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RESUMO

O sentimento de desejo ja estudado pelas ciéncias humanas e psicoldgicas ganha uma
nova perspectiva de estudo nas ciéncias exatas. Aproveitando da oportunidade criada
pelos Jogos Olimpicos de 2016, sediado no Brasil, para grande captura de dados
textuais em portugués e inglés da rede social Twitter foi possivel estudar os motivos que
levam a comunidade falante do portugués e a comunidade falante do inglés a manifestar
desejos em relacdo a pessoas associadas aos Jogos Olimpicos. Utilizando métodos de
processamento de texto em linguagem natural, mineragéo de textos para encontrar 0s
desejos, andlise de sentimento para classificacdo de desejos e técnicas de refinamento
para exposicao dos desejos foi possivel levantar fatores que podem motivar desejos. Foi
possivel observar que desejos positivos sdo fruto de continuo cumprimento de
expectativas geradas pelos fés para determinado atleta e que apenas uma expectativa
ndo cumprida pode levar a desejos negativos para um atleta por dias. Fatores de desejo
ndo relacionado a atletas também foram observados como atencdo da midia, politica e
nacionalidade. Principais verbos relacionados aos desejos realizados durantes os Jogos
Olimpicos também foram levantados. Apesar de um desejo poder ser tdo complexo
quanto a mente humana foi possivel desenvolver um processo que aplica técnicas
computacionais avancadas de processamento de linguagem natural e de mineragdo de
desejos para capturar indicios de desejos relacionados aos Jogos Olimpicos que pode

abrir uma série de aplicacdes interessantes na area de Sistemas de Informacéo.

Palavras-chave: Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, Mineracdo de

Desejos, Rio 2016



ABSTRACT

The sense of desire, already studied by the human and psychological sciences, has a
new study in the exact sciences. Taking advantage of the opportunity created by the
2016 Olympic Games in Rio de Janeiro to collect large amounts of textual data in
Portuguese and English from Twitter, it was possible to find reasons that lead
Portuguese and English speakers to make wishes related to athletes during the Rio 2016
Olympic Games. Using natural language processing, text mining, sentiment analysis
and refinement techniques it was possible to capture hints about the reasons that
motivate desires. Texts with desires were classified into positive, negative or neutral.
Positive desires are the result of the continuous fulfillment of expectations for an athlete
and only one unfulfilled expectation can lead to negative desires for an athlete for days.
We found out that media attention, politics and nationality are factors that influence
wish making. Main verbs related to wishes made during the Olympic Games were also
found. Although a desire can be as complex as the human mind, this study describes an
approach that may open several opportunities to understand cause and effect

relationship that lead to desires.

Keywords: KDD, Wish Detection, Rio 2016, Data Mining
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1 Introducéo

1.1 Motivagéo

Desde o surgimento da filosofia o sentimento de desejo é analisado, discutido e
classificado. Segundo Aristoteles o sentimento de desejo poderia ser classificado em
trés formas diferentes: epithumia (desejo proibido relacionado como exemplo a cobica e
apetite), thumos (desejo relacionado a paix@) e a boulésis (desejo relacionado ao
querer) [1]. Pensamento de Aristételes que foi distinguido por Socrates com a criagdo
do desejo racional (movido a razdo) e ndo racional (movido a impulsos) [2]. As
discussbes sobre desejo sempre estiveram em sua maioria no campo das ciéncias
humanas, Filosofia e Psicologia, mas as ciéncias exatas também podem contribuir com
conhecimento para essa discussao.

Com o advento das redes sociais se tornou possivel capturar dados textuais de uma
expressiva quantidade de pessoas simultaneamente. Dados textuais de midias sociais
costumam conter opiniGes e sentimentos que sdo possiveis de ser identificadas e
detectadas utilizando técnicas de mineracdo [3]. Também é possivel classificar os textos
guanto a sentimento positivo, neutro ou negativo utilizando algoritmos de anélise Iéxica.
Essas técnicas podem ajudar a transformar os dados em conhecimento Util para
situacdes como por exemplo decisGes corporativas, tendéncias politicas e decisbes de
marketing [4].
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O sentimento de desejo, ja tdo abordado em trabalhos de areas humanas, Filosofia e
Psicologia, pode encontrar novas analises e classificacdes quando utilizado em conjunto
com os dados extraidos de redes sociais. Com a utilizacéo de técnicas de processamento
de linguagem natural (NLP) [5], mineracdo de textos [3] e andlise de sentimentos [6] é
possivel achar padrbes e tendéncias sobre o sentimento de desejo ndo apenas de uma
pessoa, mas o desejo de uma comunidade.

O sentimento de desejo, na maioria dos casos, vem atrelado a um assunto ou objeto
alvo. Alguém que deseja algo, deseja algo em relacéo a algo material ou ndo material. O
desejo pode ser relacionado a um objeto alvo ndo material (como por exemplo paz
mundial ou amor), ou um desejo pode ser relacionado a um objeto alvo material (como
uma pessoa, um lugar ou uma organizagao).

Os Jogos Olimpicos de 2016 foram sediados pelo Brasil no Rio de Janeiro. Foi a
primeira edi¢do dos Jogos Olimpicos sediados na América do Sul e grande oportunidade
de geracdo de dados sobre diversos assuntos relacionados aos jogos. Um dos principais
assuntos dos Jogos Olimpicos sdo os competidores. Os atletas sdo alvo de grande
visualizacdo e atencdo em todas as fases dos Jogos.

O conjunto de atletas dos jogos olimpicos é um conjunto de pessoas que podem ser
objetos alvo do sentimento de desejo. Os atletas sdo um conjunto que é 6tima fonte de
dados pois possuem caracteristicas e comportamento heterogéneos. Com isso 0
sentimento de desejo de uma comunidade com relacdo a cada atleta é distinto e pode
variar ao longo do tempo dependendo das caracteristicas individuais, do seu
comportamento e do contexto onde cada atleta esté inserido. Desta forma, a exploracao
de técnicas de NLP, mineracdo de textos e andlise de sentimentos neste dominio pode
levantar questdes e oportunidades de analise interessantes e contribuir com

conhecimento til e interessante.
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1.2 Objetivos

Este trabalho tem o objetivo de explorar técnicas de processamento de linguagem
natural, analise de sentimentos e mineragdo de texto, combinando-as em um processo de
descoberta de desejos. Como objeto alvo do desejo foi escolhido um objeto material que
€ 0 conjunto de atletas que participaram dos Jogos Olimpicos de 2016. Utilizando
técnicas como mineracdo de dados, analise de sentimentos e algoritmos de visualizacdo
serd realizada uma analise individual dos principais atletas que competiram nas
Olimpiadas. Essa analise tem como objetivo mapear 0os motivos que levaram o atleta a
receber desejos positivos ou negativos. A fonte de dados para o trabalho foi a hashtag

oficial dos jogos no Twitter #Ri02016 [7], considerando os idiomas Portugués e Inglés.

1.3 Organizacao do texto

O trabalho est4 estruturado em 5 capitulos incluindo este primeiro capitulo que tem
objetivo contextualizar o tema que o trabalho esta inserido.

O capitulo 2 tem o objetivo de fazer uma Revisdo Bibliografica das técnicas
utilizadas neste trabalho.

O capitulo 3 tem o objetivo de apresentar o processo criado para tratamento dos
dados textuais e deteccédo dos desejos.

O capitulo 4 tem o objetivo de criar visdes, com enfoque em alguma questdo de
analise mais especifica. Neste capitulo buscou-se levantar os motivos que levaram a um
atleta ser alvo de desejos positivo ou negativo, e quais atletas receberam mais desejos.

O capitulo 5 tem o objetivo de discutir os possiveis padroes, tendéncias e conexdes

que levam a um objeto alvo, mais especificamente um atleta, a ser alvo de desejos.
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2 Fundamentacdo Tedrica

Este capitulo tem o objetivo de apresentar os principais métodos e técnicas

utilizados neste trabalho.
2.1 Mineracao de textos

Mineracdo de textos pode ser definido como um processo intensivo de
conhecimento em que o usuario interage com uma colecdo de documentos usando
ferramentas de analise com o objetivo de extrair conhecimento pela identificacdo e
exploracdo de padr@es, tendéncias e conexdes [8]. O diferencial de Mineracédo de textos
é que a fonte de dados ndo é encontrada em registros estruturados de bancos de dados,
mas em dados nédo estruturados como textos em documentos [8]. A Mineracdo de textos
utiliza o Processamento da Linguagem Natural - PLN, na fase de pré-processamento,
para aprender sobre o texto, manipulando o contetdo do texto, extraindo entidades,
detectando relacionamentos, encontrando sinébnimos e realizando a desambiguizacéo do
texto atraves de técnicas como remocao de stop words, tokenization, lemmatization(Part
of Speech) e steming [9].

De acordo com Feldman e Sanger [8], em nivel funcional a mineracdo de texto
possui quatro subareas: (a) Pré-processamento, (b) Operacdes de nucleo da mineracao,
(c) Camada de apresentacdo, (d) Técnicas de refinamento (p6s-processamento).

a) O Pré-processamento inclui todas as rotinas, processos e métodos necessarios
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para a preparacdo dos dados para as operacdes de nlcleo da mineracdo. As atividades de
pré-processamento convertem o formato original dos dados para um formato
compreensivel das operacGes de nucleo da mineracao.

b) As Operacbes de nucleo da mineracdo compdem a parte da aplicacdo de
algoritmos de descoberta de padrdes, tendéncias e conexdes. Distribuicdo, frequéncia e
associagdes de palavras sdo fatores para descoberta dos algoritmos. Alguns algoritmos
utilizam bases de treinamento para aumentar sua eficacia.

c) A Camada de apresentacdo € composta por ferramenta visuais como graficos e
tabelas para visualizacdo e agrupamento de conceitos, criacdo de perfis e exposicao de
padroes, tendéncias e conexdes.

d) Técnicas de refinamento, ou pds-processamento, sdéo métodos que permitem
filtrar informacédo redundante, agrupar grupos de crescimento relacionado, supressao,

poda, ordenacdo e generalizacdo de grupos que crie uma otimizacdo da descoberta.

2.2 Mineracéo de desejos em textos - 0 método BeliefMining

Em um processo intensivo de conhecimento os desejos, intencdes e crengas sao
importantes fatores para entender as decisdes tomadas por agentes [10]. Desejos séo
fundamentais nas interacdes de KIP como mostra a ontologia de interacbes na KIP
Figura 1 [10]. Um processo intensivo de conhecimento pode ser a mineracdo de textos
com foco em extrair desejos dos textos. Desejo é um fator capaz de motivar um agente e
um motivo pode ser o diferencial em uma tomada de decisdo. Gerar conhecimento que
possa explicar a tomada de decisdo de agentes, tendo em vista a visdo das organizacoes,
¢ fundamental para entender as necessidades de entidades que tém relacdes com a
organizacdo [4]. Um método de extrair padrdes e tendéncia de intencGes e desejos de
participantes em um processo intensivo de conhecimento foi proposto em [3] e utiliza
mineracdo de desejos em midias sociais. Este método consiste na utilizacdo do
Algoritmo Naive Bayes para usando uma base de treinamento aprender a identificar o
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sentimento de desejos. A partir da identificagdo de textos com o sentimento de desejo
marcado € aplicado a técnica de andlise de sentimentos capaz de distinguir sentimentos
positivos e negativos dentro do sentimento de desejo, pois sentimentos positivos ou

negativos podem motivar diferentes formas de desejo.

<<action contribution=>
KIPCO::Innovation

'

Intention B KIPCO: Inovation B

<<physical agent>> 1 P - <<atomic action>> 1.* ' <<agenm>>
KIPCO::Agent N KIPCO: :Knowledge Intensive Activity KIPCO::Innovation Agent
“eimanton=> <<action contribution>>
) ) 1 1
' <<desire>>
\ KIPCO::Desire has
0.1 hds
: - Y <<, Lo
1. - agen
. <<goal>>
' 1 r
<<situation>> ' KIPCO::Activity Goal KIPCO::impact Agent
DO::Fact 1.
<<mental moment>>
1 : plopositional content of B KIPCO::Specialty
T <<Intention>>
gengtgtes A intention [/
belongs ta 47
mativates B> 1.*

0 /1\\ = <<physical agent=>
<<siuation>> A undertakes to o KIPCO::Agent
DO::Evidence belongs to 1

1
becgme:
1 0.+
<<mantal moment>> q . (1 <<belief>>
DO::Feeling KIPCO::Belief
I is motivated by B
0.~
belongs to B

Figura 1- Interacdes na KIP — Fonte: FRANCA, J., NETTO, J., CARVALHO, J., SANTORO, F., BAIAO, F.,
PIMENTEL, M. et al.[10]

2.3 Naive Bayes para mineracgao de textos

Naive Bayes € um classificador linear conhecido por ser simples e eficiente. O
modelo probabilistico do classificador é baseado no Teorema de Bayes. O adjetivo
naive vem da suposic¢do que os atributos s&éo mutuamente independentes [11]. Para usar
o Naive Bayes em textos o classificador usa o texto segmentado pela técnica de
tokenization criando um conjunto de palavras (bag of words), em que cada palavra tem

sua probabilidade de pertencer a uma classe. Quando aplicada a problemas de anélise de
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sentimentos, uma classe pode ser um sentimento como por exemplo desejo. Uma classe
é calculada usando um conjunto de treinamento com textos previamente classificados
[11]. A probabilidade de o texto ser de uma classe é definido pela probabilidade de cada
uma de suas palavras ser da classe. O calculo sobre o texto é feito para cada classe e a
classificacéo € feita para a classe que obtiver maior pontuacdo [11]. A Figura 2 mostra o
Teorema de Bayes com variaveis adaptadas para textos.

p(w/c)p(c)
plc/w) = ——

p(w)

Figura 2 — Teorema de Bayes adaptado para textos. Fonte: RISH, Irina [11].

C é a variavel para classe, W a variavel para um conjunto de palavras, e P significa
probabilidade. p(W/C) representa a pontuagdo de uma palavra, dada uma classe C. Na
fase de aprendizado o valor de p(Wi/C), onde i € um indice para uma palavra especifica,
¢ calculado a partir do conjunto de treinamento. Quanto mais vezes a palavra Wi
aparecer no treinamento para a classe C maior sera sua pontuacdo de Wi na classe C.
Quanto maior a pontuacdo de uma palavra para uma classe C, maior serd a
probabilidade de na fase de classificacdo de textos, 0s textos que contém essa palavra
serem classificado na classe C. A classificacdo € feita calculando a pontuacao do texto,
que é a soma das pontuacGes de cada palavra nesse texto, para cada classe [11]. A
pontuacdo do texto em relacdo a classe entdo é comparada com a pontuacdo do mesmo
texto para todas as outras classes. O texto é entdo classificado na classe que obter maior
pontuacdo. O classificador pode utilizar técnicas de validacdo cruzada para gerar
métricas de avaliacdo de qualidade da classificacdo na fase de treinamento [11]. Uma
métrica € a precisdo positiva que é a porcentagem de casos positivos classificados
corretamente em relacdo ao total de casos classificados como positivos. Preciséo
negativa é a porcentagem de casos negativos classificados corretamente em relacdo ao

total de casos classificados como negativos. A acuracia é a porcentagem de casos que
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foram corretamente classificados em relacdo ao total de casos. Recall positivo é a
porcentagem de todos casos de fato positivos que foram classificados como positivo.
Recall negativo é a porcentagem de todos casos de fato negativos que foram

classificados como negativo [11].

2.4 Processamento da Linguagem Natural

Processamento da Linguagem Natural (PLN) € a fase da mineracdo de texto em que
métodos de pré-processamento sdo aplicados [9]. O PLN manipula o contetdo do texto
com o objetivo de extrair entidades, detectar relacionamentos e sindnimos e
desambiguar o texto através de técnicas como remocao de stop words, tokenization,
Lemmatization (Part of Speech) e steming [9]. Neste trabalho a ordem dos métodos de
pré-processamento aplicados nos textos é tokenization seguido de Lemmatization e por

ualtimo remocé&o de stop words.

a) Tokenization
Antes de qualquer processamento de texto ser feito, & necessario o texto ser
segmentado em unidades linguisticas como palavras, sentencas ou frases [9]. Esse
processo é chamado Tokenization. A lingua adotada por esse trabalho para ser usada na
etapa de PLN foi o Inglés. Normalmente as palavras sdo separadas por espacos em

branco, mas existem excegdes como o caso do apostrofo em Inglés (“I/’'m” em que a

apostrofe junta as palavras “I” e “am”).

Para esse projeto foi adotado o protocolo Penn Treebank[12] para a fase de
Tokenization. Esse protocolo é um conjunto de regras para a classificacdo e divisdo de
textos em Inglés. Figura 3 mostra um exemplo de classificagdo e diviséo de texto feito
de acordo com protocolo.
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Original :
| want someone to look at me the way Andre De Grasse looks at
Usain Bolt!

Classificagao feita de acordo com Protocolo Penn Treebank:
I/PP want/VBP someone/NN to/TO look/VB at/IN me/PP the/DT
way/NN Andre/NP De/NP Grasse/NP looks/VBZ at/IN Usain/NP
Bolt/NP /.

Depois da Tokenization :
[1] [want] [someone] [to] [look] [at] [me] [the] [way] [Andre] [De]
[Grasse] [looks] [at] [Usain] [Bolt] [!]

Figura 3 — Exemplo do protocolo Penn Treebank e do Tokenization. Fonte: SANTORINI, Beatrice [12].

b) Lemmatization e Stemming

O objetivo de lemmatization e stemming é reduzir as formas variantes de uma
mesma palavra [9]. Lemmatization vem da palavra lemma, que na area de Linguistica se
refere a forma canbnica ou forma do diciondrio de uma palavra. O método
Lemmatization considera o contexto que a palavra esté inserida utilizando o Part-of-
speech para anélise morfoldgica do texto [13]. Com o resultado da anélise morfoldgica
do texto o algoritmo identifica a palavra relacionando-a com sua forma canonica, que
estd no dicionario. O algoritmo de lemmatization trabalha junto com um repositorio que
possui todas as palavras em forma candnica [13]. O método Stemming foca em reduzir
palavras por um processo de reducéo de sufixos e prefixos para se encontrar o stem(em
portugués radical) sem considerar o contexto que a palavra esta inserida. Um exemplo
das diferencas dos métodos é quando apresentado o token [saw]. O método de stemming
provavelmente retorna apenas a letra [s], enquanto lemmatization ira tentar retornar
[see] ou [saw] dependendo se o token esta sendo usado como verbo ou substantivo [9].
Lemmatization e Stemming sdo métodos populares de pré-processamento e opgoes
excludentes. Lemmatization foi escolhido para esse trabalho e o Part-of-speech utilizado
para apoiar a fase de Lemmatization foi o Stanford POS Tagger[13] que utiliza 0 mesmo
protocolo Penn Treebank da fase de tokenization.
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¢) Remocéo de stop words

Stop words, ou palavras vazias em portugués, sdo palavras encontradas com grande
frequéncia em textos e sem significado semantico relevante [9]. Classes gramaticais
como pronomes, artigos, numerais, preposicdo, conjuncao e interjeicdo (e no caso da
lingua inglesa alguns verbos auxiliares) sdo considerados stop words. No contexto de
uma classificagdo em que se deseja classificar o texto, as stop words podem ser
erroneamente aprendidas pelos algoritmos como palavras com grande relacdo a
determinada classe quando na verdade séo palavras que estdo relacionadas a todas as
classes e ndo a uma classe especifica [9]. As stop words tém funcdo em um texto de
melhorar sua compreensdo na leitura humana, mas ndo para diferencid-lo de outros
textos para os algoritmos. Nesse trabalho foi adotada a lista de stop words fornecida
pelo projeto Stanford CoreNLP.[5]

2.5 Named Entity Recognizer

Named Entity Recognizer (NER), em portugués reconhecimento de entidades
nomeadas, é um classificador de sequéncias de palavras em textos que podem ser nomes

de pessoas, empresas ou locais [14].

O algoritmo NER utilizado neste trabalho é o Stanford NER[14] que é um CRF
Classifier que, a partir do treinamento de um modelo é capaz de extrair entidades de
textos. O Stanford NER utiliza os tokens que foram gerados no pré-processamento pela
etapa de tokenization no protocolo Penn Treebank[12] e classificados como
substantivos préprios. Os tokens classificados como substantivos proprios sdo
identificados pelo algoritmo em nomes de pessoas, nomes de lugares ou nomes de
entidades [14].
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2.6 Andlise de sentimentos em textos

Analise de sentimento é a tarefa de identificar pontos de vista sobre determinado
assunto [15]. A analise de sentimentos em textos é uma atividade de classificagdo de
textos conforme a polaridade das opinifes contidas nos textos [16]. Nos Gltimos anos
muitas técnicas de analise de sentimentos surgiram e cada uma delas tem vantagens e
desvantagens em relacdo a possiveis formatos de textos [6]. De acordo com Ribeiro et
al. [6] no contexto de textos retirados de redes sociais e classificados em 3 classes
(classes positivo, negativo e neutro), a melhor técnica de classificacdo € o Umigon [17].
Umigon € um projeto open source de um classificador de sentimentos baseado em
caracteristicas léxicas de um texto, com foco em textos da rede social Twitter [17]. De
acordo com Levallois [17], a classificacdo é feita em 4 partes: (a) Decomposicdo do
tweet, (b) Detecgdo semantica, (c) Avaliacdo de hashtag, (d) Aplicacdo de heuristicas.

a) Decomposicdo do tweet: Decomposic¢do do tweet em n-grams com comparacao

com os termos Iéxicos para cada n-gram.

b) Deteccdo semantica: Deteccdo semantica do tweet com analise de emojis

baseados em textos e onomatopeias.

c) Avaliacdo de hashtag: Avaliacdo de hashtag no tweet.

d) Aplicacdo de heuristicas: Heuristica para classificacdo final do tweet em

positivo, negativo ou neutro.

O algoritmo divide o tweet em n-grans e tenta classificar cada conjunto com base na
comparacdo dos termos com o conjunto de termos ja conhecidos. Um termo ja
conhecido é um termo que tem um sentimento ja associado a ele ou possui uma arvore
de decisdo associada ao termo que pode levar a diferentes classificaces [17]. Todos 0s
subconjuntos do tweet sdo classificados com sentimentos diferentes para um mesmo
tweet. Com todos os n-grans classificados, heuristicas de resolucdo de conflito séo

aplicadas. Essas heuristicas identificam a presenca de termos moderadores, como por
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exemplo os termos “mas”, “apesar” ou “embora” [17]. As heuristicas também
identificam termos intensificadores de sentimento que concedem um peso maior a
classificagdo individual de um subconjunto, como por exemplo “muito”, “bastante” e
palavras de baixo caldo. Algumas negacdes que ainda ndo foram computadas na fase de
classificacdo individual do n-gran também sdo computadas na fase de heuristicas. Nas
heuristicas também s&o consideradas a presenca de hashtags com comparacdo de cada
parte da hashtag com os termos Iéxicos [17]. Onomatopeias e emojis também sdo
identificados e recebem um sentimento associado. A resolucdo de conflito considera a
presenca de sentimentos negativos, sentimentos positivos, presenca de termos
moderados, negacOes, emojis, onomatopeias e termos intensificadores de sentimento
para classificar o tweet em um sentimento. Caso ndo haja nenhum sentimento marcado
ou que a heuristica ndo consiga distinguir da marcacdo uma clara evidéncia de positivo

ou negativo o texto entdo é classificado como neutro.

2. 7 Redes de coocorréncia entre palavras

Redes de coocorréncia entre palavras sdo diagramas capazes de mostrar estruturas e
padrdes de coocorréncia entre palavras em um texto. De acordo com Higuchi [18], as
palavras séo ligadas com base na frequéncia com que aparecem proximas em textos. O
algoritmo considera fatores de frequéncia da palavra e coocorréncia da palavra com
outras palavras dada pelo coeficiente jacquard, para decidir quais palavras sdo expostas
no diagrama e quais nao sao.

Para a elaboracdo deste diagrama, considera-se o grau de centralidade de cada
palavra. O grau de centralidade reflete a proximidade de uma palavra com pelo menos 2
palavras adjacentes que estdo no diagrama [18]. O grau de centralidade € maior com
base na maior frequéncia que a proximidade com as duas palavras adjacentes acontece.
Linhas sdo a representacdo de coocorréncia entre os nds, que sao as palavras.

Neste trabalho foi imposto um limite para 14 linhas por diagrama para facilitar a
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compreensdo do diagrama, e foram adotados padrdes de cores da tonalidade azul para a
tonalidade branca e depois para a rosa para representar o grau de centralidade das
palavras nos textos, onde rosa sdo palavras mais centrais, azuis menos centrais e brancas
variantes entre azul e rosa. Neste trabalho foi utilizado o método de diagrama feito por
Fruchterman & Reingold[19], em conjunto com as técnicas pré-processamento Part-of-
Speech, remogédo de stop words, remocdo de caracteres especiais e transformacéo de
todas as letras de maiusculas para minusculas. Algumas stop words extras foram
adicionadas por serem comuns ao tema e nio acrescentarem no diagrama como “Rio de

Janeiro”, “athlete”, “match”, “olympic”, “man”, “woman” ¢ “team”.
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3 Processo de descoberta de desejos

O processo de descoberta de desejos € o conjunto de técnicas e métodos
aplicados para encontrar desejos em textos. Esse processo inclui a aplicacdo dos
algoritmos de pré-processamento, de operacdes de nucleo de descoberta de padrdes e de
pos-processamento. O dominio escolhido para este trabalho foram os Jogos Olimpicos
do Rio de Janeiro de 2016 e mais especificamente os desejos relacionados aos atletas

dos jogos.
3.1 Viséo geral

O processo comeca quando os textos em que se deseja realizar descoberta de
desejos estdo disponiveis. O processo utiliza técnicas NLP, mineracdo de texto, NER,
analise de sentimentos e redes de coocorréncia na ordem que sdo mencionadas. A

Figura 4 mostra o processo de descoberta de desejos.

— Operador AND
Analisar <
Aol t Nthn‘erar Reconhecer sentimentos gphcafr tecmc?s
Coletar textos P \ca'LLeé:mcas encgglroasndo entidades associados a aer;eo‘ﬂ\a:\gzgé%
deseios nomeadas cada entidade Dda descoberta
g nomeada
—

R A

Operador AND

Textos
disponiveis para

) H H
- -

Treinar modelo K 3 & >
com algoritmo  for— - — —
naive bayes [T —— - -

\ J - Dados de Dados de Descobertas

entidades caracteristicas expostas
Textos nomeadas Iéxicas
classificados
quanto ao
sentimento de
desejo

Figura 4 — Processo de descoberta de desejos. Fonte: Autor
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3.2 Coleta

A coleta comecou meia noite do dia 5 de agosto de 2016, dia da ceriménia de
abertura dos jogos olimpicos, até 23:59 do dia 21 de agosto de 2016, dia da cerimdnia
de encerramento dos jogos olimpicos, totalizando 17 dias corridos de captura. Foi
utilizada a biblioteca em Java Twitter4) para conexdo com a APl do Twitter[20]
responsavel por fornecer em streaming todas os tweets, retweets e replies da hashtag
“#Ri02016”, com caracteres independentes de maitsculo e minusculo. A hashtag
#Ri02016 foi escolhida por ser uma hashtag usada por usuarios de varios idiomas
diferentes e por ter sido a hashtag adotada oficialmente pelo Twitter para o evento [7].

Os dados foram capturados no formato:

- uma string para o texto do tweet/retweet/reply.
- uma string para 0 nome do usuario.
- uma string para data e hora da criacéo do texto.
- uma variavel booleana que indica se é tweet ou retweet.
- uma string para o idioma do texto.
- uma string nullable para nomes de usuérios que se estdo fazendo um
reply.
Inicialmente os dados foram salvos em formato Excel (xIsx), para facilitar
selecdo e limpeza de dados, e entdo exportados para formato de texto (txt). Ao longo
dos 17 dias 4,351,740 de tweets em portugués foram capturados na #Rio2016 e

12,010,517 de tweets em inglés na mesma hashtag.
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Tabela 1 - Quantidade de tweets, retweets e replies coletadas durante etapa de coleta para lingua portuguesa.

Fonte : Autor

Dia Total Bruto Nimero de retweets NUmero de

tweets mais
replies
5 503197 327519 175678
6 479533 311739 167794
7 290074 191638 98436
8 203009 119734 83275
9 180304 100761 79543
10 175727 85791 89936
11 191943 110089 81854
12 104620 57630 46990
13 290907 235279 55628
14 201765 122180 79585
15 126259 78964 47295
16 279396 170898 108498
17 162702 102072 60630
18 172453 98060 74393
19 100911 65380 35531
20 388113 252672 135441
21 500827 344684 156143

Tabela 2 - Quantidade de tweets, retweets e replies coletadas durante etapa de coleta para lingua inglesa.

Fonte : Autor

Dia Total Bruto NUmero de retweets Numero de

tweets mais
replies
5 866201 642734 223467
6 600611 436237 164374
7 577694 401447 176247
8 628518 460045 168473
9 601160 436782 164378
10 603464 398004 205460
11 919081 615116 303965
12 619004 413839 205165
13 589610 405828 183782
14 999396 658815 340581
15 620082 448393 171689
16 660188 453564 206624
17 528654 374262 154392
18 902051 644544 257507
19 715869 499796 216073
20 874266 657345 216921
21 704668 486789 217879
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3.3 Tradugéo

Neste trabalho na etapa de captura foram obtidos textos em duas linguas
diferentes o Portugués e o Inglés, mas para a parte de processamento foi escolhido
unificar a lingua para poder utilizar as mesmas analises em todos os textos e assim
poder comparar resultados. Como a maior parte dos textos obtido estdo na lingua
inglesa foi escolhido traduzir todos os textos em Portugués para o Inglés.

Foi utilizada a traducdo fornecida pelo Google Tradutor [21], através de uma
funcdo na ferramenta Google Sheets. Vale ressaltar que a ferramenta Google Sheets s6
permite traduzir de 2000 em 2000 textos, cada texto contendo até 5000 caracteres.
Como um tweet tem no maximo 140 caracteres o limite de caracteres por texto ndo foi
atingido em nenhum momento. Para a tradugdo massiva dos textos de portugués para o
inglés, foi utilizada a linguagem de automagdo Autolt [22]. Autolt conta com uma
integracdo com o Microsoft Excel e o Internet Explorer, de forma que foi possivel
copiar de 2000 em 2000 campos do Excel para o Explorer, realizar a tradugdo no

Google Sheets e retornar com a traducéo feita para o Excel.

3.4 Pré-processamento - técnicas PLN

Considerando a particularidade da rede social Twitter e as diferengas entre as
formas de se expressar em tweets, retweets e replies foram feitas selegdes. Uma selecédo
levou em conta o esforgo para um usuario de se comunicar utilizando cada uma das
formas de se expressar. Enquanto no tweet e reply o usuério é forcado a escrever um
texto, no retweet escrever um texto € opcional. Por se tratar de uma mineracdo de textos
assumiu-se que para a opinidao do usuario ser considerada ele deveria ter que passar pelo

esforco de escrever um texto. Logo, os retweets foram eliminados. Os replies foram
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mantidos pela interessante construcdo de um didlogo entre opinides e sua capacidade de
enriquecer a descoberta de desejos.

Os tweets e replies foram selecionados para o pré-processamento. Ap6s o0 uso dos
campos de data e hora de criacdo do texto, e idioma do texto para organizacdo das
tabelas em formato “.xIsx”, o texto em si foi exportado para arquivos no formato “.txt”.

Os textos foram colocados no formato do “.txt” em “UTF-8” para a unificacdo de

formatacao.

3.5 Treinamento Naive Bayes para identificacdo de desejos

O treinamento do Naive Bayes foi feito utilizando a juncao de dois corpus, e com
validacdo cruzada (10 folds cross-validation). O primeiro corpus continha os reviews de
produtos extraido do amazon.com e cnet.com de Hu e Liu [23]. O segundo corpus
continha os posts de discussdo politica extraido do politics.com por Mullen e Malouf
[23]. Os corpus foram escolhidos por apresentar dominios diferentes o que mostra que o
modelo ndo sera construido para identificacdo de desejos em apenas um dominio
especifico.

O modelo foi treinado e conseguiu uma acuracia inicial de 81%. Para melhorar o
modelo, foram utilizados para o treinamento filtros baseados no Part-of-speech,
removendo palavras marcadas como substantivos, substantivos proprios, expressoes
estrangeiras, preposicdes, ficando apenas com palavras marcadas como adjetivos,
verbos e advérbios para treinamento, com isso, a acuricia aumentou para 85%. Vale
ressaltar que esse modelo com acuracia de 85% apresentou numero de falsos positivos
baixo com precisdo positiva de 97%, precisdo negativa de 80%, mas a recall positivo
também ficou baixa em 64% e recall negativo de 98%. Analisando uma amostra de
tweets classificados percebeu-se que o modelo ficou atrelado a verbos relacionados ao
sentimento de desejo. Isso gerou um modelo de alta precisdo com poucos falso-
positivos, mas com grande quantidade de falso-negativos. Por esta etapa do trabalho
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poder contar com uma base ja selecionada de 1,576,650 de tweets em portugués e
3,576,977 de tweets em inglés mesmo com grande quantidade de falso-negativos ainda
foi possivel extrair uma grande quantidade de textos com desejos. A alta precisdo
gerada por poucos falso-positivos permitiu que os resultados dos textos classificados
como positivos fosse uma representacdo adequada de textos com o sentimento de

desejo, 0 que era 0 objetivo desta etapa do processo.

3.6 Reconhecimento de Entidades Nomeadas - NER

O Software Stanford NER [14] foi utilizado para o reconhecimento de entidades
nomeadas nos textos classificados como desejo. O NER utiliza um modelo de
treinamento para aprender a reconhecer e distinguir as diferentes classes de entidade. O
modelo de treinamento utilizado neste trabalho foi o disponibilizado no CoNLL-2003
base eng.train [14].

Este modelo é capaz de distinguir trés classes de entidade: nome de pessoas,
nome de locais e nome de organizacdes. O caractere referente a hashtag “#” foi retirado
dos textos para que nomes dentro de hashtags fossem considerados. Como o objetivo do
trabalho é identificar desejos para os atletas dos jogos olimpicos a Unica classe de
entidade nomeada utilizada foi 0 nome de pessoas.

No final desta etapa, foi possivel identificar 5,182,609 citacbes a entidades
nomeadas nos textos em Inglés e 1,939,480 nos textos em Portugués. A Figura 5 ilustra
um extrato da saida do Stanford NER, com alguns dos nomes de atletas reconhecidos.

WIECIREEE to anchor @8 men's 4x200 meter freestye relay, following (Sl g eiv=T; B ORGANIZATION
ownley Haas|gulslrvan Lochicl®

Racing to get to the swim venue tonight and | swear this humidingd | feel like fram B LOCATION
Friends!

Men's 800 free relay 1) m EMCreat B

M PERSON

ritainEyRAUstralial

Figura 5 — Screenshot da GUI do Stanford NER[5]. Fonte: Autor
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3.7 Analise de sentimentos em textos

Com a lista de nomes de pessoas encontrado pelo NER foi possivel separar
todos os tweets referentes a cada pessoa especifica. Esses tweets foram entdo
classificados em classes: positivo, negativo ou neutro. Com o Umigon [17] foi possivel
perceber a diferenca entre a quantidade de desejos associados a cada atleta em cada
etapa dos Jogos Olimpicos, e a polarizacdo da maioria dos desejos. Foi possivel também
classificar todos os tweets para concluir se o sentimento de desejo € mais propenso a ser
positivo, negativo ou neutro. Vale ressaltar que o Umigon € mais focado na corretude da
classificacdo quanto aos sentimentos polarizados do que quanto a cobertura da
classificacdo, de forma que caso haja uma complexa juncdo de diferentes sentimentos
na mesma frase o algoritmo tende a classificar como neutro do que assumir que a frase é
polarizada.

No final desta etapa, foi possivel polarizar os tweets para de cada entidade
nomeada. A Figura 6 ilustra um extrato da saida do Umigon para a entidade nomeada

Usain Bolt. Os resultados completos das analises estdo presentes em visées no proximo

capitulo.
A B
1 | honestly got chills witnessing thishis greatness last night. He just wins because he wants to. #Rio2016 #Bolt Positivo
2 Is getting frustrated with BBC coverage when | don't have a red button. | want to see Brits performances and not 2 hours of Bolt #Ri02016 Negativo
3 Wish bolt had 10 brothers and sisters.... #Rio2016 Neutro

Figura 6 — Screenshot da saida do Umigon[17]. Fonte: Autor
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4 Analise de descobertas

Este capitulo tem o objetivo de levantar, mapear e relacionar potenciais motivos

de desejos.
4.1 Visao de Popularidade Diaria

Com base no resultado da descoberta de nomes de entidades aplicado nos tweets
marcados como desejo, foi possivel gerar a Tabela 3, para as 5 pessoas mais comentadas
por dia (sendo Rank 1 a mais comentada, Rank 2 a segunda mais comentada, e assim
por diante) da olimpiada em inglés, e a Tabela 4 para mesmo resultado em portugués.

Vale ressaltar que alguns nomes (como, por exemplo da Gisele Biindchen)
foram escritos de muitas formas diferentes, e foi necessaria uma interpretacdo para
unificar as diferentes formas em apenas uma. Donald Trump e Michel Temer também
foram muito referenciados apenas pelo sobrenome e também ocorreu uma interpretacédo
para unificar a forma completa do nome com a referéncia baseada apenas no

sobrenome.

Tabela 3 — Rank com quantidade de tweets da lingua inglesa marcados como desejo para os 5 atletas mais citados

por dia de competicdo. Fonte: Autor

Dia Rank 1 Qnt Rank 2 Qnt Rank 3 Qnt Rank 4 Qnt Rank 5 Qnt
5 Michael 869 Andy 728 Gisele 653 Donald 632 Kevin 597
Phelps Murray Biindchen Trump Durant
6 Samir ait 715 Michael 541 Kevin 433 | Mack Horton | 422 Greg van 409
adam Phelps Durant Avermaet
7 Michael 755 Serena 691 Katie 524 Nathan 501 Adam 493
Phelps williams Ledecky Adrian Peaty

32



8 Michael 663 Serena 531 Katie 477 Lilly King 452 Ryan 436
Phelps williams Ledecky Murphy
9 Michael 647 Simone 519 Serena 495 | AlyRaisman | 446 Gabby 438
Phelps Biles williams Douglas
10 Katie 694 Michael 638 Allison 547 | Simone Biles | 540 Aly 534
Ledecky Phelps Schmitt Raisman
11 Michael 859 Simone 747 Simone 633 Ryan 512 Kayla 482
Phelps Biles manuel Murphy Harrison
12 Katie 784 Michael 755 Monica 692 Joseph 547 Maya 529
ledecky phelps Puig Schooling DiRado
13 Michael 712 Monica 682 Mo Farah 659 | Andy Murray | 649 Joseph 612
Phelps Puig Schooling
14 Usain 1145 Andy 814 Simone 788 Juan Martin 671 Michael 655
Bolt Murray Biles del Potro phelps
15 Usain 538 Ryan 527 Mark 511 Jimmy 493 Jack 490
Bolt Lochte Cavendish Feigen Conger
16 Simone 1246 | Lauratrott | 684 Usain Bolt 672 | Jason Kenny | 560 Ryan 543
Biles Lochte
17 Usain 617 Andre de 549 Justin 510 | Simone Biles | 491 Tianna 487
Bolt grasse Gatlin Bartoletta
18 Usain 643 Andre de 522 | Ryanlochte | 488 Helen 461 Kerron 455
bolt grasse Maroulis Clement
19 Usain 616 Tianna 561 | Ryanlochte | 524 Lutalo 479 Kevin 470
bolt Bartoletta Muhammad Durant
20 Kevin 657 Breanna 624 Mo Farah 620 Usain bolt 594 Ryan 557
Durant Stewart lochte
21 Michael 743 Kevin 662 Breanna 654 Ryan lochte 643 Usain bolt | 635
Phelps Durant Stewart

Tabela 4 — Rank com quantidade de tweets da lingua portuguesa marcados como desejo para os 5 atletas mais
citados por dia de competi¢do. Fonte: Autor

Dia Rank 1 Qnt Rank 2 Qnt Rank 3 Qnt Rank 4 Qnt Rank 5 Qnt
5 Michel 469 Anitta 415 Vanderlei 336 Gisele 328 Michael 320
Temer Cordeiro Biindchen Phelps
6 Marta Vieira | 390 Anitta 388 Michael 372 | FelipeWu | 364 Neymar 359
da Silva Phelps
7 Michael 379 | Neymar | 364 Annemiek 358 Marta 319 Erica 314
Phelps van Vleuten Vieira da Miranda
Silva
8 Rafaela Silva | 462 | Michael | 367 Neymar 340 Erica 292 Diego 280
Phelps Miranda hypolito
9 Michael 320 | Rafaela | 317 Neymar 278 Daniele 270 | Marta Vieira 238
Phelps Silva Hypolito da Silva
10 Neymar 330 | Michael | 312 | Rafaela Silva | 309 Gabriel 240 Galvéo 238
phelps Barbosa Bueno
11 Michael 301 Mayra 248 Thiago 240 Jade 232 Neymar 229
Phelps Aguiar Pereira Barbosa
12 Marta Vieira | 267 | Béarbara | 248 | Rafael Silva | 234 Michael 212 Neymar 204
da Silva Barbosa Phelps
13 Neymar 240 | Michael | 237 | RafaelaSilva | 221 | UsainBolt | 217 Thiago 210
Phelps Pereira
14 Usain Bolt 334 | Neymar | 317 Diego 288 Michael 274 | Arthur Nory 227
Hypélito Phelps
15 Thiago Braz | 374 Usain 364 Neymar 359 Ryan 347 Arthur 276
Bolt Lochte Zanetti
16 Robson 345 | lIsaquias | 340 | Ryan Lochte | 317 Thiago 314 Usain Bolt 312
conceicao Queiroz Braz
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17 Neymar 330 Usain 314 Robson 301 | Andrede 295 Agatha 265
Bolt conceicao grasse Bednarczuk
18 Usain bolt 317 | lIsaquias | 310 | Martine grael | 304 Neymar 295 | Ryan Lochte 287
queiroz
19 Usain bolt 324 | Wallace | 320 Sérgio 293 Ryan 384 Bruno 272
de Souza Santos Lochte schmidt
20 Neymar 473 Usain 327 Maicon 304 | Weverton | 300 | Ryan Lochte 276
bolt Siqueira Pereira da
Silva
21 Neymar 501 | Wallace | 453 Sérgio 330 Ricardo 315 Galvdo 304
de Souza Santos Lucarelli Bueno

4.2 Viséo da Popularidade Condensada

Somando todos os dados da popularidade diaria, foi possivel criar as Tabela 5 e
6, para os 5 atletas mais “populares” (com mais tweets classificados como desejos)

durante todos os dias de competicdo (em Inglés e em Portugués).

Tabela 5 — Rank com quantidade de tweets da lingua inglesa marcados como desejo para os 5 atletas mais citados

nos Jogos Olimpicos. Fonte: Autor

Posicéo Geral Nome do atleta citado mais vezes Quantidade Geral de tweets em todo
em tweets marcados como desejo o0s 17 dias

1° Michael Phelps 10254

20 Usain Bolt 9029

3° Simone Biles 8487

4° Ryan Lochte 7601

50 Katie Ledecky 7011

Tabela 6 — Rank com quantidade de tweets da lingua portuguesa marcados como desejo para 0s 5 atletas mais

citados nos Jogos Olimpicos. Fonte: Autor

Posicéo Geral Nome do atleta citado mais vezes Quantidade Geral de tweets em todo
em tweets marcados como desejo o0s 17 dias

1° Neymar 5496

2° Michael Phelps 4622

3° Usain Bolt 4259

4° Marta Vieira da Silva 3890

50 Rafaela Silva 3195
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4.3 Visao Desejo

Utilizando os tweets marcados como desejo na lingua inglesa e filtrando usando
o0 Part-Of-Speech é possivel encontrar os principais verbos presentes nos tweets
marcados como desejo dos Jogos Olimpicos. Vale ressaltar que verbos e auxiliares

presentes nos stop words (como “be”, “can”, “do”, “have”, “will”, “would”, “take”,

“must”, “ought” e ““should’’) s&o retirados.
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Figura 7 — Diagrama de coocorréncia para verbos considerando todos os tweets marcados como desejo da lingua
inglesa. Fonte: Autor
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O verbo com maior frequéncia nos textos com desejo marcado é o verbo want,
que significa querer. O querer pode ser considerado parte do sentimento de desejo, de
forma que o querer pertence a uma classe maior que seria o desejo. No caso em estudo
de pessoas relacionadas aos Jogos Olimpicos o querer relacionado a win, que significa
vitdria (como substantivo ou verbo), obteve o maior coeficiente Jacquard. A grande
quantidade da palavra querer relacionado a palavra vitoria pode mostra um motivo para

desejos.

4.4 Visdo Quantitativa dos Sentimentos

Neymar e Michael Phelps foram os atletas alvo de mais desejos considerando
todos os dados coletados em Portugués e Inglés. As Figuras 8 e 9 e as Tabelas 7 e 8
mostram a relagdo quantitativa de desejos positivos, negativos e neutros. Percebe-se
uma regularidade da polarizacdo dos desejos a esses atletas ao longo dos dias da
competicdo. Ainda, a maioria gquantitativa de desejos para os dois atletas é neutra

seguido por desejos de polarizagdo positiva e a minoria tem polarizagao negativa.
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Figura 8 — Gréfico quantitativo da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
atleta Neymar. Baseado em tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor

Tabela 7 - Tabela quantitativa da classificagdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
atleta Neymar. Baseado em tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutro
Dia5 97 31 183
Dia 6 110 9 210
Dia7 114 a6 214
Dia 8 111 34 195
Diag 92 32 154
Dia 10 104 30 196
Diall 72 25 132
Dia 12 59 24 121
Dia13 78 32 130
Dia 14 97 34 186
Dia 15 102 a7 220
Dia 16 93 34 174
Dia 17 101 35 194
Dia 18 a9 31 175
Dia 19 82 30 153
Dia 20 145 40 288
Dia 21 207 43 251}
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Figura 9 — Gréfico quantitativo da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
atleta Michael Phelps. Baseado em tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor

Tabela 8 - Tabela quantitativa da classificagdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
atleta Michael Phelps. Baseado em tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutro
Dias 292 61 516
Dia 6 189 52 300
Dia7 281 42 432
Diag& 229 49 385
Dia9 264 51 332
Dia 10 239 57 342
Dia 1l 304 71 484
Dia 12 245 66 444
Dia 13 269 61 382
Dia 14 211 60 384
Dia 15 145 52 260
Dia 16 131 42 249
Dia 17 114 38 230
Dia 18 105 39 248
Dia 19 107 35 233
Dia 20 119 41 229
Dia 21 309 96 338
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O resultado quantitativo de sentimentos para atletas como Michael Phelps, Usain
Bolt e Neymar é praticamente uma constante em relagcdo a tweets positivos sempre em
valor quantitativo maior que negativos. Para muitos atletas o sentimento em relacdo a
eles ndo muda durante a olimpiada se mantendo uma constante sem que a relagédo
quantitativa entre positivo, negativo e neutro mude, mas para alguns atletas a relagédo
quantitativa entre sentimentos apresenta mudangas. Para Serena Williams, Ryan
Lochte, Diego Hypdlito e Marta Vieira da Silva a relagdo apresenta um comportamento

peculiar, por isso foram escolhidos para apresentacgéo.

(A) Serena Williams

A relagdo quantitativa para Serena Williams, feita com base nos tweets na lingua
inglesa apresentou um comportamento peculiar, pois no dia 09/08/2016 o sentimento
negativo pela primeira vez se tornou numericamente maior que o sentimento positivo.
Vale ressaltar que nesse mesmo dia a atleta foi eliminada do torneio de ténis da
olimpiada.
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Figura 10 — Grafico quantitativo da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para

atleta Serena Williams. Baseado em tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor
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Tabela 9 - Tabela quantitativa da classificacao positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para

atleta Serena Williams. Baseado em tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutro
Dia s a7 38 235
Dia 6 67 29 244
Dia 7 214 98 379
Dia 8 151 100 280
Dia 9 111 130 254
Dia 10 39 71 206
Dia 11 40 57 191
Dia 12 51 61 204
Dia 13 42 51 187
Dia 14 a7 54 194
Dia 15 35 40 185
Dia 16 32 35 189
Dia 17 24 31 180
Dia 18 13 19 176
Dia 19 11 15 173
Dia 20 10 25 160
Dia 21 38 50 193
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(B) Ryan Lochte

A relacdo quantitativa para Ryan Lochte, feita com base nos tweets na lingua
inglesa apresentou um comportamento peculiar, pois no dia 16/08/2016 o sentimento
negativo pela primeira vez se tornou numericamente maior que o sentimento positivo.
Vale ressaltar que nesse mesmo dia foram exibidos os videos que comprovam uma falsa

comunicagdo de um crime de assalto.
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Figura 11 — Grafico quantitativo da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
atleta Ryan Lochte. Baseado em tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor
Tabela 10 - Tabela quantitativa da classifica¢do positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para

atleta Ryan Lochte. Baseado em tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutro
Dia 5 89 56 228
Dia 6 78 70 233
Dia7 50 68 238
Dia 8 89 81 7B
Dia 9 101 38 281
Dia 10 88 47 213
Dia 11 69 50 227
Dia 12 57, 43 199
Dia 13 57 32 136
Dia 14 130 104 361
Dia 15 117 100 310
Dia 16 121 141 281
Dia 17 85 114 284
Dia 18 30 167 291
Dia 19 19 183 322
Dia 20 38 134 325
Dia 21 44 237 362
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(C) Diego Hypolito

A relagdo quantitativa para Diego Hypdlito, feita com base nos tweets na lingua
portuguesa apresentou um comportamento peculiar, pois no dia 14/08/2016 o
sentimento positivo pela primeira vez se tornou numericamente maior que o sentimento
negativo. Vale ressaltar que no mesmo dia 14/08/2016 o atleta ganhou medalha de prata

na competicao de ginastica artistica.
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Figura 12 — Grafico quantitativo da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
atleta Diego Hypolito. Baseado em tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor
Tabela 11- Tabela quantitativa da classificagé@o positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para

atleta Diego Hypdlito. Baseado em tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutro
Dia 5 14 17 37
Dia 6 25 36 103
Dia 7 33 38 102
Dia 8 62 73 145
Diag 25 29 94
Dia 10 19 32 97
Dia 11 30 38 105
Dia 12 22 40 104
Dia 13 29 31 95
Dia 14 82 20 186
Dia 15 60 33 121
Dia 16 49 23 113
Dia 17 34 25 114
Dia 18 37 25 102
Dia 19 22 19 95
Dia 20 24 20 111
Dia 21 41 29 115
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(D) Marta Vieira da Silva

A relagdo quantitativa para Marta Vieira da Silva, feita com base nos tweets na
lingua portuguesa apresentou um comportamento peculiar, pois no dia 16/08/2016 o
sentimento negativo pela primeira vez se tornou numericamente maior que o sentimento

positivo. Vale ressaltar que nesse dia a selecdo feminina brasileira perdeu para a Suécia.
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Figura 13 — Grafico quantitativo da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
atleta Marta Vieira da Silva. Baseado em tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor
Tabela 12- Tabela quantitativa da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para

atleta Marta Vieira da Silva. Baseado em tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutro
Dias 19 11 92
Dia b 129 53 208
Dia 7 117 15 187
Dia 8 32 28 104
Dia 9 62 43 133
Dia 10 52 32 120
Dia 11 32 25 110
Dia 12 77 44 146
Dia 13 52 30 126
Dia 14 49 44 115
Dia 15 60 33 129
Dia 16 26 81 141
Dia 17 39 77 134
Dia 18 32 71 128
Dia 19 43 67 130
Dia 20 29 57 120
Dia 21 20 61 124
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4.5 Visao de Coocorréncia

Redes de coocorréncia entre palavras conseguem mostrar a relacdo entre palavras
que levam a um texto ser classificado como desejo positivo ou desejo negativo. Alguns
casos como Ryan Lochte e Marta Vieira da Silva mostram possiveis motivos que levam
a uma pessoa receber uma grande quantidade de tweets com desejo positivo ou

negativo.
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(@) Ryan Lochte

Do dia 05/08/2016 até 15/08/2016 Ryan Lochte foi citado em 965 tweets positivos
na lingua inglesa. A coocorréncia entre as palavras nesses 965 tweets positivos, no
diagrama da Figura 14, apresenta a palavra gold, que significa ouro em Portugués. A

palavra gold pode mostrar um motivo de desejos com sentimentos positivos.
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Figura 14 — Diagrama de coocorréncia para atleta Ryan Lochte de 05/08/2016 até 15/08/2016. Fonte: Autor
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Do dia 16/08/2016 até 21/08/2016 Ryan Lochte foi citado em 1036 tweets
negativos na lingua inglesa. A coocorréncia entre as palavras nesses 1036 tweets
negativos, no diagrama da Figura 15, apresenta a palavra scandal, que significa
escandalo em Portugués. A palavra scandal pode mostrar um motivo para desejos com

sentimento negativo.
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Figura 15 — Diagrama de coocorréncia para atleta Ryan Lochte de 16/08/2016 até 21/08/2016. Fonte: Autor

46



(b) Marta Vieira da Silva

Do dia 05/08/2016 até 15/08/2016 Marta Vieira da Silva foi citado em 681
tweets marcados como desejo positivo na lingua portuguesa. A coocorréncia entre as
palavras nesses 681 tweets positivos, no diagrama da Figura 16, apresenta a palavra
goal, que significa objetivo em Portugués. A palavra goal pode mostrar um motivo para

desejos com sentimento positivo.
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Figura 16 — Diagrama de coocorréncia para atleta Marta Vieira da Silva de 05/08/2016 até 15/08/2016. Fonte:
Autor
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Do dia 16/08/2016 até 21/08/2016 Marta Vieira da Silva foi citada em 414
tweets marcados como desejo negativo na lingua portuguesa. A coocorréncia entre as
palavras nesses 414 tweets negativos, no diagrama da Figura 17, apresenta a palavra

lose, que significa perder em Portugués. A palavra lose pode mostrar um motivo para
desejos com sentimento negativo.
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Figura 17 — Diagrama de coocorréncia para atleta Marta Vieira da Silva de 16/08/2016 até 21/08/2016. Fonte

Autor
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4.6 Visao dos Desejo por idioma

Considerando todos os tweets marcados como desejo da lingua inglesa, a
maioria dos desejos possui sentimento neutro, seguido por positivo e minoria negativo

como mostra a Figura 18 e Tabela 13.

Tweets marcados como desejo da lingua inglesa
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Figura 18 — Gréfico quantitativo da classificagdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor
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Tabela 13 — Tabela quantitativo da classifica¢do positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para

tweets da lingua inglesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutro
Dia5 4892 2205 10181
Dia b 4028 1326 7158
Dia7 4464 1807 8783
Diag& 3709 1685 7845
Dia9 3856 1492 7453
Dia 10 4141 1786 8464
Diall 4959 2435 10842
Dia 12 5179 2365 10840
Dia 13 4521 2026 9043
Dia 14 5937 3562 14249
Dia 15 3937 1765 7875
Dia 16 2752 1534 6299
Dia 17 2651 1188 5305
Dia 18 3224 1934 7740
Dia 19 3132 1404 6267
Dia 20 4844 2335 10123
Dia 21 4933 2211 9867

Gerando o gréafico normalizado com apenas o0 sentimento positivo e negativo é
possivel perceber que na lingua inglesa os desejos com sentimento positivo

apresentaram maior constancia que os negativos.

Tweets marcados como desejo da lingua inglesa
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Figura 19 — Gréfico normalizado da classificacdo positivo e negativo de tweets marcados como desejo para tweets
da lingua inglesa. O valor 1 no eixo Y significa 100% Fonte: Autor
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Considerando todos os tweets marcados como desejo da lingua portuguesa, a
maioria dos desejos possui sentimento neutro, seguido por positivo e minoria negativo

como mostra a Figura 20 e Tabela 14.
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Figura 20 — Grafico quantitativo da classificacdo positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor
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Tabela 14 — Tabela quantitativo da classifica¢do positivo, negativo e neutro de tweets marcados como desejo para
tweets da lingua portuguesa. Fonte: Autor

Sentimento Positivo Sentimento Negativo Sentimento Neutrol
|Dia5 2506 1299 5477
|Dia 6 2136 1191 4892
|Dia7 2034 980 4252
1 Dia 8 1726 439 3117
|Dias 1475 661 2953
|Dia 10 1557 934 3739
|Diall 1544 692 3090
|Dial2 846 379 1694
|Dia13 971 542 2225
|Dia14 1634 TR 3271
|Dials 1136 322 2143
|Dial6 2482 500 4770
1 Dia 17 1277 766 3066
|Dia18 1316 634 2750
|Dia13 786 352 1573
|Dia 20 2619 1207 5506
Dia 21 2778 1082 5673

Gerando o grafico normalizado com apenas o sentimento positivo e negativo é
possivel perceber que na lingua portuguesa os desejos positivos e negativos foram mais
inconstantes em relacdo a lingua inglesa. Vale ressaltar que o maximo negativo

acontece no primeiro dia dos Jogos e méximo positivo no ultimo dia dos Jogos.
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Figura 21 — Grafico normalizado da classificacdo positivo e negativo de tweets marcados como desejo para tweets

da lingua portuguesa. O valor 1 no eixo Y significa 100% Fonte: Autor
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E possivel perceber que a maioria dos tweets marcados como desejo em
portugués e inglés foram classificados como neutros seguido de positivo e minoria

negativo.
4.7 Visdo de Resultados Interessantes

No objetivo inicial foi pressuposto que na #Ri02016 seriam encontrados apenas
desejos para atletas por se tratar de uma hashtag oficial dos Jogos Olimpicos. Mas em
certos momentos dos Jogos alguns influenciadores foram mais citados que os atletas.

No dia 05/08/2016, cerim6bnia de abertura das olimpiadas, a artista Anitta foi citada
em 415 tweets classificados como desejo, sendo 129 marcados como positivo, 70
marcados como negativo e 216 marcados como neutro. A Figura 22 mostra o diagrama
formado a partir desses 415 tweets. A artista participou da cerimonia de abertura das
olimpiadas e teve grande visualizacdo. Enquanto na lingua portuguesa ela foi citada em
415 tweets marcados como desejo na lingua inglesa foi citada em apenas 29 tweets. A
artista é brasileira o que leva a possibilidade que a nacionalidade junto com a lingua que
é falada no pais da nacionalidade tem relagdo com desejos feitos em determinada lingua.
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Figura 22 — Diagrama de coocorréncia para artista Anitta de 05/08/2016. Fonte: Autor
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No dia 05/08/2016, ceriménia de abertura das olimpiadas, o candidato a presidéncia
americana Donald Trump foi citado em 632 tweets marcados como desejo na lingua

inglesa. A Figura 23 é o diagrama gerado a partir desses 632 tweets.
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Figura 23 — Diagrama de coocorréncia para candidato Donald Trump de 05/08/2016. Fonte: Autor

No mesmo dia 05/08/2016 o presidente da republica Michel Temer recebeu 469
tweets marcados como desejo na lingua portuguesa. A Figura 24 é o diagrama gerado a

partir desses 469 tweets. Em inglés e em portugués dois politicos, o candidato a
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presidéncia e o presidente da republica foram citados em muitos tweets marcados como
desejo. I1sso mostra a possivel relacéo entre politica e 0 desejo das pessoas em relacéo a

seus lideres.

T
Idilma|
4 -\;-. -'/-_-\-1 I'/'n'n'.ant ]
impeachment —president ‘-\ /J
S N —
Ve _"‘\', ) D
| brazil | ' | first |
Ny N
r/..__-\‘-\\\ = .
Il’mic@“ [N
- '\\_
AT\ |
| boo | .
A |
[ Fa
(open'
' P
. |I/--"' -
('I/ X tio201
eave | b
_/

Figura 24 — Diagrama de coocorréncia para presidente Michel Temer de 05/08/2016. Fonte: Autor

56



No dia 21/08/2016, dia da cerimébnia de encerramento das olimpiadas, o narrador
Galvdao Bueno foi citado em 304 tweets marcados como desejo. A Figura 25 é o
diagrama gerado a partir desses 304 tweets. Nesse diagrama aparece a emissora de TV
Rede Globo. Galvdo Bueno narrava nesse dia a cerimonia de encerramento dos Jogos
Olimpicos e a final masculina do futebol. Meios de comunicacdo também mostram

possivel relacdo com o sentimento de desejo.
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Figura 25 — Diagrama de coocorréncia para narrador Galvao Bueno de 21/08/2016. Fonte: Autor
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5 Conclusao

Os Jogos Olimpicos de 2016 produziu grande quantidade de dados sobre desejos
em Portugués e Inglés. A combinacdo das técnicas de processamento de linguagem
natural (NLP), mineracdo de textos, analise de sentimentos, e redes de coocorréncia foi
capaz de detectar desejos e levantar possiveis motivos para os mesmos. Foi possivel
classificar e quantificar os desejos em positivo, negativo e neutro o que ajuda no
entendimento de como desejos funcionam. O melhor entendimento do funcionamento
de desejos pode ajudar criacdo de métodos que possam prever situacGes de causa e
consequéncias que levam a um desejo.

O processo de descoberta de desejo se mostrou capaz de mapear 0s principais
motivos que levam a um desejo positivo ou negativo para atletas e para influenciadores.
O processo utilizou as redes de coocorréncia para conseguir encontrar a coocorréncia
das principais palavras relacionadas a desejos positivos e negativos. O processo se
mostrou eficiente, mas com resultados sensiveis a trés variaveis: Objeto alvo estudado,
periodo do estudo e sentimento positivo, neutro ou negativo estudado. Fatores de desejo
ndo relacionado a atletas também foram observados como atencdo da midia, politica e
nacionalidade. Principais verbos relacionados aos desejos realizados durantes os Jogos
Olimpicos também conseguiram ser levantados. Foi observado que os dias em que 0s
atletas competiram foram os dias em que os fas mais se expressaram nas redes sociais,
isso mostra uma relagéo entre o sentimento de desejo e o sentimento de torcida.

Foi observado que desejos polarizados surgem de fatores como expectativas criadas
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por fas para atletas. A expectativa para cada atleta é individual e dependente de seus
comportamentos, caracteristicas e historia com seus fds. Em uma tendéncia geral,
desejos positivos para atletas podem ser observados quando um atleta estd de forma
continua atendendo as expectativas feitas sobre ele. Desejos negativos podem ser
observados quando um atleta ndo atende apenas uma expectativa feita sobre ele.
Quando um atleta faz algo que ndo agrada seus fés a relacdo entre desejos positivos e
negativos pode mudar e se manter alterada por pelo menos alguns dias.

O conjunto de atletas mostrou-se 6timo objeto alvo material para estudo de
desejos por conseguir gerar resultados tdo particulares para cada atleta. O Twitter
mostrou-se uma 6tima rede social para pesquisa por ser capaz de enderecar assuntos tao
bem com o uso de hashtags. O Umigo mostrou-se mais focado na corretude da
classificacdo quanto aos sentimentos polarizados do que quanto a cobertura da
classificacdo, de forma que caso haja uma complexa juncdo de diferentes sentimentos
na mesma frase o algoritmo tende a classificar como neutro do que assumir que a frase é
polarizada. Dessa forma boa parte dos desejos é classificado como neutro, mas
considerando apenas os pélos positivo e negativo € possivel perceber que existem mais
desejos positivos do que desejos negativos.

De modo geral, o trabalho conseguiu gerar conhecimento para enriquecer o debate
sobre o sentimento de desejo com tanta qualidade quanto trabalhos das &reas de

Psicologia e Filosofia.
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