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Resumo

Neste trabalho ¢é apresentado um modelo de reputacdo para identificar o nivel emocional de um
individuo usando os conteiidos postados em suas redes sociais. A proposta do modelo é
caracterizar um individuo emocionalmente, como forma de estabelecer o quanto confidvel um
individuo pode estar em problemas de tomada de decisdo, coletivos, etc. Para validacdo dos
resultados, utilizou-se um conjunto de palavras afetivas definidas pelo Anew-br, como forma de
detectar sentimentos e caracterizar um individuo emocionalmente. Desse modo, o trabalho
procurou identificar e comparar as informacoes compartilhadas pelos usudrios com as palavras
afetivas definidas pelo Anew-br e através de um modelo matemdtico emergiu um modelo de
reputacdo capaz de identificar niveis emocionais.

Palavras-chave: Modelo de reputacdo, mineragdo de texto, redes sociais.

1. Introducio e contextualizacao

O crescimento cada vez maior das redes sociais e seus usudrios tem proporcionado a comunidade
cientifica realizar pesquisas em diversas dreas como psicologia comportamental, marketing,
sociologia e ciéncia da computacdo. Dentre esses varios tipos de pesquisas destacam-se os modelos
de reputacdo e confianga criados com o intuito de identificar a forma com que os individuos se
comportam mediante a rede social, ou seja, mediante o convivio com outros individuos.

Em termos da ciéncia da computacdo, um modelo de confianca e reputagdo permite
identificar se uma informacgdo recebida de outro individuo € ou ndo confidvel (Sabater e Sierra,
2001). Além disso, também ¢é possivel saber se uma informacdo deve ser aceita e quanta atencdo
dedicar a essa informagdo. Na literatura, um modelo de reputacdo é formado por duas dimensdes
(Mui, 2009): a) em nivel local, na qual a confianga atribuida por um individuo para outro individuo
é medida através das interagdes e da troca de informacdes entre eles; e b) em nivel global, no qual a
reputacdo ¢ atribuida ndo apenas por um unico individuo, mas pela comunidade, ou seja, sdo
conjuntos de valores de confianga transmitidos de individuo para individuo através de votagdes e
testemunhos.

Um modelo de reputacdo também pode refletir o estado mental de um individuo, que esta
diretamente ligado a forma com que suas decisdes sdo tomadas e de alguma forma refletem o seu
estado emocional. Neste trabalho € apresentado um modelo de reputacdo que utiliza a dimensdo
emocional de um individuo identificada a partir dos conteddos postados em seus sites de
relacionamento. Neste trabalho serd utilizada a rede social facebook (Facebook, 2013). Para a
constru¢do do modelo proposto, serdo utilizadas listas de palavras afetivas como maneira de definir
seu nivel emocional.

2. Estado da Arte

Martinazzo (2010) propds um método de identificacdio de emogdes em bases textuais em lingua
portuguesa baseado em latent-semantic-analysis. A técnica proposta foi aplicada em textos
reduzidos de manchetes e noticias extraidas de sifes da internet. Em alguns experimentos, o método

29



o . V EPAC - Encontro Paranaense de Computagdo ISSN:1981-8653
ciéncia da 18 2 20 de setembro de 2013
com putag éo Unioeste — Cascavel — Parand

obteve uma taxa média de identificagdo de emogdes na ordem de 70%. Ja Santos (2010)
desenvolveu um protétipo capaz de realizar mineracdo de opinido em textos de redes sociais, tendo
como estudo de caso o Twitter. O autor utilizou a linguagem Java para a implementacdo do
protétipo e usou o método de aprendizagem de maquina SVM (support vector machine) para
realizar a classificacdo de maneira bindria entre sentimentos positivos e negativos. Para representar
os documentos de texto de maneira estruturada, o autor optou pelo modelo conhecido como vetor de
caracteristicas, uma abordagem estatistica para andlise de textos. Os experimentos mostram que o
classificador alcancou em média uma taxa de acerto de 80%. Esses sdo apenas alguns dentre virios
trabalhos que se dedicam ao estudo de abordagens para mineracdo de texto e andlise de sentimentos.

3. Metodologia

A primeira etapa realizada para aplicar o modelo de reputagdo foi obter os dados dos usudrios do
facebook. O facebook € uma rede social que permite aos usudrios publicarem diversos tipos de
contetdos, dentre eles: fotos, videos, mensagens de status, etc. Para este trabalho focamos o estudo
nos conteidos das mensagens de status, pois € nesse tipo de publicacdo que geralmente as pessoas
expressam suas opinides e sentimentos sobre um determinado assunto. O facebook possui uma
application programming interface (APl) denominada GraphAPI que permite a integracdo da rede
social com outros softwares. Para isso foi utilizado o software Pentaho Data Integration (PDI)
(Pentaho, 2013). O PDI é um software de cédigo aberto que permite a extragdo de dados,
transformacao e carga (load). A Figura 1 ilustra o processo de extracdo de dados utilizando essa
ferramenta.

Generate Rows HTTP client Text file cutput

Figura 1. Processo de extracio dos dados

Como pode ser observado na Figura 1 o processo de extrag@o consistiu em trés etapas. Na
primeira etapa (Generate Rows) € inserida uma chave gerada por um aplicativo da rede social. Na
segunda etapa (HTTP client) é especificado o local no qual serd feito a extracdo das informacgdes. E
nessa etapa que acontece a integracdo entre a API do facebook e o Pentaho. J4 na terceira etapa
(Text File Output) é configurado o Pentaho para retornar os dados em arquivos. Apds isso foram
realizadas as etapas de limpeza, selecdo e transformacao dos dados, para entdo aplicar o processo de
mineracdo. Essas etapas sdo conhecidas como Knowledge-Discovery in Databases (KDD) (Fayyad,
etal., 1996)

A préxima etapa foi comparar os conteidos das mensagens postadas pelos usudrios do
facebook com uma lista de palavras afetivas definidas pelo Anew-br. O Anew-br (Brazilian norms
for the affective norms for english words) € uma base textual com mais de 1.000 palavras em que
cada uma dessas palavras possui dois valores, sendo um valor de valéncia e um valor de alerta. Tal
base textual é baseado em (Bradley, 1999). Segundo Kristensen (2011) a emocao pode ser definida
como uma reag@o temporal breve de prontiddo para uma determinada agdo, sendo composta por ao
menos duas dimensdes ortogonais, uma de valéncia (do desagraddvel ao agraddvel) e outra de alerta
(do relaxado ao estimulado), em uma concepc¢do definida como a teoria dimensional da emocgao.

De acordo com Kristensen (2011), estimulos que evocam uma emocdo de tristeza, por
exemplo, podem ser classificados como de valéncia desagradavel e alerta baixo, jd estimulos que
evocam uma emocio discreta de felicidade podem ser classificados como de valéncia agraddvel e
alerta alto; estimulos de raiva podem ser classificados como valéncia desagradavel e alerta alto.

A base textual do Anew-br possui palavras com valores de valéncia e alerta compreendidas
no intervalo de 1 a 9. Sendo assim palavras que possuem valores baixos, proximos de 1, por

30



V EPAC - Encontro Paranaense de Computagdo ISSN:1981-8653

y ciéncia da 18 220 de setembro de 2013

Computag éo Unioeste — Cascavel — Parand

exemplo, apresentam valéncia e alerta baixos, ou seja, desagradavel e relaxado respectivamente. Ja
palavras com valores proximos de 9 apresentam valéncia e alerta altos, ou seja, agradavel e
estimulado respectivamente. Sendo assim as palavras do Anew-br foram agrupadas em classes de 1
a 9 da seguinte forma: palavras com valores de valéncia compreendidas entre 1 e 1.99 pertencem a
classe 1, entre 2 e 2.99 pertencem a classe 2, entre 3 e 3.99 classe 3 e assim sucessivamente. O
mesmo foi feito para o alerta. A Figura 2 ilustra esse processo.

Figura 2. Classes de Valéncia (A) e Alerta (B). Fonte: (Kristensen, 2011)

Classes:

Como pode ser observado na Figura 2 as classes 1, 3, 5, 7 ¢ 9 possuem a imagem de um
individuo que tenta representar as caracteristicas fisicas-sentimentais dessas classes, pois estudos
correlatos psicofisiolégicos indicam que julgamentos de alerta estdo associados a variagdes na
conduténcia elétrica da pele e julgamentos de valéncia estdo associados a variagdes na contragdo de
musculos faciais (Bradley, 1999). As demais classes sdo consideradas classes intermedidrias. A
partir disso, nés desenvolvemos modelos mateméticos que emergem um modelo de reputacdo capaz
de estimar a média ponderada de valéncia e alerta, conforme equacdes (1) e (2):

*
MV:ql n (1)

G+t q, )

no qual: My é a média ponderada para a valéncia; M, a média ponderada para o alerta; g, a quantidade
de vezes que uma palavra n é encontrada; v, o valor de valéncia de uma palavra n; e A, é o respectivo
valor de alerta de uma palavra n. As equacdes (1) e (2) foram implementadas na linguagem C,
comparando as palavras do arquivo de saida da Figura 1com a base textual definida no Anew-br,
minerando as palavras afetivas em comum. O retorno do algoritmo é a média ponderada para a
valéncia e para o alerta. Dessa forma foi possivel identificar a classe de valéncia e alerta de um
determinado individuo, usando como base a representacdo grafica das classes definidas na Figura 2.

4. Resultados Iniciais

Foram extraidos do facebook dados de dez individuos. Nos testes realizados observou-se que
o modelo de reputacdo proposto é capaz de mostrar a dimensdo emocional de um individuo
conforme apresentado na metodologia. Nos casos no qual ndo houve uma classificagcdo, devido nio
haver palavras em comum entre os dados extraidos do facebook e a base de palavras afetivas do
Anew-br, os dados do individuo ndao foram considerados no modelo. A Figura 3 ilustra os
resultados de uma extragio e classificagdo.

Conforme ilustrado na Figura 3, observa-se que o individuo referente a essa andlise foi

classificado como valéncia e alerta 6 e 4 respectivamente, ou seja, a maioria das palavras publicadas
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por ele pertenciam a essas classes. Logo, com base nas informagdes contidas na Figura 2 € possivel
observar seu aspecto emocional.

B " "C:AUsers\William\Documents\Documentos\UTFPR\Projetos de Pesquisa\Prc

edia valencia: 6.96
edia alerta..: 4.30

Classe valencia: €
lasse alerta..: 4

rocess returned BB execution time : B.231 s
ress any key to continue.

Figura 3. Janela de apresentacio dos resultados (Classificacao)

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou as etapas desenvolvidas em um projeto que utiliza a mineracdo de texto
como base. Modelos matemaéticos para emergir um modelo de reputacido foram apresentados, como
forma de identificar o nivel emocional de um individuo usando os contetidos postados em suas
redes sociais. Essa abordagem tem sido pouco explorada na literatura e na maioria dos casos é
utilizada apenas como forma de avaliagdo de produtos e servicos a partir de opinides de usuarios,
como forma de identificar a reputacdo de um possivel individuo ou grupo. Pragmaticamente, o
trabalho procurou identificar e comparar as informagdes compartilhadas pelos usudrios com as
palavras afetivas definidas pelo Anew-br usando um modelo de reputacdo capaz de identificar o
nivel emocional de um individuo.

Apesar dos resultados iniciais serem satisfatorios e desafiadores, varias pesquisas estdo em
andamento para responder vérias questdes em aberto. Por exemplo, a base afetiva textual esta sendo
aumentada (enriquecida) conforme palavras associadas sdo identificadas nas redes sociais. Um
sistema computacional capaz de obter os dados em tempo real estd sendo desenvolvido, no qual o
modelo de reputagcdo apresentado estd sendo usado como base. Usudrios em cendrios diferentes
serdo usados como forma de validar e melhorar o modelo. O modelo ajustado poderd ser usado em
processos de decisdo coletiva, ou ainda como forma de medir a confiabilidade dos usudrios em
processos avaliativos.
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