual produzido através destas
interag@es cria a oportunidade de identificar como um grande nimero de pessoas se
sente em relacdo a um determinado assunto. A automatizacdo deste processo €
chamada de Analise de Sentimentos. Através da analise de uma porcéo de texto, é
possivel classificar o sentimento representado como positivo, negativo ou neutro. A
utilizacdo deste tipo de tecnologia em Midias Sociais permite a identificacdo de
tendéncias de mercado, padrées de consumo e feedback instantaneo sobre um
determinado produto no mercado. Este trabalho tem como objetivo apresentar a
Andlise de Sentimentos, através de sua abordagem lexical, e prover uma visao geral

de seu funcionamento.

Palavras-chave:
Big Data, Midias Sociais, Andlise de Sentimentos.
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ABSTRACT

We live in the age of Big Data. The exploration of the growing volume of information
on the Web is attracting great interest from both business and academic fields. Is a
well-known fact that a large part of the amount of data available today is generated
by Social Media — people ventilate their opinions, frustrations and talk about everyday
activities. The textual material produced by these interactions is creating an
opportunity to identify how a great amount of people feel about a certain subject. The
automatization of this process is called Sentiment Analysis. Through the analysis of a
portion of text it is possible to classify it as positive, negative or neutral. This kind of
technology allows the identification of market trends, consume patterns and instant
feedback of a product in the market. This paper aims to introduce the lexicon-based

approach of Sentiment Analysis, providing an overview of how it works.

Palavras-chave:
Big Data, Social Media, Sentiment Analysis.
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1. INTRODUCAO

A Andlise de Sentimentos € uma técnica que ganhou visibilidade nos ultimos
anos devido ao crescimento das midias sociais. O conceito de identificar e classificar
a opinido de um grupo de usuarios em relacdo a um determinado topico tem
despertado o interesse de pesquisadores e se mostrado valioso para a pesquisa de
mercado.

Este trabalho € organizado de forma a contextualizar o leitor com o ambiente
altamente interativo que € a Web atualmente e explicar as motivacdes e
funcionamento béasico da Analise de Sentimentos neste contexto.

No Capitulo 2 analisamos o conceito de Big Data, com alguns exemplos de
sua dimensdo e caracteristicas relacionadas. Tamanho crescimento dos dados
presentes na Web — tanto em volume quando em variedade — foi considerada uma
oportunidade para a producédo de conhecimento em diversas areas.

O Capitulo 3 aborda a Anélise de Dados para esta finalidade, assim como o
crescimento das Midias Sociais e seu impacto na producdo de material
desestruturado, que cria um novo desafio para as ferramentas comuns de analise de
dados.

A exploracdo de conteudo textual é abordada no Capitulo 4, que apresenta o
conceito de Analise de Sentimentos em sua abordagem Lexical — utilizada para a
identificacdo e classificacdo de opinides de grupos de usuarios como nhegativa,
positiva ou neutra.

No capitulo 5, um breve estudo de caso demonstra a aplicacao préatica desta
tecnologia, identificando mencdes positivas e negativas sobre um determinado
produto por usuarios de diversas ferramentas na Internet.

Por fim, o dltimo capitulo considera alguns dos desafios que certamente

serdo enfrentados por essa tecnologia nos proximos anos.
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2. BIG DATA

Segundo a IBM (International Business Machines), 90% dos dados
existentes na atualidade foram criados nos ultimos dois anos. Diariamente, cerca de
2.5 quintilhdes de bytes sdo gerados por diversas fontes: videos, posts em redes
sociais, transag¢des comerciais e etc. (IBM, 2014).

De acordo com o The Economist (2010) somente o varejista Wal-Mart
manipula um volume de aproximadamente 2.5 petabytes por hora, oriundos de mais
de 1 milhdo de transacdes efetuadas por seus clientes.!

Os usudrios Instagram? por sua vez publicam 216 mil fotos a cada minuto
transcorrido, assim como diversos outros usuarios de outros servicos, como

exemplificado na Figura 1.

Figura 1: Dados produzidos por minuto

YOUTUBE
USERS UPLOAD

FACEBOOK

USERS SHARE

2,460,000

CONNECT FOR

23'300 HOURS.

347,222
PHOTOS.

TWITTER USERS

- HOURS@ '$g3000% ? i
S ( (77151 £ 68 INONLINE SALES. \_@'ij;[ oros.

Fonte: Data Never Sleeps 2.0 — 2014

! Essa quantidade de dados é suficiente para ocupar 600 mil DVDs. Fonte: BAYLOR, 2013.

20 Instagram é uma Midia Social focada no compartilhamento de fotos e videos. Fonte:
INSTAGRAM, 2014.
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Big Data refere-se a um conjunto de dados cujas propor¢gdes sdo grandes
demais para serem processados por sistemas comuns. Tal definicdo é
intencionalmente imprecisa, pois deixa em aberto a questdo do quao grande um
conjunto de dados deve ser para se encaixar neste contexto. Assim sendo, também
ndo € abordada a premissa de que Big Data deve ser maior do que uma quantidade
definida de dados. Assume-se que, com o avanco tecnolégico ao longo dos anos, o
tamanho de um conjunto de dados qualificado como Big Data tende a ser cada vez
maior (McKinsey Global Institute, 2011).

Como Boyd e Crawford (2011) observam, a quantidade de dados existentes
€ indubitavelmente grande, mas esta ndo € a caracteristica mais relevante deste
cenario. O Big Data € notavel ndo devido sua dimensdo, mas devido ao
relacionamento entre os dados. Devido ao esforco de “colecionar” explorar as
informacdes, o Big Data € fundamentalmente interconectado. Seu valor surge dos
padrbes que sdo encontrados a partir de pequenas por¢des de informacdo — sobre
um individuo, sobre um individuo em relacdo a muitos outros, sobre um grupo de
pessoas ou, simplesmente sobre a estrutura da informac¢éo em si.

Em 2001, no artigo amplamente citado escrito por Doug Laney (Laney,
2001), sdo estudadas algumas caracteristicas do Big Data. Estas caracteristicas
mencionadas acabaram por se tornar um padrdo no meio académico para o estudo
deste tema. S&o 3 caracteristicas — ou, como sdao comumente chamadas, “3Vs” —
Volume, Velocidade e Variedade, como veremos a seguir.

Nos ultimos anos, o volume de informacdo coletado e armazenado pela
indUstria aumentou consideravelmente. Esta tendéncia é guiada pela reducdo de
custos das solucfes de storage juntamente com a crescente capacidade de analisar
grandes por¢cdes de dados. As informacdes possuem diversas fontes: transacdes
online, email, video, imagens, logs, interacbes em redes sociais, bem como
recolhidas de sensores acoplados em infra-estrutura, como redes de comunicacao,
redes de energia, sistemas de posicionamento global (GPS) e etc. (Friedman, Hastie
e Tibshirani, 2009)

Este volume tem crescido tdo rapidamente que novos termos foram

inventados para descrever tais quantias:
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Tabela 1: Medida de Dados

Uma quantidade de 1024... | E igual a um... Comparacao

Um CD de musicas comum comporta 600
Kilobytes Megabyte Megabytes.

Um Gigabyte pode armazenar o equivalente a
quantidade de texto existente em uma fileira de
Megabytes Gigabyte livros com 9 metros de comprimento.

Dez Terabytes podem armazenar o equivalente a
quantidade de texto presente na Biblioteca do
Gigabytes Terabyte Congresso Americano >

Um Petabyte pode armazenar o contelido em
texto de cerca de 20 milhdes de armarios de
Terabytes Petabyte arquivo com quatro gavetas.

Cinco Exabytes equivalem a quantidade total de
todas as palavras ditas pela humanidade, se
Petabytes Exabyte convertidas para o formato digital.

Para se fazer o download de um arquivo de 1
Zettabyte - utilizando uma conexao de alta
velocidade - seria necessario cerca de 11 bilhdes

Exabytes Zettabyte de anos.
O conteudo total da Internet ocupa cerca de 1
Zettabytes Yottabyte Yottabyte.

Fonte: Franks (2012)

Na Tabela 1, algumas unidades de medida utilizadas para volume de dados,
assim como alguns exemplos que ajudam a visualizar suas dimensdes mais
concretamente.

Velocidade refere-se a rapidez com que os dados sdo criados e analisados.
No passado, quando o processamento em lotes era comumente utilizado, era natural
receber atualizacbes todas as noites ou até mesmo uma vez a cada semana. Os
computadores e servidores demandavam grande quantidade de tempo para
processar estas atualizacfes. Atualmente, na era do Big Data, os dados séo criados
em praticamente tempo real. Os aparelhos e maquinas conectadas na Internet sédo
capazes de disponibilizar suas informagbes no momento em que estas sao criadas.
(Mark van Rijmenam, 2013)

De acordo com Hurwitz, a velocidade na analise de informagdes maximiza o

valor do Big Data, criando oportunidades impossiveis de serem aproveitadas ha

® A Biblioteca do Congresso Americano é uma das maiores do mundo. Ela ocupa um espaco de 4
prédios e possui cerca de 30 milhdes de unidades de material escrito. Fonte: OPISHPOSH, 2014.
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alguns anos atras, como por exemplo, o feedback instantdneo de um produto no
mercado, através do monitoramento de midias sociais. (Hurwitz et al, 2013)

Como também observado pelo The Economist em seu website (The
Economist, 2010), a decodificacdo do genoma humano, iniciada em 2003, levou
aproximadamente 10 anos para ser concluida. Com a utilizacdo dos recursos
computacionais atuais, essa pesquisa poderia ter sido realizada em apenas uma
semana.

A nocéo de variedade de dados incorpora a idéia da utilizacdo de diversos
tipos de dados provenientes de diversas fontes. Foram-se os dias em que os dados
de uma companhia podiam ser impressos, ordenadamente dispostos em uma mesa
e analisados. Em uma pesquisa recente coordenada pela International Data
Corporation (IDC), comprovou-se que 80% de toda informacao digital € composta
por dados desestruturados. (IDC, 2014)

Dados estruturados séo informac6es com um elevado grau de organizacéo,
gue podem ser armazenados em bancos de dados relacionais — ou seja, os dados
sdo guardados em tabelas, com estruturas similares ao observadas em uma
planilha. A consulta a um banco de dados relacional € extremamente simples e muito
eficiente. (Brightplanet, 2012)

Dados desestruturados, por sua vez, sao praticamente o caso inverso. Em
sua maioria, sdo textos produzidos por pessoas e em diferentes idiomas. Incluem
projetos de pesquisa, publicacdes internas ou externas, descricdes e review de
produtos, atividades em redes sociais, emails e etc. (Pornai, 2014).

Muitos autores acreditam que o Big Data pode ser mais bem compreendido
adicionando-se outros “Vs” em sua definicdo. Tais “Vs” tem como objetivo explicar
aspectos importantes do Big Data que as organiza¢cdes devem ter em mente. Vamos
explorar dois desses conceitos: veracidade e valor.

De acordo com Van Rijmenam (2013), possuir um grande volume e
variedade de dados fluindo em grande velocidade nao significa nada se estes
estiverem incorretos. E importante que as organizacdes assegurem a veracidade
dos dados e que a analise sobre eles seja precisa. Informacoes veridicas criam
indicadores confidveis e margens seguras para projecdes de mercado. (Van
Rijmenam, 2013).

Desta maneira, as informacdes disponiveis irdo gerar valor para as

organizacfes que estdo preparadas para explora-las. Em 2011, um estudo realizado



15

pelo McKinsey Global Institute, estimou que as estratégias de Big Data gerariam
uma economia de 300 bilhdes de dolares anuais para o setor de saude dos Estados
Unidos — mais que o dobro gasto anualmente pelo setor de saude da Espanha.
(McKinsey, 2011).

Obviamente, os dados em si hdo sdo detentores de valor. Van Rijmenam
(2013) ainda afirma que o valor provém da analise realizada nestes dados, na
maneira como sdo transformados em conhecimento e na forma como este
conhecimento € utilizado para direcionar a tomada de decisfes de uma companhia.

No proximo capitulo iremos explorar o processo de construcdo de valor
sobre os dados coletados do ambiente virtual, utilizando o conceito de Analise de

Dados.
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3. ANALISE DE DADOS

Extrair valor da massa de informacdes do Big Data requer as ferramentas
corretas. E, na busca por esse valor, grandes corporacdes tem investido muitos
recursos em ferramentas para a Andlise de Dados (do inglés Data Analysis).

A Andlise de Dados é o processo de examinar uma grande quantidade de
dados de diversos tipos e origens, com o0 objetivo de descobrir padrbes outrora
ocultos, correlacdes desconhecidas e outros tipos de informacfes que auxiliem as
organizacdes a tomar decisfes mais inteligentes. (Rouse, 2014).

Porém, os softwares de gestdo empresarial convencionalmente utilizados
apenas “arranham” cerca de 10% a 20% das informagdes que a maioria das
companhias manipulam atualmente: dados estruturados (Deangelis, 2014).

Documentos utilizados no ambiente corporativo sdo conduzidos pelo seu
ciclo de vida por plataformas gerenciadoras de conteudo. E-mails sdo igualmente
gerenciados, monitorados e armazenados por ferramentas especificas — como o
Outlook por exemplo. No entanto, tais plataformas estdo mais focadas em
gerenciamento e retencdo de documentos do que em andlise de conteudo. Elas ndo
foram projetadas para prover a analise e exploracdo dos dados que gerenciam — e
nem sao capazes disso. (Stewart, 2014)

Além disso, de acordo com uma pesquisa realizada neste ano pelo IDC
(2014), 90% dos dados que séo relevantes a um negdécio provém de fontes externas
e sao do tipo desestruturado.

Neste contexto, conforme afirmado por Pornai (2014), o potencial para se
extrair percep¢do dos negocios se expande dramaticamente quando a informacéao
empresarial € somada a informacéo publica. Conteudos oriundos de redes sociais
de toda a sorte podem ser o caminho direto para os coragcdes e mentes dos
consumidores. Blogs, tweets, comentarios e resenhas séo o reflexo atual da opinido
publica sobre um produto em um determinado momento. Conteddos mais
tradicionais, como artigos jornalisticos e descricbes de produtos em websites de

uma marca tendem a serem moldados como extenséo de opinides publicas.
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2.1 — Crescimento das Midias Sociais

O papel das Midias Sociais no atual panorama é de grande importancia para
as empresas que adotam estratégias relacionadas ao Big Data. Zabin J. E Jefferies

A. (2008) j& previam naquela época que:

Com a explosédo da Web 2.0, plataformas como blogs, féruns de
discussoes, redes peer-to-peer, e varios outros tipos de midia social... os
consumidores tem a sua disposicdo um canal de comunicacéo de alcance e
poder sem precedentes, pelo qual podem compartilhar suas experiéncias e
opinides, positivas ou negativas, sobre qualquer produto ou servico.

As grandes companhias estdo comec¢ando a perceber que a voz
destes consumidores pode exercer uma enorme influéncia na formacéo de
opinido de outros consumidores — e, por consequéncia, em sua fidelidade a
marcas, em suas decisbes de compra e na defesa de suas préprias
marcas... As companhias podem responder a estes clientes através de
mensagens de marketing, posicionamento da marca, desenvolvimento de

produtos e outras atividades adequadamente. 4

De fato, as Midias Sociais apresentaram um grande crescimento nos ultimos
anos e se tornaram parte integrante do comportamento dos usuérios na Internet.

Em um estudo realizado em 2013 pela empresa de pesquisa de mercado
eMarketer, constatou-se que 79% dos internautas brasileiros — cerca de 78,3

milhdes de pessoas — sdo usuarios ativos de redes sociais (eMarketer, 2013).

* Traduzido pelo autor: “With the explosion of Web 2.0 platforms such as blogs, discussion forums, peer-
to-peer networks, and various other types of social media . . . consumers have at their disposal a soapbox
of unprecedented reach and power by which to share their brand experiences and opinions, positive or
negative, regarding any product or service. As major companies are increasingly coming to realize, these
consumer voices can wield enormous influence in shaping the opinions of other consumers — and,
ultimately, their brand loyalties, their purchase decisions, and their own brand advocacy. . . . Companies can
respond to the consumer insights they generate through social media monitoring and analysis by modifying
their marketing messages, brand positioning, product development, and other activities accordingly.”

Fonte: Generating Consumer Insights from Online Conversation Zabin and Jefferies (2008, p. 327)
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Figura 2: Usuérios de Redes Sociais no Brasil

Usuarios de Redes Sociais no Brasil, 2011 - 2017

Emmihdesepercentual 89.2%,

190%  820%

10% 0%

2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

M Usuérios de redes sociais [ % dos usuarios de Internet 1 % de alteragéo

Neta: Usvarios de Internet que usam algum site de redes sociais, em quelquer dispesibve, pelo menos
UmMa VeZ por mes.
Fonte: eMarketer, Abr 2013

Fonte: Hytrad (2013)

Acompanhando este movimento, um outro estudo realizado pela empresa
comScore — também no ano de 2013 — constatou que as midias sociais também
apresentaram crescimento em termos de tempo gasto online pelos internautas
brasileiros. Em torno de dezembro de 2012, estes internautas estavam gastando,
acumuladamente, 158% a mais de tempo com midias sociais do que gastaram em
dezembro de 2010 (comScore, 2013).
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Figura 3: Tempo gasto pelos internautas brasileiros, por categoria de site

Tempo gasto nos principais sites online, por
categoria, pelos internaustas brasileiros

35.000 Minutos

20,000 b
25.000 - _./.
20,000 -
15.000 -
10.000 - M_*/—X
5.000 -
10 Dezfl0 Junll Dexll  Juwi2  Dezf12
o 10. 11.071 13.789 19.194 24.299 28.541
Midia Social
24,466 23.809 28.611 29.951 22426 17.269
) 24.024 23.220 26.527 24,338 17.435 12.099
Servicos
5.397 5.669 6.178 8.534 9.078 10.184
1.893 2.146 1.965 2.079 2.017 2.557
813 1.058 1.125 1.546 1.707 1.761
ade 8+ Inclui casa e tra

emScore lnc

.. 2013 Braz

igital Future in Focus," 144013

Fonte: Hytrad (2013)

Entrelacando estes dois estudos, podemos enxergar formacédo de um novo
perfil do internauta no Brasil nos dltimos anos, em que as pessoas dedicam maior
parte de seu tempo online interagindo em midias sociais, como o Facebook® e o
Twitter® por exemplo.

As corporacfes estdo cientes desta tendéncia e reagem intensificando suas
estratégias de marketing nas midias sociais. Podemos observar o sucesso deste
engajamento observando os indicadores de crescimento do comércio eletrénico -

no Brasil e no mundo.

> O Facebook é uma midia social em que os usuarios podem compartilhar videos, fotos, utilizar servigos de
bate-papo, jogos e etc. Fonte: Techtudo, 2014

® O Twitter é uma midia social de comunicacgdo, que oferece um espaco limitado a 140 caracteres por
mensagem. Fonte: Twitter, 2014.
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2.2 — Expansao do Comércio Eletrénico

Uma pesquisa realizada pela eMarketer estima que o comercio digital ir&
crescer 20.2% até o final de 2014, atingindo a marca de U$ 1.500 trilhdes
movimentados. Tal crescimento acompanha o aumento do numero de usuarios
conectados a Internet (através de computadores e dispositivos maoveis)
principalmente nos paises de economia emergente, onde cada vez mais pessoas

entram para a classe média. (eMarketer, 2014).

Tabela 2: Crescimento do Comércio Digital

B2C Ecommerce Sales Growth Worldwide, by Country,

20M2-2017
% change

2012 2013 2014 2015 2016 2017
China* P3.7% 7BE5% £3.8% 433% 344% 294%
Incdonesia a5,0% 71.3% 45.1% AT 2% 2600 22.0%
India** 35.9% 24.9%  31.5% 30I% 24.5% 20.0%
Argentina 31.1% 6. 3% 24.0% 18.0% 12.0% 10.05%
MiEico 55 5% 41.9%  2000% 14.5%  10.0% 5.0%
Brazil 21.5% 16.5% 19, 1% 8.5% R &.0%
Russia 2.4% 19.4%  17.1% 108% 6.9% 5.2%
ttaly 17.0% 16.5% 15.3% 13.5% 2.0 10.6%
UK 14 5% 16.3%  14.2% 12.2% 9_2% 8.2%
Canada 15.0% 14, 2% 14.0% 13.5% 12.5% 11.5%
Zpain 10.0% 10.0%  13.8%  11.9%  10.0% B.0%
Swreden 18,4% 16, 2% 13.3% 10,3% R B.4%
5> 14.2% 13.4% 11.8%  11.4% 10.9%  10.4%
Morway 14,9%. 12.7% 11.0% 10.8% 1% 7.2%
Denmark 14.3% 12.4%  10.6% 2.9% 6.5% 5.9%
France 32.3% 0 3% 10.0% F.8% F6% T.1%
Metherlands 12.7% 11.4% 4% 8.4% 6.3% 5.3%
South Karea 12. 7% DA% 7.4% 4.8% 4. 3% 3.6%
Garmany 25.5% 5.7% 7.A% 5£.9% £.5% &£1%
lapan 12.3%  -10.2% 71% & 7% 5.6% 5.0%
Australia 10,5% &.0% 5.7% 1% 5.0% 4,2%
Finland 4.3% 4.4% 3.7% 3.2% 2.7% 2.5%

Waorldwide 22 3% 18.3% 20.2% 17.7% 1599 14 8%

Note! includes products and services ordered and laisure and unmanaged
businass travel sales booked using the infernet wWa any dewvice, regardless
of the method of payment or fulfilfrment, *includes sales from businesses
that acour over G20 platforms. excludas Hong Kong, **digital travel sales
represent roughly 0% of B20 ecomimerce sales, *¥*exciudes evernt tickeits
Source’ eMarketer, Jan 2074

147705 s efflarketer. com

Fonte: eMarketer (2014)
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No Brasil, esse valor devera atingir a marca de R$ 39 bilhdes de Reais’.

Figura 4: Crescimento do comércio eletrénico no Brasil

R$39
RS31 bilhdes
R522'5 bilhoes

bilhoes

PREVISAO

Fonte: Webjump (2014)

O aumento do indice de compras realizadas digitalmente também impulsiona
os clientes a se relacionarem com as companhias através das midias sociais, seja
para opinar sobre a qualidade de um produto ou realizar reclamagdes sobre estes,
uma vez que esse tipo de canal de comunicagdo confere maior visibilidade ao
sentimento do consumidor final. (Gesenhues, 2013)

Todos estes dados possuem um enorme potencial para serem convertidos
em valor para as organizacdes, seja em apoio para 0 processo de tomada de
decisbes ou para compreensdo das necessidades dos consumidores. Infelizmente,
essa avalanche de dados produzida através de midias sociais ndo é apenas
volumosa, mas também é desestruturada.

Os computadores sdo extremamente Uteis no sentido de acumular
informacédo desestruturada, porém ainda deixam a desejar no quesito de analisar
estes dados. Isso por que, em sua esséncia, os computadores sdo baseados em
processos matematicos, 0os que o torna melhores em analisar dados estruturados,
como listas e planilhas ao invés de som, video, textos e gréaficos - que compdem a
maioria dos dados existentes na atualidade. (Thornton, 2009)

Capturar, processar e gerenciar esta parcela de dados séo tarefas que estao

além da escala humana e além da escala de softwares comuns. A industria do Big

" Cosiderando o valor de R$2,62 do Délar Comercial em 15/11/2014, esse valor é equivalente a
aproximadamente 14 bilhdes de dolares.
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Data se encaixa neste contexto por ser especializada em manipular conjuntos de
arquivos que vao desde alguns terabytes até centenas de petabytes. Além disso,
parte de suas aplicacdes tem sido projetadas para se extrair sentido das interacdes
em midias sociais. (Opallios, 2014).

2.3 - Uma nova abordagem para analise de dados

A Internet esta evoluindo para uma era em que as opinides dos usuarios
estdo ganhando visibilidade crescente. A constru¢cdo de conhecimento a partir da
grande massa de dados desestruturados — ou seja, a partir de material textual — é
um fator determinante para o sucesso do marketing digital, posicionamento de
produtos, gerenciamento de reputacdo de uma marca e muito mais.

Porém, tais dados permanecem dificeis de serem interpretados por
computadores, uma vez que sao gerados de humanos e para humanos. A
automacdo da anadlise deste tipo de dados requere aplicacbes de Big Data que
compreendam profundamente a linguagem humana e interpretem o significado do
material textual produzido — objetivo do qual elas ainda estdo muito distantes.
(Poria, Cambria, Winterstein e Huang — 2014)

As ferramentas de Andlise de Sentimentos tem ganhado destaque no mundo
dos negocios — bem como no meio cientifico — por serem capazes de extrair, com
bom grau de precisdo, percepcbes e tendéncias de mercado a partir de
“‘conversacdes” em midias sociais. No proximo capitulo iremos apresentar este

conceito, bem como os desafios que esta tecnologia tras.
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4. ANALISE DE SENTIMENTOS

3.1 Origens

A Analise de Sentimentos € considerada um campo de pesquisa dentro da
area da Inteligéncia Artificial chamada Processamento de Linguagem Natural (do
inglés Natural Language Processing, ou NLP).

O interesse em processamento de linguagem natural surgiu nos meados dos
anos 50, quando Alan Turing publicou um artigo intitulado “Computadores e
Inteligéncia” (nome original: Computing Machinery and Intelligence), de onde surgiu
0 chamado Teste de Turing. Neste artigo, o autor afirmou que um computador
poderia ser considerado inteligente se fosse capaz de manter uma conversa com um
humano sem que este notasse que estava falando com uma maquina.

O objetivo do processamento de linguagem natural é permitir esse tipo de
interacdo para obtencédo de informacdes de sistemas computacionais. Tal tipo de
interacao foi popularizada em 1968 no filme “2001: Uma Odisséia no Espago” e na
série de TV Star Trek (Pang e Lee - 2008).

O crescimento das midias sociais — e 0 consequente aumento de producao
de material textual na Web — foi um fator determinante para o desabrochar das

pesquisas na area de Analise de Sentimentos, ocorrida em meados de 2001.

3.1 Definicao

O papel que as emocdes desempenham no mercado ndo é novidade. As
emocdes do cliente funcionam como um termémetro de seu comportamento como
consumidor. Tais sentimentos tem o poder de moldar a influéncia de uma marca,
modificar suas atitudes, opinides e percepcoes.

A Andlise de Sentimentos também n&o é uma novidade neste contexto. As
empresas sempre analisaram o sentimento do consumidor em relagcdo a um produto
“a moda antiga”, através de caixas de sugestdes, pesquisas e entrevistas. Estes
métodos tem sido adaptados para se tirar vantagem do ambiente altamente
interativo que € a Internet.

A Andlise de Sentimentos € o processo de detectar a polaridade de um texto,

dentro de uma contextualizacéo especifica. Esta técnica é capaz de classificar uma
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porcdo de texto como positiva, hegativa ou neutra — atribuindo valores individuais a
cada palavra e, posteriormente ao documento completo.

Por exemplo, na frase “Eu amo o verao em Curitiba, mas odeio o inverno”, o
algoritmo ira classificar “Eu amo o verdo” como positivo e “Odeio o inverno” como
negativo. Porém, devida a sua construcdo, a frase sera classificada como neutra,
uma vez que a polaridade positiva de uma palavra anula o sentimento negativo da
outra.

Segundo Pang e Lee (2008), a deteccdo e reconhecimento de informagéo
emocional através de recursos computacionais confere mensurabilidade e
objetividade para a andlise, adicionando confiabilidade, controle de qualidade e
verificabilidade, contribuindo positivamente para a credibilidade da pesquisa.

A extracdo de conteudo emocional através de processos automatizados tem
chamado a atencdo de pesquisadores pela velocidade e eficiéncia no
processamento de grandes volumes de informacédo, que podem ser extraidos em
tempo real e prover um precioso e oportuno material para tomada de decisdes
corporativas .

Devido a capacidade desta técnica de monitorar um assunto especifico,
muitas empresas a utilizam para monitorar a reputacdo de seus produtos e servicos.
Se a marca for atacada através de conteddos em midias sociais, por exemplo, a
Andlise de Sentimentos ira identificar estas mencdes e classifica-las como negativas,

e a empresa estara ciente e podera reagir de acordo.

3.2 Metodologia

Existem duas principais metodologias utilizadas para se realizar a Analise de
Sentimentos. O primeiro € o método baseado em Aprendizado de Maquina. E um
método supervisionado que utiliza uma série de dados como exemplos de situacdes
e, a partir dessa amostragem, € realizada a Andlise de Sentimentos no material
coletado a partir de comparacdes com estes exemplos.

Este método é capaz de realizar a extracdo sentimentos com bastante
eficiéncia, porém, conforme observado por alguns autores, € mais demorado devido
ao tempo necessario para se reunir os exemplos que servirdo como base.

(Augustyniak, Lukasz et al. 2014).
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Neste trabalho iremos discorrer sobre outra abordagem — a Lexical — para a
apresentacao deste tema. Conforme afirmado por Pang e Lee (2008), o processo de
andlise de sentimentos pode ser dividido em 3 grandes etapas: o desenvolvimento
dos recursos linguisticos, classificagdo de sentimentos e sumarizagdo. Este capitulo

ird conservar esta divisao.

Figura 5: Etapas da anélise de sentimentos em um texto

Recursos Sumarizacado
Linguisticos de Opinides
Classificacdo
de

Sentimentos

Fonte: Autoria prépria

3.2.1 — Obtencéo dos Recursos Linguisticos

Para se realizar a Anélise de Sentimento em material textual, € necessario
equipar os algoritmos com uma base de dados lexical — ou seja, um grande conjunto
de palavras — agrupados em sinbnimos que expressam conceitos distintos.
(Wordnet, 2014).

O léxico pode ser criado manualmente ou ser baseado em compilacdes ja
existentes, como o Genenal Inquirer da Universidade de Harvard ou o Wordnet da
Universidade de Priceton — ambos disponibilizados sem custo.

Embora haja altera¢c6es na forma como diferentes léxicos séo estruturados,
de maneira geral sdo construidos para identificar se uma expressao é subjetiva ou
objetiva. Cada palavra é associada a sua definicdo formal — ou seja, ao seu verbete
de dicionario — e a seus respectivos sinbnimos.

Adicionalmente, também é criado um parametro de categorizagcdo humana,

agrupando palavras em varias categorias, de acordo com seu significado. A



associacao destes dois conjuntos de regras é capaz de distinguir o contexto de uso

e polaridade dos termos em uma sentenga.

Tabela 3: Exemplo de classificacdo de adjetivos no Wordnet

Adjetivos que expressam: | Positivos Negativos Objetivos Total
Emocgao 52 73 3 128
Carater 355 584 220 1159
Aparéncia 41 83 46 170
Sabor 40 41 5 86

Outros 29 17 87 133

Fonte: TUVERI, F. ANGIONI, M. 2012

A Tabela 3 indica uma pequena lista de propriedades que podem ser
associadas a adjetivos e a quantidade de ocorréncias encontradas que expressam
valores positivos, negativos ou objetivos®.

Os advérbios, seus significados, posicao e intensidade também séo levados
em consideracao e geralmente possuem orientacdo objetiva. A seguir, na Tabela 4, é
mostrado um exemplo de categorizacéo utilizado pelo Wordnet.

Tabela 4: Exemplo de classificacao de advérbios no Wordnet

Advérbios Positivos Negativos Objetivos Total
Tempo 0 0 7 7
Modo 184 230 13 427
Lugar 0 0 3 3
Intensificadores 0 0 38 38
Quantidade 0 0 6 6

Fonte: TUVERI, F. ANGIONI, M. 2012

Varias outras categorias de palavras também séao classificadas desta mesma
forma e sao fortes indicadores de sentimentos, como substantivos, palavras de
negacao, conjuncdes e verbos. Nao é do escopo deste trabalho se aprofundar nas

classificagdes dos grupos de palavras existentes.

8 . . . N P ..

Nota do autor: O Wordnet é uma base de dados lexical para palavras em inglés. O nimero total de adjetivos (e
suas ocorréncias positivas, negativas ou objetivas) certamente seria maior para uma base de dados em
portugués, visto que este idioma possui mais palavras do que o inglés.
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3.2.2 — Andlise de Sentimentos

A avaliacdo do sentimento presente no texto é atingido através da soma dos
graus de sentimento expressados nas palavras analisadas. No exemplo a segquir,
apresentamos um algoritmo utilizado pela ferramenta Serendio na analise de tweets

que — além de texto — € capaz de considerar na analise a presenca de emoticons.

Figura 6: Algoritmo para calculo de sentimento - Serendio

Algorithin 1: Sentiment Calculation
Daata: Preprocessed Twitter data
Result: Output: Positive, Negative, Neutral
Find the list of sentiment words Sentil ist, ifs
position in the sentence;
Find the list of sentiment negation words
SenfiNegat, its position in the sentence;
Find the list of blind negation words
BlindNegat, 1ts position in the sentence;
if BlindNegat then

| return negativity;

else

if Sentilist and SentiN ezat then
foreach word in the Sentil ist do
if word 15 atmost the distance of2
from SentiN egat then

| PRewert the polarity of the word;
end
end
else
if SentiNegat then
Add the SentiN egat to the
nezative Sentil ist;
end

end

end

SentiSum=0;

foreach word in the Sentilist do
SentiSum=SentiSum-+sentiment of
word;

end

if Hashtag is present then

Find all the sentiment words in hash tag
using regex matching and add them to
Sentil st

emnd
if Emoticon is present then
Find sentiment of the emoticon and add
emoticon it’s sentiment to Sentilist
end
SentiT ype="neutral”;
if SentiSum > 0 then
| SentT ype="positive™;
end
if SentiSum < 0 then
| SentiT ype="negative™
end
return SentiT ype:

Fonte — PALANISAMY, Prabu, YADAYV, Vineet, ELCHURI, Harsha, 2014
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O algoritmo demonstra extracdo das palavras que invariavelmente
demonstram sentido negativo (chamadas de ‘blind negations’ no inglés — ou seja,
‘negacdo cega’) da sentenca. A presenca de uma blind negation indica um
sentimento negativo. Se a sentenca contém uma blind negation os demais passos
de analise sdo pulados e o sentimento € diretamente classificado como negativo.

Em seguida, é feita a extracdo de palavras que expressam sentimentos e
sua comparacdo com o léxico utilizado pela companhia (SentiList). A polaridade do
sentimento pode ser revertida pela ocorréncia de uma palavra de negacao localizada
até duas palavras de distancia.

Se a sentenca ndo possuir uma palavra que expresse sentimento, mas
possuir uma negacao, a propria negacdo € interpretada como um sentimento
negativo. Por exemplo, na expressdo “Eu néo posso lidar com isso”, existe uma
negacao, mas nao existe um sentimento associado.

Emoticons séo tabelados pelos nomes dos sentimentos representados, e
sdo analisados em comparacdo com o Iéxico utilizado. O texto de uma hash-tag
também é extraido e analisado de acordo com o Iéxico.

Desta forma, o sentimento representado pelo tweet € a soma dos
sentimentos extraidos de todas as entidades presentes. (PALANISAMY, Prabu,
YADAV, Vineet, ELCHURI, Harsha, 2014)

3.2.1 — Sumarizacao de Opinides

As ferramentas de Analise de Sentimentos operam sobre uma grande
guantidade de textos extraidos da Web. A Sumarizacdo de Opini6es nada mais € do
que o processo de agrupamento de sentimentos de uma variedade de pessoas em
relacdo ao tema pesquisado — que pode ser um produto, uma situagdo um evento e
etc.

O objetivo é prover uma maneira clara de visualizar os resultados da analise,
reduzindo a complexidade e facilitando a identificacdo de padrées e tendéncias de
mercado. Vemos na figura 7 um exemplo da sumarizacdo de opinides obtidas a

partir do Twitter.



Figura 7: Exemplo de sumarizacao de sentimentos
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Fonte: Qvsource, 2014
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A técnica apresentada mostrou-se capaz de processar uma boa quantidade

de dados com bastante rapidez e eficiéncia. Em um pequeno teste recentemente

realizado por Kaushik e Mishra (2014), tendo como material de analise posts de

usuarios no Twitter, obteve-se os resultados da tabela 5:

Tabela 5: Performance de algoritmo de classificac&o

Numero de Tweets Tempo Consumido Precisao

6,74,412 14.8 segundos 73.5%

Fonte: KAUSHIK, Chetan, MISHRA. 2014

3.3 Considerac¢des sobre Privacidade

A privacidade é uma das grandes questdes levantadas ao se tratar que

qualquer assunto relacionado a Big Data. As corporac¢des tem armazenado cada vez

mais informagdes de seus clientes, de maneira a utiliza-las em seu processo de

andalise.

Damos o nome de Informacdes Pessoalmente ldentificaveis (do inglés

Personally Identifiable Information (PIl)) a qualquer informagdo mantida por uma

organizagdo que possa expor a identidade de um cliente. Segundo McCallister

(2011), séao consideradas PIl: Nome, data e local de nascimento, home da méae e

dados utilizados para identificagdo biométrica. Qualquer outro tipo de informacéo
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gue possa ser diretamente associada a um individuo também € considerada PII,
como historicos médicos, educacionais, financeiros e etc.

A coleta de dados em midias sociais deve respeitar esse principio. Os dados
que ndo sdo necessarios para a Andlise de Sentimentos — nome do usuério, por
exemplo — devem ser deletados os substituidos nas bases de dados, garantindo um
processo de anonimizacdo da informacdo. As informacBes sensiveis que por um
acaso forem mantidas devem ser protegidas pela companhia.

Ademais, é preciso que as organiza¢cdes foquem na construcdo de um
relacionamento mais transparente com seus clientes. Politicas de privacidade
simples e claramente redigidas, informando-os de como seus dados serao coletados
e para qual propésito sdo um exemplo disso. As companhias também devem
trabalhar no sentido de facilitar a experiéncia do cliente, permitindo-os deletar e/ou
editar suas configuracdes de privacidade sempre que necessario, construindo desta
maneira uma relacdo de confianca com o consumidor e mantendo suas bases de

dados com informagéo atualizada. (Van Rijmenam, 2013).
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5. ESTUDO DE CASO - Nokia Lumia 920

Um report elaborado pela empresa Serendio teve como objetivo estudar os
sentimentos dos usuarios de midias sociais e entender o posicionamento no
mercado do aparelho Nokia Lumia 920 e seu concorrente, o HTC Windows 8X nos
Estados Unidos — ambos funcionando com o mesmo sistema operacional, o
Windows 8.

Para tal, foram analisadas cerca de 75 mil postagens coletadas na Web,
durante o periodo de Novembro de 2012 até Janeiro de 2013. A empresa utilizou sua
ferramenta proprietaria que aplica a técnica de Analise de Sentimentos em sua
abordagem linguistica para a realizacao deste estudo.

Com o objetivo de ter uma melhor compreensdo da fatia de mercado
ocupada pelo Sistema Operacional Windows 8, a empresa realizou um estudo
preliminar sobre a popularidade dos principais Sistemas Operacionais, de acordo
com a quantidade de mencdes realizadas na Web. (Figura 8)

Figura 8: Popularidade de Sistemas Operacionais de Smartphones

Windows 8

10.09%

Fonte: Serendio, 2013

Como vemos na Figura 8, a maioria das conversacdes esta relacionada ao
Sistema Operacional Android. O Windows 8 est4 em terceiro lugar, figurando em
10,09% das conversacoes.
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Observando os dados coletados durante o periodo da pesquisa, localizou-se

a origem das mencoes realizadas sobre o Nokia Lumia 920 e o HTC Windows 8X,

COMO vemos a seguir:

Figura 9: Mencdes re

alizadas - Nokia Lumia 920 e HTC Windows 8X

Twitter
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Amazon
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74.70%
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Fonte: Serendio, 2013

A grande maioria das mencdes foram realizadas na Midia Social Twitter,

seguido de dois féruns especializados no desenvolvimento de aplicativos para
aparelhos moveis. Através desta figura, também é possivel notar que poucas

referencias foram realizadas em sites em que se € possivel fazer avaliacdo de

7z

produtos, como a lojas Amazon e Bestbuy.

Em seguida, na Figura 10, os dados foram filtrados por palavras e volume de

ocorréncia, com o objetivo de determinar quais caracteristicas sdo mais importantes

entre os usuarios do Nokia Lumia 920 e do HTC Windows 8X.
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Figura 10: Caracteristicas consideradas mais importantes pelos usuarios

Hardware Charger Others

Battery
6%

Camera
6%

Built-In Apps
6%

Fonte: Serendio, 2013

A figura nos mostra que Sistema Operacional e Design sdo as
caracteristicas mais populares nas conversacdes analisadas. E compreensivel que o
Sistema Operacional seja amplamente citado, uma vez que o0s dois modelos
analisados pertencem a esta categoria.

Design, Display (ou seja, cores e resolucdo da tela) e Screen (considerando
aqui o tamanho da tela qualidade do touch screen) séo outras tdpicos de discussao.
E possivel notar que bateria e cAmera geraram pouco volume de discussdes

As outras caracteristicas, sinalizadas na figura com 29% das conversacdes
incluem topicos como: Email, peso, teclado, radio e sistema de troca de mensagens.
Tais caracteristicas ndo foram exploradas mais a fundo pela Serendio pois, no
entendimento da empresa, tais caracteristicas ndo sao determinantes na decisdo de

comprar ou ndo um aparelho Windows 8.
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Figura 11: Caracteristicas positivamente mencionadas de cada aparelho
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.»-| A .
Design | 117.09% Operating-System | ) >3, 25%
Screen J13.00% Connectivity ] 116.13%
Operating-System 10.79% Hardware | S 7. 07%
-Carnera 7.80% Design [T
Display T 75% Built-in Apps ] N 5 73%
Connectivity 1—t 6.98% Display | Co 5 53
Battery 6.77% Camera ] I 1 05
Charger | 551% Battery | S 4 g4
Nokia Maps 5.32% Call Quality | cm 4 47
Builtn Apps 3.91% Size | W 3.45%
Hardware 3.51% Phone Features ] e 341 %
call Oualﬂy 3 19% Extendable Memory | LI 2.97%
Service Provider 3 0B% Charger | -2 80%
w;|ght 2.86% \Weight | -2 54%
Size 2.58% Sereen -__l 1.98%
0, no% 500%  1000%  1500%  20.00% 0.00% 500% 10.00% 15.00% 20.00% 25.00% 30.00%

Fonte: Serendio, 2013

Na Figura 11 é exibido o volume de mencdes positivas em relacdo as
caracteristicas de cada aparelho. Para o Nokia Lumia 920, os pontos mais
mencionados foram relativos a seu Design, Screen, Sistema Operacional, Camera e
Display.

As mencdes ao aparelho concorrente seguem outra tendéncia: com excecao
do Sistema Operacional, conectividade e hardware ganham destaque.

Também € possivel verificar que a bateria e cémera do Lumia sao
considerados melhores do que em seu concorrente. Em contrapartida, O HTC tem
mais menc¢des positivas em relacdo ao Sistema Operacional, conectividade e
aplicativos nativos.

A tabela 6 a seguir lista — em ordem decrescente - as caracteristicas
consideradas mais importantes pelos usuarios, em conformidade com a Figura 10. A
porcentagem de mengdes positivas para tais caracteristicas foram retiradas da figura
11.



Tabela 6: Resultados - Nokia Lumia 920 x HTC Windows 8X

Mengoes Positivas

Caracteristicas Nokia Lumia 920 HTC Windows 8X
Sistema Operacional 10,79% 28.28%
Design 17,09% 5,81%
Display 7,75% 5,53%
Screen 13,09% 1,99%
Aplicativos Nativos 3,91% 5,73%
Camera 7,80% 4,48%
Bateria 6,77% 4,84%
Conectividade 6,98% 16,13%
Hardware 3,31% 7,70%
Carregador 5,51% 2,80%

Pode-se observar que o Nokia Lumia 920 possui mais mengdes positivas em
relacdo as caracteristicas consideradas importantes pelos usuarios. De uma maneira
geral, também recebeu um maior nimero de mencdes positivas em maior
quantidade de categorias. Desta forma, este estudo aponta que o Nokia Lumia 920 é

mais bem aceito pelos usuarios de smartphones com sistema operacional Windows

Fonte: Autoria Propria.

do que seu concorrente, o HTC Windows 8X.
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A utilizacdo desta ferramenta para o monitoramento de mencfes apenas

requer intervencdo humana no momento da escolha de como exibir os resultados

obtidos. Seu uso mostrou-se eficiente para determinar o sentimento do produto no

mercado através de porcdes de informacdo relativamente pequenas (recordando

gue a maioria das menc¢des foram extraidas do Twitter, que limita cada mensagem a

140 caracteres).
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Até o ano de 2003, estima-se que a quantidade de dados existentes na
Internet era de apenas alguns exabytes. Atualmente, essa mesma quantidade de
dados é criada em poucos dias. O crescimento das midias sociais disponibilizou
uma maneira de criar conteudo e compartilhar idéias e opinides com um ndamero de
pessoas sem precedentes.

Porém, esta imensa quantidade de dados é desestruturada — ou seja,
produzida por humanos e para humanos, ndo sendo diretamente processaveis por
recursos computacionais.

A Analise de Sentimentos € uma abordagem que pode auxiliar neste
contexto, uma vez que é baseada na analise semantica do material textual presente
na Internet. As pesquisas existentes na area demonstram que esta tecnologia é
capaz de analisar uma grande quantidade de dados em poucos segundos e com um
grau de precisdo muito satisfatério. As ferramentas baseadas nesta tecnologia
permitem as corporacdes a compreenderem seu mercado, possibilitando desde a
identificacdo de padrdes e tendéncias que auxiliam no desenvolvimento de novos
produtos até o refinamento de campanhas de marketing para atingir publicos
especificos.

Neste trabalho, a Andlise de Sentimentos foi introduzida como uma op¢ao no
processamento da crescente quantidade de material desestruturado. Esta tecnologia
ainda ndo se encontra em um perfeito grau de maturidade, sendo necessario sua
evolucdo no sentido de melhor interpretar a linguagem humana — desde expressdes
irbnicas até girias e contextos pouco usuais. Além disso, a maior parte das bases de
dados lexicais sdo construidas no idioma Inglés. Criar bases de dados que
contemplem outros idiomas mais complexos - como o Portugués e o Chinés, por
exemplo — sera certamente um grande desafio a ser superado pela Analise de

Sentimentos.
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7. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

A Analise de Sentimentos é uma tecnologia que se encontra em

desenvolvimento, impulsionada pela crescente quantidade de material textual

existente na Web. A medida que esta técnica evolui e ganha relevancia no cenario

7

de Data Analytics, € importante salientar a existéncia de alguns aspectos

importantes que poderao ser explorados em trabalhos futuros:

O conceito de autenticidade € um dos pilares que compdem Seguranca da
Informagcdo. Com a imensa quantidade de dados existentes na Web,
provenientes de diversas fontes, € importante determinar a autenticidade da
informacéo coletada para fins de andlise. A existéncia de Bots que geram
conteudo — imitando o comportamento humano — pode ser considerado um
fator de risco em relacdo a autenticidade da informacgéo. Por consequéncia, a
Andlise de Sentimentos realizada sob informac6es dessa origem pode nao
refletir uma opinido legitima. Neste contexto, o estudo das técnicas utilizadas
para garantir a autenticidade das informacfes coletadas apresenta-se como

um tema de relevancia.

A privacidade € outro aspecto ligado a Seguranca da Informacédo que pode
ser explorado. Cada vez mais os usuarios da Web criam e compartilham
conteldos. E estes, por sua vez, sdo utilizados pelas corporacdes como
material bruto de andlise. Como forma de manter a privacidade durante o
processo, existem as técnicas de anonimizacdo de dados, que deletam os
substituem as Plls dos materiais coletados. Porém, esta etapa € vista mais
como boa pratica do que como exigéncia Legal. Um estudo que analise a
eficiéncia de tais técnicas, bem como 0s principios éticos que permeiam a

coleta de dados, também se apresenta como uma possivel linha de pesquisa.
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