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Resumo [T

Resumo

Hoje em dia a Web 2.0 possibilita aos utilizadores inimeras possibilidades de colaboracéo
para atingir-se um determinado objetivo, realcando-se em particular a Inteligéncia Coletiva. Por
sua vez, a Analise de Sentimentos relaciona-se com a identificacdo das opinides positivas ou
negativas relativamente a um texto sendo que existem ja diversas formas de obter a polaridade

dos sentimentos através de algoritmos e dicionarios de Iéxicos.

Neste projeto de dissertacdo avaliou-se a capacidade de utilizar a Inteligéncia Coletiva para
a Analise de Sentimento sobre mensagens de ambito financeiro do servico de microblogging
StockTwits. Em particular, desenvolveu-se uma aplicacdo (Finance$entiment) que foi
disponibilizada na Web e que permitiu classificar o sentimento de um conjunto de mensagens
StockTwits via uma abordagem de inteligéncia coletiva. Por ultimo, a assertividade da inteligéncia
coletiva foi comparada com a obtida com métodos automaticos, via dicionarios de léxicos e

algoritmos de fext mining.






Absiract

Abstract

With the Web 2.0, there are numerous ways for users, to collaborate in order to reach a
certain goal. In this work, we particularly highlight the use of Collective Intelligence. On the other
hand, Sentiment Analysis relates to the identification of positive and negative opinions in a given
text and there are already several ways of automatically obtaining sentiment value through text

mining algorithms and lexical dictionaries.

In this dissertation project, we evaluate the ability of using Collective Intelligence to perform
Sentiment Analysis of financial messages from Stock7wits microblog. For such purpose, we
developed an application (Finance$entiment), and made it available on the Web so it would be
used to classify the sentiment values from a set of messages from StockTwits, through a
Collective Intelligence approach. Finally, the performance of the Collective Intelligence approach
was compared with the one achieved with automated methods through the use of lexicon

dictionaries and text mining algorithms.
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Capitulo 1 Introducéo

1 Introducéao

1.1 Enquadramento

Atualmente a sociedade esta a sofrer uma revolucéo cultural devido a evolucao da /nfernet
rumo a Web 2.0 e devido ao facto da /nfernet estar mais proxima de todos nos e a um custo
mais reduzido. Através da /nfernet as pessoas tém a possibilidade de comunicar entre si o que
provoca uma crescente criacao de blogs, foruns e redes sociais entre outros. Desta forma as
pessoas podem desfrutar da liberdade de expressao e do facil acesso a todos os tipos de

informacao para expressar as suas opinioes relativas a diversos assuntos (Moreo et. al, 2012).

A Web permite a colaboracdo dos seus utilizadores para atingir determinado objetivo
comum, sendo que o paradigma da chamada Web 2.0 esta fortemente vocacionado para a
colaboracao. Em particular, a Web 2.0 facilita a realizacao da Inteligéncia Coletiva (Michalsky et.
al, 2010). Desta forma, as organizacdes podem recorrer mais este método para resolver
desafios complexos do mundo atual (Lesser et. al, 2012). O termo Crowsourcing estd também
ligado a Inteligéncia Coletiva e fornece uma nova forma de resolver tarefas comuns e complexas,
permitindo um numero de solucdes elevado tanto a nivel quantitativo como qualitativo (Brabham,
2008). De entre as diversas formas de Inteligéncia Coletiva sobressai o projeto reCAPTCHA que
permite ndo s6 a detecdo de programas automaticos intrusos ao sistema (e.g., Bof) como
reaproveita o esforco realizado pelos utilizadores humanos ao mapear digitalmente os carateres

encontrados em imagens retiradas de documentos (Schlaikjer, 2007).

1.2 Objetivos

O objetivo desta dissertacdo ¢ realizar um estudo sobre a aplicacdo da Inteligéncia Coletiva
para a Andlise de Sentimento de mensagens (fweets) financeiras presentes no microblog
StockTwits. Para alcancar este objetivo, desenvolveu-se um protédtipo, a aplicacdo
Finance$entiment, que foi disponibilizada num servidor Web e divulgada a um conjunto de
utilizadores humanos. Posteriormente, os resultados obtidos para a classificacao do sentimento
foram comparados com os obtidos via métodos automaticos, nomeadamente através do uso de

dois dicionarios de léxicos e um algoritmo simples de fext mining.
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1.3 Organizacao
Este documento esta organizado por 5 capitulos.
O primeiro capitulo apresenta o contexto, objetivos e a organizacao desta dissertacao.

No segundo capitulo, denominado Analise de Sentimento, sdo expostos conteudos como a
motivacao, as aplicacoes, desafios e funcionamento da analise de sentimento. Sao descritos

ainda dois dicionarios de léxicos usados para analisar os resultados.

O terceiro capitulo descreve a Inteligéncia Coletiva, e o Crowdsourcing, com um particular
destaque para o método CAPTCHA. Relativamente a Inteligéncia Coletiva, é realizada uma
pequena definicdo da mesma, sdo descritos os tipos sob o0s quais esta pode surgir, sdo
apresentados alguns exemplos e como pode ser utilizada nas aplicacbes Web. Para além disso
sao descritas as técnicas que pode utilizar, as areas em que pode ser utilizada e as suas
principais vantagens. De uma forma geral sao descritas as formas de obter informacdes dos
utilizadores e das suas interacdes, e para além disso sdo descritas formas de atribuir 7ags, os
tipos de contetdo que se pode encontrar, a Blogosfera e o Web Crawling assim como 0s
fatore-schave para aplicar a inteligéncia coletiva com sucesso. Relativamente ao subcapitulo
Crowdsourcing, é realizada uma definicdo do mesmo, sdo dados alguns exemplos e é explicada
a diferenca entre Crowdsourcing e Open Source. Mais ainda, sdo descritos os seus desafios,
vantagens e desvantagens e trabalho futuro desta area. Finalmente na seccdo CAPTCHA, é dada
uma definicdo da mesma e do seu funcionamento, sdo descritas as suas possiveis aplicacoes,
carateristicas, problemas e vulnerabilidades, assim como os tipos de CAPTCHASs existentes e o

exemplo mais conhecido, o reCAPTCHA.

0 quarto capitulo, intitulado de Inteligéncia Coletiva para analise de Sentimento, descreve a
implementacdo da aplicacdo realizada, desde a escolha das ferramentas necessarias,
arquitetura, desenvolvimento, funcionalidades, método de divulgacdo, obtencdo dos dados e

analise de resultados.

O quinto capitulo refere-se as conclusdes resultantes da analise cuidadosa dos resultados
obtidos. E realizada também uma sintese do projeto e ¢ feita uma pequena andlise de trabalho

que possa a vir a ser desenvolvido.
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2 Analise de Sentimento

2.1 Introducao

Neste momento estamos a sofrer uma revolucdo cultural devido a evolucao da /nfernet (e.g.
Web 2.0 e globalizacdo da /nternel). Atualmente as pessoas tém iniimeras possibilidades de
comunicacao assistida por tecnologias de informacdo, o que provocou a crescente criacdo de
blogs, foruns e redes sociais entre outros. Desta forma as pessoas podem desfrutar de uma
maior liberdade de expressao bem como de um facil acesso a todos os tipos de informacao e

assim expressar as suas opinides relativas a diversos assuntos (Moreo et. al, 2012).

A Anélise de Sentimento' é também designada por Opinion Mining e pode ser definida
como o campo de estudo que analisa os sentimentos, opinides, avaliacdes e atitudes que as
pessoas apresentam, relativas a entidades tais como produtos, servicos, organizacoes,
individuos, eventos, temas, entre outros (Liu, 2012). O foco da Analise de Sentimentos é
identificar a forma como o0s sentimentos sdo expressos em textos. Estas expressdes devem
indicar opinides positivas ou negativas relativamente a algo. Analise de Sentimento compreende
as fases de identificacdo do sentimento expresso nos textos, a identificacao da sua polaridade e
a relacdo que estas compreendem com o assunto (Nasukawa & Yi, 2003). Em suma, a Analise
de Sentimento preocupa-se com a analise de textos baseados no sentido, ou seja texto que

possui opinides ou emocdes (Xu, 2012).

2.2 Motivacao para Analise de Sentimento

Desde sempre que “aquilo que os outros pensam” é importante para o processo de tomada
de decisao nas empresas. Neste momento a /nfernet tornou possivel a obtencdo da opiniao e

experiéncias de pessoas que nao estao diretamente relacionadas com o desenvolvimento de

! Traducao adotada para o termo Sentiment Analysis.
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determinado produto ou servico. As pessoas estao cada vez mais a partilhar as suas opinides
com estranhos através da /nternet. Segundo o estudo de Pang & Lee (2008): 81% dos
utilizadores da /nternet ja fizeram pesquisas sobre determinado produto pelo menos uma vez; de
73% a 87% dos leitores de revisdes on-line de restaurantes, hotéis, entre outros servicos, dizem
que as revisdes tém uma grande influéncia na sua compra; alguns consumidores estao
dispostos a pagar de 20% a 99% mais por um item ou servico de cinco estrelas do que por um
que teve a cotacado de quatro estrelas; para além disso 32% ja forneceu uma classificacdo sobre
um produto, servico ou pessoa através dos sistemas de classificacao on-iine e 30% ja comentou

ou fez alguma revisao em relacao a algum produto ou servico.

2.3 Aplicacdes da Analise de Sentimento

Hoje em dia, é vital para as organizaces saber quais as opinides dos consumidores em
relacdo aos seus produtos ou servicos. No passado, estas realizavam estudos, votacoes e
discussdes de grupo sempre que necessitavam de saber a opinido publica ou do consumidor. A
obtencao da opinido publica tornou-se também por si mesma em um negocio de marketing,
incluindo empresas de campanhas politicas e relacdes publicas, entre outras. Contudo com o
crescimento das redes sociais, foruns de discussdo, blogs, micro-blogs (e.g. Twitten, as
organizacdes estdo a adotar cada vez mais a /nfernet para obter informacdo relevante para a
tomada de decisdo. Torna-se agora mais facil para as organizacdes obter informacdo, sem
necessitar de realizar estudos, votacoes e discussdes de grupo. As aplicacées de Analise de
Sentimento tém proliferado em diversos dominios tais como saude, servicos das financas,
eventos sociais, eleicdes politicas e produtos e servicos para o consumidor (Liu, 2012). Segundo
Pang & Lee (2008), algumas das aplicacdes bem-sucedidas de Analise de Sentimento sdo por
exemplo websites relacionados com avaliacbes, aplicacbes como uma subcomponente

tecnologica e aplicacdes em negocios e inteligéncia governamental.

Segundo Osimo & Mureddu (2011), Analise de Sentimento ou Opinion Mining pode ter
diversas aplicacbes como: softwares de mapeamento de soffware Uteis na organizacdo de
afirmacdes politicas, explicando as conexdes entre elas; aplicacdes de aconselhamento sobre o
voto, que ajudam os eleitores a entenderem qual o partido politico que possui politicas mais

parecidas com as suas. Um exemplo deste tipo de software &€ o SmartVote.ch; aplicacbes que



Capitulo 2 Analise de Sentimento

identificam comentarios relevantes e que lhes atribuem conotacao positiva ou negativa, ou seja
sentimentos. Estas ferramentas de Opinion Mining sao bastante Uteis nesta area, politica, pois

ajuda a obter feedback dos cidadaos (Osimo & Mureddu, 2011).

2.4 Desafios da Analise de Sentimento

A tarefa de Analise de Sentimento torna-se dificil no que toca a extracao de informacéao
relevante, devido ao constante crescimento de diversos sitios Web que possuem um grande
numero opinides. Esta dificuldade leva a necessidade da utilizacdo de Sistemas de Andlise de

Sentimento automatizado (Liu, 2012).

Existem alguns fatores que tornam o Opinion Mining dificil, tais como a polaridade dos
sentimentos na classificacdo de textos, a possibilidade de expressar o mesmo sentimento de
formas diferentes e a dificil identificacao da entidade a quem se refere a expressao (Pang & Lee,
2008). Segundo Liu (2012), podemos classificar as opinides como sendo regulares ou
comparativas e explicitas ou implicitas. Opinides regulares podem ter opinides diretas e indiretas.
Uma opinido direta refere-se a diretamente a um sujeito ou a um aspeto deste, contrariamente a
indireta que é expressa, como o proprio nome indica, indiretamente sobre uma entidade ou
aspeto desta baseando-se nos efeitos que esta provoca noutras entidades. Opinido comparativa
refere-se as opinides que relacionam duas ou mais entidades através das suas semelhancas ou
diferencas. Opinides explicitas podem ser regulares ou comparativas assim como as implicitas,

sendo a primeira subjetiva e a segunda objetiva.

No caso de servicos de microblogging, tal como o Twiffer, uma das principais questoes a ter
em conta é a classificacdo dos fweets entre 0s que mencionam atividades e naqueles que nao
mencionam. Apesar dos modelos anteriores funcionarem bem, estes necessitam de conseguir
lidar com um numero limitado de fweets e é necessario agregar um resultado global (sumario)
para que este seja reconhecido como uma atividade (Weerkamp & Rijke, 2012). Segundo Liu
(2012) as opinides sdo subjetivas ao contrario das informacdes fatuais, e a opinido de uma
pessoa normalmente nao € suficiente para a definicao de uma acao. Assim torna-se necessaria a
criacao de um sumario para as diversas opinides desejadas. O reconhecimento das palavras que

representam uma indicacdo temporal é reduzido, sendo necessaria uma forma automatica de
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reconhecimento destes termos. A segmentacao dos fweets & necessaria para por exemplo dividir
a frase em atividades temporais (“esta manha tenho escola, mas a noite vou ao cinema’’). Os
métodos mais simples identificam a “escola” como estando relacionada com “noite”, assim
torna-se importante definir o ambito das referéncias ao futuro. Uma das tarefas mais dificil é a
avaliacdo da previsdo de atividades, pois levanta varias questdes (Weerkamp & Rijke, 2012): a
atividade extraida é realmente uma atividade? E adequada para determinado periodo? é uma

atividade popular? O sistema extraiu todas as atividades populares para determinado periodo?

2.5 Funcionamento da Analise de Sentimento

O Opinion Mining pode ser definido como uma subcategoria de linguagem computacional
que se foca na extracao da opinido das pessoas da /nfernet. A Analise de Sentimento determina
a subjetividade, polaridade e forca desta, sobre determinado texto, ou seja verifica qual a opiniao

do autor. Opinion Mining analisa textos e extrai (Osimo & Mureddu, 2011):

e qual a parte que expressa opiniao;
e quem deu a opiniao; e

e 0 que se estda a comentar.

Uma ferramenta de Opinion Mining deveria no seu ideal processar um conjunto de
resultados relativos a determinado item, gerar uma lista de atributos do produto e

posteriormente agregar opinides relativas a cada atributo (Pang & Lee, 2008).

Segundo Liu (2012) e Aggarwal e Zhai (2012), uma opinido regular ¢ um quintuplo que se

exibe na seguinte forma:
(i, aij, sijkl, hk, tl),

onde e/ é o nome da entidade, ajj é um aspeto dessa entidade, sjj4/é o sentimento relativo
ao aspeto ajj, da entidade ei Ak é o detentor da opiniao sj4/e por ultimo # € o tempo em que
esta opiniao € expressa. Estes cinco componentes sao essenciais pois a falta de qualquer um
deles pode provocar problemas. Esta definicdo proporciona uma ferramenta que permite
transformar textos nao estruturados em dados estruturados que podem ser guardados em bases

de dados (Liu, 2012).



Capitulo 2 Analise de Sentimento

Segundo Aggarwal e Zhai (2012), o objetivo do Opinion Mining é descobrir todos os
quintuplos de opinides de uma dada colecao de documentos D. Para a concretizacdo deste

objetivo sdo executadas seis tarefas:
Tarefa 1 — Extracao da entidade e agrupamento;
Tarefa 2 — Extracao dos aspetos e agrupamento;
Tarefa 3 — Extracdo do detentor da opinido e do tempo;
Tarefa 4 — Classificacdo do sentimento do aspeto; e
Tarefa b — Geracao do quintuplo da opiniao.

Na Tarefa 1 sdo extraidas todas as expressoes de entidades de D e agrupadas com as que
sejam sindnimas em clusters de entidades. Na Tarefa 2 sado recolhidas todas as expressoes
relativas aos aspetos das entidades e guardadas também em clusters. Na Tarefa 3 sao também
recolhidas informacdes relativas ao detentor da opinido e ao tempo em que a opinido foi gerada.
Na Tarefa 4 é determinado se cada opinido é positiva, negativa ou neutra, e por fim geram-se

todos os quintuplos que sumarizam as opinides encontradas na colecao de documentos 2.

Para uma melhor compreensao das tarefas da Analise de Sentimentos ¢é utilizado um

exemplo semelhante utilizado por Aggarwal & Zhai (2012) e Liu (2012):
“Exemplo: Publicado por: Jodo Data: Setembro, 15, 2013

Comprei uma camara Samsung e 0 meu amigo comprou ontem uma camara Canon. Na
ultima semana, ambos usamos bastante as camaras. As fotos da minha Samy nao sao grande
coisa, e a duracdo da bateria também é pouca. O meu amigo estava muito contente com a sua
camara e adora a qualidade das suas imagens. Eu quero uma camara que possa tirar boas

fotos. Amanh3 vou devolvé-la.”

Para comecar deve realizar-se a Tarefa 1 e extrair as entidades “Samsung”, “Samy” e
“Canon” e agrupar “Samsung” e “Samy"” pois representam a mesma entidade. Em segundo
lugar a Tarefa 2 deve extrair as expressdes de aspetos ou seja, “imagens”, “fotos” e “duracao
da bateria” e agrupar “imagens” e “fotos”, pois sao sindonimos. Seguidamente, a Tarefa 3 reside
na procura dos detentores das opinies, que sao o Jodo e o amigo do Joao, e o tempo, que é

Set-15-2013. Na Tarefa 4 deve verificar-se qual a orientacdo da opinido, que é negativa para a
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qualidade das fotos e da duracdo da bateria da camara Samsung, contudo esta é positiva no que
diz respeito a camara Canon de forma geral e relativamente as qualidades das fotografias que

tira. Por ultimo, é necessario realizar a Tarefa b, que ¢ relativa a producao dos quintuplos:
(Samsung, qualidade_fotos, negativa, Jodo, Set-15-2013)
(Samsung, duracdo_bateria, negativa, Jodo, Set-15-2013)
(Canon, GENERAL, positiva, amigo_Joao, Set-15-2013)
(Canon, qualidade_fotos, positiva, amigo_Jodo, Set-15-2013)

Para realizar a abstracdo da classificacao de sentimentos é necessario ter em conta a
definicao da opiniao e a sua sumarizacao. Estas sdo descritas de uma forma mais completa nas

proximas subseccoes.

2.5.1 Classificacao e Extracao

A classificacdo ¢ fundamental em diversas aplicacoes atuais de Opinion Mining. A
classificacao engloba tarefas como: ordenacao de um conjunto de textos, por exemplo segundo o
seu grau de positivismo; fornecer uma Unica etiqueta a colecao inteira; e também realiza uma
categorizacao das relacoes existentes entre duas entidades baseando-se em evidéncias textuais,

como por exemplo “a entidade A aprova as acdes da entidade B?” (Pang & Lee, 2008).

Determinadas aplicacdes, como as de sumarizacao e de resposta a perguntas, requerem
informacdo de uma ou mais unidades textuais. A extracdo de informacdo foi concebida
exatamente para resolver estas questdes. Relativamente a extracdo de informacao pode-se
considerar que esta possui duas tarefas principais, que sdo a identificacao das caracteristicas do

produto e a extracao de opinides relativas a estes (Pang & Lee, 2008).

2.5.2 Sumarizacao

A sumarizacéo representa as tarefas de agregacao e representacao da informacao relativa
aos sentimentos encontrados num documento ou numa colecéo. Esta tarefa ¢ interessante pois
um utilizador pode desejar ver os diversos pontos de vista encontrados nos documentos. Outra

aplicacao pode ser na determinacao automatica dos sentimentos de mercado, ou a inclinacéao
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maioritaria de um conjunto de investidores em relacdo em relacdo as observacoes individuais
destes (Pang & Lee, 2008). Estes sumarios incluem as frases mais importantes do /nput que
podem ser relativas a um documento ou a um cluster de documentos relacionados (Aggarwal &

Zhai, 2012).

2.6 Niveis de Analise de Sentimento

2.6.1 Classificacao dos Sentimentos ao Nivel de Documentos

A classificacao de sentimentos ao nivel de documentos é realizada para detetar se o
sentimento de um documento inteiro é positivo ou negativo. Contudo esta classificacdo assume
que a opinido expressa € apenas relativa a uma entidade, logo nao pode ser aplicada em

documentos que avaliem ou comparem diversas entidades (Liu, 2012).

A maioria das técnicas de classificacdo dos sentimentos ao nivel de documentos utiliza
métodos de classificacdo de aprendizagem supervisionada, apesar de também existirem

métodos de aprendizagem nao supervisionada (Liu, 2012).

2.6.1.1 Classificacéo de Sentimentos com Utilizacdo da Aprendizagem Supervisionada

Para realizar o treino e teste desta aprendizagem sdo normalmente utilizadas reviews de
produtos (e.g. avaliacdo numa escala de estrelas de 1 a 5, sendo valores entre 1 e 2
considerados negativos e os restantes positivos). Técnicas de classificacao tais como Support
Vector Machines (SVM) e Naive Bayes utilizam a aprendizagem supervisionada para mapear um
conjunto de entradas numa saida desejada (valor do sentimento). Para a definicao das entradas

e saidas sao analisadas algumas carateristicas importantes, tais como:

Termos e a sua frequéncia — Sédo utilizados “wnigrams’ para registar certas palavras e a

quantidade de vezes que surgem:;

POS (Part of Speech) — Por exemplo os adjetivos sdo considerados bastante importantes

para indicar as opinides;

Palavras e frases de sentimentos — Existem palavras e frases que conseguem expressar

mais facilmente as opinies. Os verbos e adjetivos sdo os mais habituais;
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Regras de opinides- Existem também determinadas expressdes que tem significado

sentimental;

Deslocadores de sentimentos- Sao utilizados para mudar a opiniao de positiva para negativa

ou vice-versa. Um exemplo destes deslocadores de sentimento € a negacao;

Dependéncias sintaticas- Também podem ser utilizadas palavras que tenham dependéncias

sintaticas de outras (Liu, 2012).

2.6.1.2 Classificacdo de Sentimentos com Utilizacdo da Aprendizagem N&o Supervisionada

A técnica fornecida pelo autor Turney (2002), ¢ um exemplo de aprendizagem néo
supervisionada, pois segue padroes sintaticos. Esta segue trés passos essenciais, comecando
pela utilizacdo de fags POS e extracdo de duas palavras consecutivas se estas coincidirem com
um dado padrdo. O segundo passo é a estimacdo da orientacdo do sentimento através da

medida Pointwise Mutual Information (PMI):

r

Pr(term, » term,) |
Pr(term, ) Pr(rerm, )

PMI (term,.term, ) = log,

SO(phrase) = PMI(phrase, “excellent™) — PMI(phrase, “poor™)
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0 terceiro e ultimo passo resume-se a computacdo da média da Orientacdo do Sentimento
(SO) de todas as frases. O resultado sera um sentimento positivo ou negativo dependendo do

resultado da SO (Turney, 2002).

Outra abordagem que utiliza aprendizagem nao supervisionada é um método que utiliza um
dicionario de palavras com sentimentos (léxico) e uma associacdo com a sua orientacao e forca

(Liu, 2012).
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2.6.1.3 Previsao da Classificacao dos Sentimentos

Mais do que classificar mensagens cujo sentimento ja é conhecido, pretende-se prever qual
o sentimento de uma nova mensagem de texto. Para isto sao usadas técnicas com capacidades
de generalizacdao via uma aprendizagem supervisionada, como o SVM e classificadores

Bayesianos, entre outros (Liu, 2012).

2.6.1.4 Classificacdo de Sentimentos com Cruzamento de Dominios

Um classificador que seja treinado utilizando somente um determinado dominio tendera a
obter um desempenho fraco quando for aplicado a mensagens de textos que pertencem a outro
dominio. Por exemplo, € comum que uma mesma palavra em contextos diferentes possa ter
significados diferentes. Assim, € relevante, conseguir ter métodos que sejam capazes de
classificar sentimentos em multiplos dominios. Segundo o Liu (2012), diversas técnicas foram
utilizadas nesta classificacdo com cruzamento de dominios, tais como SVM, Structural

Correspondence learning (SCL) e Spectral Feature Alignment (SFA), entre outras.

2.6.1.5 Classificacao de Sentimentos com Cruzamento de Linguas

Este tipo de classificacdo pretende encontrar os sentimentos em documentos que
apresentem diversas linguas. Existem duas razdes maioritarias para a existéncia deste tipo de
classificacdo, que sdo a necessidade que os investigadores de diversos paises apresentam de
construir sistemas de Analise de Sentimento na sua prépria lingua. Para além desta, as
empresas desejam saber mais sobre as opinides dos seus consumidores (e.g. ndo so6 aqueles
gue as expressam em inglés mas também aqueles que sdo de outros paises). Segundo o autor
esta classificacdo pode ser realizada com abordagens com base em vocabulario, aprendizagem
maquina, métodos de “co-fraining” que utilizam SVM, Structural Correspondence learning (SCL)

e, método Supervised L atent Dirichlet Allocation (SLDA), entre outros (Liu, 2012).

2.6.1.6 Detecao de Polaridade e Grau de Positivismo

A classificacao de polaridade de sentimentos ou simplesmente chamada de polaridade de

sentimentos é uma tarefa de classificacdo binaria que rotula um documento como sendo em
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geral positivo ou negativo. Segundo o autor esta tarefa tem sido designada, por vezes, na

literatura, por classificacdo sentimental.

E necessario entender o contexto, pois nem sempre a avaliacdo do texto em “positivo” ou
“negativo” é uma tarefa simples. Em determinados casos, como por exemplo em textos
orientados a area politica, a questdo da orientacao das visdes liberais ou conservadoras tem
vindo a ser explorada. Para além disso /nput de um classificador de sentimentos nao precisa de

ser necessariamente opinante.

Quando um autor expressa explicitamente a sua opinido sobre determinado assunto (e.g.,
“Este computador € muito bom”), algumas informacdes mencionadas no texto (e.g., “bateria de
longa duracao”) sao geralmente utilizadas para ajudar na determinacédo do sentimento global do
texto. Contudo, determinar se uma parte da informacao é “positiva” ou "negativa” nao €
exatamente o mesmo que classificar essa informacao em classes, sendo que mesmo a distincao
entre informacdo subjetiva e objetiva pode ser subjetiva, por exemplo dizer “a bateria dura

horas” é diferente de “a bateria apenas dura horas”.

As Categorias relacionadas sdo uma forma alternativa de sumarizacdo de revisdes.
xpressdes de “pros” e “contras” podem diferir de expressdes de opinido positiva ou negativa.
E de “pros” e “contras” podem diferir d de opin t negat
or exemplo podemos considerar a opinidao “considero este computador incrivel” e a razao
P I d nsid niao “consid t tador in [

“apenas custa 400 euros”. A identificacdo de prds e contras pode ajudar na construcao de mais
sumarios orientados aos sentimentos e podem ser ajudar a decidir se a avaliacdo do autor foi util

ou nao.

0 caso mais comum de Inferéncia de classificacdo ¢ a determinacdo da avaliacdo do autor
relativamente a uma escala de varios valores, como por exemplo revisdes de zero a cinco
estrelas. E pode ser visto como um problema de categorizacdo com varias classes. Saber qual o
grau de positividade pode fornecer informacéo mais detalhada em relacéo a revisao feita. Para

além disso, cada classe pode possuir o seu proprio vocabulario.

Devido a oposicao entre a natureza da polaridade das classes da-se espaco para a
exploracao da detecdo de concordancia. Por vezes surge a necessidade de decidir se dados dois

textos, estes devem receber o0 mesmo rotulo de sentimento ou nao, tendo em conta a relacao
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existente entre os elementos. O seu resultado € utilizado para melhorar a rotulacdo das opinides

portadas por diferentes partes (Pang & Lee, 2008).

2.6.1.7 Determinacao de Sentimentos Coletivos

Existem diversos métodos que utilizam a determinacdo de métodos coletivos, no caso do
Twifter sao utilizados os parametros como a contagem dos 7weets, o numero de followers,

fempo da publicacao, entre outros (Xu, 2012).

2.6.1.8 Articulacdo da Analise Tematica de Sentimentos

Para simplificar a classificacdo dos sentimentos por vezes assume-se que o documento
todo se refere ao sujeito em que se tem interesse. Isto acontece porque por vezes quem realiza
a classificacdo assume que a recolha de documentos sobre um unico topico se tenha realizado
anteriormente. Contudo é possivel que que haja interacdes entre topicos e opinides que faz com
que seja melhor considera-los simultaneamente em vez de isolados. Para além disso, pode
surgir um documento que contenha material sobre diversos temas, de interesse para o
utilizador, tornando assim necessaria a identificacdo dos topicos e posterior associacdo das
opinides ao correspondente. Alguns exemplos de documentos que utilizam esta analise séo
estudos comparativos de produtos relacionados, e textos que abrangem varios aspetos ou

atributos de determinado tema (Pang & Lee, 2008).

2.6.1.9 Perspetivas e Pontos de Vista

As perspetivas e pontos de vista sdo casos mais complexos de Analise de Sentimento, como
€ 0 caso ja visto anteriormente relativo a textos orientados a politica, onde se determinam
orientacdes politicas. Estes podem ser classificados por exemplo de liberal, conservador, ou
outro Mais ainda, pode ser-hes também atribuida uma escala relativa as classificacbes que
obtiveram. Uma outra forma de representar estes pontos de vista pode ser pela comparacao de
duas ideologias, ou perspetivas. Normalmente as classes nao correspondem a opinides isoladas

mas a colecdes de atitudes e crencas.
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A motivacdo para este tipo de abordagem da Analise de Sentimento foi a possibilidade de
responder a perguntas de varias perspetivas, em vez de questdes baseadas em factos (Pang &

Lee, 2008).

2.6.1.10 Outros Textos com Informacao Nao Factual

Segundo Pang & Lee (2008), podemos considerar as seis emocdes “universais” que sao:
medo, raiva, desgosto, felicidade, tristeza e a surpresa. Uma possivel aplicacao desta
classificacdo ¢ uma aplicacdo de interacdo entre o utilizador e o computador, em que se o
sistema determina qual o estado emocional do seu utilizando, sendo que se este se encontrar de
alguma forma aborrecido, o interface pode alterar de modo automatico para outro modo de
interacdo. Outra area que utiliza este método ¢ a de determinacdo do género dos textos (Pang &

Lee, 2008).

2.6.2 Classificacdo dos Sentimentos ao Nivel das Frases

Neste tipo de analise ¢ verificado se determinada frase possui uma opinido positiva,
negativa ou neutra, com vista a uma classificacdo subjetiva. Um documento possui diversas
opinides, enquanto uma frase, geralmente, tem apenas uma. Segundo Liu (2012), esta detecao
de subjetividade torna-se mais dificil do que classificar a polaridade. Determinar a forca da
opinido é diferente da inferéncia de classificacdo, pois classificar determinado texto como neutro

nado é dizer que este é objetivo, pois pode mostrar falta de opinido (Pang & Lee, 2008).

Este tipo de classificacdo pode ser resolvido seguindo dois passos distintos de classificacao.
O primeiro passo resulta na determinacéo da existéncia ou nao de opinido na frase e denomina-
se de classificacdo de subjetividade. O segundo passo permite determinar de esta opinido

encontrada no primeiro € positiva ou negativa.

2.6.2.1 Classificacéo Subijetiva

Neste passo € determinado se a frase apresenta uma opiniao subjetiva ou objetiva, ou seja,

se esta apresenta opinido ou sentimentos (opinido subjetiva) ou nao (opinidao objetiva). Uma
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opiniao objetiva expressa informacado factual ao contrario da subjetiva que pode demostrar

crencas, opinioes, emocoes, especulacoes, avaliacoes, entre outros (Wiebet et. al, 1999).

Os adjetivos sao bons indicadores de subjetividade. Pode ser utilizada a propriedade
semantica “gradability’, pois esta permite aos adjetivos apresentar diversos graus de forca (Liu,
2012). Segundo o autor, podem ser utilizados diversos padrdes, ja estudados por diversos
investigadores, para gerar métodos baseados em regras, e a informacao resultante destes é
utilizada para treinar classificadores como Naiive Bayes. No seu artigo, Barbosa & Feng (2010),
descrevem a utilizacdo do algoritmo SVM, devido ao seu melhor desempenho na utilizacdo de

classificadores como Unigrams e TwitterSA.

Por vezes uma frase pode apresentar partes subjetivas e partes objetivas, logo € util a

identificacao da forca da subjetividade. Segundo Liu (2012):
S (Subjetiva e avaliativa) - Sentimento positivo ou negativo;
00 - Opiniao positiva ou negativa implicita numa frase objetiva;
O - Frase objetiva sem opiniao;

SN - Subjetiva sem avaliacdo, ou seja, ndo possui nem sentimento positivo nem negativo;

2.6.2.2 Classificacdo de Sentimentos de Frases

Aqui assume-se que uma frase possui apenas um sentimento e um Unico possuidor da
mesma. Para descobrir a orientacdo do sentimento, ou seja, se este € positivo ou negativo,
alguns investigadores sugerem a utilizacdo de algoritmos baseados em léxicos. Para descobrir
esta orientacao sao atribuidos valores a todas as palavras com sentimentos (e.g. palavra positiva
equivale a +1 valor, palavra negativa equivale a -1 valor) e no final realiza-se uma soma destes

valores (Liu, 2012).

Na investigacao realizada por (Davidov, et al., 2010), relativa a classificacdo de sentimentos
na rede social 7wiffer, utilizam, para além das carateristicas usuais, fhashiags, smiles,
pontuacdes e os seus padroes de frequéncia. A utilizacdo destas carateristicas provou-se

bastante benéfica na obtencéo de resultados corretos.
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2.6.2.3 Frases Condicionais

Relativamente a frases condicionais pouco se investigou, contudo o problema existe e pode
influenciar muitas vezes o sistema de forma a prejudicar os resultados. Uma frase condicional
pode possuir por vezes, palavras que expressam um sentimento positivo e no entanto ter no seu
contexto um sentido negativo ou neutro, ou vice-versa. Na frase “Se alguém fizer um carro fiavel,
eu irei compra-lo” sao utilizadas palavras que expressam um sentimento positivo, contudo, nao
se pode afirmar que esta possua uma opiniao positiva. Para resolver esta situacao alguns
investigadores propdem a utilizacdo de carateristicas linguisticas como a existéncia e localizacao
das palavras com sentimentos, fags POS também das palavras que apresentam sentimentos,
padrées de tensdo, conetores condicionais, entre outros. Para além das frases condicionais,
existem também as interrogacdes, que a grande parte das vezes apresentam um sentimento

neutro (Liu, 2012).

2.6.2.4 Frases Sarcasticas

Relativamente a Analise de Sentimentos em frases sarcasticas, o problema surge pois o
autor pretende dizer o oposto do significado das palavras que transmite. Assim dificulta-se a
tarefa de detetar se a frase € positiva ou negativa. Apesar de ser dificil de lidar com este tipo de
frases, segundo o autor, estas sdo pouco frequentes em avaliacdes de servicos ou produtos, no

entanto surgem muitas vezes em comentarios politicos e discussoes on-iine (Liu, 2012).

Os autores (Gonzalez-lbafiez et. al, 2011) realizaram um estudo sobre esta problematica e
utilizaram para sua resolucdo, um classificador SVM, regressao logistica e como carateristicas

utilizaram wunigrams e outras baseadas em dicionarios.

2.6.2.5 Subjetividade entre Linguagens
Relativamente a este tdpico o significado € o mesmo do enunciado relativamente a
classificacao de sentimento realizada ao nivel de documentos. Atualmente existem trés

estratégias para resolver esta problematica (Liu, 2012):

e traduzir frases de teste da lingua de destino para a lingua de origem e classifica-las

utilizando um classificador fonte de linguagens;
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e traduzir o corpus de treino da linguagem de origem para a lingua de destino e construir

um classificador com base no corpus na lingua de destino;

® traduzir um sentimento ou um léxico de subjetividade na lingua fonte para a lingua de

destino e construir um classificador com base no léxico na lingua de destino.

2.7 Sumarizacao das Opinides

O sumario é necessario quando sdo estudadas as opinides de muitas pessoas, ou seja,
quando a opinido de uma Unica pessoa ndo ¢ suficiente. Os sumarios realizados com base em
quintuplos (e;, aj, oojki, hx, 1), sdo designados por sumarios baseados em aspetos. O ouiput da

sumarizacao pode ser um documento estruturado ou nao estruturado (Liu, 2012).

2.7.1 Sumarizacao de Opinides Baseadas em Aspetos

A sumarizacdo de opinides baseada nos aspetos tem duas carateristicas essenciais, ou seja
esta capta a esséncia das opinides (os alvos da opiniao e os sentimentos relativos a estes) e
apresenta os dados de forma quantitativa. De forma quantitativa pois expde os numeros ou
percentagens de pessoas que possuem sentimentos positivos e negativos. Esta sumarizacéo

pode ser apresentada sob varias formas, como por exemplo em graficos (Liu, 2012).

2.7.2 Sumarizacdo Tradicional

Um sumario de opinides pode ser diferente dos sumarios tradicionais de um documento ou
de varios documentos. Os sumarios de opinides baseados nos aspetos focam-se nas entidades,
aspetos, sentimentos relacionados, e quantidades dos mesmos. Da sumarizacédo tradicional de
um documento sé, resulta um texto pequeno que possui as frases mais importantes. Na
sumarizacao tradicional de varios documentos, realiza-se uma filtragem de informacéao repetida e

tendo em conta os algoritmos de sumarizacao sao definidas as frases importantes (Liu, 2012).
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2.7.3 Sumarizacao Orientada & Opinido num Documento Unico

Existem diversas abordagens que criam sumarios de sentimentos baseados na extracao de
frases ou unidades de texto similares. O autor (Pang & Lee, 2008) sugere que através da
localizacao do fluxo de sentimentos do documento, pode criar-se sumarios de sentimentos
escolhendo as frases encontradas nos extremos do fluxo. Esta abordagem torna-se interessante
pois ao considerar o fluxo do documento, esta técnica considera o documento de forma global.
Outra forma € a extracdo das frases subjetivas, que podem ser usados como sumarios. Para
além destes métodos podemos ainda encontrar outros métodos que trabalham diretamente com

o0 output de sistemas de extracdo de informacao orientados a opiniao.

Um aspeto interessante da extracdo de informacdo relativa aos sentimentos de um
documento Unico é que por vezes, o output baseado em grafos parece mais apropriado ou Util
do que o output baseado em textos. Os sumarios baseados em grafos sdo apropriados para
situacdes em que a informacdo mais importante & o conjunto de entidades descritas e as

opinides que estas possuem umas sobre as outras.

Os elementos graficos podem ser utilizados para representar apenas uma parte, como um

sumario dos sentimentos encontrados num documento (Pang & Lee, 2008).

2.8 Dicionarios de Léxicos

Atualmente, existem diversas propostas de meétodos e recursos léxicos para analisar os
sentimentos de uma frase. Os autores Bravo-Marquez, et. al, (2013), sugerem a utilizacdo de um
método que combine indicadores de forca, emocdo e polaridade. Os autores Alborno et. al,
(2012), sugerem a realizacdo de quatro tarefas: detecdo de subjetividade, classificacdo da
polaridade, classificacdo da intensidade e identificacdo da emocao. Palanisamy et. al, (2013),
utilizam uma abordagem baseada em Iéxicos que consiste na detecdo de palavras e frases
positivas, negativas e de paragem. Devido ao conteudo dos fweetfs possuir, muitas vezes,
hashtags, emoticons e palavras alteradas, os autores sugerem a realizacao de um pré-
processamento. As abordagens baseadas em léxicos baseiam-se na suposicdo de que o
sentimento geral é o resultado do somatorio das orientacdes sentimentais de cada palavra ou

frase.
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Esta abordagem usa dicionarios de palavras com opinides para ser possivel determinar a
orientacdo do sentimento expresso. Estes dicionarios sao designados Iéxicos de opiniao e a
abordagem é baseada em léxicos. Contudo os emoticons, abreviaturas, expressoes, entre outros,
nao se encontram nestes dicionarios. Isto € uma desvantagem desta abordagem, pois estas
palavras ou expressdes possuem muitas vezes sentimentos que nao sao considerados. Estas
expressdes e palavras podem ser adicionadas aos léxicos, contudo estas estdo em constante
alteracdo, e surgem cada vez mais e de formas diferentes, seguindo modas na /nternet. Em
alternativa a esta abordagem baseada em léxicos pode utilizar-se os métodos baseados em

aprendizagem maquina, para detetar os sentimentos (Zhang et. al, 2011).

Segundo Zhang et. al. (2011), e como se pode verificar na Figura 1, o processo de
classificacao de Sentimento de 7weefs utilizando éxicos, apresenta diversas fases. A fase inicial
representa a obtencdo dos 7weets para posterior analise dos mesmos. Seguidamente é realizado
um pré-processamento para limpar os dados. Como ¢ sabido, o 7wifter apresenta uma
linguagem com convencdes proprias tais como: RT (utilizado para Retweets); # (o chamado
hashiag utilizado para marcar determinado 7weet com determinado tdépico ou categoria);
@username (representa uma resposta a determinado utilizador cujo nome é “username”);

Emoticons ou expressdes como “lovwwve”, “-)", “Imao”, “wknd” “"; e Links externos. Estas
palavras devem ser removidas, no caso dos Retfweets, /inks externos e nomes de utilizadores, ou
melhoradas como é o caso das abreviaturas. Seguidamente é realizado o método baseado em

léxicos de sentimentos e por fim sdo extraidos os Sentimentos destes e Classificados.
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Pré processamento

=l - { Detegdo do Tipo de Frase I
Lexicos de Opinigo

Resolugdo da Correferéncia I

Agregagao da opinidao I

{Método Baseado em Lexicos)

Regras de Opinifo

Classificador
de
Sentimentos

Extragao
de Tweets
com Opiniao

eels Classlﬂr:adus-h }

Figura 1 - Processo de extracdo de Sentimento de 7weets através da utilizagdo de léxicos, adaptado de (Zhang €t. al, 2011)

(Método Baseado na
Aprendisagem)

Segundo Feldman (2013), um Léxico de Sentimentos pode ser adquirido de trés formas
diferentes. Uma delas é a abordagem manual, na qual o Léxico é codificado manualmente, outra
abordagem é baseada em dicionarios, em gque um conjunto de palavras € expandido utilizando
recursos tais como WordNet. Por fim, outra abordagem é baseada no corpus, que expande o
conjunto de palavras utilizando um conjunto elevado de documentos de um unico dominio. De
acordo com o autor a abordagem manual ndo é muito viavel pois cada dominio possui 0 seu
proprio Léxico o que leva a uma sobrecarga de trabalho. A abordagem baseada em dicionarios
inicia-se com um conjunto pequeno de palavras com sentimento que sdo entdo expandidas
através da utilizacdo de sinonimos e antonimos da WordNet Esta abordagem possui a
desvantagem de nao ser independente do dominio em que o texto se encontra, ou seja nao
captura as peculiaridades especificas de cada dominio. Isto pode ser melhorado com a
abordagem baseada no corpus, que produz um Léxico de sentimentos especifico de

determinado dominio.

Segundo Herbrich e Graepel (2010), a abordagem baseada em dicionarios é das técnicas
mais simples e baseia-se em bootstrapping utilizando um conjunto de palavras com Sentimento

e um dicionario on-iine como o caso do WordNet. Segundo estes autores, é necessario recolher
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manualmente um conjunto de palavras com opinido com orientacbes conhecidas e
posteriormente aumentar este conjunto através da utilizacao de um dicionario para encontrar
sinénimos e anténimos destas. E finalmente estas palavras séo adicionadas a lista dos termos

pertencentes ao léxico.

Existem diversos léxicos que podem ser utilizados para obter sentimentos das frases, tais
como SentiWordNet, (Q-WordNet, WordNet-Affect, Web Search, WordNet Opinionfinder,
Sentistrength, Sentiment140, SentiSence, MPOA (Liu, 2012).

2.8.1 SentiWordNet

Este Léxico é utilizado para obtencdo de sentimentos nas frases e pode ser obtido em
“hittp.//sentiwordnet.isti.cnr.it/” (Feldman, 2013). SentiWordNet 3.0 é a versao atual do Léxico
e € uma versao melhorada do SentiWordNet 1.0. Este esta disponivel para fins de investigacao e
é usado em projetos a nivel mundial. E o resultado da anotacdo automatica dos “synsets” do
WordNet de acordo com as nocdes de positividade, negatividade e neutralidade (Baccianella et.
al, 2010). “Synsets’ sao grupos de palavras ou expressdes semanticamente equivalentes em
determinado contexto (Oliveira et. al, 2014). Este Léxico & uma extensdo do WordNet e também
uma base de dados lexical de palavras inglesas que sao agrupadas por sindnimos. Estes sao
anotados no SentiWordNet num intervalo de -1 (extremamente negativo) a 1 (extremamente
positivo) de acordo com o sentimento expresso, no qual O equivale a um sentimento neutro.
Estes valores sdo obtidos a partir de algoritmos com “semi-supervisado” (Bravo-Marquez et. al,

2013).

2.8.2 Financial Sentiment Dictionaries (FIN)

O objetivo deste Iéxico é classificar palavras comuns em textos financeiros. Segundo Wang
et. al, (2013), trés quartos das palavras financeiras encontradas em relatorios do ano 1994 até
2008, consideradas negativas pelo dicionario Psicossociologico de Harvard, ndo possuem essa

conotacao negativa em contextos financeiros.

Este léxico possui seis listas de palavras aplicadas a contextos financeiros. Uma das listas

possui palavras negativas, outra possui palavras positivas. Outra das listas possui palavras



Capitulo 2 Analise de Sentimento

incertas, que demonstram imprecisdo. A lista de palavras litigiosas apresenta palavras que tém
tendéncia a surgir em contextos legais. As listas de palavras fortes e de palavras fracas

apresentam palavras niveis de confianca, fortes ou fracos respetivamente (Wang et. al, 2013).
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3 Inteligéncia Coletiva e Crowdsourcing

3.1 Introducao

Hoje em dia a Web é fortemente colaborativa, ou seja possibilita aos utilizadores individuais,
colaborar com outros individuos para atingir um determinado objetivo. Esta & uma carateristica
marcante na Web 2.0, pois permite a realizacao da Inteligéncia Coletiva (Michalsky et. al, 2010).
Gracas a /nternet e as Tecnologias de Informacao, é cada vez mais facil aceder a informacéao
desejada. Contudo numa organizacao € sempre necessario tomar decisoes, € € nessa fase que a
Inteligéncia Coletiva se apresenta vantajosa (Bonabeau, 2009). Sob as circunstancias certas, um
grupo de pessoas medianas, consegue obter melhores resultados do que, cada elemento do
grupo obteria individualmente. Isto demonstra que a vantagem da Inteligéncia Coletiva ndo esta
No CONSENsO Nem nos compromissos, mas sim na competitividade e nas opinides diversificadas
e independentes que esta permite (Leimeister, 2010). A Inteligéncia Coletiva tem sido mais
divulgada e os individuos estao a aderir cada vez mais a esta ficando cada vez mais a vontade no
que diz respeito a partilha de ideias em espacos virtuais. Desta forma as organizacées podem
utilizar mais este método para resolver desafios complexos do mundo atual. Assim a Inteligéncia
Coletiva pode desempenhar um papel importante nas empresas, permitindo a introducéo de
ideias novas e diversificadas, resolvendo problemas antigos, desagregando e distribuindo o
trabalho de formas mais inovadoras e diferentes do habitual, e sobretudo permitindo tomar

decisdes, com mais informacao, sobre o futuro (Lesser et. al, 2012).

Importa ainda referir um outro termo que esta intimamente ligado a Inteligéncia Coletiva: o
Crowdsourcing — Trata-se de uma area relativamente recente que emergiu nos ultimos anos e
que denota um modelo distribuido de resolucdo de problemas orn-iine (Brabham, 2008). Sendo
esta uma area emergente, naturalmente, este conceito surge com diferentes nomes, dos quais,
“peer production’’, " userpowered systems’, “ user-generated content’, “collaborative systems’,
“community systems’, "“social systems’, “social search’, "“social media’, “collective
intelligence”, “wikinomics'’, “crowd wisdom’, “smart mobs’, “mass collaboration’, " human
computation’ sado alguns exemplos (Doan et. al, 2011). As aplicacdes que utilizam

Crowdsourcing fornecem uma nova forma de resolver problemas que podem ser generalizados e

aplicados a diversas industrias para resolver tarefas tantos comuns como complexas. Esta é uma
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forma de atrair pessoas capazes de fornecer ideias e solucbes com grande qualidade e

quantidade (Brabham, 2008).

Existem diversos tipos de participacdo na inteligéncia coletiva. Uma dessas formas é o
reCAPTCHA, um tipo de CAPTCHA que permite ndo s6 a detecdo de programas automaticos
intrusos ao sistema como reaproveita o esforco realizado pelos utilizadores humanos ao mapear

os carateres encontrados nas imagens (Schlaikjer, 2007).

3.2 Inteligéncia Coletiva

3.2.1 Definicao

A Inteligéncia Coletiva é usada de diversas formas a décadas, e tem-se tornado cada vez
mais popular e importante devido as novas tecnologias. Apesar desta expressdo poder parecer
relacionar-se com grupos de consciencializacdo e fendmenos sobrenaturais, esta é na verdade
utilizada para definir um grupo de pessoas preocupadas em obter determinada solucao.
Logicamente a Inteligéncia Coletiva era possivel antes de existir a /nternet, contudo esta veio

facilitar em grande escala a realizacado desta (Segaran, 2007).

Inteligéncia Coletiva é definida por Michalsky et al. (2010) como sendo um grupo de
individuos que colabora entre si ou compete por um determinado objetivo. E o conhecimento e
experiéncia de determinados individuos, que se podem encontrar dentro ou fora das barreiras
formais de uma empresa (Lesser et. al, 2012). Segundo Glenn (2013) Inteligéncia Coletiva ¢
uma propriedade emergente de sinergias entre trés elementos: os dados, informacdo ou
conhecimento, o software ou hardware e os especialistas. Segundo este, um sistema de
Inteligéncia Coletiva eficiente, deveria combinar estes trés elementos numa plataforma
interoperavel, para que os processos e produtos pudessem ser visualizados e modificados por
outros utilizadores. Os seus utilizadores deveriam ter permissdes para comentar qualquer
informacao, soffware ou modelo computacional desse mesmo sistema (Glenn, 2013). Segundo
Alag (2009), a Inteligéncia Coletiva significa a utilizacdo de grupos com sabedoria para realizar a
sua aplicacao, ou seja usar a informacao fornecida por uma crowd para melhorar determinada

aplicacdo de outra pessoa. Os participantes da crowd interagem entre si através da Web e
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expressao as suas opinides e influenciam os outros participantes. Isto gera um circulo de

influéncias que cresce rapidamente e pode moldar as opinides dos seus participantes.

Para compreender melhor o termo de Inteligéncia Coletiva, pode analisar-se a sua
decomposicao. Inteligéncia refere-se a capacidade de aprender, compreender e adaptar a um
ambiente usando o seu préprio conhecimento (Leimeister, 2010). Por sua vez, Coletiva descreve
um grupo de individuos, que nao tém necessariamente as mesmas atitudes, nem os mesmos

pontos de vista.

3.2.2 Classificacao

A Inteligéncia Coletiva pode ser dividida em trés tipos: Inteligéncia Coletiva consciente,
Inteligéncia Coletiva inconsciente e Inteligéncia Coletiva derivada. Esta classificacdo é realizada
de acordo com a forma como a Inteligéncia Coletiva & gerada. A Inteligéncia Coletiva
inconsciente permite ao utilizador, nao se aperceber de que esta a melhorar o proprio sistema

(Michalsky et. al, 2010).

Inteligéncia
Derivada

Mecanismo de
recomendacdes, Clustering,
Procura, Text e Web Mining

AP AN
LT U

Inteligéncia Inteligéncia
Explicita Implicita
Avaliacées, Tags, Marcadores, Blogues, Wikis,
Recomendacoes Comunidades

Figura 2 - Classificagédo da Inteligéncia Coletiva, adaptado de (Alag, 2009)
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Os dados podem apresentar-se em dois formatos, ou seja, podem ser estruturados ou nédo
estruturados. Os dados estruturados, tém uma forma bem definida, o que facilita o seu
armazenamento e por sua vez as consultas aos mesmos. O tipo de dados influéncia a forma
como a Inteligéncia Coletiva deve ser utilizada. Segundo Alag (2009), como mostra a Figura 2, a
inteligéncia pode ser explicita, implicita ou derivada. A inteligéncia explicita, é utilizada em
recomendacdes e avaliacdes, fags, votacdes, entre outros. A inteligéncia inconsciente pode ser
expressa através de mensagens, blogs, avaliacdes, entre outros, que permitam ao utilizador
exprimir a sua opiniao. Enquanto a inteligéncia derivada lida com informacao obtida a partir dos
utilizadores, por exemplo através de 7ext e Data Mining, analise preditiva, clustering, procura

inteligente e mecanismos de recomendacoes (Alag, 2009).

3.2.3 Exemplos

Embora ja existissem métodos de Inteligéncia Coletiva antes da /nternet, esta permitiu a
obtencao de informacao de milhares ou mesmo milhdes de pessoas, o que levou ao surgimento

de novas possibilidades (Segaran, 2007).

A Wikipédia ¢ um dos exemplos mais conhecidos de Inteligéncia Coletiva, pois ¢ uma
enciclopédia or-line criada somente pelas contribuicoes dos seus utilizadores. Esta possui um
numero reduzido de administradores e as paginas podem ser criadas e editadas por qualquer
pessoa. O seu software apenas procura as alteracoes e a versao mais recente para apresentacao
das mesmas. Ou seja, este € um exemplo de Inteligéncia Coletiva, pois cada artigo é criado e
modificado por um vasto grupo de pessoas e como resultado surge a maior enciclopédia
existente. Apesar da manipulacdo de certos utilizadores maliciosos, esta enciclopédia é
geralmente precisa na maior parte dos assuntos (Segaran, 2007). Esta apresenta ja mais de
dois milhdes de artigos s6 na versao inglesa. Apesar de ser a versao mais popular do paradigma
das wikis, esta nao € o unico exemplo. Existem diversas wikis, utilizadas por exemplo em
empresas, como a socialfext.com, nas escolas, na analise de inteligéncia, como a /nfelljpedia,
nas ciéncias, como a Scholarpedia e a OpenWetwave, entre outras. O software que a Wikipedia
utiliza, MediaWiki, é também utilizado por outras wikis como é o caso da do jogo de computador
World of Warcraft com mais de um milhdo de utilizadores. As paginas da wikipedia podem ser

visualizadas por qualquer pessoa, e esta possui assuntos em diversas linguas, estruturas fortes
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tais como as subcategorias, /inks, avaliacoes de qualidade, e femplates que podem ser extraidos

pelo utilizador (Kittur & Kraut , 2010).

O Google é outro exemplo de utilizacao de Inteligéncia Coletiva. Este € o motor de busca
mais popular e foi o primeiro a classificar paginas Web baseando-se na quantidade de paginas
que se ligam a esta. Este método de utilizacdo de Inteligéncia Coletiva € um pouco diferente da
usada na wikipedia, pois recolhe a informacdo que milhares de pessoas disseram sobre
determinada pagina Web e utiliza essa informacdo para posicionar os resultados de uma procura

(Segaran, 2007).

A Amazon possui um servico designado por Mechanical Turk que possibilita um mercado
para trabalhos que necessitem Inteligéncia Coletiva. Os empregadores publicam determinadas
tarefas e os trabalhadores realizam-nas por uma recompensa monetaria (tipicamente de valor
reduzido a nivel individual). Esta agrupa um vasto nimero de trabalhadores assim como tarefas

bastante diversificadas ( Kittur et. al, 2011).

Convém referir que existem opinides contrarias ao que foi exposto anteriormente. Por
exemplo, segundo o autor Glenn (2013), a wikipedia, Google, Crowdsourcing, mercados de
previsao, entre outros, podem nao ser considerados exemplos puros de Inteligéncia Coletiva no
que diz respeito a sua definicao desta. Tal afirmacdo baseia-se numa definicao de Inteligéncia
Coletiva que inclui feedback sistematico e de forma continua entre os elementos que o
compdem. Segundo o autor, os exemplos anteriormente mencionados nao produzem uma

inteligéncia emergente e continua, mas antes uma imagem no tempo.

3.2.4 Inteligéncia Coletiva nas Aplicacdes Web

Neste trabalho assume-se que a Inteligéncia Coletiva dos utilizadores é a inteligéncia
recolhida de um conjunto de interacdes e contribuicdes realizada por estes. Pode também ser a
utilizacao da inteligéncia para filtrar o que interessa a determinado utilizador, numa aplicacao.
Este filtro pode utilizar as preferéncias ou as interacées do utilizador para lhe poder fornecer

informacdo mais relevante (Alag, 2009).
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Inteligéncia de
Data Mining

1
Utilizador > |
O utilizador influéncia outros T

através de avaliagoes, classificagoes, Utilizador
recomendagées e blogs

O utilizador é influénciado por outras
avaliagdes, classificagbes,recomendagdes e blogs

Figura 3 - Influéncia dos utilizadores e da Inteligéncia Coletiva, adaptado de (Alag, 2009)

O filtro pode agir de duas formas, ou seja, através de uma simples influéncia que a
informacdo coletiva tem no individuo, como por exemplo através de uma avaliacdo de
determinado produto (como mostra na Figura 3), ou através da construcao de modelos de

recomendacao de contetido para os individuos (Alag, 2009).

Inteligéncia de

Contedido Data Mining
personalizado

2
1 2
]
1
Utilizador L
Modelo Modelo Utilizador
Contribui e Contribui e
Interage Interage
Conteudo

Figura 4 - Inteligéncia Coletiva nas aplicagdes Web (1- Permite interagao dos utilizadores; 2- Aprende sobre os utilizadores em
conjunto; 3 — Personaliza contetidos tendo em conta dados das interaces dos utilizadores); adaptado de (Alag, 2009)

Para poder personalizar as aplicacbes Web os sistemas devem proporcionar modelos
diferentes construidos para o efeito. Na Figura 4 sdo apresentados os elementos da Inteligéncia

Coletiva nas aplicacoes Web. Esta deve permitir aos utilizadores a interacdo com a aplicacao e
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entre si, fazendo com que estes possam aprender com as interacoes e contribuicdes dos outros.
Para além disso, a aplicacao deve utilizar modelos que permitam agregar a informacao recolhida
relativa aos utilizadores e as suas contribuicdes. A aplicacao deve também influenciar os
modelos de forma a recomendar a informacdo mais relevante para um dado utilizador (Alag,

2009).

3.2.5 Técnicas

A Inteligéncia Coletiva pode manifestar-se numa aplicacdo de diferentes formas.
Seguidamente sdo mostrados alguns exemplos de formas de aplicar a Inteligéncia Coletiva numa

aplicacao (Alag, 2009):

Agregar Informacao através de listas - Criacdo de uma lista de itens gerados e agregados
pelos utilizadores. Por exemplo, via uma lista de produtos mais comprados, lista de itens

recentes ou lista de produtos mais procurados.

Classificagoes, Avaliagbes e Recomendacdes - Informacdo coletiva que os utilizadores

produzem e que vai influenciar outros.

Conteudo gerado pelo utilizador - Os utilizadores podem extrair a inteligéncia de informacao
gerada e contribuicdes de outros utilizadores. Este conteldo influéncia muitas vezes outros

utilizadores. Por exemplo: Wikis, Blogs e Féruns.

Votar, guardar, atribuir fags, bookmark - A Inteligéncia Coletiva pode ser utilizada para
emergir o conteudo relevante, aprender mais relativamente aos utilizadores e assim poder

conecta-los.

Navegacdo através da clouds de fags - A classificacao dinamica de contetdo pode usar

técnicas como machine-generated, professionally-generated ou user-generated.

Analises de conteudos para construir perfis de utilizadores - Através da andlise de
contetdos associados ao utilizador, sdo extraidas palavras-chave que sao utilizadas para

construir perfis destes.

Modelos preditivos e Clustering - Agrupando utilizadores e itens e construindo modelos

preditivos.



Capitulo 3 Inteligéncia Coletiva e Crowdsourcing

Mecanismos de recomendacao - A obtencdo de inteligéncia dos individuos a partir da
interacao dos utilizadores e da analise de contetido permitem a recomendacao de contetidos

relacionados com aqueles que o utilizador interagiu.

Procura - Permite apresentar resultados de procuras, mais pertinentes, utilizando perfis dos

utilizadores.

Incorporar contetdos externos - Fornece informacdes relevantes provenientes da blogosfera

e de websites externos.

3.2.6 Areas de Aplicacao

A divulgacdo de tecnologias faceis de usar, que permitem aos utilizadores interagir e
construir aplicacées Web sem necessidade de possuir conhecimentos de programacéao, levou a
geracdo de muito conteudo por parte dos utilizadores. Os utilizadores podem contribuir
diretamente e de forma mais critica através da Web, o que contribui para uma maior forca
coletiva. Este comportamento demonstra a capacidade que as massas tém de atingir
determinado objetivo, através participacéo e colaboracao na Web. O desafio € tentar perceber
como libertar o conhecimento e experiencia dos empregados, consumidores ou parceiros para
obter aproveitamento da sua Inteligéncia Coletiva. De seguida sdo expostas algumas abordagens

e areas de aplicacdo segundo Alag (2009):

Apoio na Tomada de Deciséo

A Inteligéncia Coletiva pode ser utilizada na tomada de decisdo e pode ser resumida em
duas tarefas principais: a construcao de potenciais solucdes e a sua avaliacdo. Estas podem ser
influenciadas negativamente por diversos vieses humanos, e mitigadas através do uso de trés
abordagens: divulgacdo, aglomeracdo adicional e auto-organizacdo (Alag, 2009). Segundo
Bonabeau (2009), existem diversos vieses que podem influenciar a formacao de solucdes
poténcias assim como a sua avaliacao. Estes podem ser mitigados de diversas formas como se
pode verificar nas Tabelas 1 e 2. Na Tabela 1 estdo descritos os vieses e mitigacdes para o

processo de construcao de solucdes potenciais e na Tabela 2 estdo também os vieses e
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mitigacdes, mas neste caso para a avaliacao das solucoes potenciais. Em ambos o0s casos sao

dados alguns exemplos de organizacoes que utilizam estas mesmas mitigacoes.

Tabela 1 - Vieses, mitigagdes e exemplos relativos & construgédo de solugdes potenciais (Bonabeau, 2009)

Vieses

Mitigacoes

Exemplos

Viés do proprio servico, procura

confirmar suposicoes;

Interferéncias sociais provocadas

pela influéncia dos outros;

Viés da disponibilidade, em o
utilizador pensa que o problema pode

ser resolvido com uma solucao facil;

Viés da confidencialidade prdpria, em
que se acredita ter encontrado uma

solucao prematuramente;

Viés da &ncora, em que é explorada a
vizinhan¢a de uma determinada

ancora;

Crenca na perseveranga, em que 0
participante continua a acreditar,

apesar das provas em contrario;

Simulacao, ou seja, quando sé

acredita numa solug¢ao quando a vé.

Divulgacéo para obter uma grande

diversidade de suposicoes;

Aglomeracéo aditiva para obter

participantes individuais;

Divulgacéo para obter uma grande

diversidade de solucdes faceis;

Divulgacao para obter uma diversidade

de solucoes;

Divulgacédo para obter uma diversidade

de ancoras;

Divulgacéo para obter uma diversidade

de crencas;

Divulgacéo e auto-organizacdo para

obter diversidade de estimulos.

Google, Affinnova,
InnoCentive, Threadless,
Bell Canada’s [.D.ah!,
ManyEyes, Swivel,
Marketocracy, Goldcorp,
Delicious, Digg, Procter
+ Gamble’s Connect
and Develop, Salesforce.
com’s Idea Exchange,
Dell's IdeaStorm, Cajun

Navy, Netflix's contest,

blogs, wikis, Delphi
method, lead-user tool
kits, software  open-
source, motores de

recomendacao , féruns

de suporte
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Tabela 2 - Vieses, mitigagdes e exemplos para a avaliagao de solugdes potenciais (Bonabeau, 2009)

Vieses

Exemplos

Viés da linearidade, em que se
procura uma rela¢éo de causa-

efeito;

Local versus Global, em que
se confundem os efeitos locais

com os globais;

Viés estatistico, em que se

evitam as analises estatisticas;

Padrao da obsessdo, em que
se vém padroes onde nao

existem;

Concegcado, ou seja, O

participante é influenciado

pela apresentacao de
solugdes;
Desconto hiperbdlico,

dominado pelo efeito de curto

prazo;

Viés da doacdo, em que existe

aversao ao risco e a perda;

Mitigacoes
Auto-organizacdo para obter
iteracdes nao-lineares;
Auto-organizacdo para obter
iteracdes nao-lineares;

Agregacao aditiva para utilizar a

legislacao de largos numeros;

Agregacao aditiva e divulgacao

para obter diversidade de

detetores de padroes;

Agregacao aditiva para obter

diversidade de influéncias;

Agregacao aditiva para obter
diversidade de escalas de

tempo;

Agregacao aditiva para obter

diversidade de perfis de risco.

Digg, HSX, Zagat,

“American Idol”,

Affinnova, Threadless,

Intrade, Google,

StumbleUpon, Bell

Canada’s |.D.ah!,
Delicious, Mechanical
Turk, Marketocracy,
Salesforce.com’s Idea
Exchange, software
open-source, Delphi
method, Mercados de

informacao e previsao.
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Para tomar decisdes precisas & necessario uma dose elevada de processamento de
informacédo e uma posterior avaliacao das solucdes potenciais. Ao longo dos anos estas tarefas
deixaram de ser executadas unicamente por equipas e grupos de foco das empresas e passaram
também a integrar a Inteligéncia Coletiva para apoiar estes processos. Podem ser distinguidas
trés formas de mitigacdo, ou seja, a divulgacdo, a auto-organizacdo e a agregacao aditiva. A
divulgacdo permite aumentar o numero de participantes envolvidos no processo de forma a
identificar ideias diferentes e em maior quantidade. A agregacdo aditiva permite combinar e
condensar informacao obtida de muitos contribuidores. E a auto-organizacao permite interacoes

para acrescentar valor as contribuicoes (Leimeister, 2010).

Inovacéo Aberta

Outra area de aplicacado da Inteligéncia Coletiva é a Inovacdo aberta, que se proporciona
com a abertura das empresas e dos seus processos de inovacdo. As empresas podem envolver
a Inteligéncia Coletiva e o potencial da inovacao dos utilizadores da /nfernet em diversas fases do
desenvolvimento do produto. Por exemplo, no caso da empresa LEGO, os consumidores podem
contribuir para o desenvolvimento dos seus produtos através do desenho dos modelos. A Lego
Digital Designer fornece kits para os utilizadores poderem fazer as suas contribuicoes. Para alem
desta, as empresas SAP, BMW e IBM proporcionam também ao consumidor uma possibilidade
de contribuir para a concecdo inovadora dos produtos e servicos. E muito importante para a
sobrevivéncia das empresas, encontrar abordagens para capturar o conhecimento dos
consumidores e apresentar ideias. Esta forma de proporcionar uma contribuicdo do consumidor
no processo de desenvolvimento do produto pode ser uma estratégia interessante e com

sucesso (Leimeister, 2010).

Crowdsourcing

Crowdsourcing € baseado no conceito de owtsourcing pois surgiu no contexto do
outsourcing de determinadas atividades corporativas, realizadas por um grupo de pessoas
independentes, a “crowd’. Esse grupo de individuos independentes realizam tarefas tais como

resolver questoes de investigacdo ou reconhecimento de padrdes. Para além disso, esse grupo
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de individuos realiza melhor essas tarefas ou de forma mais econdmica do que as maquinas ou
0s mesmo 0s especialistas. Um bom exemplo de utilizacao de Crowdsourcing sao os mercados
de previsao, pois utilizam as opinides e espectativas das grandes massas para prever
probabilidades de ocorréncias de eventos no futuro. Outro exemplo de aplicacdo do
Crowdsourcing & o Mechanical Turk da Amazon, que permite as empresas expor as suas tarefas,
e a um conjunto de pessoas, a possibilidade de as resolver por um preco minimo (Leimeister,

2010).

Colaboracéo Social

Na area de colaboracao social a Inteligéncia Coletiva possui um grande potencial, pois a
criacdo de valor é feita a partir de pequenas contribuicdes de um conjunto de individuos. Um
exemplo muito popular de contribuicdo da Inteligéncia Coletiva nesta area é a Wikipedia. Esta é a
maior enciclopédia de lingua Inglesa, com mais de quatro milhdes de artigos escritos nesta,
apesar de possuir muitos temas traduzidos noutras linguas Qualquer pessoa pode ter acesso aos
artigos escritos nesta e para além disso qualquer pessoa pode criar artigos e edita-los. Apesar
disso, esta é considerada por alguns autores de qualidade equivalente a Enciclopédia Britannica.
Esta abordagem foi copiada por diversas empresas e individuos que criaram as suas proprias
Wikis. Existem outras abordagens com o mesmo objetivo, tais como as plataformas de Partilha
Social, que permitem aos seus utilizadores guardar, gerir e partilhar contetdos. O cruzamento de

referéncias e as categorias sdo garantidos a partir da utilizacdo de Zags (Leimeister, 2010).

3.2.7 Vantagens

A utilizacao de Inteligéncia Coletiva pode trazer diversas vantagens para uma organizacao.

Segundo Alag, 2009, os seus impactos podem ser:

Taxas de retencdo mais elevadas - Quanto mais utilizadores interagirem com a aplicacao,

maiores sao as probabilidades de que estes repitam as suas visitas.

Melhores oportunidades de compra para o utilizador — Quanto mais interacdes, maior sera
0 numero de paginas visitadas pelo utilizador, o que aumenta as oportunidades de compra ou de

comunicacao com o utilizador.
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Maior probabilidade de que um utilizador termine uma transacao e encontre informacao de
interesse — Quanto mais relevante contextualmente for a informacao que o utilizador encontra,
mais provavel sera que este encontre a informacao que necessita para completar a operacéo ou
encontrar informacao de interesse. Isto traduz-se em mais cliques e taxas de conversado para

publicidade.

Impulsionar o motor de ranking de pesquisas — Quanto mais contribuicdes os utilizadores
fazem, mais contetdo se torna disponivel e este ¢ indexado por motores de procura. Ou seja isto

pode tornar a aplicacdo mais facil para que outros a encontrem.

Para além destas vantagens, a utilizacao da Inteligéncia Coletiva pode apoiar a tomada de
decis6es complexas e de politicas. E um grande desafio, para ndo dizer que é quase impossivel
para quem toma decisdes, reunir e compreender toda a informacdo necessaria para tomar a
decisdo otima ou suficientemente robusta. Isto deve-se & complexidade e as constantes
mudancas, juntamente com os aumentos das capacidades tecnoldgicas. Devido a estas
constantes mudancas, caso nao se tomem as decisdes mais acertadas, os impactos podem ser
maiores no futuro do que eram anteriormente. Sdo necessarios sistemas que nos ajudem a
perceber a situacdo de uma forma global, contudo é necessario que nao haja sobrecarga de
informacao. Assim € necessario reunir apenas a informacao relevante e ai surge a contribuicao
da Inteligéncia Coletiva. Esta permite de diferentes formas gerir conteudos, organizar
experiéncias, encontrar comentarios e modificacées nos documentos e ajudar na atribuicdo de

prioridades (Glenn, 2013).

3.2.8 Utilizadores
3.2.8.1 Utilizadores e Itens

De uma forma geral as aplicacdes podem sao geralmente compostas por utilizadores e
itens. Os utilizadores interagem com os itens, que por sua vez podem possuir meta-dados. Estes
compram, contribuem, recomendam, vém, colocam fags, avaliam, guardam e marcam itens.
Artigos, videos, fotografias, publicacbes em blogs, perguntas e respostas publicadas em foruns
de discussdes, ou mesmo produtos ou servicos a venda na aplicacao podem ser considerados

itens, pois sdo entidades de interesse. Para além destes podemos também considerar os
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utilizadores como itens, se estivermos perante uma aplicacdo que seja uma rede social. Cada
item pode ter meta-dados associados, que por sua vez se podem apresentar sob a forma de
palavras-chave geradas profissionalmente, ou extraidas através de algoritmos apds analise do
texto, fags gerados pelos utilizadores, avalizacdes, rankings de popularidade, ou qualquer outro
elemento que possa fornecer informacdo que interligue os itens. Os meta-dados associados a
um item podem ser definidos como um conjunto de atributos que permitem caraterizar ou
qualificar um item. Existem trés fontes principais para gerar meta-dados de um item: baseada

nos atributos, baseada no contetido ou baseada nas acdes dos utilizadores (Alag, 2009).

Relativamente a geracdo de meta-dados baseada nos atributos, pode dizer-se que €
realizada a partir da visualizacao dos atributos dos utilizadores ou dos itens. Estes atributos
podem ser muito variados dependendo do dominio em que a aplicacdo se encontra. Por
exemplo, se considerarmos um utilizador como um item, no caso de uma rede social, os seus
atributos podem ir desde a sua idade, a sua profissdo passando por diversas informacdes
pessoais. Para itens que ndo sejam utilizadores, os atributos podem ser por exemplo o preco,
fabricante, disponibilidade geogréfica, data de fabrico, caso se trate de um produto ou servico

(Alag, 2009).

Os meta-dados podem também ser gerados a partir de conteudos, ou seja, através da
analise do conteudo de determinado documento. Esta abordagem extrai os meta-dados a partir
de texto nao estruturado, através de fext mining e retorno de informacdo. Dados como o titulo,
subtitulo, palavras-chave, numero de vezes que determinadas palavras surgem ao longo do
documento, entre outra informacao, podem ser convertidos em meta-dados para um dado item.
Por ultimo, os meta-dados podem ser gerados a partir da analise das interacoes dos utilizadores.
Os utilizadores realizam interacées que podem ser bastante explicitas em relacdo aos seus
interesses ou preferéncias. Exemplos destas sao a compra de determinado produto, avaliacao de
um item, etc. Contudo nem todas as interacoes sao faceis de compreender. Os meta-dados
podem ser vistos como um vetor de atributos associado a cada item ou utilizador, que depois de

obtidos podem ser comparados e medidos (Alag, 2009).
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3.2.8.2 Interacdes dos Utilizadores

As técnicas utilizadas para obter a informacdo desejada a partir das interacées dos

utilizadores, sdo segundo Alag (2009):

Histérico de transagfes — Lista de itens comprados pelo utilizador, lista de itens favoritos,

ou itens que se encontram atualmente no carrinho de compras;

Contetdo visitado — Contetdo procurado ou lido pelo utilizador, publicidade em que este

clicour,

Caminho seguido — Como é que o utilizador conseguiu chegar a determinado conteudo,

qual o objetivo deste;

Selecdes no perfil — Escolhas que os utilizadores realizam quando selecionam os perfis, por

exemplo o aeroporto escolhido por defeito quando este visita uma aplicacéo de viagens;

Feedback de votacdes e perguntas — Quando um utilizador responde a votacdoes ou

questdes on-line;
Avaliagdes - Avaliacdo de determinado conteudo;
Atribuir Tags — Associar fags a determinados itens; e
Votar, guardar, bookmarking — Expressar interesse em determinado item.

Para extrair a inteligéncia da interacdo do utilizador em determinada aplicacdo € necessario
ir além do contetdo que este visitou ou visualizou, é necessario quantificar e qualificar a sua
interacdo. Para saber se um utilizador gostou ou ndo de determinado artigo, é necessario ter
uma forma de quantificar o quanto este gostou do artigo em comparacao com outros. Para uma
melhor compreensao destas interacoes segue-se uma distincdo das formas de interacdes dos

utilizadores segundo Alag (2009):

Votacdo e avaliagdo - Para obter uma avaliacdo do item, a aplicacao pode pedir
diretamente ao utilizador o seu feedback em relacao a determinado item, assim a informacao
obtida é quantificavel e pode ser usada diretamente sem necessidade de andlise. Geralmente a
avaliacao realizada pelos utilizadores é positiva pois estes tem tendencia a avaliar somente os
itens consumidos ou com que interagiram e normalmete s6 consomem ou interagem com itens

de que gostam. A escala mais utilizada para avaliacdes é de zero a cinco, contudo podem
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permitir também a utilizacao de votacdes e nesse caso a escala sera de um, caso o voto seja
positivo ou menos um caso seja negativo. Permitir aos utilizadores atribuir as suas votacoes, é

outra forma de obter mais informacéao destes.

Enviar um Emailou Reencaminhar um /ink - E muito frequente encontrar nos websites uma
forma de partilhar contetidos ou mandar emai/ com determinada pagina a outros. A partilha de
conteudo realizada por um utilizador a outro pode ser considerada como um voto positivo

atribuido pelo utilizador.

Guardar e bookmarking — Existem servicos on-line de bookmarking, que permitem aos seus
utilizadores, guardar e recuperar UARLs, também conhecidos como bookmarks. Para além de
guardar a sua lista de interesses, os utilizadores podem também ver outros URLs interessantes
que foram guardados por outros utilizadores. Quando um utilizador guarda um URL, esta a
expressar interesse pelo material contido neste. Algumas aplicacdes permitem ainda a criacéo
de pastas, que sao colecoes de UFKLs que podem ou nado estar relacionados, ou seja, pode
possuir meta-dados associados. Assim uma pasta ¢ também um item, pois pode ser partilhado,

marcado e avaliado.

Compra de ltens — A avaliacdo de um item pode ser também concluida a partir da
resolucdo de uma compra, ou seja, se um item é comprado demonstra um voto de confianca, o
que pode ser considerado positivo. Caso o item seja devolvido, demonstra um voto negativo.
Para além disso utilizadores que comprem itens semelhantes podem receber uma lista de
recomendacdes construida com base no que os outros compraram. Ou seja, se utilizador tem
gostos em comum com os de outro, as suas compras do primeiro serdo utilizadas como

sugestdo para as compras do segundo.

Fluxo de cliques — Quando o utilizador é presenteado com um conjunto de itens, ¢ muito
provavel que este va clicar em pelo menos um, baseando-se no titulo ou descricdo deste.
Contudo apos visualizar rapidamente o conteldo pode aperceber-se que aquela informacédo nao
lhe interessa ou nao lhe é util. Uma forma simples de quantificar a relevancia de um artigo,
utilizada por exemplo pela Google News para personalizar o seu websife, € gravar um voto
positivo por cada vez que um item é clicado. Isto inclui as vezes que o utilizador saiu da pagina
porque o conteldo nao lhe interessou, para resolver esta situacdo pode verificar-se o tempo que

este ficou na pagina. Esta informacdo pode nao ser infalivel, pois o utilizador pode deixar a
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pagina aberta sem estar a olhar para ela, contudo de forma geral esta informacédo deve ser

considerada util.

Avaliagbes - Os gostos e opinides sdo geralmente expressos através de avaliacdes e
recomendacdes que vao ter um impacto posterior noutros utilizadores, especialmente quando
guem expressa a opiniao é imparcial, tem uma opiniao similar a de quem Ié ou € uma pessoa
com influéncia. Desta forma adicionamos mais uma entidade, ou seja o revisor, e a sua relacao
com o item, a revisdo. As revisdes encontram-se sob a forma de texto ndo estruturado o que

implica a utilizacao de mecanismos de procura.

3.2.8.3 Identificar e motivar os utilizadores

Existem dois pontos muito importantes aquando da aplicacao das técnicas de Inteligéncia
Coletiva, ou seja, identificar os individuos ou grupos cuja inteligéncia ou experiéncia pode fazer

parte da “crowd’ e fornecer as motivacoes necessarias a sua participacao (Lesser et. al,2012).

Todos os métodos de Inteligéncia Coletiva necessitam de um numero minimo de
participantes ativos para gerar percecdes com o valor necessario. Segundo Lesser, et. al (2012),
sao necessarias pelo menos vinte ou trinta pessoas na comunidade para que haja as interacdes
necessarias para manter a motivacao do grupo. Para gerar ideias e idealizacdo de eventos, sao
necessarias centenas ou milhares de individuos. Dependendo da area o numero minimo
necessario de individuos vai variando. O numero apropriado de individuos é baseado em trés

fatores importantes como se pode ver na Figura 5.
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Figura 5 - Trés fatores que influenciam o niimero minimo de participantes, adaptado de (Lesser et. al,2012)

Esses fatores sdo entdo o conhecimento, a diversidade e a rotura. Um dos fatores é o
conhecimento pois pode ser necessario um conhecimento contextual e uma familiaridade com o
tema a explorar para se poder criar uma opiniao informada e uma perspetiva sobre 0 mesmo.
Sem esta perspetiva sobre o assunto a participacao dos intervenientes pode ser baseada
somente em especulacées. QOutro fator importante é a diversidade, pois caso nao haja
participantes suficientes pode nado existir variedade de perspetivas o que faz com que o assunto
possa ser abordado de um unico ponto de vista. Relativamente a rotura, pode ser vantajoso ter
elementos que consigam contribuir com perspetivas de rotura, que provoquem um pensamento
inovador. Estes individuos sao importantes pois caraterizam-se por questionar suposicoes com
pensamentos independentes e geralmente sdao pessoas com visao de futuro. Apesar de uma
grande diversidade de ideias, estes individuos podem apresentar mais vantagens pois estes sao
capazes de criticar o pensamento de grupo e conduzir a solugdes mais profundas e completas

(Lesser et. al, 2012).

Depois de identificados os potenciais participantes, devem ser utilizadas formas de

encorajar os mesmos a partilhar a sua experiéncia ou conhecimento. Esta fase requer uma
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articulacdo clara sobre a importancia do contributo que o utilizador realiza e é desejavel
incorporar motivadores extrinsecos como dinheiro ou medindo a performance e intrinsecos como
a satisfacdo, lealdade e divertimento pessoal (Lesser et. al, 2012). Na Figura 6 podem ver-se as

técnicas de motivacao dos utilizadores assim como a sua fonte, natureza e complexidade.
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Figura 6 - Técnicas de Motivagéo, adaptado de (Lesser et. al, 2012)

Segundo Alag (2009), muitos sitios fornecem incentivos monetarios para motivar o seu
publico. O valor dos incentivos monetarios vai desde uns céntimos por transacédo até milhdes de
délares, como no caso da Netflix Challenge, que propde aos participantes o desenvolvimento de

um algoritmo de recomendacao de filmes por um milhao de délares (Lesser et. al, 2012).

Também os incentivos para um espirito competitivo, a reputacdo a pares, os objetivos
comuns ou trabalho para ajudar outros podem ser considerados como motivadores para
contribuicdo para a Inteligéncia Coletiva (Lesser et. al, 2012). Os avaliadores apreciam o
reconhecimento e gostam de contribuir para poder obté-lo. Muitas aplicacées apresentam uma

lista dos melhores avaliadores, ou seja, uma espécie de ranking. Por vezes as aplicacdes até
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realcam alguns dos seus melhores avaliadores para se gerar um incentivo a partilha e
contribuicdo (Alag, 2009). Segundo o autor, Lesser et al. (2012) os jogos tEm um grande
potencial para serem usados na inteligéncia Coletiva, pois estes conseguem motivar os seus

participantes através da atribuicdo de prémios, simulando desafios e vitdrias épicas.

Motivar participantes internos, tais como empregados, pode ser mais desafiante, pois 0s
participantes externos sdo facilmente motivados através de cartdes, f-shirts, e outras pequenas

ofertas (Lesser et. al, 2012).

Uma das razdes que move mais os utilizadores a participar e partilhar a sua experiéncia é a
necessidade de ser descobertos por outros (Alag, 2009). Os participantes sao muitas vezes
motivados pela visibilidade que as suas contribuicdes lhes provocam ou até mesmo a procura
por oportunidades de carreia. Por vezes somente a ideia de gue a sua opiniao esta a ser
analisada por pessoas responsaveis por tomar decisdes ja motiva determinados contribuidores.
As empresas dao valor aos empregados com conhecimento mas também aqueles que o
partilham com outros e os individuos cada vez mais tém nocao dessa realidade (Lesser et. al,

2012).

Para além destes, a confianca é um fator chave para motivar os participantes e pode ser
demonstrada de varias formas: a sugestdo de ideias é respeitada e o esforco valorizado;
concordar com a partilha de propriedade intelectual ¢ também valorizada; feedback dos
participantes é reconhecido (Lesser et. al, 2012). Segundo Alag (2009), os utilizadores tém mais
tendéncia a fazer contribuicdes em sitios com grandes audiéncias, pois apresentam um nivel de

confianca elevado.

3.2.9 Atribuicdo de 7ags

De uma forma geral as aplicacdes permitem aos seus utilizadores uma navegacao pelo
conteldo através de categorias ou menus, 0 que se pode revelar para o utilizador um pouco
entediante tentar chegar ao conteudo de interesse. Cada categoria possui subcategorias que o
utilizador vai selecionando até se aproximar do contelido desejado. Isto pode ser entediante para
o utilizador pois pode ser necessario navegar através de varios subtopicos para obter a

informacdo que deseja. Para além disso, existem sitios que mostram o quao absurdo seria ter



Capitulo 3 Inteligéncia Coletiva e Crowdsourcing

que categorizar todos os seus elementos, como € o caso do Flickr. Com os seus milhdes de
fotografias seria demasiado custoso ter que categorizar cada uma manualmente. Aquilo que é

exposto nesta seccao esta descrito na referéncia (Alag, 2009).

Uma alternativa a esta é a navegacao através de um conjunto de /inks ou hyperfinks
dindmicos, construidos com base em texto similar ao que o utilizador se mostrou interessado.
Através deste método o utilizador atribui rotulos ou fags aos itens, faz bookmarking destes,
partilha-os e visualiza-os e evita a necessidade de colocar profissionais a categorizar os itens da
aplicacao. Em suma, a inteligéncia pode ser encontrada sob a forma de itens relacionados com
outros que se encontram rotulados ou com fags, sob a forma de conexdes com outros
utilizadores que possuem itens rotulados similares, ou mesmo mostrando 7ggs alternativos que

foram associados a um item de interesse e que permitem mostrar itens relacionados.

Atribuir fags é o processo de adicionar texto, palavras ou pequenas frases aos itens. Estes
fags podem ser associados a itens tais como os utilizadores, fotografias, artigos, produtos,
publicacdes nos blogs, podcasts, videos, entre outros. O conjunto de termos ou tags usados na
aplicacdo definem o vocabulédrio desta. E tendo em conta o seu contexto e a quem estes
aparecem, estes termos podem ser usados como /inks de navegacado dinamica, como por

exemplo as 7ag Clouds.

Assim sendo, segundo o autor Alag, 2009, a utilizacao de fags numa aplicacdo permite: a
construcao de um vetor de termos para associar aos utilizadores e itens; a construcao de /inks
de navegacdo dinamicos como a 7ag Cloud e os textos com hiperligacdes; o uso de meta-dados
para personalizar e relacionar os utilizadores; a construcao de um vocabulario para a aplicacao;

e a marcacao de itens para poderem ser partilhados com outros utilizadores.

Os meta-dados podem ser baseados no conteudo ou na colaboracdo, sendo o primeiro
obtido através da analise do conteudo do item e o segundo através das acoes realizadas pelo
utilizador. Os meta-dados dos utilizadores ou itens obtidos através das fags, sao simples vetores

de termos com os seus pesos associados.

Segundo Alag, 2009, as 7ags podem ser divididas em trés categorias tendo em conta quem
as gerou. Estas podem ser geradas profissionalmente, geradas pelo utilizador ou por maquinas.

As fags geradas profissionalmente, sao realizadas por especialistas daquele dominio e tem
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caracteristicas como: mostrar os conceitos relacionados com o texto; obter o valor semantico, o
que pode levar a utilizacao de palavras ndo encontradas no texto; podem fornecer uma visao
mais global, fora da area de interesse; podem apresentar sinénimos; possuir frases com mais
que um termo; podem controlar o vocabulario para possuir apenas um conjunto possivel de

termos.

Quando existe uma grande quantidade de conteudo a ser continuamente gerado ¢ melhor
realizar uma categorizacdo por parte dos utilizadores. A criacdo de fags por parte dos utilizadores
€ uma boa forma de utilizacao da Inteligéncia Coletiva pois o poder coletivo destes é aproveitado.
Geralmente as fags geradas por utilizadores possuem as seguintes carateristicas: utilizacao de
termos familiares ao utilizador; estes realcam os conceitos relacionados com o texto; encontram
também o valor semantico associado, utilizando palavras que ndo se encontram no texto;
definem frases com varios termos; fornecem informacdo com valor sobre o utilizador e o item;
necessitam de ser verificados devido a diversidade de termos ou formas que estes possuem para

se referir a uma coisa, como por exemplo os plurais.

As tags geradas por maquinas sdo realizadas a partir de algoritmos automatizados, que
realizam uma analise do texto e encontram termos e frases. Estas possuem geralmente as
seguintes carateristicas: utilizacdo de termos do texto, a excecdo dos sinonimos; utilizacao de
termos com uma palavra; possibilidade de gerar fags com ruido, pois é possivel que esta possua

diferentes significados em diferentes contextos;

A razao para que os utilizadores coloquem fags & para poder organizar os itens. Para além
disso também o fazem para partilhar informacdo, encontrar itens relacionados que outros
utilizadores tenham rotulado e quando querem ser encontrados por outros. Os utilizadores
conseguem aceder a informacao similar a que estao a ver e que Ihes interessa e para além disso
sao muitas vezes confrontados com uma diversidade de termos semelhantes ou relacionados

com esse contetdo, que lhes permite aumentar a amplitude da procura.

As Tag Clouds e os hyperfinks dentro dos conteudos sao exemplos de navegacéo dinamica.
Existem aplicacdes que utilizam os Ayperiinks nas cidades, numeros de telefone e palavras-
chave, como por exemplo o Gmail e Yahoo!. Uma Tag Cloud é uma lista de fags, geralmente
ordenada alfabeticamente, que apresenta cada 7ag com tamanho de fonte de acordo com a

frequéncia de utilizacdo. Ou seja, quanto mais usada for uma fag maior sera o tamanho da sua
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fonte. Por vezes, as fags podem aparecer também com cores diferentes. A Figura 7 pode-se ver
como se forma uma 7ag Cloud, através da combinacao de vetores de termos. Para se influenciar
corretamente as fags é necessario tratar das palavras com plural, detetar frases com mais que
um termo e lidar com fags sindnimas. Quando um utilizador clica numa fag da 7ag Cloud,
obtemos um contexto para essa fag Este contexto pode ser aproveitado e introduzido no
mecanismo de recomendacoes, onde se realizam procuras de conteudo relacionadas com o

utilizador ou fag de interesse.

Vetor de Termos
T

Vetor de Termos

Vetor de Tearmos

Conteddo

Figura 7 - Tag Cloud, adaptado de (Alag, 2009)

Tal como o sistema de ranking do Google verifica o nimero de /inks para determinada
pagina como métrica para quantificar a importancia desta, as fags trabalham com uma métrica
similar. Ou seja, caso um artigo esteja a ser rotulado por muitos utilizadores com a mesta fag, é
bastante provavel que este seja relevante para determinado topico e que seja interessante para
outros utilizadores. Na Figura 8 mostra-se, a combinacao do contexto das fags com os meta-
dados do utilizador para realizar uma query no motor de procura que devolve os resultados

relevantes para a situacao.
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Figura 8 - Utilizagao de Tags, contexto e meta-dados para obter os resultados relevantes, adaptado de (Alag, 2009)

Folksonomia é o processo de classificacdo que permite aos utilizadores recuperar
informacdo usando termos com que estdao familiarizados. Esta faculta aos utilizadores uma
forma de encontrar outros com interesses semelhantes aos seus e ver o contetido pelo qual se
interessam. As folksonomias sao criadas a partir das fggs geradas pelos utilizadores (Alag,
2009). Segundo Michalsky et. al, (2010) esta & a sua grande vantagem, pois é utilizada a
linguagem dos proprios utilizadores e proporciona procuras mais precisas por parte dos outros
utilizadores. Segundo Herzog et. al, (2007) folksonomia é apenas um conjunto de termos, que
do ponto de vista matematico pode é um grafo triplice com trés arestas, o utilizador, a fage o

item.

3.2.10 Tipos de Contetido

O conteudo pode ser desenvolvido por profissionais, pelos proprios utilizadores, como se viu
anteriormente, ou através de sifes externos. Aquilo que € exposto nesta seccao esta descrito na
referéncia (Alag, 2009) Estes podem ser: artigos, produtos, termos de classificacdo, blogs, wikis,
grupos e foruns de mensagens, fotografias e videos, votacdes, termos de procura, paginas de
perfil, ferramentas e folhas de calculo, registos em chats, classificacoes, publicidade e listas

como se pode ver na Tabela 3.
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Tabela 3 - Tipos de Contetido, adaptado de (Alag, 2009)

Tipos de Contelido

Produtos

Termos

classificacao

Blogs

Grupos e foruns de

mensagens

Fotografias e videos

Descricao

Fontes

Texto sobre determinado tépico,
com titulo, corpo e possiveis

subtitulos

Item a ser vendido. Possui,
geralmente, titulo, descricao,
palavras-chave, avaliacoes,
classificacdes, preco, produtor e
disponibilidade geografica
Termos com palavras-chaves ou
tags associadas, criadas para
navegacao por parte do utilizador
Diarios pessoais or-/ine, onde o
utilizador partilha informacéo
sobre temas que considera
interessantes para outros lerem
e comentarem

Ferramenta de colaboracao on-
/ine onde os utilizadores podem
facilmente criar, editar ou apagar
paginas

Locais onde se colocam
perguntas, ou se respondem a
estas. As respostas podem ser

classificadas como uteis ou nao

Formas de comunicacao sob a

forma de fotografias e videos

Gerado profissionalmente,
pelo utilizador, feed de
noticias, agregado de
outros sites

Gerado pelo site e pelo

utilizador

Gerado profissionalmente,
por mecanismos, e pelo
utilizador

Gestao do site,
empregados da empresa

ou gerado pelo utilizador

Gerado quase sempre pelo

utilizador

Gerado quase sempre 0
utilizador, contudo podem
ser obtidas respostas de
utilizadores especialistas
que trabalham no site
Gerados profissionalmente

e pelo utilizador
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Votacdes

Termos de procura

Paginas de perfil

Ferramentas

folhas de calculo

Registos em chats

Classificacoes

Anuncios

O utilizador ¢ confrontado com
questdes as quais tem que
responder com opcoes ja
definidas

Questdes procuradas pelo
utilizador, similar a classificacdo
dinamica

Paginas de perfil dos utilizadores
geralmente criadas pelos
proprios, onde colocam
informacao sobre eles mesmos
Ferramentas e folhas de calculo
disponibilizadas pelos proprios
sites

Transcricoes de conversas nos

chats on-line

Avaliacdes de itens

Publicidade com titulo e corpo da
mensagem, com possiveis
palavras-chave associadas

Lista de itens combinados entre

Si

Gerados profissionalmente

ou pelo utilizador

Gerados pelo utilizador

Gerados pelo utilizador

Gerados profissionalmente

Especialistas comunicam
com utilizadores e os
utilizadores comunicam
entre si

Gerados profissionalmente
ou pelo utilizador

Gerados profissionalmente

ou pelo utilizador

Gerados profissionalmente

ou pelo utilizador

De entre estas formas de conteudo, os blogs, as wikis e os féruns de mensagens estao
geralmente associados a Inteligéncia Coletiva, pois sdo gerados pelos utilizadores através das

suas contribuicdes e opinides.
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Blogs

Blog é a abreviatura de weblog corresponde a simples diarios on-line, onde as pessoas
escrevem sobre temas que desejam partilhar com outros. Estes por sua vez podem ler e
comentar os tépicos abordados no blog. A popularidade de um blog pode ser vista a partir do
numero de vezes que este é referenciado nas publicacdes de outras pessoas e pelo numero de
blogs que possui na blogosfera. Estes surgem em trés contextos diferentes: em websifes
corporativos, dentro de aplicacdes e outros. Os blogs nas empresas sao utilizados para conectar
0s seus consumidores, acionistas, funcionarios e outros. Este pode ser um bom mediador para a
colaboracao dentro da empresa, sobretudo quando esta se encontra geograficamente dispersa.
Os blogs surgem também num contexto das aplicacbes, para permitir aos utilizadores obter e
fornecer informacao relevante sobre estas. Os outros b/ogs contidos na blogosfera podem ter um
impacto nas marcas. Enquanto uma publicacdo favoravel pode aumentar a publicitacdo de
determinada marca, um comentario negativo pode levar a destruicao da imagem desta.

Wikis

As wikis potenciam uma boa colaboracdo on-line, pois permitem aos seus utilizadores a
criacdo edicado e eliminacao de paginas. Podendo ter revisdes das suas modificacoes, permite o
retrocesso ao estado anterior. Estas podem ser utilizadas para colaboracdo or-iine, na
mobilizacdo para a contribuicdo dos utilizadores, no impulsionamento de ranking de
mecanismos de procura e como repositorio de conhecimento. Quando sdo utilizadas para
colaboracdo on-fine entre grupos, estes podem partilhar os seus pensamentos e informacédo de
interesse, pois qualquer elemento com a acesso a wik/ podera ver o contetido. Quando sdo
utilizadas na mobilizacao de utilizadores para contribuicdo, estas podem ser uteis por exemplo
no desenvolvimento de paginas com as perguntas mais frequentes, guia de instalacdo, guia de
ajuda, entre outros. Uma wik/ pode ajudar a impulsionar a visibilidade de uma aplicacado. E pode
servir como repositorio de conhecimento sendo acessivel a todos e proporcionando uma forma

de procura e retorno de informacao facil.
Féruns de Mensagens

Os foruns de mensagens consistem em locais virtuais onde se podem colocar questdes e

outros podem responder as estas, permitindo atribuir avaliacdes de utilidade a cada uma. Estes
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foruns estao, geralmente, associados a grupos de individuos, que partilham interesses. Estes
foruns sao vantajosos na medida em que juntam pessoas com interesses e gostos semelhantes

para resolver questdes que podem facilmente ser respondidas por outros elementos.

3.2.11 Blogosfera e Web Crawling

E importante encontrar a informacdo que outros partilham sobre o nosso produto ou
aplicacao pois esta tem um grande impacto na marca. Existem empresas que se dedicam a
procura de blogs, fornecendo as AP/s necessarias para realizar as queries relevantes. A
informacdo partilhnada por milhdes de pessoas € uma excelente forma de Inteligéncia Coletiva
que pode fornecer informacdo muito interessante. De forma similar, a blogosfera fornece um
conjunto de conteudos agregados e que sdo expostos quando se tornam relevantes. Para
encontrar este conteudo relevante, sao necessarias duas etapas: agregar ou encontrar o
conteudo e determinar se este é relevante ou nao. Aquilo que é exposto nesta seccao esta

descrito na referéncia (Alag, 2009)

Para poder manter os artigos e publicacdes sobre determinados temas em diversos sitios
na /nfernet, atualizados é necessario realizar updates frequentes. A maior parte destes publica
0s seus conteudos no formato RSS que permite partilhar contetdos na Web em formato XML, e
encontrar outros sites com updates que usem um formato similar. Fazer pesquisas na blogosfera
implica quatro passos: criar a guery de procura, envia-la a um fornecedor de procura de blogs
num formato em que este a possa entender, analisar a resposta e converte-la num formato

standard.

Contudo dada a quantidade de informacao disponivel na /nternet, como é possivel encontrar
apenas a informacao que nos interessa? Web Crawling permite obter essa informacéo. O Web
crawling € um programa ou um processo automatizado de visita de paginas Web com o objetivo
de retornar conteudos, extrair URLs para outros /inks interessantes, e visita-los caso seja
possivel. Este conteudo pode encontrar-se em diversas formas como texto, imagens ou videos.
Os motores de busca, como sdo exemplos o Yahoo! e o Google, fazem ‘crawling’ da Web para
indexar novos contetdos disponiveis. Os Web crawlers sao geralmente conhecidos como Web

spiders, bots ou indexadores automatizados.
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O objetivo principal do Web crawling é entdo a recolha de dados de sitios externos e estes
sao geralmente utilizados para: agregacao de conteudos e indexacdo de contetdos externos;
procura de informacao especifica; acionar eventos; detecdo de /inks corrompidos; procura de
violacdes dos direitos de autor. Os passos essenciais do funcionamento de Web crawling sao:
fazer seeding do Web crawler, com um conjunto de UFRLs para visitar; verificar critérios de
paragem, para que o Web crawler possa parar de retornar URLs quando este deteta determinada
situacao; obter o proximo URL a visitar, que possua permissdes de visualizacao por parte dos
crawlers, retornar o conteudo dos UFLs visitados sem duplicar informacao; verificar se o
conteudo é relevante, podendo ser um ponto opcional, contudo permite verificar se os conteudos
encontrados se encaixam no modelo de informacéao relevante procurada; extracao dos URLs, dos
conteudos que foram considerados relevantes e devem ser colocados na lista de URLs a
verificar; injetar atrasos, em situacées onde pode ser conveniente, como a utilizacdo de varias

threads, ou quando o processo € demasiado rapido.

Os Web crawlers sdo geralmente combinados com uma biblioteca de procura, utilizada na
indexacdo e procura de conteudo. Devido a constante modificacdo, criacdo e eliminacdo das
paginas Web, os crawlers sao realizados periodicamente para manter os contetdos atualizados.
Um crawler pode deparar-se com alguns desafios ao longo da sua utilizacdo, sendo um deles a
‘spider trap’. Esta é criada para guardar os sites contra crawlers spam, que utilizam métodos

para enganar os crawlers e substituir os motores de ranking de procuras pelos seus.

O crawling focado geralmente utiliza uma lista de UALs para visitar e atribui uma medida de
relevancia ao conteudo. Crawling focado baseia-se no principio de que quanto mais relevante um
site € para um topico de interesse, maior a probabilidade de que as paginas com ligacao a este
contenham informacdo relevante. Portanto é interessante verificar também estas paginas.
Contudo fazer crawlinga toda a Webimplica custos significativos, que podem ir desde software e
hardware, até a necessidade de uma rede de /nfernet de acesso rapido, passando pela

necessidade de possuir dispositivos de armazenamento e administracao destas infraestruturas.



Capitulo 3 Inteligéncia Coletiva e Crowdsourcing

3.2.12 Fatores-Chave e de Sucesso

Para obter um sistema de Inteligéncia Coletiva com sucesso & necessario identificar os
fatores essenciais para que isso seja possivel. Segundo Bonabeau (2009) e Leimster (2010),

estes fatores séo:

Controlo - Ao aplicar a Inteligéncia Coletiva numa empresa, a estrutura desta pode mudar
drasticamente, o que pode levar a uma perda de controlo. A estrutura que era hierarquicamente
fechada passa a ser aberta, com processos a serem realizados por outsourcing. Uma das
maiores questbes relacionados com o controlo € o incluir ou nao de pessoas estranhas ao
processo, pois a existe informacao sobre a organizacao que sera exposta para qualquer um ver.
Esta informacao pode nao ser vista pelas pessoas com as melhores das intencdes, o que pode
trazer consequéncias para a empresa. Contudo partilhar informacdo com uma grande
diversidade de pessoas e com experiéncias diferentes para partilhar pode produzir resultados

mais valiosos quando executados corretamente (Bonabeau, 2009).

Diversidade versus conhecimento aprofundado — Para cada tarefa é necessario manter um
balanco entre a diversidade e o conhecimento aprofundado do coletivo. A diversidade a mais
pode levar a uma infinidade de respostas e ideias, contudo estas solucdes podem ser vidveis e
interessantes. As empresas devem decidir quais as pessoas que querem ver envolvidas nos
projetos, tendo em conta a capacidade destes para compreender os problemas e contribuir
coletivamente para resolve-los. Existem aplicacbes que exigem a participacdo de um grande
numero de individuos para garantir a qualidade do resultado, contudo é necessario que estres
possuam o conhecimento necessario para poder contribuir com sugestoes uteis. Por outro lado,
existem decisdes que necessitam de ser tomadas com base em muita experiéncia que pode ser
encontrada em poucas pessoas. Em situacdes deste género podem ser utilizadas ferramentas

como o método Delphi para poderem ser obtidas solucdées com qualidade.

Compromisso — Para incentivar os individuos a participar, incentivos monetarios por si s6
nao sao suficientes. Incentivos como o altruismo, realizacao pessoal e identificacdo com o grupo
podem ser incentivos importantes. Quando uma empresa procura solucdes for a da empresa é

necessario determinar se e como vai assumir a propriedade sobre os resultados obtidos.
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Fiscalizacdo — Quantos mais utilizadores envolvidos num projeto, maior a probabilidade de
aparecerem comportamentos maliciosos. Para resolver casos destes, podem ser atribuidos

castigos.

Propriedade Intelectual - Se ha criacdo de solucdes e ideias, € necessario que a empresa
possa adquirir a propriedade intelectual destas. Quando os individuos se envolvem nestes

projetos de Inteligéncia Coletiva devem reconhecer a perda da posse sobre esta.

Segundo Lesser et. al (2012), para o sucesso na area da Inteligéncia Coletiva, sao
necessarios esforcos como: incorporar fontes de resisténcia como desafios operacionais,
conflitos nos contratos existentes, perda de controlo percebida e troca de papéis e
responsabilidades; integrar a Inteligéncia Coletiva no ambiente de trabalho cultural e tecnologico;

agir sobre as descobertas, comunicando o valor e resultados para o individuo e organizacao.

Para verificar a eficiéncia da Inteligéncia Coletiva em diferentes tipos de aplicacdes é
necessario ter em conta varias métricas e indicadores-chave como podemos verificar na Tabela

4 (Bonabeau, 2009).

Tabela 4 - Métricas e indicadores de sucesso em diferentes aplicagcdes (Bonabeau, 2009)

Tipo de Aplicagédo Exemplos Métrica-chave Indicador-chave
Qualidade das Acesso ao talento;
Investigacao, InnoCentive;
solucoes; Diversidade de participantes;
DESENWOIglNieN-W TopCoder;
Consisténcia do Compromisso dos participantes
Inovacao Netflix;
output, ao longo do tempo;
Capacidade de Tamanho exemplo e se é
Estudos de Mechanical Turk;  descoberta; representativo do mercado;
Mercado Affinnova; Descobrir respostas  Compromisso dos
verdadeiras; participantes;
Mercados Capacidade de localizar
Informativos como  Precisao das quantidades reais;
Previsoes
Intrade e previsoes; Compromisso dos participantes
NewsFutures, ao longo do tempo;
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Servigos Comunidades de

Customizados utilizadores;

Gestdo de
Wikis;
Conhecimentos

NIST;
Testes
Peer-to-Patent

Cajun Navy

Resposta a Crises

Percentagem de
problemas
resolvidos;

Tom das
conversacoes;
Descoberta
antecipada dos
problemas;
Qualidade, precisao
e frequéncia das
contribuicoes;
Utilizacao do output
em situacoes reais
Numero, qualidade
e ambito de
questdes nao
esperadas e nao
abrangidas;

Acesso a
informacao dificil de
obter;

Minimizacao dos
danos causados

pela crise;

Capacidade de resposta a
problemas nao resolvidos;
Compromisso dos

participantes;

Acesso a conteudo somente de
leitura;
Compromisso e atividade dos

participantes;

Progresso dos testes;
Compromisso dos

participantes;

Formas de comunicacao
utilizadas;
Compromisso dos

participantes;

3.3 Crowdsourcing

3.3.1 Definicao

Na Ultima década o Crowdsourcing surgiu como um paradigma de recolha de informacao e

uma forma de resolver problemas na Web (Doan et. al, 2011). Este descreve um modelo de
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negocio baseado na Web que proporciona solucdes criativas através de uma rede de individuos

que colocam as suas propostas (Brabham, 2008).

O Crowdsourcing baseia-se na exposicao de uma “funcao”, por parte de uma empresa ou
instituicao, que anteriormente seria realizada por trabalhadores desta, a uma rede indefinida de
pessoas na forma de convite aberto. Esta pode ser realizada de forma colaborativa ou
individualmente, o Unico pré-requisito € a utilizacdo de um concurso publico/aberto a uma
comunidade que possibilitam uma vasta rede de trabalhadores potenciais. Estamos a falar em
Crowdsourcing apenas em situacdes em que uma empresa publica um problema on-line, recebe
um grande numero de solucdes para este, de diversos individuos, as ideias vencedoras sao

recompensadas e a empresa produz a ideia para seu proprio beneficio (Brabham, 2008).

Um sistema de Crowdsourcing € um sistema que abrange um grupo de pessoas que Sao
utilizadas para resolver um problema definido pelos donos desse mesmo sistema (Doan et. al,

2011).

Segundo Braham, et al. 2008, sob certas circunstancias, um grupo de pessoas demonstra
uma inteligéncia extraordinaria e é frequente que a inteligéncia do grupo seja maior do que a das

pessoas mais inteligentes deste (Brabham, 2008).

3.3.2 Exemplos

Alguns exemplos bem conhecidos de Crowdsourcing sdo a Wikipedia, Linux, Yahoo!,
Answers, Youtube (Doan et. al, 2011), Flickr, ehow.com, Quora, Swivel, Demand Media, ESP e
Mechanical Turk-based applications (Doan et. al,2011). Para além destes, existem muitos outros
exemplos menos conhecidos, que também utilizam este modelo tais como 7hreadless,

[Stockphoto, InnoCentive e Goldcorp Challenge (Brabham, 2008).

Threadless.com € uma empresa de £shirts baseada na Web que realiza o processo de
design através de Crowdsourcing, ou seja através da realizacdo de uma competicdo on-ine.
Qualquer pessoa se pode juntar a esta comunidade, e qualquer elemento desta pode votar nos
designs ou mesmo submeter as suas proprias ideias. Ou seja esta comunidade é composta por

profissionais e amadores. Os designs tém que seguir um femplafe e uma série de diretrizes para
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poder realizar o seu design. Por fim os designs com melhores resultados sao escolhidos pelos

membros da empresa 7hreadless para serem impressos e postos a venda (Brabham, 2008).

iStockphoto é também uma empresa com negocio baseado na Web, que vende fotografias,
animacdes e videoclips. Para poder pertencer a esta comunidade é necessario apresentar provas
da sua identidade, para serem confirmadas por uma equipa da /iSfockphoto. S6 assim sera
possivel submeter as suas fotos, que sdo guardadas com palavras-chave. Os clientes podem
depois comprar estas imagens para usar por exemplo em websites, em apresentacdes de
negocios, entre outros. Os fotografos sdo recompensados com vinte por cento do preco de venda
do item, por cada vez que se realiza download do mesmo. Contudo estes podem evoluir a sua
relacdo com o iStockphofo e ganhar contratos que podem chegar a quarenta por cento do valor
de venda por download. Assim como na T7hreadless, esta comunidade & composta por
profissionais mas também amadores nesta area (Brabham, 2008). Segundo Howe (2006),
nesse ano existiam ja vinte e dois mil contribuidores neste website e 0s precos por imagem

variavam entre $1 e $5 por cada imagem basica (Howe, 2006).

/nnoCentive é uma organizacdo que permite aos cientistas participantes obter
reconhecimento profissional e financeiro através da resolucao de problemas e a empresas tais
como a Boeing, DuPonte Proctor and Gamble, receber solucdes inovadoras de uma comunidade
cientifica global. As categorias dos desafios vao passam pelas ciéncias da vida, quimica e
ciéncias aplicadas. As solucoes sdo submetidas pela comunidade, revistas pela empresa que
propds o desafio, que se mantém no anonimato durante o mesmo. Por fim se uma solucéo
possuir os requisitos técnicos desejados para o desafio, a empresa que lancou o desafio,

recompensa o individuo que submeteu a proposta (Brabham, 2008) .

As aplicacdes de Crowdsourcing sdo desenvolvidas em plataformas publicas ou privadas.
Nos ultimos dez anos foram desenvolvidas diversas plataformas por varias empresas, tais como
Mechanical Turk, Turkit Mob4hire, ulest Freelancer, elance, oDesk, Guru, Topcoder, Trada,
99design, Innocentive, CloudCrowd e CloudFiower (Doan et. al, 2011). Estas plataformas servem
para mais facil e rapidamente se poder desenvolver um sistema de Crowdsourcing em diversos

dominios (Doan et. al, 2011).

Na Tabela 5 s@o dados alguns exemplos de sistemas que utilizam Crowdsourcing segundo

Doan et al. (2011).
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Tabela 5 - Exemplos de Sistemas de Crowdsourcing (Doan et. al, 2011)

Natureza

Explicita

Implicita

Necessita
Funcao dos
recrutar Exemplos Problemas alvo
utilizadores
utilizadores?
Avaliar Amazon

SIM

SIM

Avaliar, Votar,
Colocar 7ags
Partilhar
ltens,
Conhecimento
Textual,
Conhecimento

estruturado

Networking

Construir Artefactos
Software

Bases de
Conhecimento
textual

Bases de
Conhecimento
Estruturado
Sistemas

Outros

Execucao de Tarefas

Jogar jogos com um
objetivo

Apostar em
mercados de
previsao

Usar contas
privadas

Resolver CAPTCHAs

Del.ici.ous.com
Google Co-op
Napster,  Youtube,  Flickr,
CPAN, programmableweb.com
Mailing Lists, Yahoo! Answers,
QUIQ, ehow.com, Quora
Google

Swivel, Many Eyes,

Fusion Tables, Google Base,

bmrb.wisc.edu, galaxyzoo,

Plazza, Orchestra

« Linkedln, MySpace,
facebook

Linux, Apache, Hadoop
Wikipedia, openmind,
Intellipedia, ecolicommunity
Wikipedia Infoboxes/DBpedia,
IWP, Google Fusion Tables,
YAGO-NAGA, Cimple/DBLife
WikiaSearch, mabhalo,
Freebase, Eurekster

Digg.com, SecondLife
Encontrar extraterrestres,
eleicdes, encontrar pessoas,
criacdo de conteudo

ESP

Intrade.com, lowa Electronic
Markets

Contas privadas no /MDB
RECAPTCHA.net eBay, World

of Warcraft

Avaliar uma colecdo de

itens

Construir uma compilacéo
de itens que pode ser
partilhada entre

utilizadores

Construir redes sociais

Construir artefactos fisicos

Possivelmente  qualquer

problema

Rotular imagens
Prever eventos
Avaliar filmes

Digitalizar texto escrito

Construir uma
comunidade de
utilizadores
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Comprar, vender,

leiloar, jogar jogos

multiplayer

Procura de palavras-  Google, Microsoft, Yahoo Correcéo ortogréfica,
chave Amazon previsao epidémica
Compra de produtos  Yahoo Recomendacao de
Procurar Websites produtos

Reorganizar o Website

para melhorar o acesso

A Tabela 5 apresenta uma divisdo em termos de natureza e em termos de necessidade de
recrutar utilizadores. Ou seja, se os utilizadores colaboram explicitamente ou implicitamente e se
¢ mesmo necessario recrutar utilizadores ou ndo. De uma forma simplificada sdo expostas as
funcdes que os utilizadores realizam ao participar em Crowdsoucing, assim como uma descricao

resumida do problema que estao a tentar resolver e sao dados alguns exemplos.

3.3.3 Crowdsourcing e Opensource

O Opensouce envolve a permissdo de acesso aos elementos essenciais de um produto a
qualquer pessoa, para um fim de melhoria colaborativa de um produto ja existente. Envolve
também uma transparéncia e distribuicdo gratis do produto ao longo das varias etapas do seu
desenvolvimento aberto. Ou seja permite a disponibilizacado de um produto para que as pessoas
possam contribuir para melhora-lo. Alguns exemplos de sucesso deste modelo séo o sistema
operativo Linux e o browser Mozilla Firefox. Contudo este modelo ¢ mais apropriado para
desenvolvimento de soffware do que para outras aplicacdes, pois ndo se preocupa com
interesses pessoais e exigéncias materiais de producéo. E nesta perspetiva que o Crowdsourcing
supera as limitacdes de opensource, pois fornece uma forma clara de compensacao dos seus
contribuidores e um modelo hibrido que conjuga elementos transparentes e democratizados de
opensource num modelo de negocio vantajoso, tudo proporcionado através da Web (Brabham,

2008).

A producao em ogpensource defende o contrario desta nocéo de Crowdsourcing pois torna
disponivel codigo para toda a gente. Existem produtos opensource de qualidade superior a de

outros que sao realizados pela forma habitual. Apesar de nobre, esta visdo € um pouco ingénua
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pois qualquer produto material ndo se produz por si s6 e ndo ¢ livre de custos e riscos

(Brabham, 2008).

3.3.4 Desafios Principais

Os sistemas de Crowdsourcing apresentam quatro desafios chave: como recrutar
contribuidores, que contribuicdes conseguem fazer, avaliar os utilizadores e as suas

contribuicdes (Doan et. al, 2011).

Recrutar e manter contribuidores ¢ um dos desafios mais importantes do Crowdsourcing. O
recrutamento pode ser realizado por uma entidade autoridade para realizar esta tarefa, como por
exemplo um gestor. Para além disso os utilizadores sao recompensados monetariamente, o que
torna estas propostas mais atrativas. Uma terceira solucao € a requisicao de voluntarios. Para
além destas existe outra solucdo que passa pelo pagamento dos proprios utilizadores pelo
servico. Por outras palavras, um utilizador paga pela utilizacao de um Sistema A para contribuir

para outros Sistema B (Doan et. al, 2011).

Depois de escolhida a estratégia de recrutamento é necessario pensar numa forma de
encorajar e manter os utilizadores. Isto pode ser feito a partir de uma forma de gratificacao
instantanea, de uma experiéncia agradavel, do estabelecimento de renome, confianca ou

reputacdo, ou mesmo através do estabelecimento de competicdes (Doan et. al, 2011).

Outro desafio esta relacionado com as contribuicdes que os utilizadores podem fazer. A
contribuicdo dos utilizadores, em alguns sistemas, € bastante limitada, ou seja estes podem
avaliar, atribuir fags, partilhar, entre outros. Contudo em sistemas de Crowdsourcing mais
complexos, as contribuicbes podem ser muito variadas. O desafio é criar uma extensao de
possiveis contribuicdes. Para isso € necessario ter em conta o quao exigente cognitivamente os
contribuidores sdo, pois quanto mais cognitivos, mais relutante sera a sua participacédo. Ou seja
utilizadores que estdo mais acima no ranking tém mais motivacdo para participar nas
contribuicdes mais complicadas. Para além disso é preciso ter em conta qual o impacto que
uma contribuicao deve ter. Este pode ser medido considerando o quanto essa contribuicdo pode
afetar o sistema de Crowdsourcing. Deve ser também considerado o facto de alguns

contribuidores poderem ser maquinas, e nesse caso as tarefas devem ser divididas para que os
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utilizadores humanos recebam as tarefas mais faceis para estes, mas dificeis para as maquinas

e vice-versa (Doan et. al, 2011).

Outro desafio € a combinacao das contribuicoes dos utilizadores. Apesar de ainda haver
muitos sistemas de Crowdsourcing que ainda ndo combinam as contribuicées dos utilizadores,
esta tarefa pode ser vantajosa. Um caso bastante conhecido de combinacdo de contribuicdes é a
Wikipedia, pois permite aos utilizadores fundir as suas edi¢cdes, mas ha também outros casos
em que esta combinacdo ¢é feita automaticamente. Independentemente da forma como a
combinacao das contribuicoes é realizada, o grande desafio é decidir o que fazer quando dois
utilizadores (ou um numero par de individuos) diferem numa determinada opiniao. Normalmente
0 que uma solucdo automatica faz € medir o peso das contribuicdes a partir da pontuacéo
atribuida ao utilizador. Numa solucao manual, os utilizadores conversam sobre o assunto entre
si. As solucdes automaticas sdo mais eficientes, contudo nao funcionam para todos os tipos de
contribuicdes. Em situacdes que envolvam contribuicdes mais conflituosas, que necessitem de
mais discussdo, as solucdes manuais sdo mais adequadas. As discussdes ndo sdo possiveis
qguando envolvem contribuidores que sao maquinas, pois estes nao poderiam explicar a um

outro utilizador o seu ponto de vista ou a sua explicacdo (Doan et. al, 2011).

Por fim o ultimo desafio é a avaliacao das contribuicdes realizadas pelos utilizadores. Os
sistemas de Crowdsourcing devem ter uma forma de conseguir gerir utilizadores maliciosos,
através de técnicas de bloqueio, detecdo e detencao. Primeiramente é necessario bloguear
utilizadores maliciosos através da limitacao de utilizadores em determinadas contribuicdes. Em
segundo lugar estes devem ser detetados através de diversas técnicas automaticas e manuais. E
em terceiro lugar os utilizadores maliciosos devem ser punidos. A forma mais comum de
punicdo destes € bani-los do sistema, ou entdo a “humilhacao publica” de serem expostos aos

outros utilizadores como sendo utilizadores maliciosos (Doan et. al, 2011).

3.3.5 Vantagens e Desvantagens

Apesar de juntar os beneficios da filosofia de opensource com os beneficios gerais de
qualquer negocio, o corwdsourcing pode afetar negativamente a forca de trabalho. Ou seja as
solucdes vencedoras valem muito mais do que o valor que os contribuidores recebem. Por

exemplo na 7Threadless os designers ganham muito menos do que um profissional ganharia se
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recorressem ao seu trabalho através de outsourcing. Um outro exemplo é o /Stockphoto em que
os fotografos amadores nao se importam de colocar os seus trabalhos por precos minimos, o

que torna o trabalho dos fotografos profissionais obsoleto (Brabham, 2008).

Para além disso este tipo de trabalho nao esta acessivel a todos pois ainda existem muitas
pessoas que ainda nao possuem ligacao a /nfernef ou nao possuem uma ligacao de alta
velocidade limitando-as da participacdo em certos projetos. Ou seja isto significa que ndo se
pode garantir uma diversidade de opinides na crowd. Segundo o autor, a diversidade deve ser
dividida em partes mais pequenas como diversidade de identidades, de capacidades e de
investimento politico. A divisao por diversidade de identidades é importante pois cada individuo
tem caracteristicas especificas e proprias. Estas diferencas podem assim proporcionar visoes
diferentes relativamente a determinado problema e assim obter solucdes superiores (Brabham,

2008).

Uma vantagem do Crowdsourcing é a capacidade de oferecer aos seus colaboradores uma
possibilidade de empreendedorismo. Sdo satisfeitas as necessidades de adquirir novas
capacidades, e de resolver problemas. Esta vontade de participar nestes projetos parte do desejo
de adquirir novas capacidades para uma procura de melhor emprego ou mesmo como forma de
trabalho empreendedor como independente. Contudo esta possibilidade de sobressair alguns
individuos que fornecem as melhores solucdes e torna-los profissionais mais capazes, nao ¢ a
grande vantagem do Crowdsourcing, mas sim as mentes jovens capazes de produzir ideias
inovadoras e o produto resultante destas ideias adotado pelas organizacdes. Estas sdo as mais

beneficiadas por este sistema (Brabham, 2008).

3.3.6 Trabalho Futuro

Existe ainda muito trabalho a ser feito nesta area, assim como investigacao para entender
como é que a crowd se sente em relacdo ao seu papel como trabalhador de outras empresas,
como é que a crowd resiste as formas de manipulacdo exercidas pelas empresas. Para além
disso é também necessario ter em atencao o tipo de individuos que ainda nao participam nestes
projetos, as novas barreiras que se apresentam a sua participacao. Investigar que tipos de
projetos é que sdo bem-sucedidos e quais os que falham, mais aspetos da producéo, analise
legal e ética destes, assim como standards das melhores praticas do crowdsoucing (Brabham,

2008).
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3.4 CAPTCHA

O constante crescimento dos servicos baseados na Web revolucionaram a forma como as
pessoas comunicam e partilham informacao. Esta situacao requer um reforco nas medidas de
seguranca para evitar que programas maliciosos automatizados diminuam a qualidade dos
servicos fornecidos (Sharma et. al, 2013). Devido ao aparecimento deste software e scripts
automatizados, que corrompem as aplicacdes Web, é necessario diferenciar o utilizador humano
comum de um computador (Payal et. al, 2012). Estes podem afetar diversos servicos como o
emall, blogs, votacdes, entre outros. CAPTCHA significa Completely Automated Public Turing test
to tell Computers and Humans Apart e surge neste contexto, para fazer esta diferenciacdo entre
o utilizador humano e os processos automaticos (Sutherland, 2012). Este surge por volta do ano
1997 em AltaVista, como forma de prevenir a submissao automatica de URLs, que provocava

uma distorcao no seu mecanismo de ranking de URLs (Abrich et. al,2011).

3.4.1 Definicdo

CAPTCHAS sao problemas de resolucdo simples para 0s humanos, que 0S programas
computacionais nao conseguem resolver. Assim, este torna possivel a distincao entre humanos e
programas automaticos (Sutherland, 2012). Pode ser considerado como um teste para detecao
de programas que tentam aceder ao servico, sem autorizacdo ou de forma abusiva. Qualquer
utilizador que consiga fornecer a solucao correta é assumido como sendo humano e é garantido
acesso ao servico, caso contrario, € barrado (Sharma et. al, 2013). Este sistema é bastante util
na prevencdo de ataques como denial-of-service, de forca bruta, comentarios ndo desejaveis em
blogs e anuncios spam realizados por outros computadores (Saxena, 2013). Um programa
malicioso pode também criar milhares de contas de emails gratis por minuto e assim enviar
milhdes de emails com “lixo”. Este mecanismo foi adotado por varios websifes comerciais como

a Yahoo!, a Google e Baidu (GAO et. al, 2014).
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3.4.2 Funcionamento

O CAPTCHA é utilizado como um simples puzzle, como por exemplo a identificacdo de
determinadas letras a partir de uma imagem distorcida. Este processo tem uma resolucao
complicada por parte dos programas automaticos, o que lhes impede o acesso. A maioria dos
CAPTCHASs possui codigos aleatorios sob a forma de imagens, letras e nimeros que se podem
sobrepor. Esta sobreposicdo aumenta ainda mais a dificuldade para o acesso de programas
automaticos (Pawar & Bauskar, 2013). Ja existem softwares que conseguem passar a barreira
dos CAPTCHAS baseados em texto, contudo os CAPTCHAS baseados em imagens foram
introduzidos de forma a aumentar a dificuldade desta barreira. Estes testes, apesar de serem
criados facilmente por maquinas automatizadas, sdo de elevada dificuldade de resolucédo para
estas (Payal et. al, 2012). Um bom CAPTCHA deve ser de facil resolucdo para humanos e de
impossivel resolucdo para uma maquina. Este teste deve ser de facil utilizacdo e robusto o
suficiente para resistir a ataques de programas (Saxena, 2013). Para conseguir passar o teste
com sucesso € necessario possuir trés capacidades: reconhecimento invariavel, segmentacao e
analise. Reconhecimento invariavel, para conseguir reconhecer os formatos dos caracteres,
segmentacdo e analise para separa-los e posteriormente traduzi-los nos simbolos corretos (Shi
et. al, 2013). Diversos websites adotaram o principio de Connecting characters together (CCT)
para resistir ao método de segmentacdo. Desta forma os carateres sdo conectados uns aos

outros para que nao se consigam extrair da imagem individualmente (GAO et. al, 2014).

3.4.3 Aplicacoes

Os CAPTCHASs tém entdo uma funcdo de seguranca e podem ser encontrados em diversas

aplicacdes com funcoes de:

Prevenir comentarios spam em blogs — A ideia é evitar a submissdo de comentarios falsos
com o propdsito de aumentar posicdes nos mecanismos de ranking (Payal et. al, 2012). Isto é
designado por comentarios spam e o CAPTCHA permite impedir esses programas automaticos
de partilhar os seus comentarios premeditados. A utilizacdo de uma conta de utilizador no
servico Web seria muito custoso, numa situacdo em que o utilizador apenas deseja publicar um

comentario (Shanker et. al, 2013);
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Proteger os servicos de email gratuitos - Existem diversas empresas, como a Yahoo!,
Google, Rediff e Microsoft, que fornecem servicos de emai/ gratuitos e a maior parte deles
sofrem do mesmo tipo de ataque: as bots. Estas sdo capazes de criar milhares de contas emai/

a cada minuto, o que pode ser evitado com a utilizacdo de um CAPTCHA (Saxena, 2013).

Proteger os enderecos email — Existem spammers que percorrem a Web a procura de
enderecos email. O CAPTCHA fornece um mecanismo para ocultar o endereco email destes. A
ideia é pedir ao utilizador que responda a um CAPTCHA antes de mostrar o emai/ (Shanker et.

al, 2013)

Proteger os registos em websites — Todos os servicos gratuitos devem ser protegidos com
CAPTCHA para evitar o abuso por parte de programas automatizados como as bofs (Saxena,

2013).

Proteger os jogos ornine - Também os jogos on-iine devem ser protegidos para evitar que

robots joguem (Saxena, 2013).

Proteger de worms e spam - O CAPTCHA fornece também protecao contra spam e worms

em geral (Shanker et. al, 2013).

Evitar ataques de dicionario — A ideia é evitar que um computador faca varias iteracoes para
encontrar a password certa. E também recomendavel a utilizacdo de CAPTCHAs em sistemas
baseados em passwords para evitar que outros computadores consigam entrar em contas que
nao as suas (Saxena, 2013). Assim ao fim de um certo nimero de tentativas falhadas é
apresentado o CAPTCHA e caso seja um programa automatico o acesso sera barrado (Shanker

et. al, 2013).

Bots de mecanismos de procura — Os donos de alguns websifes nao querem 0s seus sites
indexados em mecanismos de procura. Nao desejam isso para evitar que outros encontrem
estes websites facilmente. Sao entao utilizadas umas #ags HTML para evitar que as bofs leiam as
paginas (Saxena, 2013). Contudo isto ndo garante que as paginas nao sejam lidas pois esta fag
apenas serve para dizer “sem bots, por favor”. Estas sao geralmente respeitadas, contudo a
Unica forma de garantir que ndo serao usados em mecanismos de procura € a através da

utilizacdo de CAPTCHASs (Shanker et. al, 2013).
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Votacdes on-line — Para além da verificacao do endereco IP, pode ser também utilizado o

CAPTCHA para se verificar se um utilizador ja realizou o seu voto (Saxena, 2013).

Prevenir acesso nao autorizado — O CAPTCHA pode prevenir que um hacker tente descobrir
uma password utilizando métodos de forca bruta ou outros métodos de descobrir passwords

(Shanker et. al, 2013).

3.4.5 Carateristicas

Algumas carateristicas desejaveis para o sucesso do CAPTCHA (Saxena, 2013) (Pawar &

Bauskar, 2013):

o O teste deve ser gerado automaticamente por uma maquina, contudo esta ndo pode ser
capaz de o resolver;

e Deve ser facil e de rapida resolucdo para o humano (tempo de resposta deve ser até
trinta segundos);

e O teste deve passar, com alta confianca, todos os utilizadores humanos que tentem
realiza-lo. Ou rejeitar um nimero minimo, pois a funcdo do CAPTCHA é apenas impedir
0 acesso de maquinas e programas automaticos;

e Deve ser desafiante para maquinas, possuindo problemas complicados e dificeis de
resolver para estas, e rejeitando assim o acesso a grande parte dos utilizadores
maquina;

e A base de dados da maquina que gera os CAPTCHAs deve ser suficientemente para
impedir ataques;

e O teste deve ser universal, ou seja, deve ser independente da lingua do utilizador, do

conhecimento em termos de educacao e area geografica.

3.4.6 Problemas e Vulnerabilidades

Os CAPTCHAs podem apresentar alguns problemas para pessoas com problemas de visao,
ou com deficiéncia (Pawar & Bauskar, 2013). J& foram desenvolvidos diversos tipos de
CAPTCHAs para contornar este problema, como os CAPTCHAs audiveis. Contudo estes podem

nao ser tao faceis de decifrar pois devem possuir também algum tipo de ruido para impedir a
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compreensao deste por parte dos programas automaticos. Isto pode levar a que o CAPTCHA se

torne também dificil de decifrar pelo humano (Schlaikjer, 2007).

Um CAPTCHA tem uma média de tempo de resposta por volta dos dez segundos, o que
realizado diariamente e varias vezes ao dia, pode ser custoso em termos de tempo. Para
contornar este problema, Luis von Ahn criou um projeto designado reCAPTCHA. O seu obijetivo é
utilizar os CAPTCHAs ja resolvidos para que este esforco nao seja desperdicado (Sutherland,

2012).

3.4.7 Tipos de CAPTCHAs

O CAPTCHA pode ser dividido em dois, tendo em conta o método que utiliza: CAPTCHA
baseado em Optical Character Recognition (OCR) e CAPTCHA nao baseado em OCA. Os
CAPTCHAs que utilizam o método OCAR mostram imagens com palavras distorcidas e com
efeitos sobre estas. Estes efeitos aumentam a dificuldade no reconhecimento das palavas. Os
métodos que nao utilizam OCRK, sdo mais simples e mais faceis de decifrar e podem incluir

CAPTCHASs légicos, com imagens, audios e videos (Shanker et. al, 2013).

A maior parte das técnicas existentes sdo derivadas da ideia original de geracdo de texto

sob a forma de imagens (Abrich et. al, 2011). Estas técnicas podem ser:

CAPTCHA baseado em Texto — O utilizador deve introduzir o texto que aparece distorcido
(Abrich et. al, 2011). Este é o CAPTCHA mais comuns e foi inicialmente introduzido por
AltaVista. Utilizava a distorcdo de texto o que provocava uma reducao na precisao do OCR.
Contudo este possuia uma desvantagem, pois era vulneravel a segmentacado, que permite o
reconhecimento e isolamento de cada caracter. Atualmente existem abordagens que utilizam os
textos sob a forma de imagens (Pawar & Bauskar, 2013). A abordagem mais simples desta
técnica é a utilizacdo de questdes que apenas um utilizador humano pode responder, como por
exemplo “Qual a ultima letra da palavra PORTUGAL?”, “Quanto é dez menos dois?” ou “Se
amanha ¢ domingo, que dia é hoje?” (Sharma et. al, 2013). Contudo este possui algumas
desvantagens pois estas perguntas encontram-se guardadas numa base de dados juntamente
com as suas solucoes e até ja existem websifes que respondem a questdes, resolvem problemas

matematicos, fornecem factos instantaneamente, fazem calculos, conversacdes, e fornecem
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dados e estatisticas quantitativas em tempo-real, o que fornece uma forma facil de obter
respostas ao mecanismo CAPTCHA (Vaishakh & Harish, 2011). Um tipo de CAPTCHA baseado
em texto interessante é o reCAPTCHA pois melhora o processo de digitalizacdo de livros ao
apresentar palavras dificeis de decifrar, para que os utilizadores as decifrem (Saxena, 2013).
Neste meétodo, os utilizadores deparam-se com duas palavras, uma cujos carateres sao
conhecidos e outra desconhecida. Caso o utilizador acerte na palavra conhecida, a palavra
desconhecida é guardada para ajudar a identificar os carateres da imagem (Pawar & Bauskar,
2013). Este servico é gratuito e é possivel pois 0s programas OCRK alertam quando uma palavra
nao é reconhecida corretamente. Isto aumenta a viabilidade deste método pois as maquinas ja
falharam o teste de reconhecimento da palavra pelo menos uma vez (Sharma et. al, 2013). Na

figura 9 podem verificar-se alguns exemplos de CAP7TCHASs baseados em texto.

g s EERRE

BaffleText CAPTCHA MSN CAPTCHA Altavista CAPTCHA
an( m
Tyoe De o o
Handwritten CAPTCHA
ReCAPTCHA

Figura 9 — Alguns exemplos de CAPTCHAs baseados em Texto (Pawar & Bauskar, 2013)

CAPTCHA Gréfico — CAPTCHAS gréficos sao desafios que envolvem imagens ou objetos que
tém semelhancas e que os utilizadores devem adivinhar. O programa gera uma espécie de
puzzle que posteriormente ndo sera capaz de resolver (Sharma et. al, 2013). Existem diversos
exemplos de aplicacdes com este tipo de CAPTCHA, por exemplo o CAPTCHA ESP Pix, em que
sdo fornecidas quatro imagens e o utilizador tem que escolher de uma lista de setenta e duas
opcoes, a palavra que se relaciona com as imagens. Outro exemplo desta abordagem é o Animal
species image recognition for restricting access (Asirra), em que o utilizador deve selecionar de
todas as imagens que lhe sao apresentadas, aquelas que possuem ou gatos ou caes,

dependendo do que lhes é indicado (Saxena, 2013). Na figura 10 pode ver-se um exemplo de
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um Asirra CAPTCHA e um E£SP CAPTCHA. Esta técnica tem mais probabilidades de falhar pois é

apresentado, ao utilizador, um numero finito de respostas possiveis (Pawar & Bauskar, 2013).
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Figura 10 - Exemplos de CAPTCHAs graficos (Asirra e ESP CAPTCHA) (Pawar & Bauskar, 2013)

CAPTCHA de Audio - O programa seleciona uma palavra ou uma sequéncia de numeros,
constroi um clip de som com estes carateres e distorce-0 adicionando barulho, para aumentar a
dificuldade para o decifrar. Depois, este fornece o clip de som ao utilizador e pede-lhe que

adicione os carateres corretos (Sharma et. al, 2013). Na Figura 11 podem ver-se exemplos de

CAPTCHA audio.

Audio Verification

Press the “play audio” bufton below 10 listén 10 the audio. Type the
word you hear into the box and click the Submit button

(Whatis This?)

Audio: | Pay Audo |

Can't hear this audio?
Word in Audio: |

Subme ) € Cancel )
Pay sound agae

Download sound a8 WF3

ceEs

| Swomt

Figura 11 - Exemplo de CAPTCHA audio (Pawar & Bauskar, 2013)
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3.4.8 reCAPTCHA

A ideia chave por detras do projeto reCAPTCHA é permitir realizar determinada tarefa, ao
utilizador, apenas apds resolver um determinado puzz/e, denominado por CAPTCHA que permite
provar que o utilizador € humano (Doan et. al, 2011). Este novo tipo de CAPTCHA, & uma mais-
valia no sentido em que, realiza tarefas cujas respostas sao guardadas para reutilizacao futura.
Neste caso o reCAPTCHA ajuda a definir palavras de livros ou jornais digitalizados, que nao os
programas nao conseguem extrair corretamente (Schlaikjer, 2007). O que torna o reCAPTCHA
Unico ¢ a sua divisdo em dois problemas separados. Ou seja, possui um problema similar ao dos
CAPTCHAS tradicionais, em que é necessario identificar uma sequéncia de carateres alterados
para resistir a possiveis ataques, cuja resposta é conhecida. Para além deste possui também
uma sequéncia de carateres que foram digitalizados de um livro ou jornal e o software OCR
falhou em identificar (Sutherland, 2012). O soffware OCR nao consegue atingir a perfeicao e ser
preciso em todas as transcricdes que realiza, especialmente em livros velhos cujas palavras
podem estar um pouco apagadas ou distorcidas. Nestes casos o software OCR fornece a sua
resposta mais aproximada mas com um valor de confianca baixo (McMillen & Veloso, 2008). As
palavras com valor de confianca baixo ou que falharam a sua identificacdo por pelo menos dois
programas OCR, sdo enviadas para o reCAPTCHA, e também caso estas ndo facam parte do
dicionario. A primeira palavra é considerada como sendo o controlo. Caso o utilizador acerte na
palavra de controlo, a segunda palavra é assumida como correta e guardada pelo sistema.
Assim que uma dada palavra é resolvida um numero de vezes suficiente para criar um intervalo
de confianca razoavel, o reCAPTCHA devolve o valor ao processo de digitalizacdo. Para além da
sua dupla funcao o reCAPTCHA é um dos CAPTCHAs mais seguros e mais faceis de utilizar.
Apesar do utilizador perder tempo a responder aos reCAPTCHAs, este pode nao ser
completamente desperdicado, pois estd a contribuir para a resolucdo de palavra dificeis de
identificar para um programa computacional (Sutherland, 2012). O reCAPTCHA é um servico
gratuito e é aplicado atualmente a diversos websites, tais como o Facebook, Microsofte Twitter

(GAO et. al, 2014). Na Figura 12 pode ver-se um exemplo de um reCAPTCHA.
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Figura 12 - Exemplo de um reCAPTCHA (Vaishakh & Harish, 2011)

Geralmente o reCAPTCHA possui carateristicas como: seis a oito carateres em cada desafio;
nao possui arcos de ruido nas imagens; nao utiliza numeros, utiliza apenas onze carateres em
maiusculas e vinte e cinco minusculas; os carateres podem estar conectados, mas nao se
sobrepdem (GAO et. al, 2014). Para além disso o reCAPTCHA adota diversas técnicas defensivas

como: a utilizacdo de carateres continuos; comprimento dos textos aleatorios; transformacao

linear; transformacao em onda (Sano et. al, 2014).
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4 Inteligéncia Coletiva para Analise de Sentimento

4.1 Introducao

Para a aplicacdo da Inteligéncia Coletiva para a Andlise de Sentimento de mensagens do
servico StockTwits, desenvolveu-se uma aplicacdo que permitisse aos seus utilizadores classificar
pequenas frases. Esta seccdo explica o desenvolvimento, aplicacdo e resultados obtidos dessa
aplicacdo designada de “Finance$entiment'. Resumidamente a aplicacdo permite aos seus
utilizadores classificar uma frase em “Positiva”, “Negativa”, “Neutra” ou “Dificil de Classificar”.
As respostas de cada utilizador sdo armazenadas e assim que uma frase possua trés
classificacoes, ¢ realizada uma agregacao das respostas obtidas. Esta agregacao sera efetuada
via uma moda, ou seja, a classificacdo final atribuida a uma mensagem sera obtida pelo valor
mais comum (maioria) das trés classificacdes. Tal resulta numa avaliacdo final de "Positiva",
"Negativa", "Neutra" ou "Dificil de Classificar" e que é atribuida. Para além destas categorias, foi
ainda definido o valor de "Indefinida", quando nenhum dos valores anteriores se encontre em
maioria. Por uma questédo de simplificacao de texto, este método de agregacao sera designado

de "média das avaliacoes" ao longo deste capitulo.

Os dados utilizados para estudo foram obtidos a partir da plataforma StockTwits disponivel
em http://stocktwits.com. Daqui foram extraidas as frases para classificacdo, assim como o
sentimento atribuido pelo seu autor. Este sentimento representa-se como “bearish” ou “bullish”,

sendo o primeiro considerado negativo e o segundo positivo.

4.2 Planeamento do Projeto

Este projeto seguiu o planeamento apresentado nas Figuras 13 e 14. Resumidamente
foram redefinidos os objetivos principais do projeto e realizada uma revisao de literatura sobre
Anadlise de Sentimento e Inteligéncia Coletiva. Posteriormente foi desenvolvida a aplicacdo
“Finance$entiment’ e testada através da sua disponibilizacdo. De seguida foram analisados os
dados obtidos a partir desta e comparados com os resultados obtidos através dos Léxicos e
Algoritmo de 7ext Mining. Por fim, a aplicacdo e os resultados obtidos sdo documentados e a

escrita do documento é finalizada e 0 mesmo é entregue.
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ﬁ ~ Task Mame ~ Duration « | Start ~ | Finish =  Predecess -
0| ™% 4 Desenvolvimento Da Dissertagdo 218 days Wed 01/01/14 Fri 31/10/14
1 |E my Redefini¢do dos Objetivos da Dissertagdo 6 days Wed 01/01/14  Wed 08/01/14
2 7 4 Revisdo de Literatura 46 days Thu 09/01/14 Thu13/03/14 1
3 7 4 Procura de Documentagdo Relevante 14 days Thu 09/01/14 Tue 28/01/14
4 - Anélise de Sentimento 7 days Thu 09/01/14 Fri 17/01/14
3 - Inteligéncia Colétiva 7 days Mon 20/01/14  Tue28/01/14 4
6 - Estruturagdo do Documento 1day Wed 29/01/14  Wed 29/01/14 5
7 A 4 Escrita do Documento 30 days Fri 31/01/14 Thu13/03/14 6
8 L] Andlise de Sentimento 15 days Fri 31/01/14 Thu20/02/14 6
9 - Inteligéncia Colétiva 15 days Fri21/02/14 Thu13/03/14 8
0] A 4 Desenvolvimento da Aplicagio 90 days Fri 14/03/14 Thu17/07/1a 2
1 - Anidlise dos Requisitos 3 days Fri 14/03/14 Tue 18/03/14
2] .y Especificagio das Deadlines 1day Wed 19/03/14  Wed 19/03/14 11
13| wy Design da Aplicagdo 4days Thu 20/03/14 Tue 25/03/14 12
4wy Instalagdo das Ferramentas 2days wed 26/03/14  Thu27/03/14 13
15| my Criagdo da Base de Dados 4days Fri 28/03/14 Wed 02/04/14 14
16| w Desenvolvimento da Aplicagdo 74 days Thu 03/04/14 Tue 15/07/14 15
17| wm Testes da Aplicagio 2 days Wed 16/07/14  Thu17/07/14 16
18| my Integracio da Aplicagio com o Facebook 15 days Thu 03/04/14 Wed 23/04/14 15
15 Verificacdo da Aplicagdo 4days Thu 24/04/14 Tue 23/04/14 18
0 4 4 Disponibilizagio da Aplicagio 60 days Fri 18/07/14 Thu 09/10/14 10
21 - Preparagdo dos Dados a ser Testados na Aplicagdo 2 days Fri18/07/14 Mon 21/07/14
2| mm Disponibilizagio da Aplicagio 57 days Tue 22/07/14 Wed 08/10/14 21
23| mmy Recolha dos dados 1day? Thu 09/10/14 Thu 08/10/14 22
24| ™5 4 Apdlise dos Dados 7 days Fri 10/10/14 Mon 20/10/14 20
25| my Estruturacdo dos dados recolhidos 1day Fri10/10/14 Fri 10/10/14
26| mmy Anélise dos Resultados Obtidos 3 days Mon 13/10/14  Wed 15/10/14 25
27| wy Andlise dos Resultados Obtidos Através dos Léxicos FIN e SWN 1day Thu 16/10/14 Thu 16/10/14 26
28| my Andlise dos Resultados Obtidos Através do Algoritmo de Text Mining 1 day Fri17/10/14 Fril7/10/14 27
29| my Comparagdo dos Resultados obtidos com os do Algoritmo e Léxicos 1day Mon 20/10/14  Mon 20/10/14 28
30| wy Documentacio da Aplicagdo Desenvolvida 2 days Tue 21/10/14 Wed 22/10/14 24
3| wy Documentagdo da Andlise de Resultados 2 days Thu 23/10/14 Fri24/10/14 30
32 L} Finalizagdo da Escrita do Documento 4 days Mon 27/10/14 Thu 30/10/14 31
33 |Ewy Entrega da Dissertagdo 1day Fri31/10/14 Fri31/10/14 32

Figura 13- Planeamento do Projeto
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Figura 14 - Gréfico de Gantt do Planeamento do Projeto

4.3 Metodologia

Metodologia é a orientacdo de uma dada pesquisa, que segue um conjunto de normas e
utiliza diversas técnicas com o objetivo de desenvolver o processo de verificacao empirica (Pardal
& Correia, 1995). Estes consideram técnica como sendo um instrumento de trabalho utilizado
para a realizacdo de uma pesquisa. Segundo Hegenberg (1976), método é o caminho a seguir
para chegar a determinado resultado. O método seguido apresenta sete etapas (Quivy &

Campenhoudt, 2005):

Etapa 1: Criacao da pergunta — Uma investigacao implica a procura de algo, que pode
passar por hesitacdes, desvios ou incertezas. Contudo é necessario escolher um fio condutor
claro para que o trabalho seja estruturado de forma coerente. A pergunta deve exprimir o mais

exatamente possivel, 0 que se pretende saber, elucidar e compreender melhor.
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“Qual a assertividade humana (Inteligéncia Coletiva) na Analise de Sentimento de pequenas

mensagens de ambito financeiro? ”

Etapa 2: Exploracao: Leituras — Apds a definicao da pergunta é necessario perceber como
proceder para garantir a qualidade da informacdo obtida. Esta comporta operacdes como a
leitura. Esta deve possuir uma ligacao a pergunta, apresentar uma dimensao razoavel, e alguma
diversidade de abordagens. Devem ser consultados artigos de revistas e livros, cujas referéncias
se podem encontrar em indices e paginas de procura como o Google scholar. Os resumos

devem destacar as ideias principais de modo a fazer surgir 0 pensamento do autor.

Etapa 3: A Problematica — E a abordagem escolhida para resolver o problema formulado na
pergunta inicial. Esta ndo depende do acaso ou inspiracao pessoal, mas deve implicar debates e
correntes de pensamento em evolucao. Deve realizar-se um balanco das problematicas possiveis

e escolher a mais relevante.

Etapa 4. Construcdo do Modelo de Analise — Esta etapa constitui a transformacéo das
perspetivas e ideias numa linguagem e forma de trabalho sistematico de analise e recolha de

dados.

Etapa 5: Observacao — Esta engloba as operacdes através das quais o modelo de analise é

submetido a teste e confrontado com dados observaveis. Deve responder a perguntas como:

0 que se dever observar? Se as pessoas conseguem acertar no sentimento expresso na

frase.
Em quem? Em individuos que possuam conhecimentos de gestdo ou financeiros.
Como? Através da utilizacao da aplicacdo desenvolvida.

Etapa 6: Analise da Informacdo- Esta etapa explora a verificacdo empirica. A sua funcao é
revelar factos esperados ou ndo e interpretd-los. Para além disso esta deve propor
aperfeicoamentos do modelo de analise ou pistas de investigacdo para o futuro. Ao longo desta

etapa séo retirados os ensinamentos necessarios para prosseguir com a criacao de conclusoes.

Para uma anélise quantitativa, neste projeto sdo comparadas as classificacoes de frases
obtidas com o sentimento apresentado nestas. Para facilitar este trabalho sdo utilizadas

pequenas frases com um sentimento associado pelo seu autor, 0 que permite uma comparacao



Capitulo 4 Inteligéncia Coletiva para Analise de Sentimento

de classificacdes. Desta analise resulta uma ou mais percentagens relativas ao asserto das

classificacoes.

Para além disso, para realizar uma analise qualitativa, sao comparados estes mesmos
resultados com os que podem ser obtidos através da utilizacao de léxicos e um algoritmo.
Através da utilizacdo dos mesmos dados de teste. Através desta analise pode verificar-se o

desempenho dos utilizadores comparando a métodos automatizados.

Etapa 7: Conclusdes- As conclusdes devem apresentar uma retrospetiva das grandes linhas
de procedimento, uma descricao dos contributos para o conhecimento originados pelo trabalho,

consideracdes finais e trabalho futuro.

4.4 Aplicacao Desenvolvida

4.4.1 Arquitetura do Sistema

O sistema utiliza uma arquitetura cliente-servidor, como pode ser visto na Figura 15.
Quando um utilizador realiza um pedido através do cliente (Browser), este pedido vai ser enviado
ao servidor da aplicacdo, sendo ai processado. O servidor em causa € um servidor
disponibilizado pela Universidade do Minho (saxofone.dsi.uminho.pt). Este processa os pedidos
dos clientes, realiza acessos ao servidor da Base de Dados quando necessario, como por
exemplo na classificacdo de uma frase por parte de um utilizador. O servidor da aplicacao

retorna os devidos ficheiros e valores pedidos pelo cliente.
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Servidor da Aplicacao

Servidor da

Base de Dados

Figura 15 - Arquitetura da aplicacdo Finance$entiment

4.4.2 Ferramentas Utilizadas

Relativamente a aplicacdo foram utilizadas diversas ferramentas de desenvolvimento, tais

como:

WinSCP- utilizado para comunicar com o servidor;

Notepad++- para criacdo de desenvolvimento de codigo;

MySQL Workbench 5.2 - para a criacdo da Base de Dados;

Web Browsers (Safari, Google Chrome, Opera, Mozilla Firefox) - para teste da
aplicacao;

Facebook Developers - para criacao de uma pagina da aplicacao no facebook.
Photoshop CS6 - para desenvolvimento de todo o design da aplicacao;

mysql-admin - para a gestao da Base de Dados;
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Para desenvolvimento da documentacao foram utilizadas as seguintes ferramentas:

o Microsoft Office Visio Professional 2007 - para a descricao da aplicacdo através da
linguagem UML;

o foxit Reader- utilizado para ler documentos com extensao .pdf;

o Microsoft Word 2010 - para desenvolvimento da documentacao;

o Microsoft Exel 2010 - utilizado na criacdo de tabelas relativas a analise de

resultados.

4.5 Implementacao

4.5.1 Descricao da Aplicacéo
4.5.1.1 Visao do Utilizador

A aplicacao é criada para obter mais facilmente as respostas dos utilizadores. O principal
objetivo da aplicacao é obter o maximo de respostas por parte dos utilizadores, o que implica um

design simples e apelativo.

A aplicacdo foi partilhada entre docentes e alunos e foram utilizadas ferramentas como
Linkedin para a sua divulgacdo. A aplicacdo foi também incluida no facebook para uma maior
difusdio da mesma. Esta pode ser acedida através dos seguintes  /inks:
https://financesentimentapp.dsi.uminho.pt e

https://apps.facebook.com/sentencesentimentapp.

A apresentacao da aplicacdo pode ser vista na Figura 16. Nesta pagina inicial existe a
possibilidade de autenticacao por parte do utilizador, assim como a partilha da aplicacdo na rede
social do Facebook. Para além disso existem nesta mesma pagina acessos importantes a politica

de privacidade da aplicacdo assim como informacao relacionada com o projeto.



Capitulo 4 Inteligéncia Coletiva para Analise de Sentimento

Finance$entiment

Welcome
|
Thanks, we appreciate your contribution!
Play the Game
Data and Email Priv; Policy ?
+/ Like Share
el

Figura 16 - Pagina inicial da aplicacdo Finance$entiment

Um utilizador apenas necessita de registar o seu email para poder participar na aplicacao.
Este email pode mesmo ser ficticio, contudo necessita de ser um emai/ valido pois a aplicacdo
realiza uma verificacdo de email. Caso o utilizador introduza um emai/ invalido o sistema néo
permite 0 acesso a aplicacdao e mostra um aviso como se pode verificar na Figura 17. Caso o
utilizador ja tenha registado o seu email, e tente aceder novamente a aplicacao, o emai/ nao sera
repetido mas entrara diretamente na sua conta. Este sistema de autenticacdo foi pensado de

forma a simplificar o esforco do utilizador.

A pagina em https://financesentimentapp.dsi.uminho.pt indica: %

Enter a valid email!

Figura 17 - Aviso de emailinvalido

Na Figura 18 pode ver-se a pagina relativa a politica de privacidade da aplicacdo. Esta
pagina tem como intuito informar os utilizadores do objetivo da sua contribuicdo e o fim dos

dados fornecidos por estes, nomeadamente o seu emar/ e as suas classificacoes.
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Data and Email Privacy Policy

What information do we collect?

We collect information from you when you register on our site and when you classify a sentence
To play the game, we ask you to enter your email address.

What do we use your information for?

Your email is used as an easy to remember unique identifier and that avoids the need of passwords
Such unique identifier helps to personalize your experience. For instance, it allows us to keep record of
your game score and to avoid the classification of repeated sentences

We do not disclose such email to outside parties (see text below). We note that the entered email is only
checked for ture (it needs to have an @ and a .). Thus, if you feel uncomfortable using your
email, you can create and enter any fictitious email, provided that you can memorize such email

Your classification of sentences will be used only for research purposes and only for statistical analysis.
Do we disclose any information to outside parties?

We do not sell, trade, or otherwise transfer to outside parties your personally identifiable information. This
does not include trusted third parties who assist us in operating our website, conducting our business, or
servicing you, so long as those parties agree to keep this information confidential

Your Consent

By using our site, you consent to our websites privacy policy

Changes to our Privacy Policy

If we decide to change our privacy policy, we will update the Privacy Policy modification date below.

This policy was last modified on 10-06-2014

Contacting Us

If there are any questions regarding this privacy policy you may contact us using the information below.

benedita_chaves@hotmail.com

Figura 18 - Politica de Privacidade

A pagina apresentada na Figura 19 tem como objetivo inserir o utilizador no contexto do
projeto. Apresenta algumas ligacoes para documentos externos a aplicacdo que fornecem mais

informacao interessante.
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Please click "Play the Game" to help us to improve the classification of stock tweet
data.

$ The FinanceSentiment service is inserted within a research project related with mining social media data (e.g., ) to
forecast stock market behavior from centre of University of Minho, coordinated by . Nelson Areal and Nuno Oliveira.
We already collecied inleresfing datasets and published two publicafions:

N. Oliveira, P. Cortez and N. Areal. On the Predictability of Stock Market Behavior using StockTwits Sentiment and Posting Volume.

[ 10 1In L. Comeia et al. (Eds.), 16th Portuguese Conference on Artificial Intelligence (EPIA.2013), Lecture Notes in Artificial
Intelligence 8154, pp. 355-365, Angra do Heroismo, Agores, Portugal, Seplember, 2013, Springer, ISBN 978-3-642-40668-3.
. N. Oliveira, P. Cortez and N. Areal. Some Experimenis on Modeling Stock Market Behavior Using Invesior Sentiment Analysis and
Posting Volume from Twitter. [ 1[0 1 In Proceedings of the 3rd International Conference on Web Intelligence, Mining and

Semantics (WIMS13), article no. 31, Madrid, Spain, June, 2013, ACM, ISBN 978-1-4503-1850-1.

Figura 19 - Informacao relativa ao ambito do projeto

No primeiro contacto com a aplicacdo o utilizador é confrontado com trés exemplos
pormenorizadamente explicados do funcionamento da aplicacdo. Estes podem ser
posteriormente visualizados clicando na “ajuda”. Estes exemplos podem ser vistos nas Figuras

20, 21 e 22.

Finance$entiment

PLAY THE GAME STATS

Your score

RT @ronin245: SAMZN who caught the top R @ $128.50 today for the fade raise
your hands 2 1

e =) You can

- —— - = Clean the
Sentiment 1" words if you
words that & Postve W Negiw WP Newal 7 Oscut To Jedge want
you have

€

‘/f?emimenc you can choose

Figura 20 - Primeiro exemplo de como se joga
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PLAY THE GAME STATS

Select the
words by
highlighting

or double ~ ' W) You can
clicking . 4 clean the

R words if you

(o & Poutve W Nopatw WP Notal 7 Dol To Judgo want

<~

Figura 21 - Segundo exemplo de como se joga

Finance$entiment

PLAY THE GAME

— 58 g e Y
— )
o e You can double Click in the words to select them

Select an
expression SAAPL if's early tnsay but does not ook too bad. Instifutions are more
optimistic than retails.

by
highlighting e N 3 i Classify a
it : sentence as
Positive

ot

foae & Posww W Negave WP Noww ¢ Dificut To sudge

Figura 22 - 3° Exemplo de como se joga

Na Figura 23 pode visualizar-se a pagina de jogo, onde o utilizador pode realizar a sua
contribuicdo. Nesta pagina sdo apresentadas as frases para classificacdo, uma a uma. O

utilizador pode selecionar palavras ou expressoes e que irdo surgir na caixa de texto em baixo da
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frase. Caso ndo tenha selecionado a palavra desejada pode sempre limpar o texto e selecionar
novamente. Assim que o utilizador seleciona o sentimento expresso na frase, o botdo para
submeter a sua resposta surge como se pode verificar na Figura 24. Assim que a resposta do

utilizador é submetida, é atribuida uma pontuacao ao utilizador como se pode ver na Figura 25.

Finance$entiment

PLAY THE GAME

$LNKD looking just a tad better than $FB ...

Selected text that b \/ B
supported my decision: )\ / \\ 4 \
Classify this tweet as:

(\Help:l ' Positive ‘ Negative » Neutral ﬂ? Difficult To Judge

Figura 23 - Pagina de jogo

PLAY THE GAME

$LNKD looking just a tad better than $FB ...

Selected text that
supported my decision:

Classify this tweet as:

(\Help:l ’ Positive Negative » Neutral 1? Difficult To Judge

'~

Figura 24 - Pagina de jogo
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PLAY THE GAME STATS

100

$GDX breaking above trendline (intraday). Strong close and follow thru Tuesday
would do the trick.

Selected text that
supported my decision:

Classify this tweet as:

(\Helpl\l ’ Positive ’ Negative Neutral ? Difficult To Judge

$GDX —> Market Vectors Gold Miners
ETF

Figura 25 - Pagina de jogo

Para compreender melhor como funciona o jogo € a atribuicao da pontuacédo o utilizador
pode clicarem “Ajuda”, como se vé na Figura 26. Relativamente a explicacao da pontuacao esta
pode ser vista na Figura 27. O utilizador ganha uma pontuacao por cada frase classificada, tendo
em conta se acertou ou errou na mesma. Para além disso, assim que classifica 10, 50, 100,
200, 500, 1.000 e 10.000 frases ganha uma medalha com uma pontuacdo associada para
incentivar o utilizador a jogar. Assim que ganha uma medalha surge o aviso da Figura 28. As

Figuras 29 e 30 mostram exemplos de medalhas ganhas.
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ad

PLAY THE GAME

e To select the words you Cah:
$ Double click on the word
$ Select the words with your mouse

hen:
e T $ Select the sentiment: this tweet is “positive,
“negative”, "neutral’ or “difficult to judge" in
terms Of its sentiment towards the stock v VOl 3
jlow do you score

$ Save it and do it again

YYou can Clean the seleCted words
and select hew ones

Figura 26 - Pagina de ajuda

| Finance$entiment

PLAY THE GAME STATS

$ For every time you evaluate a sentence we give you a score
according to the acCuraCy Of your answer

$  You get extra points (and a medal) for evaluating
as many sentences as You can

Figura 27 - Pagina de explicacéo da pontuagéo
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PLAY THE GAME

Congratulations
You have won a new Medal!

$NXPI ==> NXP Semiconductors NV

Figura 28 - Aviso de nova medalha

Finance$entiment

PLAY THE GAME STATS

Hello
teste@teste.com !

You have 1800 poins...

Figura 29 - Visualizagdo das medalhas ganhas
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‘ad

PLAY THE GAME

Hello
benedita_chaves@hotmail.com !

You have 320440 points...

Figura 30 - Visualizagdo das medalhas ganhas
Na Figura 31 podem ser vistas as classificacdes dadas pelo utilizador.

~| Finance$entiment —

PLAY THE GAME STATS ABOUT

Sentence Sentiment
SLNKD looking just a tad better than SFB ...

$GDX breaking above trendline (intraday). Strong close and
follow thru Tuesday would do the trick.

SIBM long aug 18 200 call @ 1.65.. looking for push through 200
and hold

as long as Sspy stays above this purple desc trendline, | do plan

to buy dips Sspx Sdji

SVRNG Watching closely for a break out of daily consolidation.
$3.73 is SOMA.

SVRNG Bullish Engulfing forming on the Weekly? 5 out of past 6
have resulted in higher prices.

STJX..how to stay with a strong long term trend

SCAB: waw, stumbled across this one flipping charts. i snoaze i

loose! hehe
SDX_F downside target to 81.30 area

SSINA: watching for a possible dumpster diving trade, out of an

ascending triangle .

Figura 31 - Classificactes do utilizador
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Na figura 32 pode visualizar-se o Ranking dos utilizadores da aplicacdo. O Ranking é

realizado tendo em conta a pontuacao dos participantes.

Finance$entiment

PLAY THE GAME STATS

| RANKING |

User 1 848305 Pts.
User 2 333425 Pts.

User 3 329440 Pts.

A

User 4 120265 Pts.
User 5 120030 Pts.
User 6 118985 Pts.
User 7 116370 Pts.
User 8 16500 Pts.
User9 16305 Pts.
User 10 15850 Pts.

Figura 32 - Ranking dos utilizadores

4.5.1.2 Visao do Administrador

Para haver um acompanhamento da evolucdo dos resultados da aplicacéo, foi criada uma

seccao apenas ao administrador da aplicacao.

Esta seccdo é acedida a partir de uma pagina de /ogin como se pode ver na Figura 33.
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e ———
eassworo: I

Fri, 03 Oct 2014 00:48:14 +0100

Figura 33- Pagina de /login para aceder a sec¢do do Administrador

Nesta seccao podem ser visualizados diversos conteudos, respeitantes as respostas dos
utilizadores. Na Figura 34 pode ver-se todas as respostas dadas e ver os dados de cada uma.
Clicando no numero de respostas de uma dada frase, pode ver-se as classificacbes dadas, as
palavras com sentimento selecionadas assim como o sentimento médio. Este sentimento médio

¢ obtido a partir de todas as classificacdes obtidas como pode ser visto na Figura 35.
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ESTATISTICAS POSITIVOS NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS

Sentimento Palavras

SINPR

SRUTX SIWM STNA $TZA - Futures Show major shorting
lopportunity - pending Unemployment numbers.

SFCX A close above trend line (blue line) may present the
lopportunity for a move towards the 36 area

$zb_f 30 minute atr trend flips bearish

SEURUSD maybe? short 1.2309 stop 1.2328 tp 1.2190. KIV FOMC
ECB NFP

Unfortunately for the bulls...5SPX SSPY $DIA SES_F

(On watch list over level with volume of 20% ave full day SALNY
SDLPH showing signs of a potential reversal trend. Above 13d &
50d , positive MACD & RSI trending up

SIACL. Another EPS big gapper. Setting at pivot. Content player
with nice accelerating sales.

SDRYS Sorry , sending a better chart, Between 2 chairs (weekly).

SJNPR

SRUTX SIWM STNA STZA - Futures Show major shorting
opportunity - pending Unemployment numbers.

SFCX A close above trend line (blue line) may present the
'opportunity for a move towards the 36 area

bearish

SEURUSD maybe? short 1.2309 stop 1.2328 tp 1.2190. KIV
FOMC ECB NFP

Unfortunately for the bulls

over level

SDLPH showing signs of a potential reversal trend. Above
13d & 50d , positive MACD & RSI trending up

SIACI. Another EPS big gapper. Setting at pivot. Content
player with nice accelerating sales.

SDRYS Sorry , sending a better chart, Between 2 chairs

Figura 34 - Pagina onde se encontram todas as respostas dadas pelos utilizadores

Finance$entiment

ESTATISTICAS POSITIVOS

My thoughts/Time frame on when $AAPL should hit 700 Chart.Currently Bullish with AUGWK2

635 calls
Sentimento

Positivos Negativos

NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS

Palavras

Bull

should hit 700 Chart.Currently Bullish with AUGWK2 635 calls

Bullish

Neutros

Figura 35 - Visualizagdo das classificacoes e classificagdo média de determinada frase

As Figuras 36, 37, 38 e 39 descrevem-se exemplos de respostas cuja classificacao foi

“Dificil de Classificar”, "Neutro”, “Negativo” e “Positivo” respetivamente.
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ESTATISTICAS

SVRNG Breakout above resistance. Confirmation if
resistance acts as support.

NEW Chart htt stks.co/2FLh bearish divergence with
SES_F 1342 Wave-[3]? top http:

SEURUSD idea for the now

Nat. gas continues lower, illustrative of a market that kills
earty (+ stubborn) longs: http /3JNL SNG_F
SNKTR A reversal w -day EMA or line
shown

h trade maybe at 5

more coal, but lo owntrend channel, a move
gets you 3

Sech Andlisis Técnico del IPSA, Besalco, Socovesa,

POSITIVOS

Sentimento
cult To Judge

Dificult To Judge
Dificult To Judge

Dificult To Judge

Dificult To Judge

cult To Judge

Dificult To Judge

Dificult To Judge
cult To Judge

cult To Judge
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NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS

Namero de
Palavras respostas
SVRNG Breakout above resistance. Confirmation if

resistance acts as support.

NEW Chart htty
SES_F 1342 Wave-[
idea for the now

stks.co/2FLh bearish divergence with

Nat. gas continues low:

early (+ stubborn) longs: http
SNKTR A reversal w
line shown

h trade maybe at 50-day

Figura 36 — Exemplos de respostas cujo sentimento atribuido foi “Dificil de Classificar”

Finance$entiment

ESTATISTICAS

Solid follow thru by SUGA after buy signal yesterday.
SUNP Darvas B
Cup+Handle setup in $CNK
Yinfoinvestment http://stks.co/1Lrb
ve you a few weeks

to test upper resistance, STO buy

flash today
STNA SRUT HES top, followed by
ZA an opportunity here?

-orrection and then bear

Back in town. Loved volatility last week but sat on
sidelines. Wading back in: starter $FAZ lo
SES_F 1-minute Chart with NYSE Tick
SPCLN Chart on the left 618 low and on the right 672.
[Most notable 2 after hrs trade areas in gray
ed near 0. RS , bottom of 60day
0, Momo=0, Wil . Boom.

POSITIVOS

Sentimento

NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS TODOS

Namero de
Palavras respostas
Solid follow thru by SUGA after buy
SUNP Darvas Bo:
p+Handle setup in $CNK
tks.co/1Lre

nal yesterday
art ~

@infoinvestment http.
gnal?

you a few weeks

coming back to test upper resistance, STO buy signal
flash toda
top, followed by correction and then bear flag break.
$TZA an opportunity here

Loved volatility last week
SES_F 1-minute Chart with NYSE Tick
Most notable 2 after hrs trade areasin g

SVRNG 5 ind pegged near 0. RSI(2);
Momo=0, Wi

bottom of 60day

regchannel, AceDi . Boom.

Figura 37 - Exemplos de respostas cujo sentimento atribuido foi “Neutro”
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ESTATISTICAS

SALNY broke ocut of consolidation, more upside potential in
the coming days - http < C

[Massively oversold. RS1(2)
hold for a day.

SEURUSD Thanks FED, Thanks ECB ...

SWPRT Oversold. RSI{2) = 2.2...Would rather RS
watch for quick scalp.

» but will

SEURUSD | am sure many are hoping the Bear Flag breaks.
Patterns fail all the time. EMAB Key.

SAAPL still has intermed weakness...filled gap on light vol. &

tailed into dose..break 601 ull
just call this ECB fun this week ES 1387.50
.50 (1346 lower channel line)

The grand-daddy index for the Nasdagq is bearish SN

SEURJPY #EURJPY Harmonics 31072012 #forex
STEVA Oversold. RSI(2) = Would rather R

, but will

0.34... Buying at open on green,

POSITIVOS

Sentimento

MNegative

Megative
Megative
Megative
Megative
Negative
Megative

Megative

Megative
Megative

Megative

NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS

Palavras
broke out of consolidation
Massively oversold

SEURUSD Thanks FED, Thanks ECB ...

Oversold
Patterns fail all the time.

intermed weakness light vol.

SSPY We will just call this ECB fun this week ES 1387.50
to 13: 0 (1346 lower channel line)
nd-dadd

down

ndex for the Nasdaq is bearish $ND
APQ $ SPY SES_F SDIA

SEXEL target 1- V

$SEURJPY #EURJPY Harmonics 31072012 #forex

STEVA Oversold. RSI(2 Nould rather RSI<2, but

Figura 38 - Exemplos de respostas cujo sentimento atribuido foi “Negativo”
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ESTATISTICAS

SIBM long aug 18 200 call @ 1.65.. looking for push through
200 and hold
Last dump before new highs imo. Enj

triangle b/o over the 200D in Suan this AM. i'm
long vs 24.50

ascendi

SEURUSD Secuencia alternativa para EurlJsd y posible
proyeccion para la proxima semangq

$SPY although its bee
volume. Its pretty much flat.

n an upward channel, check

SBIDU: another one that i am watching dosely. if they
show up, so will i.

SCSTR dean break out of the Buy Zone, expect EMA100
t xt.

SWY - Trade Signal New - B
Stop on WKly Chart

Last dump before new highs imo. Enjoy

SAUDJPY daily chart explains it all. It never broke down
below the consolidated area

C [« < o C [« <

POSITIVOS

Sentimento

NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS

Palavras

SIBM long aug 18 200 cal 55.. looking for push through
200 and hold

En
ascending

$EURUSD Secuencia alternativa para Eurlsd y posible
proyeccion para la proxima semanq
$SPY although its been in an upward channel, check
volume. Its pretty much flat.
SBIDU: another one that i am watch
show up, so will i.

R dean break out of the Buy Zone, expect EMA100
tag next.
SWY - Trade Signal New - BT
Stop on Wkly Chart w/.5N @ Ris
Last dump before new

g dosely. if they

ghs imo. Enjoy
SAUDJPY daily chart explains it all. It never broke down

below the consolidated area
C [« [ o C [« [

Figura 39 - Exemplos de respostas cujo sentimento atribuido foi “Positivo”

Numero de

respostas

Logout

TODOS

Numero de
respostas

As Figuras 40, 41 e 42 mostram algumas estatisticas, utilizadas para monitorizar a

evolucdo das classificagdes. A Figura 41 mostra os resultados obtidos de acordo com cada

classificacdo e mostra os graficos da sua assertividade. Na Figura 42 os dados sdo semelhantes

aos da pagina anterior, contudo os dados sdo obtidos tendo em conta a média das classificacdes

de cada frase.
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ESTATISTICAS POSITIVOS NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS

Nimero de utilizadores: 123

Numero de classificagoes feitas : 3086 -
Nimero de frases com 3 Classificagdes : 1002 M'_ais
Numero de frases com 2 Classificagoes : 1 3
Nimero de frases com 1 Classificagdes : 8

Numero de frases sem Classificagoes : 3151

Figura 40 - Estatisticas gerais da aplicagédo

Finance$entiment

ESTATISTICAS POSITIVOS NEGATIVOS NEUTROS DIFICEIS

Estatisticas sem ter em conta a média das respostas

Numero de respostas positivas acertadas : 1235 em 2084
Numero de respostas negativas acertadas : 490 em 982 Mals 3 '
Niumero de respostas neutras : 282
Nimero de respostas Dificeis : 233

De entre as frases Positivas resultam as seguintes respostas:

Acertadas: 1235
Ne -
Dificil de Responder: 148

Frases Positivas

W Neutros
W Negativos
I Dificeis
M Positivos

De entre as frases Negativas resultam as seguintes respostas:

Acertadas: 490

Dificil de Responder: 84

Frases Negativas

W Neutros
M Negativos
W Dificeis
W Positivos

Figura 41 - Estatisticas das classificagoes individuais
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Estatisticas com a média das respostas

Nuamero de respostas positivas acertadas : 416 em 694
Niimero de n.espostas negativas acertadas : 167 em 326 Voltar ) '
Niimero de respostas neutras : 41
Nimero de respostas Dificeis : 25
Nimero de respostas Indefinidas : 130

De entre as frases Positivas resultam as seguintes respostas:

Acertadas: 416

Dificil de Responder: 17

Frases Positivas

W Neutros
W Negativos
Dificeis

M Positivos
M Indefinidos

De entre as frases Negativas resultam as seguintes respostas:
Acertadas: 167

Dificil de Responder: 8

Frases Negativas

W Neutros
M Negativos
[ Dificeis

M Positivos
M Indefinidos

Figura 42 - Estatisticas das frases tendo em conta a média das classificagdes

4.5.1.3 Descricao das Funcionalidades Implementadas

Na Figura 43 sdo descritos os casos de uso para a aplicacao Finance$entiment assim como

0s seus utilizadores.
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FinanceSentiment

4

*

Q Classificar Frase
*
Y Ver Estatisticas

::Utilizador Ver Exemplos
* Ver Todas as
Classificagdes
. Ver Pontuagéo

Ver Classificages

Ver Ranking

Figura 43 - Casos de Uso (UML) da aplicacdo Finance$entiment

::Administrador

Ver classificagdes
de Determinada Frase

Na aplicacdo existem dois tipos de utilizadores, o utilizador comum, cuja funcao é classificar

frases e o administrador, cuja funcéo ¢é verificar a evolucao das classificacdes.

O utilizador comum necessita de criar uma conta e fazer /fogin no sistema para poder
aceder a aplicacdo. Para um utilizador que nunca se registou estas duas atividades sao
realizadas em simultaneo. O utilizador so se regista uma vez e a partir desse momento pode

aceder a sua conta sempre que quiser com a simples introducao do email que registou.

O utilizador comum possui atividades como classificar frases, ver exemplos, ver a sua
pontuacdo, ver as classificacdes realizadas e visualizar a sua posicdo no Ranking geral da
aplicacdo. Sendo a atividade de classificar frases a principal da aplicacao, as outras servem de

apoio e incentivo para a realizacao desta.

No caso do administrador, este deve fazer /ogin para aceder ao sistema através do seu

username € passwort d.
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Este possui atividades de controlo como visualizar estatisticas, ver todas as classificacoes,
assim como visualizar todas as classificacdes feitas a determinada frase e qual o sentimento

medio resultante.

Cashtag Utilizador
PK |id PK [idUtilizador
tag username
explicacéo email

password
pontuacéo
respostas
Sentimento
Frase
- PK |idSentimento
PK |idFrase
| sentimento
data < palavras
frase_ FK1 | idFrase
sentimentoAutor data
contador FK2 |idUtilizador
media

Figura 44 - Estrutura da Base de Dados da aplicacdo FinanceSentiment

Na Figura 44 sdo descritas as tabelas da Base de Dados da aplicacdo. A tabela “Frase”
armazena todas as frases a ser classificadas. Esta possui um total de 4.179 registos, contudo
apenas 1.028 foram classificadas e 1.019 apresentam trés classificacdes. Este possui campos
como a “data” em que foi escrita, a “frase” propriamente dita, o “sentimentoAutor”, campo que
como o proprio nome indica, armazena o sentimento que o autor da frase lhe atribuiu. Este
campo é importante pois é através do mesmo que se verifica a assertividade das classificacdes
realizadas pelos utilizadores. Esta tabela possui mais dois campos, o “contador” e a “média”. O
primeiro armazena o numero de vezes que dada frase foi classificada, pois cada fase deve ser
classificada trés vezes. A “média” armazena o sentimento médio de cada frase, obtido tendo em

conta as trés classificacOes realizadas.

A tabela “Cashtag” possui 8.948 registos relativos a explicacdo das #ggs financeiras

encontradas nas frases. Para além do seu identificador “id”, possui os campos “tag” e
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“explicacdo”. Quando é apresentada uma dada frase ao utilizador, que possui uma dada fag, a
respetiva explicacao € apresentada. Esta explicacdo € uma pequena ajuda para os utilizadores

que tém menos conhecimentos financeiros.

A tabela “Utilizador” armazena todos os utilizadores da aplicacado, assim como 0s seus
dados. Esta possui 121 registos, embora apenas 89 desses utilizadores possuam respostas. Os
campos “username” e “password” armazenam a informacdo do administrador, pois para o
registo e /ogin de um utilizador comum é apenas necessario o campo “email”. O campo
“pontuacao” diz respeito a pontuacéo obtida ao longo das classificacoes e “respostas” indica o

numero de classificacoes realizadas.

A tabela “Sentimento” é aquela que guarda as classificacdes realizadas pelos utilizadores,
com um total de 3.057 registos. Esta apresenta chaves estrangeiras de duas tabelas, ou seja
apresenta o “idUtilizador” da tabela “Utilizador” e “idFrase” da tabela “Frase”. Assim cada
classificacao realizada esta associada a uma frase e também a um utilizador. Cada registo
possui um “sentimento” e “data” e pode apresentar “palavras” ou nado. Este campo representa

as palavras com sentimento selecionadas pelo utilizador.

4.5.2 Divulgacao

A aplicacdo foi divulgada no ambiente universitario, por um periodo de tempo de dois
meses entre Julho e Agosto de 2014. Este periodo foi 0 necessario para obter os dados minimos
necessarios para a investigacao. Esta foi divulgada por meio de redes sociais como o Linkedin,
através da comunicacao direta dos professores Paulo Cortez e Nelson Areal aos seus alunos e
colegas de trabalho. Contudo a partilha desta aplicacdo teve algumas restricdes devido a
utilizacao de dados da plataforma StockTwits, e apesar do seu uso ser apenas académico, nao
se obteve permissao para uma maior partilha. Assim, nao se tenha obtido um valor elevado de
adesao. De qualquer modo, conseguiu-se obter um conjunto de avaliacbes consideradas

interessantes para analise dentro deste trabalho.
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4.6 Anadlise de Resultados

4.6.1 Analise dos Utilizadores

Relativamente aos utilizadores da aplicacao, obtiveram-se os dados gerais apresentados
Figura 43. Dos 121 utilizadores registados, apenas 89 realizaram classificacdes. Destes 89, 48
realizaram menos de 10 classificacdes, 30 realizaram entre 10 e 50 classificacdes, 5 possuem
entre 50 e 100 classificacdes e apenas 6 possuem mais de 100 classificacdes. Com 3.057
classificacOes realizadas, ou seja, 1.019 frases classificadas, os utilizadores realizaram em

média 34 classificacoes.

Numero de Utilizadores da Aplicacao
» 140 121
(]
19 120
< 100 89
?
& 80
° 60 48
T
o 40 30
()]
§ 20 . 5 6
Z 9 : : : e 0
Total Com Menos de 10 Entre 10e 50 Entre50e Com mais de
respostas 100 100
Numero de Classificagoes
B Numero de Utilizadores

Figura 45- Relagéo entre nimero de Utilizadores e niimero de classificagdes

4.6.1.1 Utilizadores com Menos de 10 Respostas

Relativamente aos utilizadores com menos de 10 respostas obtiveram-se os seguintes

dados expostos nas Figuras 46 e 47.
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Numero de Respostas

Utilizadores com menos de 10 respostas
(Grafico 1)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
Utilizadores

M Respostas Certas M Respostas Erradas

Figura 46 -Utilizadores com menos de 10 respostas (Grafico I)

Numero de Respostas
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Utilizadores com menos de 10 respostas
(Grafico Il)
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B Respostas Certas M Respostas Erradas

Figura 47 - Utilizadores com menos de 10 respostas (Grafico II)

Relativamente a estes resultados pouco se pode concluir, pois estes utilizadores realizam

poucas classificacées. Contudo pode verificar-se que na sua maioria os utilizadores acertam

mais classificacdes do que aquelas que erram. Alguns utilizadores ndo possuem nenhuma
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resposta correta nem nenhuma resposta errada pois realizaram as classificacdes “Neutra” ou

“Dificil de Classificar”

, que nao sao consideradas nem certas nem totalmente erradas.

Numero de Utilizadores

Numero de Utilizadores por % de

Respostas Certas/Erradas
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B Respostas Certas M Respostas Erradas

Figura 48 - Numero de Utilizadores por % de Respostas Certas/Erradas

A Figura 48 diz respeito a quantidade de utilizadores (com menos de 10 classificacdes) que

conseguiram acertar/errar as percentagens apresentadas, das classificacdes realizadas. Pode

verificar-se que houve um grande numero de utilizadores a obter uma percentagem de acerto de

0%, contudo o contrario também se verifica, pois o numero de utilizadores com uma

percentagem de erro igual a 0% também ¢ elevado. A maior parte dos utilizadores teve uma

percentagem de erro menor que 40% enquanto a percentagem de acerto se encontra um pouco

mais distribuida.
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Utilizadores por % de Respostas Certas
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Figura 49 - Utilizadores por % de Respostas Certas
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Figura 50 - Utilizadores por % de Respostas Erradas
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As Figuras 49 e 50 pode verificar-se novamente quantos utilizadores obtiveram determinada
percentagem de acerto e erro separadamente. Verifica-se novamente que ha um maior nimero
de utilizadores que acertam em 0% das suas classificacoes, apesar da sua média de acerto se
encontrar bastante distribuida. Para além disso a maioria dos utilizadores apresenta uma

percentagem de acerto menor que 40% e uma percentagem de erro menor que 20%

4.6.1.2 Utilizadores com Mais de 10 e Menos de 50 Respostas

Os utilizadores com mais de 10 e menos de 50 respostas obtiveram os seguintes dados

representados nas Figuras 49 e 50.

Utilizadores com mais de 10 e menos de 50
respostas (Grafico )
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Numero de Respostas
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B Respostas Certas M Respostas Erradas

Figura 51 - Utilizadores com mais de 10 e menos de 50 respostas (Grafico I)
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Utilizadores com mais de 10 e menos de
50 respostas (Grafico Il)
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Figura 52 - Utilizadores com mais de 10 e menos de 50 respostas (Grafico I1)

Dos graficos apresentados nas Figuras 51 e 52, pode concluir-se que apenas 2 utilizadores
em 30 obtiveram mais classificacées erradas do que certas. Em média quase todos os

utilizadores acertaram relativamente bastante mais do que erraram.
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Figura 53 - Numero de Utilizadores por % de Respostas Certas/Erradas
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Utilizadores por % de Respostas Certas
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Figura 54 - Utilizadores por % de Respostas Certas
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Figura 55 - Utilizadores por % de Respostas Erradas
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Relativamente aos graficos expostos nas Figuras 53, 54 e 55, pode concluir-se que em
média as percentagens de acerto com mais utilizadores sao entre os 80% e os 40%. No caso dos
utilizadores com mais de 10 e menos de 50 classificacdes pode verifica-se que existe um
numero muito reduzido de utilizadores com menos de 20% de respostas certas. Para além disso
os utilizadores possuem na sua maioria de 40% a 0% de respostas erradas. Os utilizadores com

percentagens de erro fora deste intervalo sdo minimos.

4.6.1.3 Utilizadores com Mais de 50 e Menos de 100 Respostas

Dos utilizadores com mais de 50 e menos de 100 respostas obtiveram os seguintes dados

expostos na Figura 56.

Utilizadores com mais de 50 e menos de
100 respostas

Numero de Respostas

1 2 3 4 5
Utilizadores

B Respostas Certas B Respostas Erradas

Figura 56 - Utilizadores com mais de 50 e menos de 100 respostas Utilizadores com mais de 50 e menos de 100 respostas

Relativamente a este grupo de utilizadores, pode constatar-se que o0 numero de
classificacOes certas é sempre mais elevado do que o de classificacdes erradas. Contudo alguns
utilizadores apresentam um numero de classificacdes certas e erradas mais proximos que

outros.
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Figura 57 - Nimero de Utilizadores por % de Respostas Certas/Erradas
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Figura 58 - Utilizadores por % de Respostas Certas
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Figura 59 - Utilizadores por % de Respostas Erradas

Nas Figuras 57, 58 e 59, pode verifica-se que as percentagens de acerto apenas se

encontram entre os 80% e os 40%. Contudo a maioria dos utilizadores apresentam uma

percentagem de assertividade entre os 60% e os 40%. Relativamente as respostas erradas, pode

verificar-se que estas apenas apresentam utilizadores com uma percentagem de erro entre os

60% e 0%, contudo a maioria destes apresenta-se entre os 40% e 0%.

4.6.1.4 Utilizadores com Mais de 100 Respostas

Para os utilizadores com mais de 100 respostas obtiveram-se os seguintes resultados

expostos na Figura 60.



Capitulo 4 Inteligéncia Coletiva para Analise de Sentimento A%

Utilizadores com mais de 100 respostas

D
o
o

353

w
(S
o

o
o

= NN W
o wu
o o

(S
o

[Eny
o
o

Numero de Respostas

vl
o

o

Utilizadores

B Respostas Certas M Respostas Erradas

Figura 60 - Utilizadores com mais de 100 respostas

Relativamente a este grupo de utilizadores, pode constatar-se que apesar de poucos,
apresentam uma importante parcela das classificacdes. Existe um utilizador que apresenta mais
classificacées erradas do que classificacdes certas. Dos restantes a diferenca entre

classificacdes certas e erradas é bastante significativa.

Numero de Utilizadores por % de
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Figura 61 - Nimero de Utilizadores por % de Respostas Certas/Erradas
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Utilizadores por % de Respostas Certas
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Figura 62 - Utilizadores por % de Respostas Certas
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Figura 63 - Utilizadores por % de Respostas Erradas
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Nas Figuras 61, 62 e 63 podem analisar-se mais pormenorizadamente as percentagens de
acerto e de erro dos utilizadores. Todos os utilizadores possuem uma percentagem de acerto
entre os 80% e 40%, metade entre 80% e 60% e a outra metade entre 60% e 40%. Em termos de
respostas erradas os utilizadores possuem uma percentagem de erro entre os 60% e 0%,

contudo a maioria possui menos de 40%.

4.6.1.5 Dados Gerais

De forma geral obtiveram-se 0s seguintes resultados representados nas Figuras 64, 65 e

66.
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Figura 64 - Numero de Utilizadores por % de Respostas Certas/Erradas
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Figura 66 - Utilizadores por % de Respostas Erradas
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Relativamente aos graficos gerais pode verificar-se que na sua grande maioria 0s
utilizadores apresentam uma percentagem de acerto entre os 80% e os 20%, apesar de também
existir uma grande quantidade de utilizadores com percentagem de acerto igual a 0%. As

percentagens de erro com mais utilizadores sdo de 40% a 0%.

4.6.2 Andlise das Classifica¢des Individuais

Neste subcapitulo sao descritos os dados relativos a todas as classificacdes realizadas pelos
utilizadores da aplicacdo. Das 3.057 Classificacdes realizadas, 1.547 foram classificadas como
Positivas, 1.004 como Negativas, 277 como Neutras e 229 como Dificeis de Classificar. Das
1.547 classificacdes Positivas, 1.242 foram acertadas e das 1.004 Negativas apenas 489 foram

acertadas. Ao todo, as frases positivas sdo 2.061 e negativas 978 como se pode ver na Tabela

6.
Tabela 6 - Classificagdes individuais
Respostas Acertadas Numero total de Numero total
dadas Positivas de Negativas
Respostas Positivas 1547 1242 2061 -
Respostas Negativas 1004 489 - 978
Respostas Neutras 277 - - -
Requgtas Dificeis de 999 ) ) )
Classificar
Total de Respostas 3057 - - -
Das frases positivas obtiveram-se os seguintes resultados apresentados na Tabela 7 e na
Figura 67.

Tabela 7 - Classificagdes atribuidas as frases Positivas

Frases Positivas

Erradas
Acertadas Total
Neutras Dificeis de Classificar ~ Negativas

1242 182 144 493 2061
60% 9% 7% 24% 100%
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Figura 67 - Classificacdes atribuidas as Frases Positivas

Pode verificar-se que a maior parte das classificacdes foram acertadas (60%) e a

percentagem de respostas Negativas foi de apenas 24%. 7% das classificacoes foram

consideradas Dificeis de Classificar e 9% Neutras.

Das frases negativas obtiveram-se os resultados representados na Tabela 8 e na Figura 68.

Tabela 8 - Classificacdes atribuidas as Frases Negativas

Frases Negativas

Erradas
Acertadas Total
Neutras Dificeis de Classificar Positivas
489 94 84 311 978

10% 9% 32% 100%
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Figura 68 - Classificagoes atribuidas as Frases Negativas

A percentagem de acerto no caso das frases negativas foi 10% mais baixa que nas frases
positivas. Apesar disso esta percentagem ¢ ainda de 50%, o que implica que metade das
classificacoes foi acertada e 32% destas foram classificadas como positivas. As classificacdes
Neutras tiveram uma percentagem de 10% e as Dificeis de Classificar 8%, percentagens

semelhantes as obtidas nas frases positivas.

4.6.3 Analise das Classificacdes Médias

Neste subcapitulo sdo descritos os dados relativos a média das classificacdes realizadas a
cada frase. Foram analisadas apenas as frases com exatamente 3 classificacdes de forma a
obter um sentimento em maioria. Contudo, para casos onde nenhum sentimento esta em
maioria, as frases foram classificadas como indefinidas. Das classificacdes médias analisadas,
514 foram dadas como positivas e 423 destas, estdo corretas, 309 foram dadas como
negativas, mas apenas 167 foram acertadas. Para além destas, 41 foram dadas como neutras,

27 como dificeis de classificar e 128 foram consideradas indefinidas. De entre as frases
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classificadas, 687 sao positivas, 326 sao negativas e com um total de 590 classificacoes

acertadas, a percentagem de acerto médio é de 58%.

Tabela 9 - Classificagoes Médias

Respostas Numero total de Numero total
Acertadas
dadas Positivas de Negativas

Respostas Positivas 514 423 687 -
Respostas Negativas 309 167 - 326
Respostas Neutras 41 - - -

Respostas Dificeis de

27
Classificar
Respostas
128 - - ;
Indefinidas
Total de Respostas 1019 590
% Acerto Médio 58% - - )

Relativamente as frases positivas obtiveram-se os resultados apresentados na Tabela 10 e

na Figura 69.

Tabela 10 - Classificacdo Média das Frases Positivas

Frases Positivas

Erradas
Acertadas ificei Total
Neutras DIfICG.IS. de Negativas  Indefinidas
Classificar
25 19 136 84 687
4% 3% 20% 12% 100%
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Figura 69 - Classificacdo Média das Frases Positivas

A maior parte das classificacdes médias foi considerada positiva, mais precisamente 61%.
20% das classificacoes médias foram consideradas negativas, 3% dificeis de Classificar e 4%
neutras. Para além destes resultados, 12% das classificacdes médias foram consideradas

indefinidas pois nao apresentaram consenso quanto ao sentimento exposto.

No que diz respeito as frases negativas obtiveram-se os dados da Tabela 11 e da Figura 70.

Tabela 11 - Classificacdo Média das Frases Negativas

Frases Negativas

Erradas
Aceriadas Neutras Diﬁcei§ .de Positivas  Indefinidas fotal
Classificar
167 16 8 92 43 326
- 5% 2% 28% 13% 100%
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Figura 70 - Classificagao Média das Frases Negativas

Das frases negativas analisadas, 51% das classificacdes médias estdo certas, contudo 28%
expressam o sentimento oposto (Positivo), 3% sdo consideradas dificeis de classificar, 5% neutras
e 13% indefinidas. Relativamente as frases Positivas, as classificacdes médias Negativas tém

menos percentagem de acerto e mais de erro (classificacao positiva quando é negativa).

Nas Figuras 71 e 72 sédo apresentados os graficos de comparacao dos resultados entre as

percentagens obtidas com as classificacoes individuais e com a média destas.
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Figura 71 - Comparacao das Classificagdes Individuais e da Média (Frases Positivas)
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Figura 72 - Comparagao das Classifica¢es Individuais e da Média (Frases Negativas)

Das Figuras 71 e 72 pode concluir-se que de uma forma geral as classificacdes individuais
apresentam uma percentagem de acertos mais baixo e de erro mais elevadas que a média.
Relativamente a percentagem de acerto, os valores tém uma diferenca pequena de 1%, mas em

termos de percentagem de erro variam em 4%. A classificacao Indefinida é apenas considerada
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na Média. Relativamente as classificacdes neutras e dificeis de classificar, os valores também

sao mais reduzidos nas classificacées médias.

4.6.4 Comparacao dos Resultados com Abordagens Automaticas

Nesta seccao sao descritos e comparados os resultados obtidos a partir das médias das
classificacdes realizadas na aplicacdo, um algoritmo de Andlise de Sentimento e os léxicos FIN e
SWN. Na Tabela 11 s&o expostos os resultados e a percentagem de respostas acertadas através

de cada método.

Tabela 12 - Comparacéo de Resultados da Média das Classificacées, do algoritmo e dos léxicos FIN e SWN

Média Algoritmo FIN  SWN

Respostas Certas 589 771 168 591
Respostas Erradas 429 248 851 428
% de respostas certas [ty 76% 16%  58%

Comparacao dos Resultados

Percentagem

Média Algoritmo FIN SWN

M ClassificagOes Certas M ClassificagGes Erradas

Figura 73 - Comparacao de Resultados da Média das Classificacoes, do algoritmo e dos léxicos FIN e SWN

Através da analise do grafico da Figura 73 pode verificar-se que o algoritmo de Analise de

Sentimento (desenvolvido pelo aluno de doutoramento Nuno Oliveira e que se baseia num novo
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léxico especificamente criado a partir de mensagens StockTwits) obtém uma maior percentagem
de acerto na classificacao correta da frase, seguido da média obtida a partir das classificacdes
da aplicacao deste projeto assim como do Léxico SWN que apresenta os mesmos valores. Em

ultimo lugar surge o Léxico FIN com uma grande percentagem de erro nos dados analisados.

4.6.5 Sumério

Nesta fase do projeto, foi desenvolvida uma aplicacao Web para verificar a capacidade que
a inteligéncia coletiva possui para realizar analise de sentimentos na area Financeira. As frases
para analise foram obtidas a partir da plataforma StockTwits, por possuirem um ambito
financeiro e também um sentimento ja definido pelo seu autor. Desta forma é possivel comparar

0s resultados obtidos com os corretos.

A aplicacdo permite aos seus utilizadores classificar uma frase em “Positiva”, “Negativa”,
“Neutra” e “Dificil de Classificar”. Para obter dados mais concretos, cada frase € classificada por
3 utilizadores diferentes para que possa ser realizada uma agregacao das respostas obtidas (via
uma maioria das respostas) e que neste trabalho foi designada por “média” para simplificar a

leitura deste documento.

Foram analisados os dados dos utilizadores, em relacdo ao numero classificacdes
realizadas e a sua percentagem de acerto e erro, de modo a verificar a fiabilidade dos mesmos

em grupo e individualmente.

Os utilizadores com menos de 10 classificacdes possuem poucas classificacdes, porém €
possivel verificar que sdo poucos aqueles que possuem mais respostas erradas do que certas.
Existem porém alguns utilizadores cujo numero de classificacoes corretas e erradas € igual a 0
pois realizaram as classificacdes “Neutra” ou “Dificil de Classificar”, que nao sao consideradas
nem certas nem totalmente erradas. Este grupo apresenta uma percentagem de acerto baixa, e
uma percentagem de erro mais baixa ainda. Sendo a sua média de percentagem de acerto

menor que 40% e a média de percentagem de erro menor que 20%.

Os utilizadores com mais de 10 e menos de 50 classificacdes acertaram mais do que
erraram, tendo apenas dois destes utilizadores fugido ao padrdo. De entre estes utilizadores

existe um numero muito reduzido que apresenta percentagem de acerto menor do que 20%. A
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percentagem média de acerto encontra-se entre os 40% e 80% e de erro entre os 20% e 40%.

Assim a percentagem de acerto é média-alta e a percentagem de erro é baixa.

O grupo de utilizadores com mais de 50 e menos de 100 respostas, apresenta apenas 5
participantes. Apesar disso todos eles apresentam um numero de classificacdes certas sempre
mais elevado do que o de classificacdes erradas. As suas médias percentuais de acerto
encontram-se entre os 40% e 60%, e as de erro entre os 0% e 40%. Assim pode concluir-se que

as percentagens médias de acerto sao médias e as percentagens de erro sao baixas.

Os utilizadores com mais de 100 classificacdes sao apenas 6, contudo este € um grupo
importante pois representam uma grande parcela das classificacdes realizadas. Com a excecéo
de um utilizador, todos eles apresentam mais classificacdes certas do que erradas. Assim a
percentagem média de acerto encontra-se entre os 40% e 80% e de erro entre os 0% e 40%,

sendo a percentagem média de acerto média-alta e de erro baixa.

De uma forma geral, a maior parte dos utilizadores possui uma percentagem média de
acerto entre os 20% e 80% e com alguns valores iguais a 0%, e uma percentagem média de erro
entre os 0% e 40%. O grupo com melhor média percentual de erro é o dos utilizadores com
menos de 10 classificacdes, pois esta &€ menor que 20%. Os grupos com melhor média
percentual de acerto foram aqueles com mais de 10 e menos de 50 classificacoes e com mais

de 100 respostas pois ambos possuem uma percentagem média entre os 40% e 80%.

Por sua vez os dados sdo também analisados ao nivel das classificacdes individuais de
modo a obter todos os resultados possiveis e também ao nivel das classificacdes médias. A
maior parte das classificacdes individuais positivas foram acertadas (60%) e a percentagem de
respostas Negativas foi de apenas 24%. 7% das classificacdes foram consideradas Dificeis de
Classificar e 9% Neutras. A percentagem de acerto no caso das frases negativas foi 10% mais
baixa que nas frases positivas, apesar de possuir ainda uma percentagem de 50%, o que implica
que metade das classificacoes foi acertada e 32% destas foram classificadas como positivas. As
classificacbes Neutras tiveram uma percentagem de 10% e as Dificeis de Classificar, 8%,

percentagens semelhantes as obtidas nas frases positivas.

Relativamente a média das classificacdes, ha a introducdo de uma nova classificacao,

“indefinida”, quando nao ha nenhum sentimento em maioria. A percentagem de acerto médio é



Capitulo 4 Inteligéncia Coletiva para Analise de Sentimento

de 58%. No caso das frases positivas, 0 acerto foi de 61%, 20% foram consideradas negativas,
3% dificeis de Classificar, 4% neutras e 12% indefinidas. Das frases negativas analisadas, 51%
das classificacdbes médias estdo corretas, contudo 28% expressam o sentimento oposto
(Positivo), 3% sado consideradas dificeis de classificar, 5% neutras e 13% indefinidas.
Relativamente as frases Positivas, as classificacdes médias Negativas tém menos percentagem

de acerto e mais de erro (classificacao positiva quando é negativa).

De uma forma geral as classificacdes individuais apresentam uma percentagem de acertos
mais baixo e de erro mais elevadas que a média. Relativamente a percentagem de acerto os
valores tém uma diferenca pequena de 1%, mas em termos de percentagem de erro variam em
4%. Relativamente as classificacdes neutras e dificeis de classificar, os valores também sao mais

reduzidos nas classificacoes médias.

Por fim, foram comparados os dados obtidos a partir da aplicacdo com a classificacdo dos

mesmos dados por um algoritmo de Analise de Sentimento e dois Léxicos FINe SWN.

O algoritmo obtém uma maior percentagem de acerto na classificacdo correta da frase,
seguido da média obtida a partir das classificacdes da aplicacdo deste projeto assim como do
Léxico SWN que apresenta os mesmos valores. Em ultimo lugar surge o Léxico F//V com uma

grande percentagem de erro nos dados analisados.
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5 Conclusoes

5.1 Sintese

Com a expansao da /nfernet e o surgimento da Web 2.0 surgiram inumeras possibilidades
de cooperacdo. Em particular, elevou-se o potencial da Inteligéncia Coletiva, que utiliza uma
colaboracao entre um conjunto de individuos para alcancar um dado objetivo. Por outro lado, a
massificacao da /nfernet a nivel mundial aumentou de modo exponencial a quantidade de texto
disponivel em formato eletrénico, contribuindo assim para um desenvolvimento da area de fext
mining, que utiliza métodos computacionais para extrair conhecimento util a partir de textos. A
Analise de Sentimento é uma area particular do fext mining e visa a extracao automatica de

opinides (e.g., gosto/nao gosto) sobre uma frase ou texto.

Este projeto foca-se na avaliacdo do desempenho da inteligéncia coletiva quando orientada
para a Avaliacdo de Sentimentos de mensagens de ambito financeiro do microblog StockTwits
(stocktwits.com). Para o efeito, desenvolveu-se um protdtipo de uma aplicacdo, designada de
Finance$entiment, e que foi disponibilizada num servidor da Universidade do Minho
(https://financesentimentapp.dsi.uminho.pt/). Esta aplicacao foi divulgada em lingua portuguesa
a docentes e alunos do ensino superior, bem como redes sociais (e.g. Linked-in), tendo sido
utilizada durante um periodo de dois meses. Cada mensagem foi classificada como “Positiva”,
“Negativa”, “Neutra” ou “Dificil de Classificar”. No final do periodo de disponibilizacdo da
aplicacao foram obtidas 3057 classificacdes, o equivalente a 1019 mensagens classificadas por
trés utilizadores distintos. Como método de agregacdo (das trés respostas), optou-se pelo valor
de sentimento que estivesse em maioria (i.e., “Positiva”, “Negativa”, “Neutra” ou “Dificil de
Classificar”). Foi ainda definida a categoria “Indefinida”, que € utilizada quando nao existe uma

maioria de respostas comuns.

No que diz respeito as classificacdes individuais obtidas, obteve-se uma percentagem de
acerto de 60% para as mensagens positivas e b0% para as mensagens negativas. Quando se
agregam as trés respostas, os valores de acerto rondam os 61% para as mensagens positivas e
51% para os tweets negativos. Em termos globais, a Inteligéncia Coletiva obteve uma taxa de

acerto de 58%.
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Os resultados obtidos foram comparados com trés métodos automaticos relativos ao léxico
SWN, FIN e um algoritmo de fext mining especificamente proposto para mensagens do servico
Stocktwits. O algoritmo de fext mining obteve o melhor desempenho (taxa de acerto global de
76%), seguindo-se a Inteligéncia Coletiva e léxico SWN (ambos com 58%), sendo que o léxico FIN

obteve o pior desempenho (16% de acerto).

5.2 Discussao

Este trabalho é considerado inovador, uma vez que nao se conhecem outros trabalhos que
tenham aplicado o conceito da Inteligéncia Coletiva para a classificacdo da Andlise de
Sentimento de fweets da area financeira. Para aplicar e avaliar tal conceito, foi necessaria a
execucao de diversas etapas, incluindo o desenvolvimento de uma aplicacao Web, a divulgacao e

monitorizacao de tal aplicacao, e a posterior analise dos resultados obtidos.

Durante a conducao dos trabalhos existiram limitacdes que afetaram a fase de divulgacao e
monitorizacao da aplicacdo. Primeiro, porque os dados analisados nao sao totalmente publicos,
sendo que o acordo de cedéncia dos dados que foi estabelecido com a empresa StockTwits dizia
sobretudo respeito a sua analise para fins de investigacdo. Assim sendo, a divulgacdo da
aplicacao Finance$entiment ocorreu num ambiente mais reservado, com divulgacdo em lingua
portuguesa e num contexto nacional. Segundo, porque dados os limites temporais para a
execucdo deste trabalho, s6 foi possivel utilizar a aplicacdo durante um periodo curto de dois
meses. Apesar destas limitacdes, conseguiu-se reunir um conjunto interessante de respostas,
com um total de 3057 classificacdes e 1019 mensagens classificadas por trés individuos

distintos.

Os resultados obtidos sdo considerados interessantes e Uteis dentro de um projeto mais
alargado que esta relacionado com a previsdo de indicadores financeiros a partir da analise
automatica de mensagens de microblogs sobre mercados financeiros. E certo que o resultado
obtido pela Inteligéncia Coletiva ndo tem um desempenho elevado, equiparando-se ao método
automatico que utiliza o Iéxico SWN e tendo obtido um acerto de 61% para as mensagens
positivas, 51% para as mensagens negativas, resultando num acerto global de 58%. Tal resultado

pode dever-se a multiplos fatores, nomeadamente:
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e 0s fweets estao escritos em lingua inglesa, sendo que a divulgacao da aplicacao foi
efectuada em lingua portuguesa e ambiente nacional;

e 0s mweefs tém um elevado numero de termos especificos do servico de
microbloggging e da area financeira, sendo que procurou-se uma divulgacdo da
aplicacao por alunos e docentes do ensino superior que estivessem mais ligados a
area da Economia e Financas, mas nao € garantido que todos utilizadores tivessem
esse perfil;

e muitos dos fweets tm um contexto associado (e.g., saber o que aconteceu ontem
OuU na semana anterior, imagem grafica que compara 2 ou mais acdes da bolsa)

gue nao é possivel discernir pela analise estrita do texto escrito no fweet.

Sobretudo, o resultado evidencia que a Analise de Sentimento em servicos de microblogging
e em particular de fweets sobre acoes financeiras € uma tarefa nao trivial. Como tal, valorizam o
método automatico de fexto mining que foi desenvolvido pelo aluno de doutoramento Nuno
Oliveira, e que tendo somente acesso aos fweets (e nao a informacdo de contexto), conseguiu
um desempenho notavel de 76%. Tal resultado é relevante pois existem outros microblogs que
disponibilizam de modo publico os seus fweets sobre a area financeira (e.g., 7witter) mas que
ndo tém uma classificacdo (em termos de “bullish” ou “bearish”) dos mesmos pelo préprio
autor. Quando a fraca taxa de acerto do léxico FIN, convém referir que apesar deste ser
vocacionado para a area financeira, foi criado utilizando documentos financeiros, ndo estando

por isso adaptado ao miicroblogging (que tende a utilizar poucas palavras e caracteres).

Importa realcar ainda que a empresa SfockTwits ja manifestou interesse em conduzir um
projeto similar de uso de Inteligéncia Coletiva, sendo que o mesmo podera ser disponibilizado no

proprio portal da empresa.

5.3 Trabalho Futuro

0 trabalho desenvolvido nesta dissertacdo é considerado como o primeiro da area e por isso
tendo um forte teor exploratério. Assim, existem diversas perspetivas de melhoria ao trabalho

desenvolvido, destacando-se aqui trés possibilidades interessantes de trabalho futuro:
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Melhoria da aplicacao, com adaptacao da mesma as necessidades da empresa
StockTwits, de modo a que (tal como foi ja referido) se possa testar a Inteligéncia
Coletiva diretamente no portal da StockTwits. Tal permitiria obter um maior e
melhor feedback, ou seja, obter-se-ia um maior numero de classificacdes vindas de
utilizadores especializados.

Transformacado da aplicacdo num servico de verificacdo para aceder a determinado
conteuido (sobretudo de servicos financeiros), de modo similar ao que é executado
pelo projeto reCAPTCHA, e que permitiria uma maior adesao e um maior nimero
de classificacdes. Tal como o reCAPTCHA, o sistema de verificacao poderia exigir N
pares de questdes, sendo que cada par implicaria uma questao cuja resposta €
conhecida e outra nado, ou seja, um fweet em que 0 sentimento ja esteja
classificado pelo autor e outro para classificar.

Adaptacdo da aplicacdo desenvolvida para classificar o sentimento de fweets de
outras areas que ndo a financeira (e.g., turismo, com a analise de opinides sobre

visitas a cidades ou paises).
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Anexo 1 - Tabela das respostas dos utilizadores

Utilizador 1

Utilizador 2
Utilizador 3
Utilizador 4

Utilizador 5

Utilizador 6
Utilizador 7

Utilizador 8

Utilizador 9
Utilizador 10
Utilizador 11

Utilizador 12

Utilizador 13
Utilizador 14
Utilizador 15
Utilizador 16
Utilizador 17
Utilizador 18

Utilizador 19

Utilizador 20
Utilizador 21
Utilizador 22
Utilizador 23
Utilizador 24
Utilizador 25
Utilizador 26
Utilizador 27
Utilizador 28
Utilizador 29
Utilizador 30
Utilizador 31

Anexos

Respostas Respostas Respostas R§§pqstas
Certas Erradas Neutras D|f|ce.|s. ae
Classificar Total de

o % " Classificacoes

= = S

5 5 8| 7

= = £
28 |13 |41 |6 (2 |8 (8 |10 |18 |14 |8 |22 |89
12444 |168(32 |21 |53 |29 |17 |46 |13 |12 |25 |292
2 |10 (2 |1 1 12 |1 |0 |1 |1 (O |1 |6
o (0 |0 |0 |1 |1 |0 (O (O (O |0 |0 |1
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0O (0 (0 |0 |O
0O 0 |0 0 o 0 o0 0 |0 0 |0
88 |116|204|149|70 {2195 |2 |7 |3 |3 |6 |436
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0O (0 (0 |0 |O
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0O (0 (0 |0 |O
o (0 |0 |0 |O |0 |0 (0O (0O (0 (0 |0 |O
9 |3 |12 |1 1 12 (3 |5 |8 |1 |0 |1 |23
15 (2 |17 |2 |6 |8 |3 (0 (3 |2 |1 |3 |31
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0O (0 (0 |0 |O
37 (12 |49 |7 |6 |13 |7 |2 |9 |3 |2 |5 |76
7 12 |9 |5 |1 |6 [0 |2 |2 |2 |1 |3 |20
3 |1 {4 |2 (1 {3 (1 |1 |2 |3 |1 |4 |13
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0O (0 (0 |0 |O
2 (0 |2 |1 |2 {3 |1 |1 |2 |5 |1 |6 |13
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0 ([0 |0 |0 |O
2 (0 |2 |1 |0 |1 1 |1 |2 (1 |0 |1 |6
3 |0 {3 (2 (1 (3 (0 (0O |0 |2 |1 |3 |9
o (0 |0 |1 (O |1 (O (1 (1 (O |O |O |2
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0 ([0 |0 |0 |O
o (0 |0 |0 |0 |0 |2 (0 (2 |0 |0 |0 |2
6 (2 |8 |0 |0 |O |1 (1 |2 |1 |1 |2 |12
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0 (0 |0 |0 |O
1 (0 |1 |0 (O |O |1 (O (1 (O |1 |1 |3
0 |1 1 |0 |0 |0 |0 |O |O |O (O (0O |1
o (0 |0 |0 |0 |0 (O (O (O (0 (0 |0 |O
o (0 |0 |0 |0 |0 |0 (0O (0 (0 |0 |0 |O
1 (0 |1 |0 |O |O (O |O (O (0O |0 |0 |1
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Utilizador 32
Utilizador 33
Utilizador 34
Utilizador 35
Utilizador 36
Utilizador 37
Utilizador 38
Utilizador 39
Utilizador 40
Utilizador 41
Utilizador 42
Utilizador 43
Utilizador 44

Utilizador 45

Utilizador 46
Utilizador 47

Utilizador 48

Utilizador 49
Utilizador 50
Utilizador 51

Utilizador 52
Utilizador 53

Utilizador 54

Utilizador 55

Utilizador 56
Utilizador 57
Utilizador 58

Utilizador 59

Utilizador 60
Utilizador 61
Utilizador 62
Utilizador 63
Utilizador 64
Utilizador 65

Utilizador 66

Utilizador 67
Utilizador 68
Utilizador 69
Utilizador 70
Utilizador 71
Utilizador 72
Utilizador 73
Utilizador 74

o (06 [0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1 |1 |1
O |0 |0 |0 |0 |0 JOo |0 |0 |1 |0 |1 |1
1 /0 |I |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1
2 |1 |3 1 |0 |1 Jo |1 |1 |1 |O |1 |6
1 |0 |T |0 |0 |0 |O |0 |0 |0 |0 |0 |1
7 |4 |11 |6 |4 |10 |1 |3 |4 |0 |0 |O [25
o (0 (0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1 |1 |1
2 |0 |2 |0 |2 (2 |1 |2 |3 |2 |1 |3 |10
1 |0 |1 |1 |0 |1 |O |0 |O |O |O |O |2
o (0 [0 |[O O |O |0 |0 [0 [0 |0 |0 |O
o (0 (0 |1 0o |1 O |0 |0 |0 [0 |0 |1
0O |0 |0 |0 |0 |0 |6 |0 |0 |06 |0 |0 |0
0O |0 |0 jo |1 J1 J1 |0 |1 jo |1 |1 |3
o (1 (1 |0 |1 j1 (O (O |0 |0 |O |O |2
o (0 [0 |[O IO |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |O
0O |0 |0 |0 |0 |0 |6 |0 |0 |06 |0 |0 |0
1 |1 2 (2 |0 |2 |0 |0 |0 |2 |0 |2 |6
o (0 /[0 /O IO |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0
3 |0 (3 |1 |0 |1 |2 |0 |2 |1 |0 |1 |7
4 10 |4 |0 |1 |1 |2 |0 |2 |3 |0 |3 |10
9 (10 (19 |8 |1 |9 |6 |1 |7 |0 |O |O |35
0O |0 |0 |Oo |0 |0 JOo |0 (0 |1 |0 |1 |1
0O |0 |0 |0 |0 |0 |6 |0 |0 |06 |0 |0 |0
2 |0 |2 |1 |0 (1 |O (O (O |O |1 |1 |4
260|193 |353]|97 |68 [165|10 |1 |11 |5 |1 |6 |535
8 |0 |8 |5 |1 |6 |1 |1 |2 |5 |2 |7 |23
0O |0 |0 |0 |0 |0 |6 |0 |0 |0 |0 |0 |0
O (0 |0 |1 Jjo |1 |5 |0 |5 |4 |0 |4 |10
21 |4 |25 |7 |1 |8 |3 |1 |4 |3 |0 |3 |40
14 12 |16 |4 |2 |6 |4 |0 |4 |5 |1 |6 |32
32 |8 |40 |19 |3 (22 |12 |2 |14 |0 |0 |0 |76
4 10 (4 |2 |0 |2 |0 |0 |0 |O |O |O |6
0O |0 |0 |Oo |0 |0 O |0 |0 |1 |1 |2 |2
21 |3 12414 |1 |5 |2 |0 (2 |0 |0 |O |31
24 |0 |24 |0 |13 |13 |O |O |O (O |O |O |37
0O |06 [0 |0 |0 [0 |0 |0 [0 |0 [0 [0 |O
1 |0 |1 |7 |0 |7 |0 |1 |1 |1 |1 |2 |11
5 12 |7 |1 |2 |3 |6 |0 |6 |0 |1 |1 |17
9 |1 |10 |1 |1 |2 |O |1 |1 |0 |2 |2 |15
0O |0 |0 |Oo |0 |0 |0 |0 |0 |3 |0 |3 |3
o o o0 o 0 0 6 /0 0 0 0 |0 0
6 [10 |16 |6 |4 |10 |3 |2 |5 |5 |4 |9 |40
o |1 1 jJjo |1 J1 JO |O |O |O |O [0 |2




Utilizador 75
Utilizador 76
Utilizador 77
Utilizador 78
Utilizador 79
Utilizador 80
Utilizador 81
Utilizador 82
Utilizador 83
Utilizador 84
Utilizador 85
Utilizador 86
Utilizador 87

Utilizador 88

Utilizador 89
Utilizador 90

Utilizador 91

Utilizador 92
Utilizador 93

Utilizador 94
Utilizador 95

Utilizador 96
Utilizador 97

Utilizador 98

Utilizador 99
Utilizador 100
Utilizador 101

Utilizador 102

Utilizador 103
Utilizador 104
Utilizador 105
Utilizador 106
Utilizador 107
Utilizador 108

Utilizador 109

Utilizador 110
Utilizador 111
Utilizador 112
Utilizador 113
Utilizador 114
Utilizador 115
Utilizador 116
Utilizador 117
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o (0 (0 |0 |0 |0 |0 |1 |1 |3 |2 |5 |6
8§ |10 |18 |0 |2 |2 |0 |2 |2 |O |0 |O |22
2 (3 |5 [0 |O |O |0 |0 |O [0 |0 |0 |5
23 |5 |28 |7 |4 |11 |2 |2 |4 |2 |2 |4 |4)
48 127 |75 |8 |10 |18 |6 |3 |9 |4 |4 |8 |110
4 |1 |5 |0 |2 |2 |3 |1 |4 |1 |1 |2 |13
o (0 [0 |[O O |O |0 |0 [0 [0 |0 |0 |O
69 |18 |87 |22 |10 (32 |0 |O (O |0 |O |O |I119
O |0 |0 |1 |1 |2 O |0 |O |1 [1 |2 |4
4 |1 |5 |2 |1 |3 |2 |0 |2 |2 |1 |3 |13
5 12 |7 {3 [0 |3 |1 J1 j2 |1 |1 |2 |14
o |1 |1 J1 |3 |4 |1 |0 |1 |O |0 |O |6
3 |7 |10 |2 |O (2 |1 |O |1 |3 |0 |3 |16
28 |19 |47 |15 |13 (28 |7 |9 |16 |4 |5 |9 |100
o (0 /[0 /O IO |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0
0O |0 |0 |jo |1 |1 Jo |0 (0 |0 |0 |0 |1
5 |11 |16 |1 |1 |2 |0 |2 |2 |9 |8 |17 |37
o (0 [0 /O IO |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |O
0O |0 |0 |0 |0 |0 |6 |0 |0 |0 |0 |0 |0
1 |1 |2 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |3 |3 |5
o (0 /O |[O O |0 |0 |0 [0 |0 |0 |0 |O
2 |0 |2 JjO0O |1 (1 O |1 |1 |1 |1 |2 |6
0O |0 |0 |jo |1 |1 Jo |0 (0 |0 |0 |0 |1
26 |25 |51 |24 |16 [40 |O |O (O |O |O |O |91
O (0 /[0 /O IO |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0
0O |0 |0 |1 Jo |1 J2 |1 |3 |0 |1 |1 |5
0O |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |2 |0 |2 |2
o (1 1 1 1 2 |1 |2 |3 |1 |O |1 |7
1 |0 |IT |O |0 |0 |1 |O |1 |O |O |O |2
4 11 |5 |2 |1 |3 |0 |0 (0 |1 |0 |1 |9
1 12 (3 (1 |0 |1 |3 |0 |3 |1 |O |1 |8
o (0 [0 /O IO |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |O
0O |06 |0 |0 |0 |0 |6 |0 |0 |0 |0 [0 |0
o (0 ([0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |0 |1 |1 |1
1 |0 |1T |0 |0 |0 |1 |1 |2 |1 |0 |1 |4
0O |06 [0 |0 |0 [0 |0 |0 [0 |0 [0 [0 |O
70 [12 |82 |14 |6 |20 |23 |6 |29 |11 |3 |14 |145
7 |0 |7 |1 |0 (1 |1 |O |1 |1 |O |1 |10
27 |5 32 |9 |4 (13 |3 |1 |4 |1 |0 |1 |50
17 |12 |19 |3 |2 |5 |0 |0 |O |O |0 |0 |24
22 |3 |25 (3 |2 |5 |1 (O |1 |0 |O |O |31
36 (3 (39 [3 |2 |5 [0 |2 |2 |0 |0 |0 |46
33 12 |35 |1 |5 |6 |0 [0 |O |0 |O |O |41
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Utilizador 118 1 (19 /1 |1 |2 |1 |0 |1 |0 |O |O |22
Utilizador 119 O [1 |0 [0 [0 |O |O |0 |0 JO |0 |1
Utilizador 120 o o0 o o o0 (0 |0 0 0 [0 0 |0
Utilizador 121 o o0 o o o |0 |0 0 |0 |0 |0 |0

Anexo 2 - Tabela das percentagens de assertividade dos utilizadores

Percentagens
Acertadas \ Erradas \ Neutras Dificeis
Utilizador 1 46% 9% 20% 25%

Utilizador 2 58% 18% 16% 9%
Utilizador 3 33% 33% 17% 17%
Utilizador 4 0% 100% 0% 0%
Utilizador 5 - - - -

Utilizador 6 - -
Utilizador 7 47% 50% 2% 1%
Utilizador 8 - - - -

Utilizador 9 - - - -

Utilizador 10 - -
Utilizador 11 52% 9% 35% 4%
Utilizador 12 55% 26% 10% 10%
Utilizador 13 - -
Utilizador 14 64% 17% 12% 7%
Utilizador 15 45% 30% 10% 15%
Utilizador 16 31% 23% 15% 31%
Utilizador 17 - -
Utilizador 18 15% 23% 15% 46%
Utilizador 19 - -
Utilizador 20 33% 17% 33% 17%
Utilizador 21 33% 33% 0% 33%
Utilizador 22 0% 50% 50% 0%
Utilizador 23 - - - -

Utilizador 24 0% 0% 100% 0%
Utilizador 25 67% 0% 17% 17%
Utilizador 26 -
Utilizador 27 33% 0% 33% 33%
Utilizador 28 100% 0% 0% 0%
Utilizador 29 - - - -

Utilizador 30 - - - -




Utilizador 31

Utilizador 32

Utilizador 33

Utilizador 34

Utilizador 35

Utilizador 36

Utilizador 37

Utilizador 38

Utilizador 39

Utilizador 40

Utilizador 41

Utilizador 42

Utilizador 43

Utilizador 44

Utilizador 45

Utilizador 46

Utilizador 47

Utilizador 48

Utilizador 49

Utilizador 50

Utilizador 51

Utilizador 52

Utilizador 53

Utilizador 54

Utilizador 55

Utilizador 56

Utilizador 57

Utilizador 58
Utilizador 59
Utilizador 60
Utilizador 61
Utilizador 62
Utilizador 63
Utilizador 64

Utilizador 65
Utilizador 66
Utilizador 67
Utilizador 68
Utilizador 69
Utilizador 70
Utilizador 71
Utilizador 72
Utilizador 73

0% 0% 0%
0% 0% 100%
0% 0% 100%
0% 0% 0%
17% 17% 17%
0% 0% 0%
40% 16% 0%
0% 0% 100%
20% 30% 30%
50% 0% 0%
100% 0% 0%
33% 33% 33%
50% 0% 0%
33% 0% 33%
14% 29% 14%
10% 20% 30%
26% 20% 0%
0% 0% 100%
25% 0% 25%
31% 2% 1%
26% 9% 30%
10% 50% 40%
20% 10% 8%
19% 13% 19%
29% 18% 0%
33% 0% 0%
0% 0% 100%
16% 6% 0%
35% 0% 0%
64% 9% 18%
18% 35% 6%
13% 7% 13%
0% 0% 100%
25% 13% 23%
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Utilizador 87

Utilizador 90

Utilizador 94

Utilizador 97

Utilizador 101 |

Utilizador 108 ‘

Utilizador 74

Utilizador 75

Utilizador 76

Utilizador 77

Utilizador 78

Utilizador 79

Utilizador 80

Utilizador 81

Utilizador 82

Utilizador 83

Utilizador 84

Utilizador 85

Utilizador 86

Utilizador 88

Utilizador 89

Utilizador 91

Utilizador 92

Utilizador 93

Utilizador 95

Utilizador 96

Utilizador 98

Utilizador 99

Utilizador 100 |

Utilizador 102 ‘

Utilizador 103 |

Utilizador 104 ‘

Utilizador 105 ‘

Utilizador 106

Utilizador 107 |

Utilizador 109

Utilizador 110 ‘

Utilizador 111 |

Utilizador 112 |

Utilizador 113 ‘

Utilizador 114 ‘

Utilizador 115 |

Utilizador 116 |

| 50% | 0% 0%
| 0% 17% | 83%
| 9% 9% 0%
| 0% 0% 0%
| 23% | 9% 9%
| 16% 8% 7%
15% | 31% | 15%
| 27% 0% 0%
| 50% 0% | 50%
| 23% | 15% | 23%
| 21% | 14% | 14%
| 67% | 17% | 0%
| 13% | 6% | 19%
28% | 16% | 9%
| 100% | 0% 0%
5% 5% | 46%
| : : :
0% 0% | 60%
| 17% | 17% | 33%
| 100% | 0% 0%
A% | 0% 0%
20% | 60% | 20%
0% 0% | 100%
29% | 43% | 14%
0% | 50% | 0%
3% | 0% | 11%
13% | 38% | 13%
0% 0% | 100%
0% | 50% | 25%
14% | 20% | 10%
10% | 10% | 10%
26% | 8% 2%
21% | 0% 0%
16% | 3% 0%
11% | 4% 0%




Utilizador 117
Utilizador 118

Utilizador 119
Utilizador 120
Utilizador 121

85% 15% 0% 0%
86% 9% 5% 0%
100% 0% 0% 0%
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