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Resumo

Neste trabalho ¢ apresentado um modelo de reputacdo para identificar o nivel emocional de individuos
a partir de contetdos postados em redes sociais. A proposta do modelo € caracterizar um individuo
emocionalmente, como forma de estimar o quao confiavel um individuo pode estar em problemas de tomada
de decisao, seja coletivo ou individual. Essa abordagem tem sido pouco explorada na literatura e, quando
o0 ¢, foca apenas na avaliagdo de produtos e servicos a partir de opinides de usuarios. Os resultados desse
trabalho sio ilustrados por meio de um exemplo que identifica e compara informagGes compartilhadas por
usuarios em redes sociais, com um conjunto de palavras (base textual) afetivas, definidas pelo Anew-br
como forma de detectar sentimentos e caracterizar um individuo emocionalmente.

Palavras-chave: modelo de reputagdo; mineragao de texto; redes sociais.

Abstract

In this paper a reputation model has been presented to identify the emotional level of an individual using
content posted on their social networks. The proposed model aims to emotionally characterize an individual
in order to establish how confident he is for a decision-making process, both collectively or individually.
This approach has been slightly exploited in the literature and, in most cases, it is used only as a way to
evaluate products and services from user reviews. The results of this work are illustrated by an example
that identifies and compares information shared by users in social networks against a set of words (text-
based) defined by the Anew-br, as a way to detect feelings and so emotionally characterize an individual.

Key-words: reputation model; text mining; social networks

8 ,
2 Revista Eletronica Cientifica Inovagéo e Tecnologia Volume 02 - Nimero 10 - 2014 81
g Universidade Tecnolégica Federal do Parana -

b 2 Campus Medianeira ISSN 2175-1846
e

Inovacao




uuuuuuuuuuuuuuuuu

INTRODUCAO

A ampla aceitagdo das redes sociais e sua
extensiva demanda de usudrios tem proporcionado
a comunidade cientifica realizar pesquisas nas mais
diversas areas do conhecimento, como psicologia
comportamental (Wasserman e Galaskiewicz,
1994), marketing (Weber, 2009), sociologia
(Wasserman e Galaskiewicz, 1994), ciéncia da
computacdo (Alt et al., 2006), etc.

Uma das formas de se implementar esse tipo
de pesquisa € por meio dos modelos de reputacao
e confianca, criados com o intuito de identificar
a forma como os individuos se comportam na
rede social, ou seja, a forma como se integram ao
ambiente e aos outros individuos.

No contexto da ciéncia da computag¢ao, um
modelo de confianga e reputacao permite identificar,
por exemplo, se uma informagao recebida de outro
individuo ¢ ou nao confidvel (Sabater and Sierra,
2001). Com base nesse tipo de estimativa, pode-se
optar por aceitar ou nao tal informagao, além de
decidir sobre o grau de atengao dedicado a ela.

Na literatura, um modelo de reputagdo ¢
caracterizado por duas dimensdes (Mui, 2002):

a) em nivel local, no qual o grau de confianga
atribuido por um individuo a outro individuo
¢ medido através das interacdes ¢ da troca de
informacgodes entre eles; e

b) em nivel global, no qual a reputagao ¢ atribuida
ndo apenas por um unico individuo, mas pela
comunidade, ou seja, a reputagdo ¢ derivada a partir

de conjuntos de valores de confianga, transmitidos
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de individuo para individuo através de votacdes e
testemunhos.

Um modelo de reputacdao também pode
refletir o estado mental de um individuo, que esta
diretamente ligado a forma como suas decisdes sao
tomadas e de algum modo refletem o seu estado
emocional.

Neste trabalho ¢ apresentado um modelo
de reputagdo que explora a dimensdo emocional
de um individuo identificada a partir dos contetidos
postados em seus sites de relacionamento, em
particular, a rede social Facebook (Facebook,
2014). Inicialmente, um conjunto representativo de
informacodes ¢ obtido da rede social e, em seguida,
ele ¢ comparado com outro conjunto, designado
pela Anew-br como meio de detectar sentimentos
e caracterizar niveis emocionais.

Este trabalho esta estruturado da seguinte
maneira: Na se¢do 2 sdo apresentados conceitos
relacionados sobre reputagado e confianga, bem como
alguns trabalhos dedicados ao uso de abordagens
para a identificagdo de niveis emocionais. Na Sec¢ao
3 ¢ mostrado a metodologia do trabalho em questao,
apresentando as etapas e o modelo de reputagdo
proposto. Ja na Secao 4 resultados experiementais
sdao apresentados e discutidos. Conclusdes sao

descritas na Secao 5.

FUNDAMENTACAO TEORICA

Sabater and Sierra (2001) definem reputagao
como sendo a opinido de um individuo sobre algo,

podendo ser representada de trés formas: individual,
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social ou ontoldgica. A reputacao individual se
refere a maneira em que um individuo ¢ julgado
pelos outros. A reputagdo social refere-se a forma
com que varios individuos sdo julgados, com base
no grupo social ao qual pertencem. Ja a reputacdo
ontologica depende do ambiente social em que
um individuo se encontra, ou seja, sua reputacdao
pode ter diferentes classificagdes em comunidades
distintas.

A partir dessas definigdes podemos
formalizar o conceito de modelo de reputagao. Um
modelo de reputacao consiste em um sistema que
procura gerenciar as opinides sobre o comportamento
dos individuos numa determinada rede e qualificar
os dados envolvendo esses individuos. Através
da combinagdo dessas opinides e dos dados
qualitativos que as relacionam, ¢ possivel formar
a reputagdo, e posteriormente utiliza-la para
determinar a confianca do individuo.

De acordo com Pinyol (2013) a confianca
implica na decisao de confiar em alguém. De acordo
com Bromley (1993) reputagdo ¢ uma ferramenta
social utilizada para reduzir a incerteza de interagir
com individuos cujas ac¢des e atributos sdo
desconhecidos. Para Josang (2007) o conceito de
reputacao e confianca estdo estreitamente ligados,
visto que o primeiro ¢ utilizado para derivar o
segundo.

Os conceitos de confianga e reputacdo
podem ser estendidos para a caracterizacao
emocional de um individuo, estimando-se, assim,

0 quao confidvel ele esta, com base no seu nivel

emocional. Dosciatti, et al. (2012) propuseram
um método de identificacao de emogdes em bases
textuais de lingua portuguesa baseado em Latent-
Semantic-Analysis. A técnica proposta foi aplicada
em textos reduzidos de manchetes e de noticias
extraidas de sites da internet.

Com o objetivo de identificar as emogdes
presentes no texto, em alguns experimentos, o
método obteve uma taxa média de identificacao
de emogdes na ordem de 70%. Ja Santos (2010)
desenvolveu um prototipo capaz de realizar
mineracao de opinido em textos de redes sociais,
tendo como estudo de caso o Twitter.

O autor utilizou a linguagem Java para a
implementagdo do protdtipo e usou o método de
aprendizagem de maquina SVM (Support Vector
Machine) para realizar uma classificacdo binaria
de sentimentos positivos e negativos.

Para representar os documentos de texto
de maneira estruturada, o autor utilizou o modelo
conhecido como vetor de caracteristicas, uma
abordagem estatistica para analise de textos. Os
experimentos mostram que o classificador alcangou
uma taxa média de 80% de acerto.

Esses sdo apenas alguns dentre varios
trabalhos que se dedicam ao estudo de abordagens
para mineracdo de texto e analise de sentimentos

usando algum modelo de reputacao.

METODOLOGIA

A primeira etapa para a constru¢do do

modelo proposto nesse artigo consiste em extrair
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os dados a partir de textos publicados por usuarios os dados em arquivos. Apo0s isso, etapas de limpeza,
no Facebook. O Facebook ¢ uma rede social que selecdo e transformacao dos dados sdao conduzidas,
permite aos usudrios publicarem diversos tipos de  para sé entdo ser aplicado o processo de mineragao.
conteudo, dentre eles: fotos, videos, mensagens de Essas etapas sdo conhecidas como Knowledge-
status, etc. Este trabalho é centrado na exploragdo ~ Discovery in Databases (KDD) (Fayyad, 1996).
dos contetidos das mensagens de status, pois ¢ Apos a extragdo dos dados, a proéxima
nesse tipo de publicagdo que geralmente as pessoas  atividade do modelo consiste em comparar os
expressam suas opinides € sentimentos sobre conteudos das mensagens postadas pelos usuarios
um determinado assunto. O Facebook distribui no Facebook com uma lista de palavras afetivas,
uma interface para a camada de programac¢do,  definidas pelo Anew-br. O Anew-br (Brazilian
denominada GraphAPI, que permite a integra¢do norms for the affective norms for english words) ¢
do contetdo da rede social com outros softwares uma base textual com mais de 1.000 palavras em que
sem, para isso, envolver-se com as suas questdes de cada uma dessas palavras possui dois valores, sendo
implementacdo. Assim, utilizando-se do software ~ um valor de valéncia e um valor de alerta conforme
Pentaho Data Integration (PDI) (Pentaho, 2013), mostra a Tabela 1. Tal base textual ¢ baseada em
foi conduzido um processo de extracdo de dados  (Bradley, 1999).

do Facebook, como mostra a Figura 1. O PDI ¢ um

) . Tabela 1. Exemplo da base textual do Anew-br.
software de codigo aberto que pode ser utilizado Fonte: Adaptado de Kristensen, 2011

para a extragdo, transformacao e carga de dados. Valéncia __Alerta Valencia __Aleria
Palavra Média DP Média DP  Palavra Média DP Média DP
ABALADO 358 181 511 282 ARIE 508 150 368 32l
ABANDONADO 185 170 548 249 ARVORE 798 146 227 219
. ~ ABDUCAO 3.00 1.8 336 2,14 AS 571 2,00 384 2,60
Figura 1- Processo de extragdo de dados AEELIEAS 458 245 438 283 ASPERO 338 234 549 253
Fonte: Pentaho, 2013 ABENGOADD 803 1.4 3,19 3,03 ASSALTANTE 203 225 724 270
ABORTO 167 137 642 293 ASSALTO 147 110 767 225
- ABRACAR 8,63 1,20 430 3,34 ASSAR 6,24 21,73 392 2,70
T o f' ) . ABRACO 877 075 338 300 ASSASINO 116 080 751 250
}| | [ﬁ——_ ABRASADOR. 543 191 353 249 ASSENTO 587 207 305 220
= () ABRIGADO 761 198 321 241 ASSOVIO 615 215 448 262

Generate Rows HTTP client Text file output

Segundo Kristensen (2011) a emocao pode

O processo de extragdo ¢ consistuido de  ger definida como uma reagdo temporal breve

trés etapas. Na primeira (Generate Rows) € inserida 4, prontiddo para uma determinada agdo, sendo

uma chave gerada por um aplicativo da rede social. composta por ao menos duas dimensdes ortogonas,

Na segunda etapa (HTTP client) especifica-se 0 ymja de valéncia (do desagradavel ao agradavel) e

4

local onde foi feita a extragdo das informagdes. E ) ¢ra de alerta (do relaxado ao estimulado), em uma

nessa etapa que ocorre a integragdo entre a APTdo  concepeiio definida como a teoria dimensional da

Facebook e o Pentaho. Ja na terceira etapa (Text emocio.

File Output) o Pentaho ¢ configurado para retornar Para o autor, estimulos que evocam uma
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emocdo de tristeza, por exemplo, podem ser
classificados como de valéncia desagradavel e alerta
baixo, enquanto estimulos que evocam uma emog¢ao
discreta de felicidade podem ser classificados
como de valéncia agradavel e alerta alto; estimulos
de raiva podem ser classificados como valéncia
desagradavel e alerta alto; etc.

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
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.

Nesse trabalho nds agrupamos as palavras
do Anew-br em classes 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 ¢ 3,99 a 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: Adaptado de Kristensen, 2011
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Como pode ser observado na Figura 2 as
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classes 1, 3, 5, 7 ¢ 9 possuem a imagem de um
individuo que tenta representar as caracteristicas
fisicas-sentimentais dessas classes, pois estudos
correlatos psicofisioldgicos indicam que julgamentos
de alerta estdo associados a variagdes na condutancia
elétrica da pele e julgamentos de valéncia estdo
associados a variagdes na contragdo de musculos
faciais (Kristensen, 2011). As demais classes sdo
consideradas classes intermedidrias. A partir disso,
foram desenvolvidos modelos matematicos que
emergem um modelo de reputagdo capaz de estimar
amédia ponderada de valéncia (MV) e alerta (MA),

conforme as equagoes 1 e 2:

0 My =@ttt

@+t

4 >‘i"";’ll +---+ g, ><‘-"L'.

M, =
2 * g+t

no qual: MV ¢ a média ponderada para a
valéncia; MA a média ponderada para o alerta;
qi, para i = 1,...,n, a quantidade de vezes que uma
palavra ¢ encontrada; Vi, para i=1,...n, o valor de
valéncia de uma palavra; e Ai, para i=1,..n, o
respectivo valor de alerta de uma palavra.

As equagdes 1 e 2 foram implementadas na
linguagem C, comparando as palavras do arquivo
de saida da Figura 1 com a base textual definida
no Anew-br, minerando as palavras afetivas em
comum. O retorno do algoritmo ¢ a média ponderada
para a valéncia e para o alerta. No pseudocddigo 1
¢ apresentado o algoritmo para gerar o modelo de

reputagcdo proposto.
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EHNTERADAS:
ESTEUTURR
Palavra: STRING;
Valencia, Alerta: BEAIS;
FIM DA ESTRUTUEA;
SomaValenecia, Somallerta, M,, M,: BEATS;
V.: BEAL; //Valor de valénciz de ums pslavra o
L_: BEAL; //Valor de alerta de uma palavraz n
g.: INTEIRO; //Juantidade de palavras em comum entre o Rnew-br e o
argquivo do facebook
Arg Facebook: ARQIIVO;//hrguivo com palavras de um individuo obtidos do facebook
Lrg Enew: ESTRUTURA; //Base textuzl do Anew-br

o1 INICIO:
0z SomaValencia <- 0; Somablerta <=- 0; g, <— 0;

03 Transfira os dados de Rrg Facebook & Rrg Anew para a RREM;
o4 Leia a primeira palavra de Arg Facebook;

0& ENQUAENTD (HEo EOF de Arg Facebook|FACR/ /Enquanto ndo for fimal
de arguivo

08 SE (token) ENTAO

o7 Elimine & primeira & ultims palavra;

og Selecione & proximz palavra lidzs & consulte essa

palavra em Lrg hnew;

oS SE (Encontrou) ENTED

10 SomaValencia <— SomaWalenciz + W7

11 Somallerta <— Somallerta + B ;

12 q. <- g, + 1;

13 Leiz 2 prixims palavra de Arg Facebook;

14 FIM SE

15 SENED

1& Leiz 2 proxims palavrs de Arg Facebook;

17 FIM SENED

12 FIM SE

] SENAD

20 Selecione a palavra & consulte a mesma em Arg Inew;

21 SE (Encontrou) ENTED

22 SomaValencia <- SomaValencia + WV ;

23 Somallerts <- Somallerts + B ;

24 g, <- g, + 1;

25 Leiz & proxims palavra de Arg Facebook;

28 FIM SE

27 SENAD

28 Leiz & proxima palavra de Arg Facebook;

29 FIM SENAD

a0 FIM SENID

31 FIM ENCUANTO

iz SE (g, <> 0) ENTAO

33 M, «- SomaValencia/gn; //Conforme 2 equacdo 1

34 M, «- Somablerta/gn; //Conforme a equagdo Z

3s FIM SE

3g SEHRO

37 Escreva: "Impossivel calecular as medias de waléneciz e Rlerta™;

ag FIM SENAO

Pseudocodigo 1. Algoritmo para o modelo de reputagdo proposto.
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classes de valéncia e alerta de um determinado

individuo, usando como base a representacao grafica

RESULTADOS E DISCUSSAO

das classes definidas na Figura 2.

Foram extraidos do Facebook dados de dez individuos de nacionalidade brasileira, com idades entre

19 e 23 anos, nascidos nas regides sul, sudeste e centro-oeste do Brasil. A Tabela 2 e a Figura 3 apresentam

os resultados em detalhes.

Tabela 2 — Resultados (Médias de valéncia e alerta)

Usuirios Sexo mﬂ?:d.“ de | Média de Média de
Area do Grafico Valéncia Alerta
Individuo 1 Feminino 3 6.09 4.19
Individuo 2 Masculino 10 5.19 3,30
Individuo 3 Feminino 2 8.17 4. 64
Individuo 4 Feminino 18 6.86 451
Individuo 3 Feminino 5 71.73 3,97
Individuo 6 Feminino 27 7.05 438
Individuo 7 Masculine 3 3,66 3,25
Individuo 8 Masculino 16 3,20 4.00
Individuo @ Feminino 4 6,92 4.30
Individuo 10 | Masculino 14 6.71 456

Medize de Valéncia e Alerta

Figura 3 — Resultados (Médias de valéncia e alerta)

Fonte: Autoria propria, 2014
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Conforme a Tabela 2, para cada individuo
foram calculadas as médias de valéncia e alerta
aplicando o algoritmo do pseudocddigo 1. Para
esse teste foram consideradas todas as mensagens
de status publicadas por um individuo durante um
intervalo de uma semana.

Nos testes realizados observou-se que o
modelo de reputacdo proposto € capaz de mostrar
a dimensao emocional de um individuo conforme
apresentado na metodologia. Nos casos em que
nao houve uma classificacdo, devido a ndo haver
palavras em comum entre os dados extraidos do
Facebook e a base de palavras afetivas do Anew-
br, os dados do individuo ndo foram considerados
no modelo. A Figura 4 ilustra os resultados de uma

extragdo e classificacao.

Figura4 - Janela de apresentacao dos resultados (Classificagao)

B "CAUsers\William\Documents\Documentos\UTFPR\Praje... |ﬂ|é

edia valencia: 7.73 o
edia alerta..: 3_97
Classe de valencia: 7
lasse de alerta..: 3

rocess returned B {(BxA> execution time : B_182 s
ress any key to continue.

4 nr 3

Conforme ilustrado na Figura 4, observa-
se que o individuo referente a essa analise
foi classificado como valéncia e alerta 7 e 3
respectivamente, ou seja, a maioria das palavras
publicadas por ele pertenciam a essas classes. Logo,
com base nas informacdes contidas na Figura 2 ¢

possivel observar seu aspecto emocional.

CONCLUSOES

Este trabalho apresentou as etapas

desenvolvidas em um projeto baseado na mineragao
de texto. Modelos matematicos foram propostos
e um modelo de reputagdo foi construido para
identificar o nivel emocional de um individuo
usando os conteudos postados em suas redes
sociais.

Essa abordagem tem sido pouco explorada
na literatura e na maioria dos casos ¢ utilizada
apenas como forma de avaliagdo de produtos e
servicos a partir de opinides de usudrios, 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 reputagdo
capaz de identificar o nivel emocional de um
individuo.

Os resultados iniciais identificam um indice
satisfatorio de compatibilidade entre as estimativas
providas pelo modelo de reputagdo e o peso que
essa estimativa representa na tabela de referéncia,
ou seja, nos parametros base relacionados a lista
de palavras do Anew-br.

Ainda assim, diversas questoes desafiadoras
permanecem, estdo sendo analizadas, e compdem
as perspectivas de trabalhos futuros. Por exemplo,
a base afetiva textual estd sendo aumentada
(enriquecida) conforme palavras associadas sao
identificadas nas redes sociais.

Um sistema computacional capaz de obter

os dados da rede social em tempo real estd sendo
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desenvolvido para ser associado ao modelo de
reputagdo apresentado.

Usuarios em cendrios diferentes serdo usados
como forma de validar e melhorar a abordagem.

O modelo ajustado podera ser usado em
processos de decisdo coletiva ou, ainda, como forma
de medir a confiabilidade dos usuarios em processos

avaliativos.
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