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É uma área interdisciplinar da 
computação que se concentra em 
criar máquinas que podem realizar 
tarefas que, até então, eram 
consideradas exclusivas dos 
seres humanos.
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AM é uma subárea de IA 
que se concentra em 
treinar máquinas para 
aprender a partir de  
exemplos, sem a 
necessidade de serem 
explicitamente 
programadas. 



Redes Neurais     Redes Neurais Profundas

Camada de 
Entrada

Camada Oculta Camada de 
Saída
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 AP é uma subárea de AM 
que se concentra em 
treinar redes neurais 
profundas, que são 
modelos de IA baseados 
em redes neurais.
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PLN é uma subárea da IA 
que se concentra na 
interação entre 
computadores e humanos 
usando linguagem natural. 
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AS é uma tarefa de PLN 
que tem como objetivo 
identificar e extrair 
informações sobre o 
sentimento ou emoção 
expresso em um texto.



Redes Sociais
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Aplicações
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● Análise de Sentimento
● Detecção de Discurso de Ódio e Linguagem Ofensiva
● Detecção de Notícias Falsas
● Detecção de Ironia/Sarcasmo/Humor



Análise de Sentimento
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Detecção de Discurso de Ódio e Linguagem Ofensiva
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Fonte: https://support.perspectiveapi.com/

https://support.perspectiveapi.com/


Detecção de Notícias Falsas
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Detecção de Ironia/Sarcasmo/Humor
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Fonte: https://pt.quora.com/Qual-é-a-diferença-entre-ironia-sarcasmo-e-deboche

https://pt.quora.com/Qual-


Definição e Fundamentos 
da Análise de Sentimento



Definição: Análise de Sentimento
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“É o campo de estudo que analisa as opiniões, sentimentos, avaliações/críticas, 
atitudes e emoções das pessoas em relação a entidades, como produtos, 

serviços, organizações, indivíduos, questões, eventos, tópicos e seus aspectos”
(Liu, 2015) 

LIU, B.. Sentiment analysis: Mining opinions, sentiments, and emotions. Cambridge university 
press, 2015.



Classificação de Emoções
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PLUTCHIK, R. The Nature of Emotions. American Science, v.89, n. 4, p. 344-350, 2001.



Mineração de Opinião
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Negativa Neutra Positiva



Fundamentos
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Análise de Sentimento, ou ...

● Mineração de Opinião,
● Classificação de Sentimento, 
● Extração de Opinião, 
● Mineração de Sentimento, 
● Análise de Subjetividade, 
● Análise de Afeição, 
● Análise de Emoção, 
● Mineração de Críticas.



Fundamentos
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Opinião x Sentimento (Emoção)

Sentimento 
Eu estou preocupado com o estado atual da economia. 

Opinião 
Eu acho que a economia está indo bem. 



Fundamentos
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Opinião x Sentimento (Emoção)

Os conceitos de Opinião e Sentimento frequentemente se confundem. 
Na literatura de Análise de Sentimento eles são frequentemente 
empregados de forma intercambiável.

Extrair opinião = Extrair sentimento 



Fundamentos
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Regulares:
▪ Direta: A Coca-Cola tem um gosto bom.

▪ Indireta: Depois de tomar a injeção, a dor passou.

Comparativa: É a opinião que apresenta uma relação 
comparativa das semelhanças ou diferenças entre duas 
ou mais entidades.
▪ A Coca-Cola é melhor do que a Pepsi.
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Fundamentos
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Definição Formal

 Liu (2015) define a opinião como uma quádrupla (g, s, h, t), onde: 
◦ g – é o alvo do sentimento, ou alvo da opinião, aquele a quem o sentimento expresso na 

opinião se refere. 
◦ s – é o sentimento da opinião expressa sobre g; 
◦ h – é o detentor da opinião, aquele que proferiu a opinião com sentimento s sobre a 

entidade alvo g no tempo t; 
◦ t – é o tempo em que a opinião foi expressa. 



Fundamentos
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thsgOpinião



Níveis de Análise de 
Sentimento



O Problema
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Nível de Documento
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Documento



Nível de Parágrafo
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Parágrafo



Nível de Sentença
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Sentença



Nível de Bloco
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Bloco



Nível (Baseado em) Aspectos
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Aspectos



Abordagens Clássicas
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Baseadas em Léxico de Sentimento

Intensificadores

Termos Opinativos

Contidas no OpLexicon:

bonito,adj,1

atenciosos,adj,1



Abordagens Clássicas

35

Baseadas em Aprendizado de Máquina Clássico

● Resultados Dependentes 
○ Pré-processamentos 
○ Engenharia de Características

● Exemplos
○ Máquinas de Vetores Suporte
○ Árvore de Decisão
○ Naïve Bayes



Abordagens Clássicas
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Baseadas em Aprendizado de Máquina Clássico

● Pré-processamentos 

○ Remoção de stopwords*

○ Uniformização da língua (“Internetês”) 

○ Remoção de Diacríticos 



Humanos ≠ Máquinas
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Humanos ≠ Máquinas
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Codificação
ASCII, Unicode, UTF-8, etc.



Humanos ≠ Máquinas
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Representação de Dados Textuais

● Saco de Palavras (Bag-of-Words - BoW)
● TF-IDF

○ Frequência de Termos (TF)
○ Inverso da Frequência nos Documentos (IDF)

● Engenharia de Características 
○ Part-of-Speech - exemplo: Nome Seguido de Adjetivo

● Word embeddings

40



Representação de Dados Textuais
BoW

Bag-of-Words – a partir de um dicionário de todas as possíveis 
palavras de entrada, constrói-se uma representação baseada 
em quantas vezes as palavras do dicionário aparecem na 
entrada. A ordem das palavras no texto de entrada se perde, 
neste tipo de word-embedding.
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Dicionário entrada 1 entrada 2

o Que 0 O 1

dia dia 1 dia 1

que lindo. 1 está 0

está 0 bom. 1

bom 0 1

ruim 0 0

lindo 1 0



Representação de Dados Textuais
BoW

Bag-of-Words – a partir de um dicionário de todas as possíveis 
palavras de entrada, constrói-se uma representação baseada 
em quantas vezes as palavras do dicionário aparecem na 
entrada. A ordem das palavras no texto de entrada se perde, 
neste tipo de word-embedding.
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Dicionário entrada 1 entrada 2

um Um 1 Um 1

bom homem 0 grande 0

homem grande. 1 homem. 1

mal 0 0

feio 0 0

grande 1 1

perverso 0 0



Representação de Dados Textuais
TF-IDF
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Documentos Texto # Palavras no 
Documento

A Que dia lindo. 3

B O dia está bom. 4



Representação de Dados Textuais
TF
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Palavras TF (A) TF (B)

o 0 1/4

dia 1/3 1/4

que 1/3 0

está 0 1/4

bom 0 1/4

ruim 0 0

lindo 1/3 0



Representação de Dados Textuais
IDF
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Palavras TF (A) TF (B) IDF

o 0 1/4 ln(2/1) = 0.69

dia 1/3 1/4 ln(2/2) = 0

que 1/3 0 ln(2/1) = 0.69

está 0 1/4 ln(2/1) = 0.69

bom 0 1/4 ln(2/1) = 0.69

ruim 0 0 0

lindo 1/3 0 ln(2/1) = 0.69



Representação de Dados Textuais
TF-IDF
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Palavras TF (A) TF (B) IDF TFIDF (A) TFIDF (A)

o 0 1/4 ln(2/1) = 0.69 0*0.69 ¼ * 0.69 = 0.1725

dia 1/3 1/4 ln(2/2) = 0 1/3 * 0.69 = 0.23 ¼ * 0.69 = 0.1725

que 1/3 0 ln(2/1) = 0.69 1/3 * 0.69 = 0.23 0 * 0.69 =           0

está 0 1/4 ln(2/1) = 0.69 0 * 0.69 =       0 ¼ * 0.69 = 0.1725

bom 0 1/4 ln(2/1) = 0.69 0 * 0.69 =       0 ¼ * 0.69 = 0.1725

ruim 0 0 0 0 * 0 =       0 0 * 0 =           0

lindo 1/3 0 ln(2/1) = 0.69 1/3 * 0.69 =  0.23 0 * 0.69 =           0



Representação de Dados Textuais
Engenharia de Características 

47

ADJ ADJ

Intensificadores

SUBS SUBS+ +



Representação de Dados Textuais
Engenharia de Características 
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Word-embeddings: Word2Vec 
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MIKOLOV, T.; CHEN, K.; CORRADO, G.; DEAN, J.. Efficient Estimation of Word Representations in 
Vector Space. ICLR, 2013.



Word-embeddings: Word2Vec 
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MIKOLOV, T.; CHEN, K.; CORRADO, G.; DEAN, J.. Efficient Estimation of Word Representations in 
Vector Space. ICLR, 2013.
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Word-embeddings: Word2Vec
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https://www.researchgate.net/figure/Word2Vec-CBOW-and-Skip-gram-There-are-two-different-methods-in-the-Word2Vec-algorithm_fig2_320829283


Word-embeddings: Word2Vec

Analogias

REI – HOMEM + MULHER ~= RAINHA
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RAINHA

REI

HOMEM

MULHER

https://www.researchgate.net/figure/Word2Vec-CBOW-and-Skip-gram-There-are-two-different-methods-in-the-Word2Vec-algorithm_fig2_320829283


Word-embeddings: Word2Vec
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E o que tem de mais 
novo???



“Atenção é tudo que 
você precisa”
Transformers
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Transformers (BERT)
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Transformers (GPT/ChatGPT 3.5)
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Transformers (GPT/ChatGPT 3.5)
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Transformers (GPT/ChatGPT 3.5)
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Transformers (GPT/ChatGPT 3.5)
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Limitações e 
O que temos feito



Limitações
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● Poucos Recursos Linguísticos 
● Modelos com Custo Computacional Elevado 



O que temos feito
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● A nossa atuação tem sido desenvolver mais recursos, principalmente, 
mais datasets em língua portuguesa para as tarefas de Análise de 
Sentimento, Detecção de Discurso de Ódio e Detecção de 
Ironia/Sarcasmo/Humor.



Links - Grupos
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● https://wp.ufpel.edu.br/gaspln/
● http://ia.ufpel.edu.br/
● https://brasileiraspln.com/

https://wp.ufpel.edu.br/gaspln/
http://ia.ufpel.edu.br/
https://brasileiraspln.com/


Links - Recursos em Língua Portuguesa 
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Discurso de Ódio e Linguagem Ofensiva
● HateBR
● OLID-Br
● OffComBR 

● NCCVG
● HLPHSD
● ToLD-Br

Notícias Falsas
● COVID-19
● FakeTweetBr 
● Fake.br-Corpus 
● FakeWhatsApp

Análise de Sentimento
● ReLi 
● comentários sobre hotéis publicados no 

TripAdvisor 
● comentários sobre produtos publicados 

no Buscapé 
● TweetSentBR 
● UTLCorpus 

https://github.com/franciellevargas/HateBR
https://github.com/DougTrajano/olid-br
https://github.com/rogersdepelle/OffComBR
https://github.com/LaCAfe/Dataset-Hatespeech
https://b2share.eudat.eu/records/9005efe2d6be4293b63c3cffd4cf193e
https://github.com/JAugusto97/ToLD-Br
https://wp.ufpel.edu.br/midiars/datasets/
https://github.com/prc992/FakeTweet.Br
https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus
https://github.com/cabrau/FakeWhatsApp.Br
https://www.linguateca.pt/Repositorio/ReLi/
https://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/recursos-e-ferramentas/tripadvisor/
https://www.inf.pucrs.br/linatural/wordpress/recursos-e-ferramentas/tripadvisor/
https://github.com/avanco/LBC
https://github.com/avanco/LBC
https://metatext.io/datasets/tweetsentbr
https://github.com/RogerFig/UTLCorpus


Obrigada 
pela
atenção
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