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Resumo

O estudo da interagdo entre humanos e computadores (Interacdo Humano-Computador) é uma
area de pesquisa multidisciplinar, que tem registrado crescente atencdo desde meados da dé-
cada de 1980. Afirma-se que, para alcancar verdadeira e eficazmente essa interacdo, existe a
necessidade de que o computador seja capaz de interagir com o usuario de forma natural, se-
melhante & maneira como ocorre na interacdo humano-humano. As emocdes fazem parte da
vida do ser humano e podem ser expressas e percebidas por meio de gestos e expressdes, da
fala e por meio da escrita. Identificar computacionalmente emogdes em textos pode ser util
em diversas aplicacdes como, por exemplo, na sintese emocional (text-to-speech), no uso de
avatares, na andlise de opiniGes de produtos e servicos, na deteccdo de cyberbullyng e de
comportamentos depressivos em usuarios de redes sociais. Existe uma area de pesquisa que
busca inserir o tratamento das emogdes no ambiente computacional: a Computacdo Afetiva.
Entre as pesquisas realizadas em Computacdo Afetiva encontra-se a identificacdo automatica
de emoc¢bes em informacdo textual, conhecida como Anéalise de Sentimentos. As pesquisas
em Analise de Sentimentos se iniciaram, e tém obtido um vasto crescimento, em decorréncia
da grande quantidade de informacdes que sdo disponibilizadas diariamente na internet. A
maioria das pesquisas desenvolvidas em Analise de Sentimentos sdo feitas para textos da lin-
gua Inglesa. No Brasil, as pesquisas de Andlise de Sentimentos ainda estdo se estabelecendo.
Com base nesse contexto, esta tese apresenta um método de identificacdo de emocGes em tex-
tos, que permite identificar as emocOes basicas em textos, além de identificar também textos
neutros (sem emocao). Este método foi construido especialmente para textos escritos em Por-
tugués Brasileiro. O método utiliza exclusivamente uma abordagem de Aprendizagem de Ma-
quina supervisionada para classificar os textos e, dessa forma, é completamente independente
de recursos Iéxicos de emogdes como dicionarios, ontologias e thesaurus. O método opera em
camadas, sendo que na primeira camada usa um classificador SVM multiclasse e o conceito
de rejeicdo para rejeitar os textos mais complexos de serem classificados. Os textos rejeitados
sdo encaminhados para serem classificados pelos classificadores binarios da segunda camada
do método. O método foi avaliado por meio de um corpus de noticias, anotado especialmente
para este proposito, visto a inexisténcia de corpora de emocdes (anotados com categorias)
para o Portugués Brasileiro. Ao ser avaliado com o corpus de noticias, 0 método obteve uma
taxa de acerto de 65,5% ao identificar as seis emocgOes basicas, além de neutro, em textos.
Ainda com o mesmo corpus, obteve 93% na taxa de acerto ao identificar a polaridade das e-
moc0Oes nos textos.

Palavras-chave: Anélise de Sentimentos, SVM (Support Vector Machine), Classificacdo de
Textos, Anotacdo de Corpus.
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Abstract

The study of interaction between humans and computers (Human Computer Interaction) is an
area of multidisciplinary research, which has recorded increasing attention since the mid
1980s. It is know that to achieve real and effective interaction, there is a need to the computer
interact with the user in a natural way, similar to the way in human-human interaction. Emo-
tions are part of human life and can be expressed and perceived by gestures and expressions,
speech and by means of writing. Identify computationally emotions in texts can be useful in
several applications such as, for example, in emotional synthesis (text-to-speech), the use of
avatars, in analyzing opinions of products and services, cyberbullyng detection and depressive
behavior in social network users. There is an area of research that seeks to insert the pro-
cessing of emotions in the computing environment: the Affective Computing. Among the re-
search in Affective Computing is the automatic identification of emotion in textual infor-
mation, known as Sentiment Analysis. Most research done in Sentiment Analysis are made
for English language texts. For Portuguese, Sentiment Analysis research is still being estab-
lished. In this context, this thesis presents a method of identifying emotions in texts, which
allows the identification of basic emotions in texts, and also identify neutral texts (without
emotion). This method was built for texts written in Brazilian Portuguese. The method uses a
supervised machine learning approach to classify texts. Thus, it is completely independent of
lexical resources of emotions as dictionaries, thesaurus and ontologies. The method works in
layers, with the first layer using a multiclass SVM classifier and the concept of rejection to
reject the most complex texts to be classified. Rejected texts are submitted for classification
by binary classifiers of the second layer of the method. The method was evaluated using a
news corpus. The method achieved a 65.5% accuracy rate in identifying the six basic emo-
tions, as well as neutral, in texts. Using the same corpus, obtained in 93% accuracy rate when
identifying the polarity of emotions in texts.

Keywords: Sentiment analysis, SVM (Support Vector Machine), Text Classification, Corpus
annotation.
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Capitulo 1

Introducao

O estudo da interacdo entre humanos e computadores (Interacdo Humano-
Computador) é uma area de pesquisa multidisciplinar, que tem registrado crescente atencao
desde a década de 1980 (BOOTH, 1995), (MYERS, 1998). Entre os motivos de maior interes-
se estdo a evolugdo tecnoldgica e a popularizacdo dos computadores, que por muito tempo
eram encontrados somente nos meios académicos, militares e governamentais. Afirma-se que,
para alcancar verdadeira e eficazmente essa interacéo, existe a necessidade de que o computa-
dor seja capaz de interagir com o usuario de forma natural, semelhante & maneira como ocorre
na interagdo humano-humano (SEBE; LEW; HUANG, 2004).

As emoc0Oes fazem parte da vida do ser humano e podem ser expressas e percebidas
por meio de gestos e expressdes, da fala e por meio da escrita. Identificar computacionalmen-
te emocBes em textos pode ser util em diversas aplicacdes como, por exemplo, na sintese e-
mocional (text-to-speech), no uso de avatares, na analise de opinides de produtos e servicos,
na deteccdo de cyberbullyng e de comportamentos depressivos em usuarios de redes sociais.

Existe uma area de pesquisa que busca inserir o tratamento das emog¢des no ambiente
computacional: a Computacdo Afetiva (PICARD, 1995). Este campo de pesquisa busca fazer
com que a emocao existente na comunicagdo entre pessoas, também esteja presente na relacao
entre homem e computador. Para a Computacdo Afetiva, 0 computador pode ser capaz de in-
teragir com humanos identificando e simulando afeto por exemplo. Entre as pesquisas reali-
zadas em Computacdo Afetiva encontra-se a identificacdo automatica de emocdes em infor-
macéo textual, conhecida como Anélise de Sentimentos (AS).

A AS é o campo de estudo que analisa opinides, sentimentos, avaliacdes, atitudes e

emocdes das pessoas expressos em diferentes midias, dentre elas os textos (LIU, 2015). Nesta
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area, que ganhou impulso com a difusdo da web, pesquisas vém sendo desenvolvidas e grande
parte delas visam criar métodos computacionais que sejam capazes de identificar fatores afe-
tivos em textos. A maioria das pesquisas disponiveis atualmente sdo desenvolvidas para a lin-
gua Inglesa, focando principalmente a identificacdo da polaridade das emocdes nos textos, ou
seja, buscando identificar se os textos sdo positivos ou negativos. Dessa forma, métodos que
sejam capazes de identificar emocdes em textos escritos em Portugués do Brasil e que classi-
figuem emoc6es em categorias (alegria, tristeza, raiva, etc.) sdo uma contribuicdo relevante

para a area.

1.1. Motivacéao

As emocdes se encontram presentes em varias ocasides e manifestacdes na vida do ser
humano, como por exemplo, na tomada de decisdo e nas interacdes sociais. As contribuigdes
das pesquisas nessa area sao significantes tanto tedricas quanto praticas e podem proporcionar
avancos na interacdo homem-maquina e compreender melhor a influéncia que a tecnologia
exerce no proprio desenvolvimento humano (PICARD, 1995), permitindo ao computador a-
daptar-se as pessoas e nao o contrario.

O estudo da identificacdo das emogdes em textos insere-se em um contexto multidis-
ciplinar, saindo da Psicologia, passando pela Mineracdo de Textos e pelo Reconhecimento de
Padrbes e chegando até a Interacdo Humano-Computador. Trata-se de uma area de pesquisa
que ganhou impulso recente com pesquisadores buscando a avaliacdo automatica de opinides
deixadas por pessoas em sites de comércio eletrénico, area de pesquisa conhecida como Opi-
nion Mining. As pesquisas realizadas atualmente sdo desenvolvidas para diversas linguas e
culturas, dentre elas o Portugués do Brasil. A maior parte das pesquisas, entretanto, ainda sdo
feitas para a lingua Inglesa (STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008), (MOHAMMAD, 2012b)
e (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2014).

Neste trabalho é apresentado um método para a identificacdo automatica das emocgoes
presentes em textos escritos em Portugués do Brasil. As emocdes a serem identificadas nos
textos se referem as seis emocdes basicas propostas por (EKMAN, 1992) sendo elas alegria,
tristeza, raiva, medo, repugnancia e surpresa. Os textos neutros (sem emoc¢éo) também sé&o
identificados pelo método. Para a avaliacdo do método proposto foi construido um corpus de
textos de noticias jornalisticas e uma ferramenta que permite a realizacdo de experimentos

com diferentes configuragdes.
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O método possui algumas caracteristicas que o difere dos demais trabalhos j& desen-
volvidos na area de AS: 1) foi criado enfatizando especialmente a identificacdo de emogdes
em textos escritos em lingua Portuguesa do Brasil, idioma carente em ferramentas de AS; 2)
identifica as emocdes presentes nos textos sem o uso de qualquer recurso léxico como dicio-
narios, ontologias, etc., 0 que torna o método independente da constru¢do ou manutengao des-
ses recursos; 3) identifica categorias de emogdes nos textos, neste caso as seis emocoes basi-
cas de (EKMAN, 1992) e também textos neutros (sem emocdo), diferentemente da maioria
dos trabalhos existentes na literatura, principalmente os voltados para o idioma Portugués co-
mo em (LIMA; DE CASTRO, 2012), (NASCIMENTO et al., 2012), (ALVES et al., 2014),
(EVANGELISTA; PADILHA, 2014), que identificam a polaridade das emogdes.

A tarefa de identificar emocGes em textos por meio de um método computacional a-
presenta algumas dificuldades, tais como: a inexisténcia de um corpus em Portugués, anotado
com as emogdes basicas e disponivel publicamente para ser usado nos testes e na avaliacdo do
método; o fato dos dados textuais de emocGes serem altamente desbalanceados e com sobre-
posicao de classes; e também o fato de ndo se utilizar recursos léxicos para classificar os tex-
tos ou para extrair as caracteristicas dos textos pode dificultar a obtencdo de bons resultados
na classificacdo, visto que na literatura, grande parte dos métodos que utilizam uma aborda-
gem de Aprendizagem de Maquina combinada com uma abordagem léxica, costumam apre-
sentar bons resultados.

Este trabalho de pesquisa também avalia a efetividade desse método, realizando expe-
rimentos por meio de uma ferramenta desenvolvida especialmente com este proposito, na qual

as hipoteses de trabalho puderam ser testadas de forma controlada.

1.2. Objetivos

O objetivo geral deste trabalho de pesquisa € desenvolver um método que identifique
automaticamente as seis emoc0es basicas de (EKMAN, 1992) e a categoria neutro em textos
escritos em Portugués do Brasil usando o conceito de rejei¢do para criar um modelo de classi-
ficacdo em camadas que permita o uso de classificadores mais especializados para resolver as
classes mais conflitantes.

O método construido opera em camadas. Na primeira camada, é composto de um clas-
sificador SVM multiclasse e utiliza a teoria da Rejei¢cdo. Na segunda camada, o método é

composto de classificadores binarios que sdo usados para classificar os textos rejeitados da



23

primeira camada. Os classificadores da segunda camada s&o treinados individualmente e no-
vas caracteristicas sdo extraidas para tornar esses classificadores mais especificos.
Os objetivos especificos desta pesquisa compreendem:

e Construir um corpus de textos para ser usado no treinamento e avaliagdo do
método e desenvolver e aplicar uma metodologia para o processo de anotacao
humana dos textos;

e Desenvolver uma ferramenta que permita a realizacao de testes e avaliacdo do

método proposto.

1.3. Contribuicdes Cientificas e Tecnoldgicas

As contribuicdes desta pesquisa se enquadram nos eixos cientificos e tecnoldgicos. No
eixo cientifico, a principal contribuicdo deste trabalho se refere a disponibilizagdo de um mé-
todo capaz de identificar emocBes em textos escritos em Portugués do Brasil, sem fazer uso
de recursos Iéxicos. No eixo tecnoldgico, a contribuicao deste trabalho se da por meio da dis-
ponibilizacdo de um corpus construido e anotado manualmente por uma equipe de anotadores
e dos algoritmos desenvolvidos para 0 método.Também € disponibilizada uma ferramenta de
AS que permite diversas combinag6es de configuracdes de pré-processamento e de classifica-

~

céo.

1.4. Hipoteses de Trabalho

Neste trabalho s&o identificadas duas hipdteses a serem validadas. A hipétese principal
afirma que é possivel identificar as seis emoc¢des basicas de (EKMAN, 1992) e a classe neutro
em textos escritos em Portugués do Brasil usando o conceito de rejei¢do para criar um modelo
de classificacdo em camadas, que permite o uso de classificadores especializados para tratar
as classes mais conflitantes. A hip6tese secundéria pretende confirmar que é possivel a cons-
trucdo de um método de identificacdo de emocdes que ndo utilize recursos léxicos e que obte-

nha resultados similares aos métodos que utilizam tais recursos.

1.5. Organizagdo do Documento
O Capitulo 2 apresenta a fundamentacdo teorica relacionada com a Computacéo Afe-
tiva. Este capitulo inicia conceituando emocdes e apresentando os principais modelos de emo-

¢cOes que surgiram a partir dos diversos estudos realizados por pesquisadores de diferentes
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areas. Na sequéncia apresenta a definicdo de Computacdo Afetiva e de AS e mostra 0s concei-
tos relacionados a AS.

O Capitulo 3 apresenta as principais abordagens e conceitos relacionados a construcao
de um método de identificacdo de emocBes em textos usando uma abordagem de Aprendiza-
gem de Maquina supervisionada.

O Capitulo 4 apresenta o estado da arte. Este capitulo é dividido em duas sessdes prin-
cipais, sendo que a primeira apresenta os trabalhos de AS desenvolvidos especialmente para o
Portugués Brasileiro. A segunda secdo apresenta os principais trabalhos de AS que foram de-
senvolvidos para outras linguas e que estdo relacionados, mesmo que indiretamente, com o
método proposto.

O Capitulo 5 relata o processo de construcdo e anotagcdo de um corpus de noticias jor-
nalisticas extraidas da web.

O Capitulo 6 apresenta efetivamente o método de identificacdo de emogdes em textos
que esta sendo proposto nesta pesquisa.

O Capitulo 7 cita as ferramentas e as tecnologias usadas na implementacdo do método
e apresenta as funcionalidades da ferramenta de AS, que foi construida para testar e avaliar o
método.

O Capitulo 8 apresenta os principais experimentos realizados com o método de identi-
ficacdo de emoc0es e faz uma analise dos resultados obtidos.

O Capitulo 9 apresenta as conclusdes finais deste trabalho e também sugestfes de tra-

balhos futuros.
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Capitulo 2

Computacao Afetiva

Neste capitulo, parte-se do estudo das emoc@es do ponto de vista das ciéncias cogniti-
vas como a Psicologia, Filosofia e outras, chegando até os conceitos elementares da AS. O
conceito de emocdo ainda € complexo e tem sido discutido do ponto de vista de diferentes
areas. Essas discussfes levaram a teorias que possibilitaram a construcdo de modelos estrutu-
rais de emocgdes. Recentemente, o estudo das emocg6es tem despertado o interesse dos pesqui-
sadores da Ciéncia da Computacdo, que tém procurado usar esses modelos para identificar as
emocdes nos usuarios de computadores. Dessa forma, a primeira secdo deste capitulo apresen-
ta 0 conceito de emocéo e os principais modelos de emocdes identificados na literatura.

A segunda secdo define a Computacdo Afetiva, area de pesquisa mais ampla, preocu-
pada em proporcionar aos computadores a capacidade de reconhecer e expressar emocgoes e
outros fenbmenos afetivos relacionados. A terceira e Ultima secdo se destina aos conceitos
relacionados a AS, campo da Computacdo Afetiva destinado a analise de emog6es, sentimen-

tos e opinides presentes principalmente em textos.'

2.1. As Emocoes

As emocdes tém sido objeto de estudo em diversas areas do conhecimento tais como a
Psicologia, a Neurociéncia, a Filosofia e a Inteligéncia Artificial. Entretanto, ndo existe um
consenso sobre a definicdo de emocdo devido a sua natureza subjetiva, a divergéncia dos pes-
quisadores quanto a sua origem, e pelo termo ser empregado para descrever uma ampla gama
de estados cognitivos e fisiologicos (GAZZANIGA; HEATHERTON, 2005). Segundo
(FEHR; RUSSELL, 1984), todas as pessoas sabem o0 que é emocao, até pedirem para defini-

la. A emocdo é muitas vezes utilizada para descrever ndo somente sentimentos (felicidade e
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tristeza), mas também desejos de motivacdo bioldgicos (fome e sede). Assim, também pode
ser definida como sendo os estados mentais fortemente influenciados pelos sentimentos gera-
dos por alteragdes fisioldgicas.

A nocdo precisa do que se conhece por emocéo é algo ainda tdo incompleto quanto o
conhecimento acerca de sua importancia (ROMAN, 2007). Varias sdo as defini¢des, depen-
dendo da &rea do conhecimento de onde surgem. Em termos psicoldgicos e comportamentais,
as emocdes podem ser vistas como respostas sistémicas que ocorrem quando agdes altamente
motivadas sdo proteladas ou inibidas (LANG, 1995), ainda que estas acdes ndo tenham ocor-
rido realmente (ROMAN, 2007). Assim, as emocdes dizem respeito a execugdo de algo im-
portante ao organismo (LANG, 1995).

O cientista Charles Darwin em (DARWIN, 1872) destacou o papel fundamental das
emoc0Bes no processo de adaptacdo dos seres vivos. Segundo ele, a expressao facial indicando
os estados emocionais é uma forma de comunicacdo eficiente e compreensivel para as pesso-
as, independente da cultura, e essas caracteristicas expressivas sdo adaptativas em todas as
formas de vida.

Existe uma importante distincdo a ser feita, e que por vezes é motivo de confusdo: a
diferenga entre emocéo e sentimento. Para isto, buscou-se primeiramente obter-se a definicao
de emocéo e sentimento utilizando-se o dicionario brasileiro Aurélio (FERREIRA, 2010) e na
sequéncia, a definicdo de pesquisadores que desenvolvem estudos sobre tais assuntos. De a-
cordo com o dicionério, a emoc¢édo € uma perturbacdo, geralmente passageira, provocada por
algum fato, por exemplo, uma boa ou ma noticia, uma surpresa, um perigo. Ja o sentimento €
0 ato ou efeito de sentir, por exemplo, dor, magoa, pesar.

Segundo o neurocientista Daméasio em (DAMASIO, 2003), as emocdes sS40 movimen-
tos ou acbes do corpo, "publicas" no sentido em que sdo visiveis para terceiros a olho nu. Ja
0s sentimentos sdo "privados” do organismo em cujo cérebro ocorrem, invisiveis para o pu-
blico, escondidos de todos menos daquele que "tem o sentimento”. Os sentimentos podem
surgir pelo simples pensar em um evento, e imaginar 0 que aconteceria se ele ocorresse.

Vale notar que as emocdes na cogni¢do possuem um papel muito mais visivel, além de
consciente, no dia a dia. Por exemplo, uma emoc¢do como fascinacdo pode dar inicio ao a-
prendizado ou até mesmo acelerd-lo. Também o humor é muito usado em ambientes educa-

cionais como forma de motivar a atencdo, desenvolver sentimentos afetivos para com o con-
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tetdo ensinado e promover uma experiéncia de aprendizado mais prazerosa (NIJHOLT,
2003).

Diferentes teorias cientificas de emocdo foram desenvolvidas ao longo dos anos de
pesquisas em ciéncias cognitivas, cada uma tentando oferecer uma explicacdo para a
diversidade de fendmenos de afeto. Essas teorias originaram trés principais modelos de
emocdes: 0s modelos discretos, também chamados de categdricos; os modelos dimensionais;
e 0os modelos baseados na teoria Appraisal.

Os modelos discretos tendem a agrupar as emocdes em categorias e partem do
principio que as emogdes sdo independentes. Segundo (LIBRALON, 2014), dentre os mode-
los discretos, o mais difundido é o modelo de emocgdes basicas, proposto pelo psicélogo Paul
Ekman (EKMAN, 1992), que afirma a existéncia de seis emoc¢Oes basicas: alegria, tristeza,
raiva, medo, repugnancia e surpresa. Uma das principais vantagens dos modelos discretos € a
comprovacao, por meio de experimentos psicofisicos, que a percepcdo das emocBes pelos
seres humanos € discreta, dessa forma, estes modelos permitem facilmente associar as emo-
¢cBes com expressdes faciais que as representam (LIBRALON, 2014). As seis emogdes basi-
cas de (EKMAN, 1992) sdo representadas por seis expressdes faciais universais, pois sdo
compreensiveis pelas pessoas em diferentes localidades, independente da cultura. A expressao

facial das seis emogdes béasicas € mostrada na Figura 2.1.

pugnancia; (d) Surpresa; (e) Alegria; (f) Tristeza. Fonte: (EKMAN; FRIESEN, 1976)
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Além do modelo de emocgbes de (EKMAN, 1992), conforme pode ser visto em
(ORTONY; TURNER, 1990), existem diversos outros pesquisadores que tentaram categorizar
as emocoes. Ate a década de 70 foram propostos alguns modelos categoricos, dentre eles:
(MCDOUGALL, 1926) composto pelas emoc0es raiva, repugnancia, alegria, medo e espan-
to, (WATSON, 1930) composto pelas emog¢des medo, amor e raiva, (ARNOLD, 1960) com-
posto pelas emogdes raiva, aversdo, coragem, tristeza, desejo, desespero, medo, 6dio, espe-
ranca, amor e tristeza, (MOWRER, 1960) composto pelas emocdes dor e prazer, (IZARD,
1971) composto pelas emocgdes raiva, desprezo, repugnancia, angustia, medo, culpa, interes-
se, alegria, vergonha e surpresa.

Os esforcos em categorizar as emog6es também prosseguiram na década de 80 com os
trabalhos de (PLUTCHIK, 1980) que categorizou as emocdes em confiancga, raiva, expectati-
va, repugnancia, alegria, medo, tristeza e surpresa, (GRAY, 1982) com as emocdes raiva,
terror, ansiedade e alegria, (PANKSEPP, 1982) com expectativa, medo, fdria e panico,
(JAMES, 1884) com medo, dor, amor e furia, (WEINER; GRAHAM, 1984) com felicidade e
tristeza, (TOMKINS, 1984) com raiva, interesse, desprezo, nojo, angustia, medo, alegria,
vergonha e surpresa, (OATLEY; JOHNSON-LAIRD, 1987) com raiva, repugnancia, ansie-
dade e felicidade e (FRIJDA, 1986) com desejo, felicidade, interesse, surpresa, espanto e
tristeza.

Em (DAMASIO, 1994) as emocdes sdo classificadas em primérias e secundarias, sen-
do que as emogdes primarias sdo consideradas inatas ou “reflexas” e sdo comuns a todos os
seres humanos, independentemente de fatores sociais ou socioculturais. Deste grupo fazem
parte as emocdes basicas ou elementares, como: alegria, tristeza, medo, repugnéancia, raiva e
surpresa. As emocdes secundarias ou sociais sdo mais complexas que as primarias, dependem
de fatores e varidveis socioculturais e podem variar amplamente e radicalmente entre culturas
ou sociedades. Sdo exemplos de emocgGes secundarias: culpa, vergonha, gratiddo, simpatia,
compaixao, orgulho, inveja, desprezo, espanto.

A conceituacdo de emocao como discreta e independente teve origem da pesquisa afe-
tiva realizada com animais. Ao estimular seletivamente as vias neurais e observar o compor-
tamento subsequente, ou inversamente, ao induzir comportamentos e medir a atividade neural
dos animais, os pesquisadores construiram a taxonomia das emocdes basicas (PANKSEPP,
1998). Porém, conforme descrito em (PANKSEPP, 1998) e (KAGAN, 2003), os comporta-

mentos afetivos ndo sdo suficientes e necessarios para caracterizar todos os estados emocio-
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nais. A ansiedade, por exemplo, pode ser sentida sem qualquer alteracdo evidente no compor-
tamento. Conforme observa (EKMAN, 1993), nem todas as emogdes sdo acompanhadas de
expressdes faciais.

Outra teoria de emocdes conduz aos modelos dimensionais de emocao, que visam des-
crever a relacdo existente entre as categorias de emog0es diferenciando-as de acordo com du-
as caracteristicas (modelos 2D) ou trés caracteristicas (modelos 3D). Dentre os modelos di-
mensionais em 2D, um dos mais difundidos é o modelo circumplexo de afeto, proposto pelo
psicologo James A. Russel (RUSSELL, 1980), no qual as emocdes estdo relacionadas entre si,
dispostas em um circulo e representadas em duas dimens@es: valéncia (sentimentos agrada-
veis versus desagradaveis) e ativacao (desperto versus sonolento). Os defensores desse mode-
lo de afeto sugerem que cada experiéncia afetiva é consequéncia de uma combinacao linear
dessas duas dimensdes, que € entdo, interpretado como representando uma emocao particular
(Figura 2.2). A emocdo medo, por exemplo, é conceituada como um estado neurofisiologico
envolvendo a combinacdo de valéncia negativa e maior ativagcdo no sistema nervoso central.
Em seu estudo, (RUSSELL, 1980) mostrou uma lista de 28 palavras que as pessoas usam para

descrever sentimentos, humores e emocoes.
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Figura 2.2: Modelo circumplexo de afeto. Fonte: Extraido de (RUSSELL, 1980)
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O modelo de (RUSSELL, 1980) foi refinado por (WATSON et al., 1999) e é apresen-
tado na Figura 2.3. A proximidade ou a distancia entre as emocdes representadas na circunfe-
réncia pressupdem a semelhanca ou a diferenca entre as emoc¢des. O modelo define que as
emoc0Oes estdo menos positivamente relacionadas quando estdo afastadas, aproximadamente,
90 graus entre si. Aos 90 graus de afastamento, dois estados afetivos devem estar pouco ou
nada relacionados. Por sua vez, aos 180 graus de afastamento, os estados afetivos devem estar

negativamente relacionados.
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Figura 2.3: A estrutura bidimensional do afeto. Fonte: Extraido de (WATSON et al., 1999)

Nos modelos dimensionais em 3D, o0 modelo proposto pelo psicélogo Robert Plutchik
(PLUTCHIK, 1980) se destaca. O modelo criado por Plutchik, mostrado na Figura 2.4, basei-
a-se em um contexto evolucionario (teoria de Darwin) e propdem oito emoc¢des primarias
sendo alegria, tristeza, raiva, medo, repugnancia, surpresa, expectativa e confianca. Neste
modelo tridimensional € possivel verificar a combinagdo das emogdes para gerar outras. A
dimensdo vertical do cone representa a intensidade, e o circulo representa o grau de similari-
dade entre as emocgdes. Os oito setores sdo projetados para indicar que ha oito dimensdes de
emocdes priméarias. As emocgdes nos espacos em branco sdo a combinacdo de duas emocoes

primarias. Este modelo permite visualizar as relacGes existentes entre as emogoes.
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Figura 2.4: Modelo de emogdes de Plutchik. Fonte: Extraido de (PLUTCHIK, 1980)

Um outro modelo tridimensional é o modelo PAD (iniciais de Pleasure, Arousal, Do-
minance) de emog¢des (MEHRABIAN, 1995). Neste modelo existem trés dimensdes: satisfa-
cao, alerta e dominancia. A dimensao satisfacéo distingue estados afetivos positivos e nega-
tivos, por exemplo, exaltacdo, conforto, seguranca versus aborrecimento, ansiedade, raiva. A
dimensao alerta se refere ao estado de alerta e/ou de atividade fisica. Baixo alerta é exempli-
ficado por sono, sonoléncia, meditacdo ou descanso tranquilo e alto alerta esta relacionado
com atividade mental intensa, como por exemplo, resolver um problema abstrato, ou praticar
exercicios fisicos. A dimensdo de dominancia se refere ao nivel de controle sobre pessoas ou
situagdes. Neste modelo, emocdes especificas constituem pontos em um espaco tridimensio-
nal e podem ser definidas precisamente em termos de suas coordenadas nas trés dimensdes.

Os modelos de emocgGes baseados na teoria Appraisal consideram as emogdes como
resultado de avaliacGes subjetivas de um determinado evento ou situacdo que estd acontecen-
do em um determinado momento (LAZARUS, 1991). Neste contexto, um dos modelos mais
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conhecidos é o modelo OCC (ORTONY; CLORE; COLLINS, 1988) de emogdes. Esta teoria
supde que as emocgOes sdo desenvolvidas como resultado das cognigdes e interpretacoes, sen-
do consideradas como reacGes com valéncia (positivo, negativo ou neutro) para eventos, a-
gentes ou objetos. O modelo consiste em 22 emocoes, sendo 11 positivas e 11 negativas. O
conjunto de emog0es € composto por: satisfacdo - remorso, gratiddo - raiva, orgulho - vergo-
nha, admiracgdo - censura, alegria - angustia, feliz por - ressentimento, soberba - pena, espe-
ranca - medo, satisfacdo - medo confirmado, confianca - desapontamento, amor - édio. EXis-
tem também outros modelos propostos na teoria Appraisal como os mostrados em (SMITH;
LAZARUS, 1993), (ROSEMAN, 1996) e (SCHERER; SCHORR; JOHNSTONE, 2001).

Mesmo com a existéncia dos diversos modelos de emocgbes propostos pelos
pesquisadores, ainda assim pode ser dificil para um ser humano identificar as emocdes
expressas por outro ser humano. Alguns autores como (ROLLS, 1998), (ORTONY, 2002),
(DAVIDSON, 2003) e (ORTONY; NORMAN; REVELLE, 2004) afirmam que a dificuldade
em identificar as emog6es humanas se da em funcéo das diferengas individuais, das experién-
cias vividas e dos fatores genéticos. Em (FELLOUS, 2004) o autor fala das dificuldades que
0s pesquisadores enfrentam ao tentar compreender as emogoes e cita um exemplo: 0 medo de
uma pessoa ao ver um urso pode ser muito diferente do medo experimentado por um guarda
florestal que conhece 0s perigos que 0 urso representa e sabe como reagir caso seja atacado.
Também o medo de uma pessoa pode ser diferente de outra que ja teve aproximadamente a
mesma quantidade de exposi¢do aos ursos, mas que € mais propensa a comportamentos de
risco. Este exemplo contextualiza o fato de que se duas ou mais pessoas forem submetidas a
uma mesma situacao elas podem reagir de forma bastante diferentes. Dessa forma, € bastante
desafiador representar o comportamento emocional humano.

Recentemente, o estudo das emocgGes tem atraido também a atencdo de pesquisadores
da area da Ciéncia da Computacdo, especialmente em relacdo a interacdo entre homens e
computadores (GROSSMAN; FRIEDER, 2004). Do ponto de vista computacional, a compre-
ensdo das emoc0es refere-se a capacidade de uma maquina ndo apenas detectar a informacéo
emocional, mas também armazenar, processar, construir e manter um modelo emocional do
usudrio (LIBRALON, 2014). Entre as pesquisas realizadas neste sentido, encontra-se a identi-
ficagdo automatica de emogdes em textos, conhecida como AS. A AS e uma subarea da Com-
putagdo Afetiva, ambas serdo definidas na se¢do seguinte.
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2.2. Computacdo Afetiva e Analise de Sentimentos

A Interacdo Humano-Computador (IHC) é uma area de pesquisa que visa melhorar a
interface de relacionamento entre o0s usuarios e os computadores (BOOTH, 1995). O uso cada
vez mais intenso dos computadores nas formas de comunicagéo e na interacdo entre as pesso-
as tem levado a estudos em Computacdo Afetiva, subarea da Inteligéncia Artificial e &rea de
intersecdo entre IHC e ciéncias cognitivas, para permitir que sistemas computacionais possam
reconhecer e simular emog¢des. Uma referéncia nesta area é o trabalho da pesquisadora Rosa-
lind Picard (PICARD, 1995), no qual a autora define que a habilidade de manipular emogdes
é essencial para que os computadores sejam capazes de uma interacdo mais natural e de maior
qualidade com os seres humanos, aumentando assim a possibilidade de aplicacdes ludicas,
cientificas e educativas. Segundo ela, o afeto é parte natural e social da comunicacdo humana
e as pessoas naturalmente o usam quando interagem entre elas e assim também quando inte-
ragem com computadores. Se os computadores apresentarem qualidades afetivas e ainda, uma
conformidade formal com o meio ambiente ou o corpo humano, a relacdo homem-maquina-
ambiente tornar-se-4 um processo mais natural.

Neste contexto, (PICARD, 1995) utiliza o termo Computacdo Afetiva para propor que
se dé aos computadores as habilidades emocionais. Segundo a autora, para que 0os computado-
res se adaptem e interajam de forma natural com os seres humanos é necessario dota-los da
habilidade de reconhecer e expressar emocdes. Os trabalhos desenvolvidos para realizar a
analise automatica de estados afetivos a partir de documentos escritos em linguagem natural,
baseados em categorias de emocdo, se enquadram em uma area bastante interessante da Com-
putacdo Afetiva que se chama AS.

Segundo (BALAHUR; HERMIDA; MONTOYO, 2012), no dominio da Inteligéncia
Artificial nas décadas de 1970 e 1980 ja existiam trabalhos que buscavam construir sistemas
para detectar automaticamente a emogao em textos. No entanto, foi a partir de (PICARD,
1995) que a pesquisa aumentou significativamente. A necessidade de se desenvolver sistemas
que sdo capazes de detectar e responder ao afeto de uma forma automatica tornou-se ainda
mais evidente quando uma multiplicidade de ambientes de interacdo entre humanos e compu-
tadores emergiu, como os sites de e-learning, as aplicacdes de midia social na web, os robds
inteligentes, dentre outros.

Liu (LIU, 2015), define a AS (ou Sentiment Analysis) como o campo de estudo que

analisa opinides, sentimentos, avaliacdes, atitudes e emocg6es das pessoas a favor das entida-
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des e seus atributos expressos em texto escrito. H&4 também muitos nomes e tarefas diferentes,
como por exemplo, Opinion Mining, Opinion Analysis, Opinion Extraction, Sentiment Mi-
ning, Subjectivity Analysis, Affect Analysis, Emotion Analysis e Review Mining, todos eles sdo
agrupados sob o conceito da AS. Na industria, o termo Sentiment Analysis € mais comumente
utilizado, j& nas pesquisas académicas tanto Sentiment Analysis quanto Opinion Mining séo
frequentemente empregados. Independentemente disso, eles representam, basicamente, 0
mesmo campo de estudo. O termo Sentiment Analysis apareceu pela primeira vez em
(NASUKAWA, 2003), e o termo Opinion Mining apareceu pela primeira vez em (DAVE et
al., 2003).

Os termos afeto, sentimento, emocdo e opinido sdo comumente referidos em AS e,
dessa forma, vale a pena diferencia-los. Em (MUNEZERO et al., 2014) os autores reinem
diversos conceitos: o termo afeto € o mais abstrato de ser verificado em linguagem, pois ele é
considerado ndo consciente para o ser humano e é predecessor para sentimentos e emogdes; ja
0s sentimentos sdo fendmenos conscientes, centrados na pessoa, enquanto que as emogdes séo
expressdes sociais dos sentimentos influenciadas pela cultura; e as opinides sdo interpretacdes
pessoais de informacGes de determinada entidade que podem ou ndo conter sentimentos ou
emocoes.

Ainda segundo (MUNEZERO et al., 2014), em (PICARD, 1995), os termos emoc¢ao e
afeto sdo utilizados indiferentemente. Isto é bastante compreensivel, pois as emocdes sao, de
fato, expressdes de afeto. Dessa forma, as reagdes afetivas em relacdo a um objeto no mundo,
como bom, mau, feio ou bonito sdo representacdes conscientes de afeto, que sdo expressos na
linguagem por meio de sentimentos e emogaes.

Em (LIU, 2015), o autor afirma que para a AS € necessario saber se as emocdes e sen-
timentos das pessoas, tdo discutidos e estudados pela Psicologia, podem ser expressos em lin-
guagem natural e como eles podem ser reconhecidos. Segundo ele, a fala e a escrita sdo as
principais formas que os seres humanos usam para se expressar. Além da gramética e das ex-
pressdes léxicas, que sdo comuns a fala e a escrita, a emocgédo do falante também pode ser
transmitida por meio de mecanismos como por exemplo entonagdo, expressédo facial, movi-
mentos corporais, sinais biofisicos, gestos e postura. Na escrita, pontuacéo especial, a capita-
lizacdo de todas as letras de uma palavra, emoticons, alongamento de palavras, dentre outros
fatores, sdo frequentemente utilizados para transmitir emocdes, especialmente nos meios de

comunicagdo social. Em relacdo as expressdes gramaticais e lexicais, existe uma forma co-
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mum das pessoas expressar emogdes, como por exemplo: ao usar palavras emocionais (amor,
repugnancia, tristeza, dentre outras); ao descrever comportamentos relacionados com emogéo
como no exemplo "Ele chorou quando viu a sua méae"; ao usar intensificadores como "Este
carro € muito bom"; ao usar superlativos como "Este carro é simplesmente o melhor"; ou ao
usar sarcasmo como em "Um 6timo carro, ele quebrou no segundo dia".

Do ponto de vista do Processamento de Linguagem Natural (PLN), a emocéo pode ser
expressa em linguagem textual e a investigacdo sobre a deteccdo de emogfes em texto cen-
trou-se na captura de palavras que contém emocdo baseadas nos trés modelos de emocdes
(vistos na Secdo 2.1): modelos discretos, modelos dimensionais e modelos baseados na teoria
Appraisal. Esses modelos sdo oriundos de diferentes teorias psicolégicas de emocdo e até a
data atual, nenhum modelo geral de emogdes foi acordado entre os pesquisadores, dessa for-
ma, esses modelos sdo normalmente usados em métodos de identificacdo de emocdes em tex-
tos (MUNEZERO et al., 2014). Em Linguistica Computacional, as tentativas de deteccdo de
emogdes em textos sdo realizadas usando recursos lexicais, como por exemplo o WordNetAf-
fect (STRAPPARAVA; VALITUTTI, 2004) e o SentiWordNet (ESULI; SEBASTIANI,
2006), que permitem identificar a presenca de palavras de emog¢édo nos textos.

Apesar da Linguistica Computacional e da PLN terem uma longa histéria, eram raras
as pesquisas realizadas sobre emocdes, sentimentos e opinides do usuario antes do ano de
2000. Desde entdo, o campo tornou-se uma area de pesquisa muito ativa. Existem vérias ra-
z0es para isto. Primeiro, porque esse campo tem um grande nimero de aplicagdes em muitos
dominios. A industria de AS também floresceu devido a proliferacdo de aplicacbes comerci-
ais, o que fornece uma forte motivagéo para a pesquisa. Em segundo lugar, por oferecer mui-
tos problemas de pesquisa desafiadores, que nunca haviam sido estudados antes. Em terceiro
lugar, porque existe um vasto volume de dados opinativos na midia social da web. Portanto,
as pesquisas em AS ndo sé tem um impacto importante sobre a PLN, mas também pode ter
um impacto profundo em gestdo, politica e ciéncias sociais e econémicas, onde todos podem
ser afetados pela opinido das pessoas (LIU, 2012).

Na AS, os metodos computacionais visam identificar as emoces, sentimentos e opi-
nides dos usuarios expressos por meio da fala, de imagens, mas principalmente por meio de
textos, visto que a maioria das informacdes disponibilizadas diariamente na web se encontram

na forma textual.
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2.2.1. Analise de Sentimentos em Textos

A AS em textos costuma ser uma tarefa bastante complexa visto que o préprio ser hu-
mano tem dificuldade em identificar emocdes em textos. Este fato pode ser comprovado ao
observar o grau de concordancia obtido entre os anotadores em corpora consolidados, como é
0 caso do corpus de contos infantis desenvolvido por (ALM; ROTH; SPROAT, 2005), do
corpus de blogs desenvolvido por (AMAN; SZPAKOWICZ, 2007) e do corpus de noticias
desenvolvido por (STRAPPARAVA et al., 2007). Esses corpora sdo amplamente utilizados
desde a sua criacdo até atualmente para testar e avaliar métodos de AS. O grau de concordan-
cia entre os anotadores humanos, nestes corpora entretanto, no melhor dos casos, pode chegar
em torno de 0,75 (considerando um coeficiente como o Kappa, por exemplo). Isto mostra o
guanto pode ser complexo para os métodos computacionais atingirem um bom desempenho
ao identificar as emocdes em textos.

Os principais desafios que dificultam a tarefa de AS em textos sao:

- As emoc0es, sentimentos e opinides expressos nos textos séo comumente a-
presentados de forma subjetiva;

- 0s textos se apresentam em diferentes formatos e de forma néo estruturada;

- a grande maioria dos textos séo escritos em uma linguagem informal e muitos
deles contém girias, sarcasmo, ironia e emoticons (icones de emocgfes usados
na interagéo social);

- em alguns casos, o0s textos apresentam limitacdo de tamanho, caso por exem-
plo do Twitter, que limita o texto em 140 caracteres;

- normalmente os métodos desenvolvidos sdo sensiveis ao dominio e/ou ao i-
dioma.

Em geral, a AS em textos pode ser aplicada em trés niveis de granularidade: em nivel
de documento, em nivel de sentenca e em nivel de aspecto ou entidade.

No nivel de documento, a tarefa consiste em detectar o sentimento, opinido ou emocao
predominante no documento como um todo. Conforme descrito em (LIU, 2015), este nivel é
conhecido como classificagdo de sentimento em nivel de documento, um exemplo de anélise
realizada nesse nivel pode ser visto no trabalho de (MORAES; VALIATI; GAVIAO NETO,
2013).

No nivel de sentenca, 0 sentimento, a opinido ou a emocao é determinada consideran-

do cada sentenca do texto. (LIU, 2015) se refere a este nivel de analise como classificacdo de
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subjetividade, que distingue sentengas que expressam informacédo factual (sentengas objeti-
vas) de sentencgas que expressam ponto de vista subjetivo (sentencas subjetivas). Um exemplo
de classificacdo de subjetividade em nivel de sentenca pode ser visto em (WIEBE; BRUCE;
O’HARA, 1999).

No nivel de aspecto ou de entidade, ao invés de se investigar a emoc¢do analisando 0s
textos em um nivel de documento ou em um nivel de sentenca, determina-se um alvo de sen-
timento para o texto. Em (LIU, 2012) é apresentado o seguinte exemplo para o nivel de aspec-
to, no texto "A qualidade das chamadas do iPhone é boa, mas a vida Util da bateria € curta.”,
sdo avaliados dois aspectos, a qualidade da chamada e a vida Gtil da bateria do iPhone. O sen-
timento sobre a qualidade das chamadas do iPhone € positivo, mas o sentimento da vida Util
de sua da bateria é negativo. Neste exemplo, a qualidade da chamada e a vida Util da bateria
do iPhone sdo os alvos de opinido. (LIU, 2015) chama este nivel de anélise de AS baseada em
aspectos e cita como exemplo o trabalho (HU; L1U, 2004a).

A AS em textos pode ser realizada a partir de duas perspectivas: a partir do ponto de
vista do autor, que expressa a emoc¢ao e o sentimento nas palavras do texto, e a partir do ponto
de vista do leitor, que Ié o texto e interpreta as emocGes e sentimentos contidos nele. Por e-
xemplo, no texto "O pre¢o da habitacdo caiu, isso € ruim para a economia."”, pode-se notar
claramente que o autor se refere ao impacto negativo que o baixo prego da habitagdo esta cau-
sando na economia. No entanto, este texto pode ser percebido em ambos os sentidos por leito-
res. Para os vendedores, este é, de fato negativo, mas para os compradores, isto poderia signi-
ficar uma boa noticia (L1U, 2012).

Os autores (BALAHUR et al., 2010), ao realizarem AS em textos em um dominio de
noticias jornalisticas, afirmam que do ponto de vista do autor e do leitor, os textos sdo pura-
mente informativos e os fatos sdo interpretaveis pela emocdo que transmitem. Os autores ain-
da acrescentam que a AS em textos pode ser realizada considerando-se um terceiro ponto de
vista, 0 do texto estrito, que se refere ao sentimento expressamente declarado, e ndo o que esta
subentendido.

A subjetividade nos textos também é um tema bastante discutido na AS em textos. Se-
gundo (LIU, 2012) uma sentenca objetiva apresenta fatos sobre o mundo, enquanto uma sen-
tenca subjetiva manifesta alguns sentimentos, opinides ou crengas pessoais. Uma sentenca
objetiva pode ser exemplificada como "O iPhone é um produto da Apple.”, ja a frase "Eu gos-

to de iPhone." é uma sentenca subjetiva.



38

Os autores (BALAHUR; MIHALCEA; MONTOYO, 2014) afirmam que enquanto a
classificagdo de subjetividade visa rotular os textos como subjetivos ou objetivos, a classifica-
cdo de sentimento acrescenta um nivel adicional de granularidade, classificando o texto subje-
tivo como positivo, negativo ou neutro, que € depois refinado ainda mais pela analise de emo-
cdo, identificando a presenca de categorias de emocdes como alegria, raiva, medo, etc.

Em (LIU, 2012), o autor afirma que € comum haver confusdo entre os pesquisadores
ao equiparar subjetividade com sentimento, emocao ou opinido. Segundo ele, esses conceitos
ndo sdo equivalentes, embora tenham um grande cruzamento. Uma frase subjetiva pode ndo
expressar qualquer sentimento, por exemplo, "Eu acho que ele foi para casa." € uma sentenca
subjetiva, mas ndo expressa sentimento. Os autores (ZHANG; LIU, 2011) afirmam que sen-
tencas objetivas podem conter opinides, sentimentos e emocGes de forma implicita. Por e-
xemplo, as sentencas "O fone de ouvido quebrou em dois dias." e "Eu trouxe o colchdo ha
uma semana e um vale formou." indicam claramente alguns fatos que implicam em sentimen-
tos negativos.

Nas primeiras pesquisas sobre classificacdo de subjetividade, o problema foi tratado
de forma independente, ou seja, ndo com a finalidade de classificacdo de sentimento. Nas
pesquisas mais recentes, alguns pesquisadores trataram a subjetividade como o primeiro passo
da classificacdo de sentimento usando-a para remover textos objetivos, que séo assumidos por
nédo expressar ou transmitir qualquer sentimento, emocéo ou opinido. Em (LIU, 2012), o autor
sugere que é mais apropriado para a primeira etapa da classificacdo de sentimento separar
cada sentenca em afetiva ou ndo afetiva, independentemente se ela € subjetiva ou objetiva.

Os autores (PANG; LEE, 2008) afirmam que, em geral, sentimento e subjetividade séo
bastante sensiveis ao contexto e, que até uma mesma expressao textual pode indicar sentimen-
to desigual em diferentes dominios. Por exemplo, a sentenca "Ir ler o livro." provavelmente
indica sentimento positivo para resenhas de livros, mas sentimento negativo para criticas de
filmes.

A tarefa de identificar sentimentos e emogdes em textos é considerada um problema
de classificacdo de textos usando categorias para representar as emocoes. As abordagens mais
utilizadas para resolver os problemas de AS em textos sdo apresentadas no Capitulo 3.

Além dos textos, a AS também poder ser realizada em outros tipos de corpora, como
por exemplo em corpora de imagens ou de fala (audio). As duas proximas se¢es fazem uma

pequena descri¢do dessas modalidades.
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2.2.2. Analise de Sentimentos em Fala

Dentre as diversas aplicagdes para a AS em fala, uma delas é adaptar a resposta do sis-
tema em relacdo a emocdo ou ao sentimento presente na voz do falante. O trabalho desenvol-
vido por (EL AYADI; KAMEL; KARRAY, 2011) faz um levantamento das principais contri-
buicdes cientificas realizadas até o ano de 2011 para a AS em fala.

Identificar a emocédo presente em fala pode ser Gtil para melhorar o desempenho de
sistemas de reconhecimento de voz e sistemas que exigem uma interacdo mais natural entre o
homem e a maquina tais como os tutoriais, onde a resposta do sistema para o usuario depende
da emocdo detectada; um sistema de bordo de automovel, onde a informacéo do estado mental
do motorista pode ser fornecida para que o sistema gerencie alguns aspectos de seguranca.
Também pode ser utilizado como uma ferramenta de diagnostico para terapeutas e tem ampla
utilizacdo em aplicacdes destinadas a call centers.

A tarefa de reconhecimento de emogdes em fala ainda é bastante desafiadora, princi-
palmente por dois motivos principais. Em primeiro lugar, ndo € claro quais as caracteristicas
da fala sdo mais influentes para se distinguir as emocdes. A variabilidade acustica introduzida
pela existéncia de sentencas diferentes e estilos da fala e as taxas da fala sdo os principais obs-
taculos. Além disso, pode haver mais de uma emogcdo percebida no mesmo enunciado e cada
emocdo corresponde a uma porcdo diferente do enunciado falado. Outra questdo complexa é a
forma como uma certa emocdo é expressa pelo falante, normalmente influenciavel pela cultu-
ra e pelo ambiente em que ele vive (EL AYADI; KAMEL; KARRAY, 2011).

Existem diversos trabalhos desenvolvidos nesta area, dentre eles é possivel citar al-
guns como (PIERRE-YVES, 2003), (FERNANDEZ, 2004), (SCHRODER, 2004),
(VERVERIDIS; KOTROPOULOQS, 2006), (GRAVES; MOHAMED; HINTON, 2013) e
(AMER et al., 2014). Também a identificacdo de sentimentos e emocdes em corpora de au-
dios de mausicas tem sido frequentemente pesquisada, (LI; OGIHARA, 2003), (HU;
DOWNIE; EHMANN, 2009), (KIM et al., 2010), (LI; OGIHARA; TZANETAKIS, 2011),
(YANG; CHEN, 2012) e (WU et al., 2014) séo alguns exemplos de estudos nesta area.

2.2.3. Analise de Sentimentos em Imagens
A necessidade de se desenvolver métodos que analisam sentimentos e emogfes em
imagens surgiu por dois motivos principais: primeiro, pelo fato de se ter disponiveis atual-

mente um grande numero de repositérios digitais de imagens disponibilizados na internet, o
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que cria uma necessidade de se desenvolver formas eficazes de recuperagédo de informacoes.
Conforme descrito em (MACHAJDIK; HANBURY, 2010), a maioria dos sistemas comerci-
ais usam indexacao textual para recuperar imagens e existem muitas situacbes em que seria
util se as imagens fossem recuperadas com base em seu conteldo emocional, como por exem-
plo, no caso de um editor de revista ao procurar fotos ilustrativas para um artigo sobre o tema
depressdo em que as imagens devem apresentar uma atmosfera triste. Nesse contexto,
(SIERSDORFER et al., 2010) classifica os sentimentos de imagens do Flickr Image Dataset*
em positivos ou negativos.

O outro motivo de se interpretar o sentimento ou emogao expressos em imagens surgiu
devido a popularidade das redes sociais, onde as imagens se tornaram um veiculo conveniente
para a difusdo de informac@es entre os usuarios online. Trabalhos como (YOU; LUO, 2013) e
(MA; LUO, 2013) exploram técnicas para reconhecer automaticamente o sentimento presente
em expressoes faciais de fotos sociais, como imagens de tweets, especialmente aquelas de
politicos no contexto de elei¢des. Também trabalhos como (BORTH et al., 2013), (YUAN et
al., 2013), (YOU et al., 2015) e (WANG et al., 2015) identificam emocdes ou sentimentos em

imagens.

2.3. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados conceitos relacionados a Computacdo Afetiva e
AS, e foi dado énfase principalmente no estudo das emocdes, que é o principal produto da
Computacdo Afetiva. Inicialmente foi apresentado o conceito de emoc0es e, apesar de existi-
rem muitas definicGes, diferentes pontos de vista e inumeros estudos desenvolvidos sobre este
assunto, os pesquisadores ainda tém uma grande dificuldade em conceituar emoces e definir
um modelo geral de emogdes.

Apesar da AS ter como foco a identificagdo de emocgdes, sentimentos e opinides em
textos, também tém sido aplicado técnicas de AS em outros tipos de corpora, como por exem-
plo, fala e imagens.

A maioria dos pesquisadores tratam a Mineracdo de Opinides como sinénimo de AS.
Na préatica, porém, ambas as tarefas podem ser diferentes. Um exemplo disso € o caso de iden-

tificar opiniGes em favor de entidades, o que é bastante comum na Mineracéo de Opinides e 0

! https://www. flickr.com/
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que pode ser bastante raro na AS, principalmente quando se trata de identificar categorias de
emocdes em dominios de textos que contenham diferentes entidades em cada texto.

Como o foco deste trabalho de pesquisa é desenvolver um método de AS em textos, o
préximo capitulo segue apresentando as principais abordagens utilizadas na AS em textos e
mostrando as principais técnicas e algoritmos que podem ser utilizados na constru¢do de um

método de identificacdo de emocGes em textos.
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Capitulo 3

A ldentificagcao de Emocg0es em Textos

Identificar emogdes em textos é um problema de classificacdo de textos. Neste capitu-
lo séo apresentadas as principais abordagens que podem ser usadas na construcdo de um mé-

todo de identificacdo de emocdes em textos.

3.1. Principais Abordagens para a lIdentificagcdo de Emogdes em Textos

As abordagens baseadas em Aprendizagem de Maquina (AM) e em Iéxico sdo as mais
comumente utilizadas para resolver os problemas de AS em textos. A Figura 3.1 mostra as
duas abordagens principais e como elas estdo subdivididas.

E frequente encontrar na literatura trabalhos que utilizam as duas abordagens para i-
dentificar emog¢des em textos, como é o caso por exemplo do trabalho de (GHAZI; INKPEN;
SZPAKOWICZ, 2014), que usa léxico e AM para identificar as seis emogdes bésicas e mais
uma classe chamada "Non-Emo" em textos escritos em Inglés, e de (RANGEL; ROSSO,
2013), que usa um léxico para auxiliar na selecdo de caracteristicas e algoritmos de AM para
identificar as seis emocdes basicas em textos escritos em Espanhol. Os autores (ZHANG et
al., 2011) também fazem uso de ambas abordagens para fazer AS em textos extraidos do Twit-

ter.
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A abordagem baseada em AM é dividida em AM supervisionada e AM ndo supervisi-
onada. Os métodos supervisionados necessitam de um grande nimero de textos rotulados para
realizar o treinamento. Os métodos ndo supervisionados sdo uma opcao quando ha dificuldade
em se obter textos rotulados. Os principais algoritmos baseados em AM supervisionada que
sdo mais comumente utilizados na classificacdo de emocdes em textos sdo apresentados na
Secéo 3.6.

A abordagem baseada em léxico € dependente da disponibilidade de um Iéxico de ter-
mos emocionais. Esta abordagem é dividida em duas outras abordagens: baseada em diciona-
rio e baseada em corpus. Na abordagem baseada em dicionario, inicialmente um pequeno con-
junto de termos emocionais é recolhido manualmente onde cada termo possui a sua emogao
associada. Este conjunto de palavras, chamado de sementes, é usado para efetuar pesquisas
em dicionarios como WordNetAffect (STRAPPARAVA; VALITUTTI, 2004) ou SentiWord-
Net (ESULI; SEBASTIANI, 2006) a fim de explorar as ligacbes semanticas como, por exem-
plo, sinbnimos e antdnimos, e 0s termos recém-descobertos sdo adicionados a lista de semen-
tes. O processo iterativo é finalizado quando ndo sdo mais encontrados novos termos (LIU,
2012). A abordagem léxica baseada em dicionario foi usada em diversos trabalhos, dentre eles
(HU; LIU, 2004b),(KIM; REY; HOVY, 2004), (DEVITT et al., 2007), (DING et al., 2008),
(TABOADA etal., 2011) e (KIRITCHENKO; ZHU; MOHAMMAD, 2014).
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Na abordagem baseada em corpus, também uma lista de termos emocionais sementes
é utilizada para encontrar outros termos emocionais em um grande corpus de dominio. O ob-
jetivo é auxiliar na busca de termos emocionais com orientacdes especificas de contexto. Isto
pode ser feito usando métodos estatisticos ou semanticos (LIU, 2012). A abordagem léxica
baseada em corpus foi usada em trabalhos como (KAJI; KITSUREGAWA, 2006), (WIEBE;
MIHALCEA, 2006), (KAJI; KITSUREGAWA, 2007), (DING et al., 2008) e (WU, 2010).

A partir da proxima secdo, 0s conceitos serdo direcionados a abordagem de AM su-
pervisionada, sendo esta a abordagem utilizada no método de identificacdo de emocGes de-

senvolvido neste trabalho de pesquisa.

3.2. Etapas de um Processo de Identificagdo de Emocgdes em Textos

Um processo tradicional de classificagdo de textos usando AM supervisionada (Figura
3.2) requer a obtencdo de um conjunto de dados textuais, normalmente chamado de corpus,
cujos textos devem ser previamente anotados por um especialista. Nos dados textuais séo a-
plicadas técnicas de pré-processamento que tém como objetivo preparar 0s textos para um
processamento posterior.

Ap0s o pré-processamento, sdo aplicados ao conjunto de dados, métodos especificos
para selecionar as melhores caracteristicas. Na sequéncia, os dados sao representados de for-
ma que possam ser submetidos a um classificador, que ira gerar um modelo de classificacédo, o
qual serd usado posteriormente para a classificacdo de novos textos. O modelo de classifica-
cao gerado é normalmente avaliado por um conjunto de teste e/ou validacdo antes de ser usa-

do para classificar novos textos ndo rotulados.
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Figura 3.2: Um processo de classificacdo de textos. Fonte: Adaptada de (SONG et al., 2014).
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Nas proximas se¢des sdo detalhados os processos ilustrados na Figura 3.2.

3.3. Corpus em Analise de Sentimentos

Segundo (SINCLAIR, 2004), um corpus é uma coletanea de textos em certo idioma
que esteja em formato eletrénico. Especificamente, os textos que compdem um corpus sao
selecionados de acordo com critérios que surgem a partir das necessidades da pesquisa na
qual o corpus serd usado e que sejam capazes de representar uma lingua ou uma parcela da
lingua. Atualmente, os corpora mais utilizados na AS sdo 0os compostos por comentérios de
produtos, noticias, e-mails e midias sociais como blogs, Twitter e Facebook.

O foco em textos obtidos de comentarios de produtos se justifica pelo interesse comer-
cial nesta classe de aplicacdo. Esses dados apresentam um alvo definido e sdo disponibiliza-
dos em grande quantidade encontrada sobre um mesmo dominio. Os textos costumam apre-
sentar com poucas girias, ironias e icones de emoc6es se comparado a outros tipos de midias
como os obtidos via Twitter, por exemplo, (BECKER; TUMITAN, 2013). Diversos trabalhos
ja foram desenvolvidos usando corpora de comentarios de produtos, (TURNEY, 2002),
(PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) e (HU; LIU, 2004b) s&o alguns desses trabalhos.

Os textos de noticias e de blogs também sdo utilizados em AS. Neste tipo de texto, o
conteldo de emocdes costuma ser esparso e o autor tende a ndo explicitar diretamente a sua
emocdo sobre o assunto (BECKER; TUMITAN, 2013). Trabalhos como (GODBOLE;
SRINIVASAIAH, 2007), (BAUTIN; VIJAYARENU; SKIENA, 2008), (BALAHUR et al.,
2009) e (BALAHUR et al., 2010) fazem AS em corpora de noticias e/ou blogs.

Os textos extraidos de e-mails também tém interessado a comunidade que desenvolve
pesquisa com AS. Existem diversas aplicacdes da AS em e-mails, uma delas € a identificacdo
de mensagens significativas do ponto de vista emocional, para o usuario (HANGAL; LAM,
2011). Além disso, as empresas comerciais podem aplicar pesquisas baseadas em afeto para
melhorar a satisfacdo do cliente em relacdo a produtos (MOHAMMAD, 2011). Alguns traba-
Ihos que usaram corpora de e-mails em AS foram (LIU; LIEBERMAN; SELKER, 2003),
(PESTIAN et al., 2008) e (MOHAMMAD:; YANG, 2011).

A AS em dados do Twitter tem a informalidade como o principal desafio, porém o
volume de dados é tdo grande em relacdo a cada assunto que os erros de ortografia e de
digitagdo podem ndo ser tdo relevantes em um processo de classificagdo (BECKER,;

TUMITAN, 2013). O principal foco dos trabalhos desenvolvidos neste dominio € a capacida-



46

de de previséo. Trabalhos como (ASUR; HUBERMAN, 2010), (BOLLEN; MAO; ZENG,
2011) e inameros outros disponiveis na literatura usam corpora de tweets para fazer previsoes.

Os dados extraidos do Facebook também costumam ser utilizados em pesquisas de
AS, visto que o Facebook € um dos servicos de redes sociais que tem maior popularidade en-
tre os usuérios. No trabalho de (KAHN; VAYENA; MASTROIANNI, 2014) foram usados
dados do Facebook para examinar as emocdes dos usudrios. Esse estudo foi polémico porque
ocorreu a manipulacdo dos feeds exibidos para 689.003 usuarios do site. A pesquisa conse-
guiu comprovar que noticias negativas levam 0s usuarios a postarem mensagens de status
mais negativas e noticias positivas a estados positivos. Outros trabalhos de AS ja usaram da-
dos extraidos do Facebook, dentre eles (TROUSSAS et al., 2013) e (RANGEL; ROSSO,
2013).

Além desses tipos de textos, existem diversos outros que ja foram usados em AS, den-
tre eles, pode-se citar os textos extraidos de conversas online (HOLZMAN; POTTENGER,
2003), os textos extraidos de contos infantis (ALM; ROTH; SPROAT, 2005), os textos extra-
idos de entrevistas (THOMAS; A.; P., 2014) e textos extraidos de poemas (BARROS;
RODRIGUEZ; ORTIGOSA, 2013).

Apos realizada a coleta dos textos para a construgdo de um determinado corpus, 0 pro-
Ximo passo é submeté-los a um processo de anotagdo manual, em que avaliadores humanos
fazem a leitura de cada texto e atribuem rotulos relacionados as emogdes. Este processo exige
uma metodologia rigorosa e os textos devem ser anotados de forma que as emocdes atribuidas
possam refletir a realidade. Os textos anotados sdo usados para testar e avaliar os métodos de
AS.

Nos dados textuais, existem dois problemas que sdo mais recorrentes quando se trata
de identificar emocdes usando uma abordagem de AM supervisionada: o desbalanceamento e
a sobreposicdo das classes. Segundo (DENIL; TRAPPENBERG, 2010), o problema do desba-
lanceamento dos dados ocorre quando os dados usados para treinar um classificador contém
significativamente mais representantes de uma classe em relacéo as outras. No Gréafico 3.1 ¢
mostrado um exemplo de um corpus de noticias onde os dados multiclasse sdo desbalancea-
dos. Os textos da classe minoritaria (raiva) compdem menos de 5% da quantidade total dos
dados e os textos da classe majoritaria (neutro) compdem de 25% da quantidade total dos da-
dos.
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Gréfico 3.1: Exemplo de desbalanceamento das classes em um corpus de noticias. Fonte: EXx-

traido do corpus de noticias detalhado no Capitulo 5

O problema do desbalanceamento das classes pode ser encontrado em diversos domi-
nios. Um exemplo classico é a deteccdo de fraudes em transacBes de cartdo de crédito
(STOLFO et al., 1997), no qual o nimero de transa¢des legitimas é muito maior que o nime-
ro de transagdes fraudulentas.

Na literatura, as técnicas mais comumente utilizadas para tratar o problema do desba-
lanceamento dos dados sdo baseadas em sobreamostragem, subamostragem ou em ambas. A
sobreamostragem aumenta o tamanho dos dados das classes minoritarias. Uma das formas de
se realizar a sobreamostragem é repetir randomicamente os dados das classes minoritarias
(CHAWLA; BOWYER, 2002). A subamostragem reduz o tamanho dos dados das classes
majoritarias, removendo randomicamente os dados destas classes até que elas fiquem, apro-
ximadamente, com o mesmo tamanho das classes minoritarias (KUBAT, M., MATWIN,
1997).

A combinacéo das técnicas em um mesmo conjunto de dados é feito realizando sobre-
amostragem dos dados das classes minoritarias e subamostragem nos dados das classes majo-
ritarias (ESTABROOKS; JO; JAPKOWICZ, 2004). Essas técnicas tém desvantagens conhe-
cidas. A subamostragem envolve a perda de informacdo por descartar dados potenciais Uteis e
a sobreamostragem aumenta o tamanho do conjunto de treinamento sem qualquer ganho de
informagcdo, replicando os dados e contribuindo para o acontecimento de um provavel sobrea-
juste do modelo.
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O problema do desequilibrio das classes tem sido investigado ha muito tempo por pes-
quisadores de AM e, apesar dos estudos desenvolvidos, a relacdo entre o desequilibrio das
classes e algoritmos de AM ainda néo é totalmente clara. Apesar de haver uma diminui¢do no
desempenho dos classificadores em muitos dominios desbalanceados, isto ndo significa que o
desequilibrio € o Unico responsavel (PRATI; BATISTA; MONARD, 2004). O desbalancea-
mento dos dados, quando aliado a classes altamente sobrepostas, pode diminuir significativa-
mente o desempenho de um classificador (SUN; WONG; KAMEL, 2009), (BATISTA,;
PRATI; MONARD, 2005).

A sobreposicdo das classes é causada devido a regides ambiguas nos dados em que a
probabilidade prévia de duas ou mais classes sdo aproximadamente iguais. A sobreposicéo
das classes dificulta ou impossibilita a distincdo entre duas ou mais classes (DENIL;
TRAPPENBERG, 2010). Em (GARCIA; SANCHEZ; MOLLINEDA, 2007) foi realizado um
estudo analisando o comportamento de seis algoritmos ao classificar dados desbalanceados e
sobrepostos e foi concluido que a sobreposicdo é mais importante que o desbalanceamento
dos dados para se obter um bom desempenho na classificacéo.

Na Tabela 3.1 é apresentado um exemplo onde é possivel observar a frequéncia (nu-
mero de ocorréncias) de um conjunto de caracteristicas em um conjunto de classes. Quando
uma determinada caracteristica ocorre demasiadamente em mais de uma classe, contribui para

que haja sobreposicdo das classes durante o processo de treinamento de um classificador.

Tabela 3.1: Frequéncia das caracteristicas nas classes. Fonte: Extraido do corpus de noticias

detalhado no Capitulo 5

Caracteristicas | Frequéncia | Neutro | Alegria | Repugnancia | Tristeza | Medo | Raiva | Surpresa
ataque 58 2 0 6 24 22 1 3
acusar 43 12 1 10 12 2 3 3
matar 67 0 1 3 37 12 12 2
pessoa 149 10 11 13 87 22 2 4
policial 57 2 1 19 16 11 2 6
policiar 177 7 4 49 57 20 24 16
suspeitar 63 1 4 23 11 6 14 4
vitimar 93 2 1 11 50 13 11 5

Para reduzir a sobreposicdo (LAWRENCE et al., 1998) sugerem pré-processar os da-

dos de maneira que resulte numa redugcdo da sobreposicdo. Em (BATISTA; PRATI;
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MONARD, 2005) os autores sugerem algumas estratégias de limpeza de dados que geralmen-
te levam a uma melhoria de desempenho para conjuntos de dados altamente sobrepostos.

3.4. Pré-processamento

O pré-processamento desempenha um papel importante na AS, pois realiza a prepara-
cdo do texto para a classificagio (HADDI; LIU; SHI, 2013). Normalmente, o pré-
processamento dos textos € composto pelos seguintes estagios: transformacdo do texto para
letras minUsculas, remocdo da acentuagdo, remocao dos caracteres especiais como sinais de
pontuacdo, nimeros, simbolos e hifens, remocdo das stopwords e remocdo de sufixos e/ou
prefixos de palavras.

As stopwords sdo palavras que ndo possuem qualquer significado emocional ao texto,
como por exemplo, as preposicdes, 0s artigos e as conjungdes. Quando as stopwords séo re-
movidas podem melhorar o resultado da classificacdo. Outras classes de palavras auxiliares
podem ser adicionadas a lista de stopwords, isso depende do dominio dos dados textuais.

A remocdo de sufixos e/ou prefixos das palavras, também chamado de lematizacdo é
um processo de normalizacdo morfolégica e tem como objetivo reduzir as palavras as suas
formas inflexionaveis e as suas derivagdes. Segundo (ARANHA, 2007), a lematizacdo pode
ser vista como inflexional, que considera apenas as remocdes de flexfes verbais, ou radical,
gue sdo removidas todas as formas de prefixos e sufixos dos termos. Conforme (CONRADO,
2009), os algoritmos de lematizacédo realizam a eliminagéo de prefixos e sufixos das palavras
ou a transformacéo de uma palavra para a sua forma infinitiva. Dessa forma, dois erros podem
ocorrer durante um processo de lematizacdo: o overstemming, que ocorre quando a parte re-
movida da palavra ndo é um sufixo/prefixo e sim parte do radical, e understemming, que ocor-
re quando ndo se remove completamente o sufixo/prefixo. Por exemplo, a raiz da palavra "in-
teligéncia" é "intelig", porém, quando ocorre overstemming, o resultado pode ser “intel" e
guando ocorre understemming, pode ser "inteligenc".

A maioria dos métodos de lematizacdo sdo desenvolvidos para a lingua Inglesa. Den-
tre 0s mais conhecidos na literatura, pode-se citar o algoritmo de Lovins (LOVINS, 1968), o
algoritmo de Porter (PORTER, 1980) e o algoritmo de Stemmer (HARMAN, 1991). O algo-
ritmo de Lovins (LOVINS, 1968) é executado em um Unico passo e remove apenas um sufixo
por palavra, aquele que é mais longo. O algoritmo de Porter (PORTER, 1980) é formado por

um conjunto de regras que se baseiam na remocao de sufixos e é executado em cinco passos
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sendo que em cada passo realiza uma transformacdo no termo. O algoritmo de Stemmer
(HARMAN, 1991) é o mais conservador, pois remove somente alguns finais de palavras co-
mo "ies", "es" e "s".

O algoritmo de Porter (PORTER, 1980) foi adaptado para o idioma Portugués Brasi-
leiro e disponibilizado em Snowball?. O algoritmo PortugueseStemmer, desenvolvido para o
Portugués Brasileiro por (ORENGO; HUYCK, 2001), apesar de ndo ser baseado em
(PORTER, 1980), também utiliza regras para a remocdo dos sufixos, além disso, trata exce-
¢des por meio de um dicionario composto de 32.000 termos.

O Stembr (ALVARES et al., 2005) ndo usa regras para extrair o radical da palavra. Os
prefixos e sufixos das palavras s&o removidos por meio do tratamento baseado em estudo es-
tatistico da frequéncia das palavras contidas na web até 2005. Um outro lematizador proposto
para o Portugués Brasileiro por (GONZALEZ et al., 2003), se chama NILP (Normalizador de
Itens Lexicais em Portugués) e consiste em uma reducdo menos drastica dos sufixos das pala-
vras. Por exemplo, as palavras "construgdes” e "construiremos” sdo transformadas, respecti-
vamente, para "construcdo” e "construir".

Um estudo realizado por (VIERA; VIRGIL, 2007) faz uma comparacdo dos principais
algoritmos de lematizacdo para a lingua Portuguesa Brasileira. Segundo este estudo, o algo-
ritmo de (ORENGO; HUYCK, 2001), apresenta a melhor eficécia e gera menos erros de o-

verstemming e understemming.

3.5. Selecdo de Caracteristicas e Representacdo Vetorial

Segundo (NICOLOSI, 2008), identificar corretamente as caracteristicas relevantes dos
textos € de importancia vital para a tarefa de classificacdo de textos. Diversos métodos de se-
lecdo de caracteristicas sdo propostos na literatura, os mais comumente utilizados sdo apresen-
tados na sequéncia.

A Frequéncia de Documentos (Document Frequency) se refere ao nimero de docu-
mentos no qual um termo ocorre. Segundo (PEDERSEN; YANG, 1997), esse calculo é reali-
zado para cada termo do conjunto de treinamento. E removido do conjunto de caracteristicas o

termo cuja frequéncia nos documentos for inferior a um limiar pré-determinado. O pressupos-

2 http://snowball.tartarus.org
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to bésico desse método é que termos raros ndo sdo informativos para a previsdo da categoria
ou ndo tém influéncia no desempenho global.

O Ganho de Informacéo (Information Gain) - GI (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO,
2013) € um método usado para selecionar os termos mais representativos do conjunto de trei-
namento. O valor GI de um termo é definido nas equacdes 3.1 e 3.2. A Equacdo 3.1 mede o
grau de entropia de cada termo em relacdo as classes. Na Equacdo 3.2 o conjunto de treina-
mento S pode ter ¢ diferentes classes e p; é a proporcao dos dados em S que pertencem a clas-

se i.

Entropia(S) = Z(—pi log, pi) (3.1)

=1
A Equacéo 3.2 define o valor de GI de um termo t do conjunto de treinamento Se v é

o valor do termo.
. Sy | .
GI(S,t) = Entropia (S) — IG) Entropia (S,) (3.2)

Dado um conjunto de dados de treinamento, para cada termo é calculado o Gl. Séo
removidos do conjunto de caracteristicas os termos que apresentarem um Gl inferior a um
limiar pré-determinado.

A Informacgdo Mdtua (Mutual Information) - IM € definida por meio das equagfes 3.3
e 3.4. A Equacdo 3.3 mede o grau de dependéncia de um termo em relacdo as classes e a E-
quacdo 3.4 determina a informacdo maxima do termo sobre todas as classes (BAEZA-
YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

n
IM(ki,C)zzﬁp log| - (3.3)
SN NS A

k; € o conjunto de termos, C € o conjunto de classes, L € o nimero de classes, n, € 0 nimero
total de documentos que séo da c,, N, € o numero total de documentos do conjunto de treina-
mento, n;,, sdo documentos contendo k; e que sdo da classe c, e n; € o nimero total de do-
cumentos contendo k;.

L Ny
=1
P n; np

[hax(Ki, C) = max (3.4)
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Para cada termo é calculado o valor de IM e sdo removidos do conjunto de caracteris-
ticas os termos que apresentarem um valor de IM inferior a um limiar pré-estabelecido.

A estatistica X? (CHI Square) mede a dependéncia entre um termo t e uma categoria c.
Sendo A o numero de vezes que t e ¢ ocorrem simultaneamente, B o nimero de vezes que t
ocorre em ¢, C € o nimero de vezes que c ocorre sem t, D é numero de vezes que nem ¢ e nem
t ocorrem e N é o0 numero total de documentos. O melhor termo é definido pela Equagdo 3.5
(SEBASTIANI, 2002) e (PEDERSEN; YANG, 1997).

N(AD — CB)?

X9 = G oG narne

(3.5)

Se o valor de X2(t, c) for 0, eles séo independentes. Sendo m o conjunto de categorias,
a Equacdo 3.6 calcula o X? para cada categoria e a Equagéo 3.7 calcula o X* maximo de t entre

todas as categorias.

X2(¢) = Z P(e) X(t,c) (3.6)
X?max(t) = max®, { X?(t, ¢;)} (3.7)

O Gain Ratio (SHARMA; DEY, 2012) é um método que permite aumentar o GI, uma
vez que normaliza a contribuicdo de todas as caracteristicas para decisdo final na classificacdo
de um documento. Um processo iterativo seleciona conjuntos menores de caracteristicas e vai
decrementando e utilizando a pontuacdo Gain Ratio. As iteracdes encerram-se quando um
numero predefinido de caracteristicas permanece. O Gain Ratio é usado como uma medida de
disparidade e alta pontuagdo Gain Ratio indica que as caracteristicas selecionadas serdo Uteis
para a classificacdo. O Gain Ratio foi introduzido em arvore de decisdo (C4.5) por
(QUINLAN, 1993). O valor da informac&o de divisdo (Equacédo 3.8) é expresso pela informa-
cdo prospectiva obtida dividindo o conjunto de treinamento D em v separag0es, correspon-

dendo a v resultados na caracteristica A. O Gain Ratio final é definido na Equagéo 3.9.

v
D. D'
| ]ll |j|

Splitinfo, (D) = — D Zm
j=1

(3.8)
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Gain Ratio (A) = 1G(A)/Splitinfo(A) (3.9

Segundo (SHARMA; DEY, 2012), o uso de métodos de selecédo de caracteristicas po-
de contribuir para melhorar consideravelmente o desempenho da classificacdo em AS, porém
para cada problema deve ser avaliado qual & o melhor método de selecéo de caracteristicas a
ser utilizado.

Apds selecionar as melhores caracteristicas, os documentos séo representados de for-
ma vetorial. A maneira mais simples de representar 0s documentos em um processo de classi-
ficacdo de textos é a utilizacdo do método bag-of-words, também chamado de Frequéncia de
Caracteristicas (Feature Frequency) por (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002). O me-
todo cria uma lista dos termos que aparecem no conjunto total de documentos e representa
cada documento como um vetor composto pelo nimero de ocorréncias de cada termo. Por
exemplo, se o termo "excelente™ apareceu duas vezes em um determinado documento, 0 peso
associado a esse termo no vetor deste documento terd um valor 2.

Um outro método de representacdo de documentos, usado por (PANG; LEE;
VAITHYANATHAN, 2002) e (O’KEEFE; KOPRINSKA, 2009), é a Presenca de Caracteris-
ticas (Feature Presence). A Presenca de Caracteristicas é semelhante a Frequéncia de Carac-
teristicas, exceto que ao invés de utilizar a frequéncia de uma caracteristica como o seu valor,
utiliza apenas o valor 1 para indicar que a palavra existe no documento e 0 para indicar que
ela existe no conjunto total de documentos, mas ndo no documento em questao.

Um método de representacdo que adiciona pesos em termos com base em sua frequén-
cia foi proposto por (JONES, 1972) e usado por (SALTON; BUCKLEY, 1988) para fazer
analise automatica de textos. O método, chamado de TF-IDF (Term Frequency - Inverse Do-
cument Frequency) leva em conta que: 1) quanto mais frequentemente um termo ocorre em
um documento, mais representativo ele é para o conteldo e 2) quanto mais documentos o
termo ocorre, menos discriminativo ele € (SEBASTIANI, 2002). Esse método atribui um peso
W¢q para um termo t em um documento d, de acordo com a Equagdo 3.10. O valor tfig, € 0
namero de vezes que o termo t aparece no documento d, N € o nimero total de documentos
que fazem parte do conjunto de dados e df; (Equacdo 3.11) é o nimero de documentos que

contém o termo t.
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Wea = tfeq.-idf; (3.10)

N
idf, = logE (3.11)
t

Na secdo seguinte sdo apresentados os algoritmos de AM mais utilizados na constru-

cao de métodos de AS.

3.6. Algoritmos de Aprendizagem de Maquina para a Classificacdo de E-

mocoes em Textos

Como ja foi visto na Secdo 3.1, a AM pode ser classificada em dois grupos principais,
AM supervisionada e AM ndo supervisionada. Essas duas categorias de aprendizagem estdo
associadas com diferentes algoritmos de AM que representam como o método de aprendiza-
gem funciona.

A AM supervisionada é composta por algoritmos que "aprendem™ a partir de exem-
plos fornecidos previamente para produzir hipdteses gerais que permitem fazer previsdes so-
bre novos exemplos (OMARY; MTENZI, 2010). Em geral, cada exemplo é descrito por um
vetor de caracteristicas e o rétulo da classe associada. O objetivo da AM supervisionada é
construir um classificador que possa determinar corretamente a classe de novos exemplos néo
rotulados. Para rotulos de classe discretos, esse problema é conhecido como classificacéo, e
para valores continuos, como regressio (MONARD; BARANAUSKAS, 2003). Existem di-
versos algoritmos de AM supervisionada, dentre eles, os mais utilizados quando se trata de
identificar emocdes em textos sdo: Support Vector Machines, Naive Bayes, K-Nearest Neigh-
bour, Redes Neurais e Maxima Entropia. Esses algoritmos sdo apresentados na se¢do seguin-
te.

A AM néo supervisionada constroi modelos de dados sem o uso de exemplos rotula-
dos. Isto significa que nenhum “supervisor" estd disponivel e a aprendizagem deve contar
com a orientagdo obtida heuristicamente pelo sistema ao examinar diferentes amostras de da-
dos (OMARY; MTENZI, 2010). Uma abordagem de AM néo supervisionada foi usada para
analisar emocdes em (TURNEY, 2002), (GODBOLE; SRINIVASAIAH, 2007), (HU; LIU,
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2004b), (ESULI; SEBASTIANI, 2006), (KAJI; KITSUREGAWA, 2007), (TABOADA et al.,
2011) e (KIRITCHENKO; ZHU; MOHAMMAD, 2014).

Do ponto de vista da AM, o problema de classificar emo¢6es em textos é relativamen-
te complexo devido as caracteristicas dos dados, que possuem alta dimensionalidade e sdo
esparsos. Os dados com alta dimensionalidade implicam em restricbes computacionais, en-
quanto os dados esparsos contribuem para que documentos sejam classificados com base em
um pequeno numero de caracteristicas. Assim, encontrar um algoritmo que, a0 mesmo tempo,
seja eficiente e generalize bem é um desafio para este dominio de aplicacdo (SU; SHIRAB,;
MATWIN, 2011). Existem diversos algoritmos de AM supervisionada disponiveis na literatu-
ra. Na sequéncia sdo apresentados os que sé@o mais utilizados na AS.

3.6.1. Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM)

A tarefa de classificacdo envolve um conjunto de dados de treinamento. Cada instan-
cia do conjunto de treinamento contém um "valor alvo" que se refere a classe ou rétulo. O
objetivo do SVM é produzir um modelo, com base nos dados de treinamento, que prevé os
valores alvos (classe) dos novos dados (HSU; CHANG,; LIN, 2010).

A ideia principal dos classificadores baseados em SVM é a construgdo de um hiper-
plano 6timo de forma que ele possa separar diferentes classes de dados com a maior margem
possivel. Os hiperplanos SVM sdo determinados por um subconjunto relativamente pequeno
de exemplos de treinamento, que sdo chamados de vetores de suporte (FELDMAN;
SANGER, 2007). A Figura 3.3 ilustra um hiperplano 6timo para um conjunto de dados line-

armente separaveis.
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Vetores de suporte

Maximizagdo da
margem de separagao

" Margem &

™ maximizada

Figura 3.3: Identificacdo da margem e dos vetores de suporte. Fonte: Adaptada de
(MANNING; RAGHAVAN; SCHUTZE, 2008)

O SVM ¢ eficaz na classificacdo de conjunto de dados que sdo linearmente separaveis.
Porém ha muitos casos em que nao € possivel dividir satisfatoriamente os dados de treinamen-

to por um hiperplano, como € o caso dos dados exibidos na Figura 3.4a.

A A
A
A
. . A A
A d S > . .. A A
AE""'-». ... A [ ° ar A A
. ,,,,,, A % o A A B
a b

Figura 3.4: a) Dados néo linearmente separaveis; b) Dados em uma dimens&o linearmente
separaveis. Fonte: Adaptada de (MULLER et al., 2001)

Dessa forma, o0 SVM mapeia o conjunto de treinamento de seu espaco original para
um novo espaco de maior dimensdo (Figura 3.4b) chamado de espaco de caracteristicas
(HEARST et al., 1998). O uso desse procedimento é motivado pelo teorema de Cover
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(HAYKIN, 1999). Dado um conjunto de dados n&o linear no espaco de entrada, esse teorema
indica que o espaco de entrada pode ser transformado em um espago de caracteristicas com
alta probabilidade dos objetos serem linearmente separaveis. Logo, mapeiam-se inicialmente
0s objetos para um espago de maior dimens&o e aplica-se um SVM linear sobre esse espaco. E
encontrado, entdo, o hiperplano com maior margem de separacdo, garantindo assim uma boa
generalizagdo (FACELI et al., 2011). Em (JOACHIMS, 1998), o SVM se mostrou ser alta-
mente eficaz na categorizacdo de textos, geralmente superando outros algoritmos de classifi-
cacao.

Como o espaco de caracteristicas pode ter uma dimensdo muito alta (dependendo dos
dados), a computacdo pode ser extremamente custosa ou inviavel. Dessa forma, é necessario
realizar calculo de produtos escalares entre 0s objetos no espaco de caracteristicas. 1sso é ob-
tido com o uso de funcgdes kernels. Na Figura 3.5 € possivel visualizar um exemplo que mos-
tra a superficie de decisdo para quatro classificadores SVM com diferentes kernels. A base de
dados usada no exemplo é a Iris Data Set® e foram usadas no exemplo apenas duas caracteris-
ticas: sepal width e sepal length.

SVC with linear kernel LinearSVC (linear kernel)

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length

SVC with RBF kernel SVC with polynomial (degree 3) kernel

Sepal width
Sepal width

Sepal length Sepal length
Figura 3.5: Superficie de decisdo para quatro classificadores SVM com diferentes kernels.

Fonte: Disponivel em http://scikit-learn.org/stable

® http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
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Os modelos ndo lineares tém limites de decisdo mais flexiveis que os kernels lineares,
com formas que dependem do tipo de kernel que é utilizado e dos seus parametros. Mesmo
com a utilizacdo de kernels, os dados reais normalmente possuem pontos que fogem do pa-
dréo esperado (outliers). Em geral, é possivel fazer um ajuste perfeito, utilizando-se de ker-
nels e outras parametrizagdes que facam o algoritmo se ajustar perfeitamente aos dados, po-
rém esta possibilidade pode levar a ocorréncia de sobreajuste (overfitting) nos dados, que sig-
nifica que o modelo criado esta tdo bem ajustado aos dados, que ndo consegue generalizar
bem para novos dados (GROOT, 2012). O modelo ideal, portanto, deve possuir um balance-
amento entre estar bem ajustado com os dados de teste e estar bem generalizado para novos
dados. No SVM, esse balanceamento é feito por meio do pardmetro C (cost), que controla o
peso que um erro tem para o modelo, sendo que um C alto penaliza severamente cada erro,
fazendo com que o modelo se ajuste mais aos dados para diminuir o erro (BOSER; GUYON;
VAPNIK, 1992).

Segundo (HSU; CHANG; LIN, 2010), para o SVM existem quatro funcbes bésicas de
kernels: Linear, Polinomial, RBF (Radial Basis Function) e Sigmoidal. Os kernels podem ser

vistos na Tabela 3.4 e y, r e d sdo parametros kernel.

Tabela 3.2: Kernels SVM. Fonte: Adaptada de (HSU; CHANG,; LIN, 2010)

Linear X, X;j
Polinomial (yxi, % +1)%4y >0
RBF

exp (—y ||xi,xj||2,y >0

Sigmoidal tanh(yx;, x; + 1)

O SVM foi projetado originalmente para a solucdo de problemas de classificacdo con-
tendo apenas duas classes, entretanto, muitos problemas de classificacdo sdo multiclasse. Este
fato ndo inviabiliza o uso do SVM e algumas técnicas sdo propostas para estendé-lo para essa
finalidade. Uma estratégia para solucionar problemas que contenham mais de duas classes €
combinar os classificadores gerados em subproblemas binarios, sendo essa estratégia conhe-
cida como decomposicdo (LORENA, 2006). Duas abordagens usuais para realizar a decom-
posicao sdo chamadas de “Um-Contra-Todos” e “Um-Contra-Um .

Na abordagem “Um-Contra-Todos” um problema com k classes & decomposto em k

problemas binarios. Por exemplo, para cada classe, um problema binario é criado e todas as



59

instancias que pertencem a classe sdo consideradas exemplos positivos, enquanto que as ins-
tancias restantes sdo consideradas exemplos negativos. Um classificador binario é construido
para separar as duas classes. Na Tabela 3.5 é mostrado o exemplo de um problema com qua-

tro classes decomposto por meio da abordagem “Um-Contra-Todos .

Tabela 3.3: Exemplo de abordagem multiclasse utilizando a estratégia “Um-Contra-Todos .
Fonte: Adaptada de (LORENA, 2006).

Classificadores binarios

Classes 1 2 3 4
1 +1 -1 -1 -1
2 -1 +1 -1 -1
3 -1 -1 +1 -1
4 -1 -1 -1 +1

A segunda abordagem, conhecida como “Um-Contra-Um ", constréi k(k-1)/2 classifi-
cadores binarios onde cada classificador é usado para distinguir entre um par de classes. As
instancias que ndo pertencem a nenhuma das classes do classificador binario séo ignoradas.

Tanto na abordagem “Um-Contra-Todos” quanto na abordagem “Um-Contra-Um”,
uma determinada instancia é classificada pela combinacdo das previsdes feitas pelos classifi-
cadores binarios. Um esquema de votacdo € geralmente empregado para combinar as previ-
sbes, onde a classe que recebe 0 maior nimero de votos é atribuida a instancia. Na abordagem
“Um-Contra-Todos ”, se uma instancia for classificada como negativa, entdo todas as classes,
exceto a positiva, recebem um voto (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009). Na abordagem
“Um-Contra-Todos” também é utilizada uma estratégia de votacdo onde para cada classifica-
cdo binaria é considerada uma votacdo e no final € designada a classe com o maior nimero de
votos. Na Tabela 3.6 segue um exemplo de um problema com quatro classes decomposto por

meio da abordagem “Um-Contra-Um ".

Tabela 3.4: Exemplo de abordagem multiclasse utilizando a estratégia “Um-Contra-Um ”.
Fonte: Adaptada de (LORENA, 2006).

Classificadores binarios
Classes 1 2 3 4 5 6
1 +1 | +1 | +1 0 0 0
2 -1 0 0 +1 +1 0
3 0 -1 0 -1 0 +1
4 0 0 -1 0 -1 -1
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Uma alternativa a estratégia de votacdo utilizada na abordagem “Um-Contra-Um” é
transformar as saidas dos classificadores bindrios em estimativas de probabilidades e entdo
atribuir a instancia a classe que possui um valor mais alto de probabilidade estimada (TAN;
STEINBACH; KUMAR, 2009).

Segundo (CHANG,; LIN, 2011), o SVM prevé somente rétulos de classe sem fornecer
informacdo probabilistica, porém algumas implementacfes estendem o SVM para que ele
possa estimar probabilidades, como pode ser visto em (WU; LIN; WENG, 2004).

Dadas k classes de dados, para cada exemplo x, o objetivo é estimar pi=P(y=i | x), on-
dei=1,.., keyéorotulo da classe.

Seguindo a abordagem de classificacdo multiclasse Um-Contra-Um, é necessario es-
timar a probabilidade dos pares de classes rij ~ P(y=1 | y=i ou j, X) usando uma implementa-
cdo de Platt em (PLATT, 1999) ou de (LIN; LIN; WENG, 2007).

3.6.2. Naive Bayes (NB)

O classificador Naive Bayes é bastante utilizado na classificacdo de textos devido a
sua eficiéncia computacional e por ter um bom desempenho preditivo. Diversos autores
(LEWIS, 1994), (MCCALLUM; NIGAM, 1998), (MLADENIC; GROBELNIK, 1999),
(MLADENIC; GROBELNIK, 2003), (KIM et al., 2006), (SU; SHIRAB; MATWIN, 2011)
aplicaram o Naive Bayes para a classificacdo de textos. O classificador Naive Bayes também é
bastante utilizado na classificacdo de emocg6es em textos e foi usado para esse fim em traba-
Ilhos como (STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008), (SPASIC et al., 2012) (KANG; YOO;
HAN, 2012), (NARAYANAN; ARORA; BHATIA, 2013).

O classificador Naive Bayes € chamado de ingénuo por assumir que as probabilidades
sdo combinadas independentemente uma da outra, ou seja, a probabilidade de um termo no
documento estar numa categoria especifica ndo esta relacionada com a probabilidade de ou-
tros termos estarem nesta categoria (SEGARAN, 2007).

Os classificadores bayesianos utilizam o Teorema de Bayes para realizar a tarefa de
classificacdo de dados. Sendo X o conjunto de caracteristicas e Y a variavel da classe, pode-se

capturar o seu relacionamento usando probabilisticamente P(Y|X) (Equacéo 3.12).

P(XTY).P(Y)

P ) =00

(3.12)
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Segundo (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002), na abordagem de classificagdo
de textos, se deseja atribuir uma classe ¢ para um documento d (equacéao 3.13).

P(d |c).P(c)

Peld) ==

(3.13)

Sendo que P(d) ndo desempenha nenhum papel na selecdo de c e para estimar P(d|c),

assume-se que as probabilidades de cada caracteristica sdo independentes da classe.

3.6.3. K-Nearest Neighbors (KNN)

A ideia deste algoritmo de classificacdo é encontrar todos os exemplos de treinamento
que sejam relativamente semelhantes as caracteristicas do exemplo de teste. Um classificador
de vizinho mais proximo representa cada exemplo como um ponto de dado em um espaco d-
dimensional, onde d é o nimero de caracteristicas. Dado um exemplo de teste, é calculado a
sua proximidade com o resto dos pontos de dados no conjunto de treinamento por meio de
uma medida de proximidade. Os k vizinhos mais préximos de um determinado exemplo z se
referem aos k pontos que estejam mais proximos de z (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

O algoritmo calcula a distancia entre cada exemplo de teste z=(x', y') e todos 0s seus
exemplos de treinamento (X, y) para determinar a sua lista de vizinhos mais préximos. Esse
calculo pode ser custoso se o nimero de exemplos de treinamento for grande, dessa forma
técnicas de indexacdo sdo utilizadas para reduzir a quantidade de célculos necessarios para
encontrar 0s k vizinhos mais proximos de um exemplo (TAN; STEINBACH; KUMAR,
2009).

Segundo (JIANG et al., 2012), o KNN é um método simples para categorizar texto e ja
foi usado em diversos trabalhos, como por exemplo, (YANG; YANG, 1999), (HAN;
KARYPIS; KUMAR, 2001), (GUO et al., 2005). Porém o algoritmo apresenta algumas des-
vantagens como a complexidade computacional e o seu desempenho é facilmente afetado por
amostras de treinamento com ruidos. Alguns pesquisadores procuram formas de reduzir a
complexidade do KNN, que pode ser normalmente dividido em trés métodos: reduzir as di-
mensodes do vetor do texto (DE VRIES et al., 2002), reduzir a quantidade de exemplos de trei-
namento (YUAN; YANG; YU, 2007) e acelerar o processo de encontrar os K vizinhos mais
proximos (AGHBARI, 2005) e (WANG; WANG, 2007).


http://en.wikipedia.org/wiki/K-nearest_neighbors_algorithm
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3.6.4. Redes Neurais Artificiais (RNA)

As redes neurais buscam implementar modelos matematicos que se assemelhem as es-
truturas neurais biologicas. Dessa forma, apresentam capacidade de adaptar os seus parame-
tros como resultado da interagdo com o meio externo, melhorando gradativamente o seu de-
sempenho na solugdo de um determinado problema (FERNEDA, 2006).

Segundo (SEBASTIANI, 2002), uma rede neural para classificagdo de texto é uma re-
de de unidades, onde as unidades de entrada representam os termos, as unidades de saida re-
presentam a categoria ou as categorias de interesse, e 0s pesos nas extremidades de conexao
sdo unidades que representam relacdes de dependéncia. Para classificar um documento de
teste, 0s pesos do termo sdo carregados nas unidades de entrada; a ativacdo destas unidades é
propagada para a frente por meio da rede, e o valor da unidade de saida de decisdo determina
a classificacdo. Uma forma tipica do uso de redes neurais artificiais é a retropropagacédo, em
que os pesos de um documento de treinamento sdo carregados nas unidades de entrada, e se
um erro de classificacdo ocorre, o erro é propagado de volta, de modo a mudar 0s parametros
da rede de forma a eliminar ou minimizar o erro.

As redes neurais artificiais foram usadas na categorizacdo de textos em alguns traba-
Ihos como (YIN; SAVIO, 1996), (RUIZ; SRINIVASAN, 1997), (RAMASUNDARAM;
VICTOR, 2010), (JO, 2010) e na classificagdo de emocbes em (SEOL; KIM; KIM, 2008),
(UNLUTURK; OGUZ; ATAY, 2010), (HENDY; FARAG, 2013).

3.6.5. Maxima Entropia (ME)

Um classificador de maxima entropia € um modelo probabilistico que favorece a dis-
tribuicdo mais uniforme de classes que aderem a um conjunto especifico de restricdes que sdo
determinadas com base nos dados de treinamento. Em (CUONG et al., 2006) € dado um e-
xemplo no dominio da categorizacdo de textos: Dado um documento d e trés classes ci, Cy, Cs,
se ndo é conhecido nada sobre o documento a partir dos dados de treinamento, pode-se dizer
que a probabilidade de classificar o documento d em cada uma das classes € igual, ou seja,
1/3. Mas se foi "aprendido” com os dados de treinamento que 2/3 dos documentos que tém
palavra "esportes” pertencem a classe c; e 0 documento d tem a palavra "esportes"”, é possivel
dizer que a probabilidade de classificacdo do documento d para a classe c; é 2/3 e a probabili-
dade de classificar o documento d nas classes c; e c3 € igual a 1/3 cada. Os dados da amostra

fornecem tais caracteristicas e eles vdo ser usados para determinar as restri¢Ges.
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Classificadores de mé&xima entropia foram usados para classificar textos em trabalhos
como (NIGAM; LAFFERTY; MCCALLUM, 1999), (ZHANG; YAO, 2003) e (ZHU et al.,
2005), e para classificar emocBes em (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) e (LEE;
BHD, 2011).

O Classificador de Stanford* (MANNING; KLEIN, 2003) é uma ferramenta baseada
em méaxima entropia e foi desenvolvida para a classificagdo de textos. Também vem sendo

bastante utilizada na AS.

3.7. Avaliacéo de Algoritmos de Classificacdo

Para se obter um desempenho preditivo mais confiavel em um processo de classifica-
¢do, normalmente sdo definidos conjuntos de treinamento, teste e validacdo. Os dados de trei-
namento sdo empregados na indugdo do modelo, os dados de validagdo no ajuste do modelo,
enquanto os exemplos de teste simulam a apresentacdo de objetos novos ao classificador, 0s
quais ndo foram vistos na sua inducdo. A avaliacdo por conjunto de teste e a Validacdo Cru-
zada sdo dois métodos de amostragem bastante utilizados (FACELI et al., 2011) em métodos
de AS.

Na avaliacdo por conjunto de teste, normalmente o conjunto de dados é particionado
randomicamente em 70% dos dados para o treinamento e 30% dos dados para o teste ou em
50% para o treinamento, 25% para a validacdo e 25% para o teste. O problema desse método
é que esse tipo de divisdo do conjunto de dados pode subestimar a taxa de acerto, uma vez que
um classificador produzido sobre todos os objetos em geral apresentara uma taxa de acerto
maior que a gerada a partir de uma parte deles (BARANAUSKAS; MONARD, 2000). Porém,
segundo (MICHIE; SPIEGELHALTER; TAYLOR, 1994), para conjuntos de dados grandes
isso ndo representa um problema. Outra critica usual a avaliacdo por conjunto de teste é que o
modelo pode ficar altamente dependente da composicéo dos conjuntos (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2009).

No método de Validagdo Cruzada, o conjunto de exemplos é dividido em n subconjun-
tos de tamanho aproximadamente igual. Os objetos de n-1 particdes séo utilizados no treina-
mento do classificador, o qual é testado na particdo restante. Esse processo é repetido n vezes,

utilizando em cada ciclo uma parti¢do diferente para o teste. O acerto total é obtido pela soma

* http://www-nlp.stanford.edu/software/classifier.shtml
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dos acertos nas n execugdes. A desvantagem desse metodo é que, conforme o tamanho do
conjunto de dados, pode ser computacionalmente custoso repetir o procedimento n vezes
(TAN; STEINBACH; KUMAR, 2009).

A avaliacdo de um algoritmo de AM supervisionada é realizada pela analise do de-
sempenho do classificador gerado pelo algoritmo durante a atribuicdo de rétulos aos novos
exemplos, ndo apresentados previamente em seu treinamento (MONARD; BARANAUSKAS,
2003). Uma forma de verificar o desempenho de um classificador é o uso dos dados de uma
matriz de confuséo.

A matriz de confusdo ilustra 0 nimero de classificacGes corretas e incorretas de cada
classe. As linhas da matriz representam as classes verdadeiras e as colunas, as classes preditas
pelo classificador. A diagonal principal representa os acertos do classificador, enquanto os
outros elementos correspondem aos erros cometidos nas suas predi¢cdes. Por meio da matriz
de confuséo, tem-se medidas quantitativas de quais classes o algoritmo de aprendizado tem
maior dificuldade em acertar (FACELI et al., 2011). Para um problema binério, onde usual-
mente uma classe é chamada de positiva e a outra de negativa, tem-se a matriz de confusao
ilustrada na Tabela 3.7.

Tabela 3.5: Matriz de confuséo para um problema binério. Fonte: (KOHAVI; PROVOST,

1998).
Classe predita
Positiva Negativa
Classe real Positiva VP FN
Negativa FP VN

— VP (Verdadeiro Positivo) é o nimero de exemplos da classe positiva classificados
corretamente.

— VN (Verdadeiro Negativo) é o nimero de exemplos da classe negativa classifica-
dos corretamente.

— FP (Falso Positivo) € o numero de exemplos cuja classe verdadeira é negativa,
mas que foram classificados incorretamente como sendo da classe positiva.

— FN (Falso Negativo) é o nimero de exemplos cuja classe verdadeira € positiva,
mas que foram classificados incorretamente como sendo da classe negativa.

Para um problema multiclasse, as instancias podem ser corretamente ou incorretamen-

te classificadas em relacdo a qualquer uma das c classes. A Tabela 3.8 apresenta a matriz de
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confusdo para maltiplas classes. Nesse contexto, ¢ representa a classe e a a amostra perten-

cente a classe.

Tabela 3.6: Matriz de confusdo para um problema multiclasse.

Predicdo c; | Predicdoc, | Predicdocs | ... | Predicdo c,
Classe c; ai ai, ais ain
Classe ¢, Ay Ay Ay an
Classe c3 aa; Az, aa3 Az
Classe c, an1 an2 An3 am

A partir da matriz de confusdo, uma série de medidas quantitativas de desempenho

pode ser derivada, dentre elas:

Taxa de erro: é o numero de classificacdes incorretas, ou seja, € a soma de falsos
positivos e falsos negativos dividido pelo nimero total de classificagbes (Equacdo
3.14).

Taxa de Erro = FP + FN (3.14)
axaaebrro = U TVUN + FN + FP '

Taxa de acerto ou acuracia: € o nimero de classificaces corretas, ou seja, a So-

ma dos verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, dividido pelo nimero total
de classificacbes (Equacao 3.15).
VP +VN
Acurécia = 3.15
At = Yp Y VN + FP + FN (3.15)

Precisdo: € o nimero de verdadeiros positivos dividido pela soma dos verdadeiros

positivos e dos falsos positivos (Equacdo 3.16). Desta forma, VP pode ser aj;, az,

as3, .. ame FP pode ser ayy, asy, ..., an1.
VP

Precisio = ——— 3.16

recisio =75 7P (3.16)

Cobertura: € o nimero de verdadeiros positivos, dividido pelos verdadeiros posi-
tivos e falsos negativos (Equacéo 3.17). Desta forma, VP pode ser ai;, az, ass, ...,

ann e FN pode ser azy, ai3, ..., a1n.

4%
= 3.17
Cobertura VP TN ( )

F1: é a média harmonica das medidas de Preciséo e de Cobertura (Equacédo 3.18):

2. Precisido.Cobertura

F1 (3.18)

"~ Precisio + Cobertura
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Quando se trata de um problema de classificacdo multiclasse, é importante observar as
medidas de desempenho por classe e a classificacdo global que geralmente avaliada é por

meio de media ponderada calculada em funcdo do nimero de amostras de cada classe.

3.8. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentadas as principais abordagens utilizadas na classificacao
de emocdes em textos. De tais abordagens, enfatizou-se a AM supervisionada, que € usada na
construcdo do método proposto nesta pesquisa. Também foram pesquisados os principais
conceitos, técnicas e algoritmos que podem ser aplicados na construgdo de um meétodo de
classificacdo de emocdes em textos. Além dos algoritmos citados, recentemente, alguns pes-
quisadores tém feito uso de Aprendizagem Profunda (Deep Learning) como abordagem para
métodos de Anélise de Sentimento.

A Aprendizagem Profunda pode ser considerada um avangco da AM tradicional e atu-
almente vem despertando um grande interesse da comunidade cientifica que atua em PLN.
Segundo (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013), as arquiteturas profundas sdo compos-
tas de varios niveis de operac6es ndo lineares. Desta forma, a profundidade de uma arquitetu-
ra refere-se ao numero de opera¢des nao lineares atribuidas a ela. Em uma Rede Neural, essas
operacdes correspondem ao numero de camadas.

Implementar arquiteturas profundas é uma tarefa de otimizacdo dificil, mas alguns
modelos de Aprendizagem Profunda vém sendo utilizados com sucesso em muito dominios,
incluindo as tarefas de classificacdo de textos. Alguns exemplos de uso de Aprendizagem Pro-
funda em AS podem ser vistos nos trabalhos de (SOCHER et al., 2013)°, (TANG et al., 2014),
(SEVERYN; MOSCHITTI, 2015), (BOWMAN; MANNING; POTTS, 2015).

* http://nlp.stanford.edu/sentiment/
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Capitulo 4

Estado da Arte

O objetivo principal deste capitulo é buscar na literatura trabalhos de AS desenvolvi-
dos para textos em Portugués Brasileiro, que identifiguem categorias de emocdes em textos e
que ndo facam o uso de Iéxico de emocgdes para classificar ou para auxiliar no processo de
classificacdo dos textos. Dessa forma, a primeira secdo deste capitulo trata deste assunto.

A segunda secdo é destinada a apresentacdo de trabalhos de AS em textos desenvolvi-
dos para outros idiomas que estejam relacionados, mesmo que indiretamente, com o0 método
de identificacdo de emocdes que esta sendo proposto neste trabalho.

A selecdo dos trabalhos apresentados neste capitulo foi realizada por meio do acesso a
diversos repositérios de pesquisa, dentre os quais estdo: SciencDirect®, IEEEexplore’, CiteSe-
er®, ACM Digital Library®, Google Scholar'® e ResearchGate’. Para dar inicio a busca foram
utilizadas palavras-chave como: basic emotions text, sentiment analysis texts, emotion annota-
tion, sentiment classification, sentiment classification using machine learning, text classifica-
tion for sentiment analysis. Outros trabalhos foram obtidos por meio da anélise de citacGes e

referéncias contidas em artigos, teses, livros e relatdrios técnicos.

® sciencedirect.com

" ieeexplore.ieee.org

8 citeseerx.ist.psu.edu

% dl.acm.org

19 scholar.google.com.br
! researchgate.net
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4.1. Identificacdo de Emocdes em Textos Escritos em Portugués Brasileiro

A pesquisa em identificacdo de emocGes em textos é um tema atual na area de AS, po-
rém poucos sdo os trabalhos desenvolvidos especificamente para o idioma Portugués do Bra-
sil. Nesse contexto, (MARTINAZZO, 2010) desenvolveu um método de identificagdo auto-
matica de emogdes para textos curtos escritos em Lingua Portuguesa do Brasil. Esse método
foi baseado na teoria do LSA e obteve uma taxa de acerto de, aproximadamente, 70% ao iden-
tificar as seis emocdes basicas de (EKMAN, 1992). O LSA é um método matemati-
co/estatistico para identificacdo de relacdes entre palavras em textos e a partir dessas relacdes,
visa estabelecer associagOes entre os termos encontrados (LANDAUER; FOLTZ; LAHAM,
1998).

No trabalho de (MARTINAZZO, 2010) foram usadas seis listas de palavras relaciona-
das com as emocgdes bésicas, sendo essas listas baseadas na teoria apresentada por
(STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008). Para a elaboracdo dos testes foi construido um cor-
pus contendo 1.002 textos de noticias jornalisticas, extraidos do site www.globo.com. O cor-
pus de noticias criado por (MARTINAZZO, 2010) foi manualmente anotado por um grupo de
treze voluntarios, todos pesquisadores e estudantes de pds-graduacdo, que analisaram os tex-
tos em um nivel de documento indicando a emocdo predominante. Cada noticia foi anotada
por trés avaliadores. O pré-processamento dos textos foi realizado convertendo todas as pala-
vras para minasculo, removendo 0s caracteres especiais (sinais de pontuacdo e nimeros), re-
movendo as stopwords e aplicando um lematizador. Apds o pré-processamento dos textos,
(MARTINAZZO, 2010) aplicou 0 método LSA e obteve os resultados mostrados na Tabela
4.1.

Tabela 4.1: Resultados obtidos com o LSA. Fonte: (MARTINAZZO, 2010)

Emocdes Treinamento _ Teste _
Textos | Corretos | Acuracia | Textos | Corretos | Acuracia

Alegria 239 159 67% 116 69 59%
Repugnancia | 189 146 7% 78 60 7%
Medo 30 22 73% 20 16 80%
Raiva 39 27 69% 18 9 50%
Surpresa 5 3 60% 7 6 86%
Tristeza 198 150 76% 63 45 71%

Os resultados apresentados na Tabela 4.1 alcangcam uma acuracia média em torno de

70%, o que pode ser considerado um bom resultado visto que ndo existem outros métodos
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para o Portugués Brasileiro que identificam categorias de emog6es. O LSA foi utilizado para
identificar as emogOes em textos em Portugués em poucos trabalhos: (MARTINAZZO;
PARAISO, 2010) e (MARTINAZZO; DOSCIATTI; PARAISO, 2011).

No trabalho de (VILELA, 2011) foi realizada a AS em noticias jornalisticas sobre o
mercado financeiro. O trabalho ndo usa léxico de emogdes e 0 objetivo foi classificar um con-
junto de noticias em favoraveis ou ndo favoraveis em relacdo a Petrobras. Foi construido um
corpus chamado Petronews, composto de 1.050 noticias sobre a Petrobras, extraidas de dois
jornais: Gazeta Mercantil e Valor Online. Os textos foram anotados nas categorias positivo e
negativo por trés avaliadores. As noticias em que houveram ddvidas na anotacédo e néo ficou
claro a polaridade, foram descartadas. Para capturar o contexto foram usadas trés técnicas de
extracao de caracteristicas: n-gramas, anotacao morfossintatica e arvores de decisao.

Para selecionar as melhores caracteristicas foram utilizadas quatro técnicas: arvores de
decisdo, Diferenga Proporcional (Proportional Difference), o Fisher Score e Entropy Weigh-
ted Genetic Algorithm (EWGA). A Diferenca Proporcional é uma medida usada para desco-
brir as caracteristicas que ocorrem com mais frequéncia em textos positivos ou negativos; o
Fisher Score usa funcdes probabilisticas para medir o quanto uma caracteristica contribui para
a classificagédo de um determinado exemplo; e EWGA, que envolve o uso de um algoritmo
genético ponderado por entropia.

Para classificar as noticias foi utilizado um classificador SVM, avaliado com Valida-
cdo Cruzada com dez partes, obtendo-se uma acuracia de 87,1%. O trabalho ndo forneceu ou-
tras métricas de desempenho além da acuréacia.

Outro trabalho que ndo usa lIéxico e trata especificamente da identificacdo de emocdes
em textos escritos Lingua Portuguesa Brasileira é o de (NASCIMENTO et al., 2012). Este
trabalho visa avaliar a reacdo das pessoas em relacdo as noticias compartilhadas na midia por
meio da analise de publicacdes feitas no Twitter. As noticias escolhidas para este estudo estdo
inseridas nas categorias policiais, politica e entretenimento. Para avaliar o desempenho do
método, foi construido um corpus composto de 850 documentos, sendo 425 positivos e 425
negativos. Os textos foram anotados por trés avaliadores.

O objetivo deste trabalho foi concluir, a partir das emogdes expostas nos tweets, se a
populacdo achou um determinado fato positivo ou negativo. Dessa forma, o trabalho mostra
um experimento de classificacdo supervisionada onde foram avaliados dois modelos estatisti-

cos baseados em n-grama (unigrama e octagrama) e o classificador estatistico Naive Bayes.
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De acordo com (JURAFSKY; MARTIN, 2000), os modelos estatisticos baseados em n-grama
permitem prever a probabilidade de um grupo de palavras aparecerem em uma determinada
sequéncia a partir das n-1 palavras do n-grama.

O modelo unigrama calcula a probabilidade de cada texto ser positivo ou negativo ana-
lisando cada palavra separadamente e 0 modelo octograma calcula a probabilidade de cada
texto ser positivo ou negativo analisando sequéncias de oito palavras. Para apoiar 0 processo
de classificacdo automatica, foi utilizada uma biblioteca para processamento de texto chama-
da LingPipe'®. O trabalho ndo dé detalhes de como foi realizado o pré-processamento dos tex-
tos. Apds fazer Validagdo Cruzada com dez partes, foram obtidos os resultados apresentados
na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Acuracia dos modelos testados. Fonte: (NASCIMENTO et al., 2012).

Categorias |Unigrama| Octagrama | Naive Bayes

Entretenimento 74% 74% 75%
Policial 76% 77% 81%
Politica 68% 71% 69%
Média 73% 74% 75%

Como pode ser observado na Tabela 4.2, embora seja minima a diferenca entre a acu-
récia dos classificadores, o classificador Naive Bayes obteve o melhor desempenho ao classi-
ficar a polaridade das emogdes nos textos.

O trabalho de (LIMA; DE CASTRO, 2012) usa uma abordagem hibrida (Iéxico e AM)
para identificar a polaridade das emocGes em mensagens de Twitter. Para avaliar o desempe-
nho do método proposto foram coletados, durante 24 horas, tweets que se referiam a um show
de televisdo Brasileira. As mensagens coletadas foram pré-processadas por meio de cinco pas-
sos: 1) tokenizacdo; 2) remocdo das stopwords; 3) lematizacdo; 4) representacao vetorial bag-
of-words; e, 5) selecdo de caracteristicas.

Os autores propuseram uma solucdo usando trés abordagens: baseada em emoticons,
baseada em palavras emocionais e hibrida, composta por ambas abordagens. A abordagem
baseada em emoticons usa uma lista de representagdes gréaficas formadas por sinais de pontu-

acao e letras representando as expressdes faciais como um critério para classificar automati-

12 http://alias-i.com/lingpipe/
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camente as mensagens. A abordagem baseada em palavras emocionais usa as palavras "bom",
"mau”, "excelente" e "horrivel" como critério para a classificagdo automatica de emocoes.

O método identifica automaticamente a polaridade das emocdes no conjunto de trei-
namento por meio das abordagens e treina um classificador Naive Bayes com esse conjunto a
fim de classificar o conjunto de testes. Os resultados das trés abordagens podem ser vistos na
Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Desempenho das trés abordagens. Fonte: (LIMA; DE CASTRO, 2012)

Emoticons Palavras Hibrido
Medida _(_550 tweets) _ (_l_.175 tweets)_ (_l_.651 tweets)_
Positivo | Negativo | Positivo | Negativo | Positivo | Negativo
(#381) (#169) (#915) (#261) (#1.236) (#415)
Precisdo 0,99 0,25 0,97 0,61 0,96 0,39
Cobertura 0,99 0,25 0,97 0,39 0,96 0,61
Fl1 0,99 0,25 0,97 0,48 0,96 0,48
Acuracia 89% 90% 92%

Os resultados mostrados na Tabela 4.3 mostram que a técnica proposta pelos autores
(LIMA; DE CASTRO, 2012) obteve uma acuracia de 92% ao usar a abordagem hibrida para
classificar os textos. Porém, ao analisar o F1 das classes é possivel observar que o desbalan-
ceamento das classes favoreceu a classe positivo resultando em uma baixa identificacdo da
classe negativo.

No trabalho de (EVANGELISTA; PADILHA, 2014), é apresentado o desenvolvimen-
to de uma ferramenta para classificar comentarios postados em redes sociais como positivo,
negativo e neutro. A ferramenta faz uso do léxico SentiWordNet (ESULI; SEBASTIANI,
2006) e do algoritmo Naive Bayes para classificar os textos.

A ferramenta foi testada por meio do uso de um corpus que foi construido com avalia-
¢Oes de usuarios do e-bit, do site Buscapé. O e-bit atua como um consultor de compras online.
As avaliacBes no e-bit possuem basicamente trés categorias: elogio, reclamacéo e sugestao.
Para treinar o classificador Naive Bayes foram utilizadas as avaliagdes da categoria elogio
como positivo e as avaliacGes da categoria reclamagdo como negativo. Foram coletadas au-
tomaticamente pela ferramenta 13.100 avaliagdes positivas e 3.824 avaliagOes negativas. Para
a classe neutro foram coletados 613 tweets diretamente da linha do tempo de alguns usuarios
do Twitter. A acurdcia obtida nos experimentos, realizados com as avaliag@es referentes a trés

empresas, pode ser visualizada na Tabela 4.4.
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Tabela 4.4: Acuracia das duas abordagens ao avaliar comentarios de Twitter e Facebook de
trés empresas. Fonte: (EVANGELISTA; PADILHA, 2014)

Empresa _ Twitter ' . Facebook .
# textos | Naive Bayes | SentiWordNet | # textos | Naive Bayes | SentiWordNet
X 21 95% 57% 32 53% 47%
Y 13 76% 53% 17 47% 52%
Z 38 71% 52% 04 75% 25%

Com base nos resultados apresentados na Tabela 4.4 foi possivel observar que a classi-
ficacdo com textos do Twitter obteve um melhor desempenho, principalmente ao usar o algo-
ritmo Naive Bayes. Os autores justificam isso pelo fato dos comentarios de Twitter apresenta-
rem um maior numero de criticas as empresas, funcionando como um servico de atendimento
ao consumidor, o que ja ndo € frequente nos comentarios de Facebook, onde as postagens
normalmente possuem imagens e o texto sozinho acaba ndo fazendo muito sentido. O trabalho
ndo forneceu outras medidas estatisticas para analise.

No trabalho de (ALVES et al., 2014) foi usada abordagem de AM para analisar a pola-
ridade das emocBes em tweets, escritos em Portugués Brasileiro, durante a Copa das Confede-
racdes realizada no Brasil em 2013. Foram usados dois algoritmos de classificacdo: o0 SVM e
o Naive Bayes. O corpus foi construido com aproximadamente 300.000 tweets, mas apenas
uma pequena porcao desses textos foram anotados manualmente e usados nos experimentos
do trabalho.

Um conjunto de 1.960 textos que continham emoticons foi anotado da seguinte forma:
0s 1.468 textos nos quais os emoticons eram relacionados com alegria, como por exemplo,
"\ ), =), D, foram associados com a categoria positivo e 0s 492 textos nos quais 0s
emoticons eram relacionado com tristeza, como ":(", "=(", ";(*", foram associados com a cate-
goria negativo. Um conjunto de 1.110 textos foram anotados manualmente, sendo 326 anota-
dos com a categoria positivo, 321 com a categoria negativo e 463 com a categoria neutro. Os
resultados com os algoritmos SVM e Naive Bayes foram obtidos por meio de Validagdo Cru-

zada com dez partes e podem ser vistos na Tabela 4.5.
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Tabela 4.5: Desempenho dos classificadores SVM e Naive Bayes (NB). Fonte: (ALVES et al.,
2014)

Precisdo | Cobertura F1 Acuracia
SVM| NB |[SVM|NB |[SVM | NB |[SVM | NB
Positivo | 0,95 | 0,82 | 0,85 |0,76| 0,90 |0,79
Negativo | 0,75 | 0,57 | 0,92 |0,65| 0,82 |0,61 87% | 73%
Anotados manual- | Positivo | 0,76 | 0,80 | 0,72 |0,64| 0,74 |0,71
mente Negativo | 0,47 | 0,47 | 0,53 |0,68| 0,50 | 0,56
Emoticons + Anota-| Positivo | 0,84 | 0,91 | 0,87 |0,74| 0,86 | 0,82
dos manualmente | Negativo | 0,71 | 0,62 | 0,66 |0,85| 0,68 |0,71

Conjunto de dados| Categoria

Emoticons

66% | 65%

80% | 78%

Os resultados obtidos mostrados na Tabela 4.5 indicam que o algoritmo SVM superou
o algoritmo Naive Bayes em relacdo ao desempenho e que utilizar os textos que foram anota-
dos com base nos emoticons juntamente com os dados que foram anotados manualmente con-

tribuiu para se ter melhores resultados.

4.2. Identificacdo de Emogdes em Textos escritos em Outras Linguas

Atualmente no Brasil existem alguns grupos de pesquisadores que desenvolvem traba-
Ihos relacionados com a identificacdo das emogGes em textos utilizando corpora em outros
idiomas como o Portugués de Portugal ou o Inglés. A primeira parte desta secao faz um levan-
tamento desses trabalhos e todos eles identificam a polaridade das emocdes e, em alguns ca-
s0s, também os textos neutros.

O trabalho de (SOUZA; VIEIRA, 2012) utiliza uma abordagem léxica para realizar
AS em textos de Twitter. O objetivo do trabalho foi avaliar o impacto de diferentes modelos
de negacdo e de diferentes Iéxicos além disso, verifica o impacto das técnicas de pré-
processamento. Os autores construiram um corpus de 1.700 textos escritos em Portugués de
Portugal, extraidos do Twitter, divididos em duas categorias balanceadas: positivo e negativo.

Nos trabalhos (CHAVES et al., 2012), (FREITAS; VIEIRA, 2013a) e (FREITAS;
VIEIRA, 2013Db), os autores utilizam textos de avaliagOes de clientes referentes a filmes e a-
comodac0es de hotéis, escritos em Portugués de Portugal, para avaliar um método que identi-
fica a polaridade das emog6es. Em (CHAVES et al., 2012), foram usados 180 comentarios de
clientes de hotéis de Lisboa. Cada comentario foi analisado em um nivel de sentenga de acor-

do com os conceitos de uma ontologia de dominio e uma lista de adjetivos com a correspon-
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dente polaridade (positivo, negativo ou neutro) associada. Cada sentenca foi anotada por um
avaliador humano e posteriormente pelo método.

O trabalho de (FREITAS; VIEIRA, 2013a) tem como objetivo identificar a polaridade
das emoc6es de acordo com as caracteristicas descritas em uma ontologia de dominio. O tra-
balho é constituido por quatro etapas principais. Primeiramente, os textos sdo pré-processados
aplicando um processo de tokenizacdo®®, separadores de sentencas, anotadores morfossintati-
cos e lematizadores. Na sequéncia sdo extraidas as caracteristicas com base em uma ontologia
de dominio (filmes e hotéis). Para identificar a polaridade das emocdes € utilizado um Iéxico
sentimento, o OpLexicon (SOUZA et al., 2011). Foram utilizados para o experimento 180
comentarios de clientes sobre acomodaces de hotéis e 150 comentarios sobre filmes.

Em outro trabalho, (FREITAS; VIEIRA, 2013b) usam o corpus composto de 150 co-
mentarios de filmes para avaliar dois léxicos de sentimentos, o OpLexicon (SOUZA et al.,
2011) e o SentiLex (SILVA; CARVALHO; SARMENTO, 2012) ao identificar a polaridade
das emocoes.

O trabalho de (BARBOSA et al., 2014) propem uma abordagem de AS que permite
gerar diversas classificacdes para um mesmo texto, atribuindo-lhe diferentes rétulos de acordo
com 0s termos associados aos adjetivos. Esse trabalho tem como objetivo ndo desconsiderar
as diversas emocg0Oes que podem existir dentro de um mesmo documento. A ferramenta desen-
volvida tem seu funcionamento dividido em quatro etapas principais: encontrar todos os adje-
tivos do texto, encontrar todas as associaces que esses adjetivos possuem com outros termos,
encontrar a polaridade dos adjetivos e classificar os termos associados de acordo com a pola-
ridade dos seus adjetivos. O léxico usado neste trabalho é o SentiWordNet (ESULI;
SEBASTIANI, 2006). O método desenvolvido no trabalho foi avaliado com 2.000 textos es-
critos em Inglés, referentes a comentarios de filmes, sendo 1.000 comentarios positivos e
1.000 comentarios negativos.

No trabalho de (CAVALCANTI et al., 2012) foi realizada a identificacdo da polarida-
de das emogdes em citacOes cientificas. Foi utilizada anotacdo morfossintatica para extrair
adjetivos, advérbios, verbos e substantivos e o SentiWordNet (ESULI; SEBASTIANI, 2006)
para identificar o grau de polaridade para cada termo extraido da citacdo e graus de sentimen-

to séo calculados para classificar as citacGes de acordo com sentimento expresso no texto. Os

13 A tokenizagdo tem como finalidade dividir um documento unidades textuais minimas, mas que no percam o
sentido semantico.
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textos usados no trabalho se referem a citacfes da area médica, escritos em Inglés, classifica-
dos manualmente por dois anotadores e as categorias possiveis para cada texto é positivo, ne-
gativo ou neutro. Dos 140 textos, 24 foram anotados com sentimento positivo, 8 anotados
com sentimento negativo e 108 sem sentimento (neutro).

No trabalho (GONCALVES et al., 2013) e (ARAUJO et al., 2014)* foram utilizados
dois conjunto de textos, escritos em Inglés, para realizar a uma andlise comparativa de oito
métodos de AS existentes na literatura. Os métodos avaliados foram: Emoticons (READ,
2005), LIWC™ (TAUSCZIK; PENNEBAKER, 2010), SentiStrength (THELWALL;
BUCKLEY; PALTOGLOU, 2012), SentiWordNet (ESULI; SEBASTIANI, 2006), SenticNet
(CAMBRIA et al.,, 2010), SASA (WANG et al.,, 2012), Happiness Index (DODDS;
DANFORTH, 2009) e PANAS-t (GONCALVES; BENEVENUTO; CHA, 2013). Os dois
conjuntos possuem uma vasta quantidade de textos. O primeiro consiste de cerca de 1,8 mi-
IhGes de tweets que referem a eventos como tragédias, lancamentos de produtos, politica, sau-
de e esportes. O segundo conjunto é composto de 11.790 textos, cujos sentimentos foram ano-
tados por humanos. Com base nestes dois conjuntos de dados, foi comparada a acuracia dos
métodos ao identificar a polaridade das emogdes nos textos.

No trabalho (MALHEIRQS, 2014) foi usado um conjunto de textos em Inglés (GO;
BHAYANI; HUANG, 2009) para avaliar o desempenho de uma ferramenta que identifica a
polaridade das emoc¢des em textos de Twitter usando uma abordagem Iéxica e de AM. O con-
junto de textos, composto por 800.000 tweets positivos e 800.000 tweets negativos, foram
destinados ao treinamento e um conjunto de teste, composto de 177 tweets negativos e 182
tweets positivos, foi coletado e anotado manualmente.

Na segunda parte desta secdo, foram selecionados alguns trabalhos relacionados,
mesmo que indiretamente, com o método que esta sendo proposto nesta pesquisa. Para a sele-
cdo destes trabalhos levou-se em consideracdo duas caracteristicas principais: 1) identificacdo
de categorias de emocéo em textos e, 2) identificacdo de emocdes utilizando uma abordagem
de classificacdo supervisionada.

O trabalho de (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) foi um dos primeiros traba-

Ihos na literatura a utilizar uma abordagem de AM supervisionada para classificar emocoes

Y http://blackbird.dcc.ufmg.br:1210/
5 http://www.liwe.net/
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em textos. Os autores aplicaram os algoritmos Naive Bayes, Maxima Entropia e SVM para
determinar se comentarios de filmes apresentavam uma polaridade positiva ou negativa.

Para o experimento realizado neste trabalho foram selecionados 700 textos positivos e
700 textos negativos, escritos em idioma Inglés. No pré-processamento dos textos foi extraida
a informacéo textual do documento HTML original e tratada a pontuagéo como itens lexicais
separados. Nenhum lematizador ou lista de stopwords foi utilizada. Todos os classificadores
foram avaliados com Validacdo Cruzada com trés partes. Na Tabela 4.6 € possivel ver a acu-
racia dos classificadores obtida com diferentes conjuntos de caracteristicas extraidas por meio
de: unigramas, unigramas mais frequentes, bigramas, unigramas + bigramas, adjetivos, uni-
gramas + anotacdo formossintatica, bigramas + anotacdo da posicao no texto. Para o classifi-
cador de Méxima Entropia, apenas a presenca ou auséncia de uma caracteristica é relevante.
Foi investigado se a informacao de frequéncia pode influenciar na acuracia dos classificadores
Naive Bayes e SVM.

Tabela 4.6: Acuracia dos classificadores em relacdo a cada conjunto de caracteristicas. Fonte:
(PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002)

Caracteristicas Frequéncia ou presenca | NB ME SVM

Unigramas Frequéncia 78,7% 72,8%

Unigramas Presenca 81,0% | 80,4% | 82,9%

Unigramas + bigramas Presenca 80,6% | 80,8% | 82,7%
Bigramas Presenca 77,3% | 77,4% | 77,1%

Unigramas + POS Presenca 81,5% | 80,4% | 81,9%

Adjetivos Presenca 77,.0% | 77,7% | 75,1%

Bigramas + posicao da palavra no texto Presenca 81,0% | 81,0% | 81,6%
Unigramas mais frequentes Presenca 80,3% | 81,0% | 81,4%

Observando os resultados mostrados na Tabela 4.6, é possivel perceber que, embora o
SVM obteve o melhor desempenho, a diferenca ndo foi significativa se comparada com o0 me-
Ihor desempenho dos outros classificadores. Com relagdo ao conjunto de caracteristicas, o
conjunto extraido por unigrama com informacdo de presenca se mostrou mais eficaz. O traba-
Iho ndo informou outras medidas estatisticas para analises mais detalhadas.

O trabalho de (AMAN; SZPAKOWICZ, 2007) usa AM supervisionada para classifi-
car emocdes em sentencas de blogs escritas em Inglés. Neste trabalho, foi desenvolvido um
corpus com 5.205 sentencas que foram anotadas com as categorias alegria, repugnancia, rai-
va, medo, tristeza e surpresa, porém, no experimento realizado no trabalho, o foco estava a-

penas em reconhecer sentencas como emocionais e ndo emocionais, independente de sua ca-
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tegoria de emogdo. No experimento foram excluidas todas as sentengas nas quais ndo houve
consenso entre os anotadores, em seguida foi atribuida EM (Emocional) para as sentencas que
continham emocédo e NE (Nao Emocional) para as sentencas que ndo continham emocao. O
conjunto de textos anotados resultou em 1.466 sentenca EM e 2.800 sentencas NE.

Para selecionar as caracteristicas, foram usados dois recursos léxicos: o General In-
quirer (GIn) (STONE et al., 1966) e o WordNetAffect (WNA) (STRAPPARAVA;
VALITUTTI, 2004). O GIn consiste de palavras extraidas de varios dicionarios e agrupadas
em diversas categorias semanticas. Esse recurso permite enumerar diferentes sentidos de um
termo e fornece varias tags indicando as diferentes categorias semanticas a que ele pertence.
O WNA atribui uma variedade de rétulos de afeto para uma determinada categoria de emo-
cdo. Neste trabalho foram usadas seis listas correspondendo as seis emoc¢des basicas de
(EKMAN, 1992).

Para classificar os textos em EM e NE foram utilizados os algoritmos Naive Bayes e
SVM, sendo realizada Validacdo Cruzada com dez partes. Os resultados apresentados na Ta-
bela 4.7 mostram o desempenho dos classificadores com cada conjunto de caracteristicas, GIn
somente, WNA somente, combinando GIn com WNA e com todas as caracteristicas (incluin-

do as néo lexicais).

Tabela 4.7: Acurécia dos classificadores em relagdo a cada conjunto de caracteristicas. Fonte:
(AMAN; SZPAKOWICZ, 2007)

Caracteristicas | Naive Bayes | SVM
Gln 71,4% 71,3%
WNA 70,2% 70,6%
GIn+ WNA 71,7% 73,9%
Todas 72,1% 73,9%

Conforme apresentado na Tabela 4.7, o melhor resultado foi obtido com a combinagéo
de todas as caracteristicas e a utilizacdo de caracteristicas ndo lexicais ndo afetou o resultados
do SVM e ainda aumentou a acuracia do Naive Bayes. Um fato interessante neste trabalho é
que os autores justificaram inicialmente o uso de textos de blogs por esperar que estes fossem
dados textuais ricos em emogédo. Contudo, foi verificado por meio do processo de anotagéo,
gue mais da metade dos textos coletados ndo apresentaram nenhuma emocédo. N&o houve dife-
renca significativa entre a acuracia obtida pelos classificadores. O trabalho ndo informou ou-

tras medidas estatisticas para permitir uma analise mais detalhada.



78

No trabalho de (STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008), os autores elaboraram dois
corpora, um composto por 1.250 manchetes de noticias jornalisticas e outro composto de
8.761 posts de blogs, ambos escritos em Inglés. O objetivo do trabalho foi identificar as seis
emoc0es basicas de (EKMAN, 1992) nos textos em um nivel de documento.

O trabalho usou uma abordagem léxica e de AM para analisar as emogdes nos textos.
Foi realizada uma avaliagcdo comparativa de cinco abordagens de AS: WordNetAffect Presen-
ce, que consiste em um sistema de referéncia para definir as emoc6es baseando-se apenas na
presenca ou auséncia das palavras no dicionario lexico WordNetAffect (STRAPPARAVA,;
VALITUTTI, 2004); LSA Single Word, que calcula a similaridade LSA entre o texto e cada
emocdo; LSA Emotion Synset, que além da palavra que denomina uma emocao, seus sindni-
mos armazenados no dicionario também sdo usados; LSA All Emotion Words, que incrementa
0 conjunto a cada iteracdo adicionando a ele todos os sinbnimos encontrados no dicionario
para uma determinada emogdo; e por ultimo o sistema Naive Bayes Trained on Blogs, que usa
um classificador Naive Bayes treinado com dados de blogs anotados com as seis emocdes.
Cada sistema foi avaliado por meio de um conjunto de 1.000 manchetes de noticias. O de-

sempenho de cada sistema pode ser visto na Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Desempenho médio das cinco abordagens ao avaliar os textos jornalisticos. Fonte:
Adaptado de (STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008).

Método Precisdo | Cobertura F1
WN-Affect Presence 0,38 0,01 0,04
LSA Single Word 0,09 0,66 0,16
LSA Emotion Synset 0,09 0,77 0,13
LSA All Emotion Words 0,09 0,90 0,17
NB Trained on Blogs 0,12 0,18 0,13

Como pode ser verificado nos resultados mostrados na Tabela 4.8, 0 método LSA All
Emotion Words obteve os melhores resultados para Cobertura e F1. O melhor resultado com
base na Precisdo foi obtido com o método WN-Affect Presence. Esse foi um dos primeiros
trabalhos de AS da literatura que identifica as seis emogdes de (EKMAN, 1992) em textos.

O trabalho de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) usa uma abordagem de AM
para construir um método de classificacdo de emocdes que considera niveis de classificacao,
sendo que as categorias sdo parcialmente ordenadas, usualmente da mais genérica para mais
especifica. Os autores usaram dois conjuntos de dados textuais para avaliar o método desen-

volvido neste trabalho. O primeiro conjunto € composto 2.090 sentencas de blogs e faz parte
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do corpus desenvolvido por (AMAN; SZPAKOWICZ, 2007) e o segundo, é composto de
1.207 sentencgas de contos infantis e faz parte do corpus desenvolvido por (ALM; ROTH,;
SPROAT, 2005).

Na Tabela 4.9 sdo mostrados os resultados obtidos com a classificacdo em niveis e
com a classificagdo plana para o conjunto de dados de blogs. No primeiro nivel, a classifica-
cdo determina se uma instancia € Emocional ou Ndo Emocional. No segundo nivel considera
todas as instancias que foram classificadas como Emocional no primeiro nivel e as classifica

em uma das seis emoc0es basicas alegria, tristeza, raiva, medo, repugnancia e surpresa.

Tabela 4.9: Dois niveis de classificacdo no conjunto de dados de (AMAN; SZPAKOWICZ,
2007). Fonte: Adaptado de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010)

Nivel Categoria Dois niveis de classificacio Classificacdo plana

Precisdo | Cobertura F1 Precisdo | Cobertura F1

1 nivel ~Emocior)al 0,88 0,85 0,86
N&o Emocional 0,88 0,81 0,84 0,54 0,87 0,67
Alegria 0,59 0,95 0,71 0,74 0,60 0,66
Tristeza 0,77 0,49 0,60 0,69 0,42 0,52
20 nivel Medo 0,91 0,49 0,63 0,82 0,49 0,62
Surpresa 0,75 0,32 0,45 0,64 0,27 0,38
Repugnancia 0,66 0,35 0,45 0,68 0,31 0,43
Raiva 0,72 0,33 0,46 0,67 0,26 0,38

Acuracia 68,3% 61,7%

Na Tabela 4.10, a classificacdo de sete classes é realizada em trés niveis. O primeiro
nivel define se a instancia € Emocional ou Nao Emocional. No segundo nivel, as instancias
definidas como Emocional no primeiro nivel sdo classificadas em sua polaridade. No terceiro
nivel, supem-se que as instancias da classe alegria tém polaridade positiva e tristeza, raiva,
repugnancia, medo e surpresa tém polaridade negativa. Dessa forma, as instancias negativas

do segundo nivel séo classificadas em cinco classes de emogao no terceiro nivel.
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Tabela 4.10: Trés niveis de classificacdo no conjunto de dados de (AMAN; SZPAKOWICZ,
2007). Fonte: Adaptado de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010)

Nivel Categoria _Trés niveis de classificacdo
Precisdo | Cobertura F1
1° nivel ~Emocior_1a| 0,88 0,85 0,86
N&o Emocional 0,88 0,81 0,84
20 nivel Positi_vo 0,89 0,65 0,75
Negativo 0,79 0,94 0,86
Tristeza 0,63 0,54 0,59
Medo 0,88 0,52 0,65
3° nivel Surpresa 0,79 0,37 0,50
Repugnancia 0,42 0,38 0,40
Raiva 0,38 0,71 0,49

Acuricia 65,5%

Os resultados mostrados na Tabela 4.11 foram obtidos no experimento executado com
0 conjunto de dados de contos infantis de (ALM; ROTH; SPROAT, 2005). Neste experimen-
to, baseou-se no pressuposto de que a classe alegria € positiva e as quatro classes restantes
sdo negativas. No primeiro nivel, é determinado se uma instancia possui uma polaridade posi-
tiva ou negativa. No segundo nivel sdo consideradas todas as instancias que foram classifica-
das como negativa e sdo entdo classificadas em uma dos quatro classes negativa: tristeza, me-

do, surpresa e raiva.

Tabela 4.11: Dois niveis de classificacdo no conjunto de dados de (ALM; ROTH; SPROAT,
2005). Fonte: Adaptado de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010)

Nivel Categoria Dois niveis de classificacdo Classificacdo plana
Precisdo | Cobertura F1 Precisdo | Cobertura F1
19 nivel Neggt_ivo 0,81 0,93 0,87
Positivo 0,84 0,64 0,72 0,56 0,86 0,68
Tristeza 0,65 0,68 0,66 0,67 0,53 0,59
20 pivel Medo 0,59 0,40 0,47 0,59 0,38 0,46
Surpresa 0,45 0,21 0,29 0,35 0,10 0,16
Raiva 0,49 0,73 0,59 0,54 0,43 0,48

Acuracia 59,1% 57,4%

Os resultados obtidos nos dois experimentos com classificacdo plana deste trabalho
mostram que em ambos 0s casos a Precisdo da abordagem de dois niveis € significativamente
melhor do que a Precisdo da classificacdo plana. Um resultado interessante observado nas
informagdes da Tabela 4.9 é a Preciséo da classe Ndo Emocional, ela aumenta enquanto a Co-
bertura diminui. Isso ocorre também em outras experiéncias e acontece com as classes que

costumavam dominar na classificacdo plana, mas que j& ndo dominam mais na classificacao
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em niveis. Os classificadores tendem a dar prioridade a uma classe dominante, de modo que
mais instancias sdo classificadas nesta classe, dessa forma a classificagdo alcanga uma baixa
Precisdo e uma alta Cobertura. Os experimentos apresentados no trabalho de (GHAZI,
INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) mostram que a classificacdo em niveis tende a produzir
maior valor de Precisdo e de F1 do que a classificacdo plana.

No trabalho de (MOHAMMAD, 2012a), o autor investiga 0 uso de um léxico de emo-
cdo usado na extracdo das caracteristicas para melhorar o desempenho de método supervisio-
nado, que usa caracteristicas N-gramas. Foram usados neste trabalho um corpus composto por
1.250 noticias, que desenvolvido por (STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008) e anotado com
as seis emocdes basicas de (EKMAN, 1992) e o léxico WordNetAffect (STRAPPARAVA,;
VALITUTTI, 2004). Foram criados no Weka™ (HALL et al., 2009) classificadores binarios
para cada uma das seis emoc0es, por exemplo, o classificador medo - ndo medo determina se
um texto expressa medo ou nao.

Os resultados mostrados nas tabelas 4.12 e 4.13 foram obtidos com o classificador
SVM. Na Tabela 4.13 sdo mostrados os resultados obtidos por meio de Validacdo Cruzada
com dez partes usando um conjunto de 1.000 textos e na Tabela 4.12 sdo mostrados os resul-
tados obtidos por avaliacdo do conjunto de teste, sendo que os classificadores foram treinados
com 1.000 textos e avaliados com 250 textos.

Tabela 4.12: Resultados obtidos por avaliacdo do conjunto de teste. Fonte: Adaptado de
(MOHAMMAD, 2012a)

Caracteristicas Classificador | Precisdo | Cobertura| F1
Raiva 0,42 0,35 0,38

Repugnéncia | 0,47 0,15 0,23

Léxico, unigramas Med(_) 0,59 0,80 0,68
e bigramas Al_egrla 0,51 0,67 0,58
Tristeza 0,66 0,68 0,68

Surpresa 0,21 0,33 0,25

Todos 0,51 0,54 0,52

Léxico Todos 0,35 0,68 0,46
Unigramas e bigramas Todos 0,43 0,50 0,46

1 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/



82

Tabela 4.13: Resultados obtidos com Validagdo Cruzada com dez partes. Fonte: Adaptado de
(MOHAMMAD, 2012a)

Caracteristicas Classificador | Precisdo | Cobertura| F1
Léxico, unigramas e bigramas Todos 0,44 0,62 0,52
Léxico Todos 0,24 0,95 0,38
Unigramas e bigramas Todos 0,42 0,50 0,49

Esses resultados indicam que o uso de Iéxico e de N-gramas (neste caso, unigramas e
bigramas) juntos podem contribuir para se obter um melhor desempenho ao classificar os tex-
tos com classificadores SVM binarios.

No trabalho de (BROOKS et al., 2013), os autores usaram AM supervisionada para
identificar afeto em textos em Inglés referentes a conversas online coletadas em ambientes
colaborativos. O corpus é composto por cerca de 485.000 mensagens de conversas onling,
coletadas durante um periodo de quatro anos. Esses textos sdo resultantes da comunicacéo
online entre 32 pesquisadores de astrofisica, que participam de uma organizacgdo internacional
de pesquisa. A taxonomia de emocGes usada neste trabalho é composta por treze categorias:
interesse, divertimento, consideragdo, concordancia, aborrecimento, confusdo, aceitagio,
apreensdo, frustracdo, solidariedade, surpresa, expectativa, e serenidade. Algumas destas
categorias foram baseadas no modelo de emocdes de (PLUTCHIK, 1980).

Uma parte do corpus de conversas online, cerca de 27.344 mensagens, foram anotadas
por até cinco anotadores. Além do uso do tradicional bag-of-words, a selecdo de caracteristi-
cas foi realizada com o uso de marcadores gramaticais incluindo pronomes, ortografia inco-
mum como "haha", "hmmm", emoticons, sinais de pontuacdo e meta-informacdo sobre as
mensagens de bate-papo como duracgédo conversa, tamanho, etc.

Na Tabela 4.14 é possivel visualizar os resultados obtidos com os classificadores Nai-
ve Bayes, SVM e C4.5 usando o conjunto de dados de conversas online. Pelo fato das catego-
rias ndo serem mutuamente exclusivas, os autores decidiram criar classificadores binarios se-
parados, dessa forma, os resultados apresentados na Tabela 4.14 se referem a média de todos

resultados obtidos com Validagdo Cruzada com quatro partes em cada uma das categorias.

Tabela 4.14: Resultados obtidos com o corpus de conversas online

Classificador Precisdo | Cobertura F1
Naive Bayes 0,64 0,69 0,65
SVM 0,77 0,75 0,76
C45 0,72 0,68 0,70
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Como ¢é possivel observar na Tabela 4.14, os melhores resultados foram obtidos usan-
do o classificador SVM. E importante destacar que esses resultados foram alcancados usando
subamostragem, uma técnica balanceamento de dados que reduz aleatoriamente exemplos da
classe majoritéaria.

No trabalho de (TURKMENOGLU; TANTUG, 2014), os autores desenvolveram dois
métodos de AS para o idioma Turco, um baseado em léxico e outro baseado em AM supervi-
sionada, para identificar a polaridade das emocGes em dois corpora diferentes, textos de Twit-
ter e textos de comentarios de filmes. O corpus de tweets é composto de 5.900 tweets, extrai-
dos de seis paginas de marcas populares e anotados manualmente com as categorias positivo,
negativo e neutro, contendo um nimero médio de 14 palavras em cada documento. O corpus
de comentarios de filmes é composto por 20.244 textos, com uma media de 39 palavras por
documento. Os textos foram extraidos de um site popular que permite aos usuarios emitir co-
mentarios sobre os filmes e selecionar uma classificacdo de uma a cinco estrelas. Dessa for-
ma, todos os comentarios que possuem uma classificacdo superior a quatro estrelas séo consi-
derados como positivos e 0s que possuem uma classificacdo inferior a 2,5 sdo negativos, e 0s
textos pertencentes a escala restante sdo descartados.

Como ndo existe nenhum léxico de palavras afetivas para o idioma Turco, 0s autores
traduziram um léxico basico do Inglés, composto por 2.547 palavras, para o idioma Turco.
Além disso, tiveram que realizar um arduo trabalho linguistico no pré-processamento para
lidar com as caracteristicas da lingua Turca no método baseado em léxico. Este trabalho tam-
bém abordou o tratamento da negacdo das palavras do texto e a identificacdo de segmentos de
textos com significado.

Na abordagem de AM foram utilizados unigramas e bigramas com um ranqueamento
dos pesos TF-IDF para selecionar as melhores caracteristicas. Nos experimentos foram usados
os classificadores SVM, Naive Bayes e J48, que foram avaliados por meio de Valida¢do Cru-
zada com dez partes. Na Tabela 4.15 séo apresentados os melhores resultados obtidos com os

experimentos mostrados no trabalho.

Tabela 4.15: Melhor acuracia obtida em cada corpus. Fonte: Adaptada de
(TURKMENOGLU; TANTUG, 2014)

Twitter Filmes
SVM NB J48 Léxico SVM NB J48 Léxico
85,0% | 84,3% | 81,0% | 752% | 89,5% | 89,5% | 83,0% | 79,0%
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Nos resultados mostrados na Tabela 4.15 foi possivel observar que, embora a diferen-
ca de acuracia entre os classificadores nao seja tdo significativa, 0 SVM obteve a maior taxa
de acerto no geral. Também foi possivel obsevar que a abordagem de AM superou a aborda-
gem léxica. O trabalho ndo fornece outras métricas de desempenho por classe, 0 que permiti-

ria uma analise mais completa.

4.3. Consideracgdes Finais

Neste capitulo foram apresentados trabalhos relacionados com a pesquisa que esta
sendo proposta. Na primeira secdo, buscou-se por trabalhos de AS produzidos para identificar
categorias de emogdes em textos escritos em Portugués Brasileiro e que ndo facam o uso de
Iéxico de emocdes para classificar ou para auxiliar no processo de classificagdo dos textos.
Entretanto, a maioria dos trabalhos encontrados na literatura séo voltados para a identificacéo
da polaridade das emocdes nos textos, e sdo raros os que identificam categorias de emocdes.
Além disso, a maioria dos trabalhos usam léxico de emocdes para classificar os textos ou para
extrair as caracteristicas.

Ainda na primeira secdo, o Unico trabalho encontrado para o Portugués Brasileiro que
identifica categorias de emocdes em textos é o trabalho de (MARTINAZZO, 2010). Esse tra-
balho tem limitacdes: 1) o fato de usar um Iéxico de palavras de emocédo o torna dependente
deste recurso; e 2) apresentou resultados inferiores ao ser testado com um novo corpus de no-
ticias, o que leva a supor que pode sofrer grandes variages de desempenho mesmo ao ser
avaliado com textos de um dominio idéntico.

Na segunda secdo, buscou-se por trabalhos de AS desenvolvidos para identificar cate-
gorias de emocBes em textos escritos em outros idiomas. Além disso, procurou-se principal-
mente por aqueles que fazem uso de uma abordagem de AM supervisionada em sua solucéo.
Entretanto, ainda s&o poucos os trabalhos desenvolvidos para identificar categorias de emo-
cOes e dessa forma, acrescentou-se alguns trabalhos que identificam a polaridade das emocdes
e textos neutros, visto que o método proposto também podera ser usado para esse objetivo.

Na segunda secdo também foram adicionados os trabalhos de AS desenvolvidos no
Brasil e que usam corpora de outros idiomas para testar os seus métodos. 1sso ocorre em fun-
cao de serem raros os corpora anotados para o Portugués Brasileiro que estdo disponiveis para

0 USO em pesquisas.
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Na Tabela 4.16 sdo apresentadas as principais caracteristicas dos trabalhos mostrados

na primeira secdo deste capitulo, que foram desenvolvidos para analisar textos escritos em

Portugués Brasileiro.

Tabela 4.16: Principais trabalhos de AS desenvolvidos para o Portugués Brasileiro

Classes | ..
Trabalho Corpus Categorias | balance- d Acurécia F1
agem
adas
Alegria, tris-
(MARTINA | 1.002 noticias tezaa raiva, N Léxico e 20% Né&o apre-
770,2010) | jornalisticas | Medo: e a0 LSA 0 senta
pugnancia e
surpresa
(VILELA, 1.(_)50 noticias Posm\(o e N0 AM 87.1%, Néo apre-
2011) financeiras negativo senta
(NASCIME 850 tweets Positivo e Né&o apre-
NTOetal., | relacionados a negativo Sim AM 75% senta
2012) noticias
Positivo =
LIMA; DE . .
(CASTRO, 3376 twests | | oolUVO€ Nio | exicoe 92% 0,96
2012) negativo AM Negativo
=0,48
(EVANGEL . 81% Twitter | Nao apre-
PADILHA, do Facebook neutro Léxico 54% Twitter | N&o apre-
2014) 41% Facebook senta
Positivo =
(ALVES et Positivo e x 0,90
al., 2014) 3.070 tweets negativo Nao AM 87% Negativo
=0,82

Na Tabela 4.17 sdo apresentadas as principais caracteristicas dos trabalhos da segunda

secdo, que foram desenvolvidos para analisar textos escritos em outros idiomas.

Tabela 4.17: Principais trabalhos de AS desenvolvidos para outros idiomas

Classes Aborda- Acuré-
Trabalho |Idioma| Corpus Categorias |balance- Nivel : F1
adas gem cia
(PANG; N&o
LEE; 1.400 co- Positivo e neqa- apresen-
VAITHYA| Inglés |mentérios de tivo g Sim AM | Sentenca [82,9% | ta
NATHAN, filmes
2002)
(AMAN; 4.266 co- Emocional e AM e Né&o
SZPAKO | Inglés |mentarios de| ,,~ - Néo e Sentenca | 73,9% |apresen-
N&o Emocional lexico
WICZ, blogs ta




86

2007)
(STRAPP 1.250 noti- |Alegria, tristeza, N
ARAVA; Inglés ciase raiva, medo, N0 AM e |Documen- apre- | 0,17
MIHALCE 8.761 posts | repugnancia e Iéxico to sentou ’
A, 2008) surpresa
I(ISEI?EZI\II 2.090_ co- Neu'_[ro, tristeza,
SZPAKO | Inglés meglta”os de| raiva medo, |\ | AM | Sentenca |68,3%| 0,55
0gs e repugnancia e
WICZ, 1.207 contos surpresa
2010) '
Alegria, tristeza, x
(MOHAM .| 1.000 noti- | raiva, medo, x AM e |Documen- Nao
MAD, Inglés : A Nao léxi ¢ apre- | 0,52
2012a) cias repugnancia e éxico 0 sentou
surpresa
Interesse, diver-
timento, conside-
ragéo, concor-
dancia, aborre-
(BROOKS 27.344 con-| cimento, confu-
etal., Inglés | versas onli- | séo, aceitacao, Sim AM | Sentenca | 75% 0,76
2013) ne apreensao, frus-
tracéo, solidari-
edade, surpresa,
expectativa, e
serenidade
(TURKME 5.900 tweets NEo
NOGLU; Turco e 20.244 |Positivo, negati- N0 AM e |Documen- 89,5% | apresen-
TANTUG, comentarios| Vo e neutro léxico to ! ta
2014) de filmes

Assim como a grande maioria das pesquisas desenvolvidas no mundo, também no
Brasil a maior parte das pesquisas em AS sdo produzidas visando identificar a polaridade das
emoc0Bes nos textos. Dessa forma, existe uma caréncia de métodos que possam, além de iden-
tificar a polaridade das emocdes e textos neutros, também identificar categorias de emocdes,
como por exemplo, tristeza, raiva, medo, alegria, dentre outras.

Um fator que dificulta a criacdo de novos métodos para o Portugués Brasileiro é ndo
se ter disponiveis corpora anotados com categorias de emocdes que tenham passado por um
rigoroso processo de anotagao.

Analisando-se os trabalhos apresentados na segunda secéo, foi possivel verificar que
em outros idiomas também sdo raros os trabalhos que identificam categorias de emogdes em
textos e que sdo isentos do uso de uma abordagem léxica. Além disso, percebeu-se que a ané-
lise em nivel de sentenca costuma ser a usual nos trabalhos pesquisados. Isso se deve ao fato

de ser mais simples o processo de anotacdo humana neste nivel de analise.
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Capitulo 5

Processo de Construcao e Anotacao de um Corpus

O método proposto nesta pesquisa visa identificar as emocdes basicas de (EKMAN,
1992) em textos, além dos textos neutros. Portanto, se faz necessario o uso de um corpus ano-
tado para avaliar o método.

Atualmente para o Portugués Brasileiro, ndo se encontra disponivel para uso em pes-
quisa nenhum corpus anotado com categorias de emoc¢6es. Deste modo, este capitulo relata o
processo de construcao e anotacdo de um corpus usado para avaliar o método de identificacdo
de emocGes em textos.

Os textos escolhidos para compor 0 corpus sdao textos de noticias, escritos em Portu-
gués Brasileiro, extraidos de jornais online. O corpus € composto por textos curtos (titulo e
linha fina de noticias). Optou-se por utilizar este comprimento de textos pois, em geral, 0s
trabalhos na area de AS sdo construidos e avaliados para analise de textos como tweets, posts,

avaliacdes de produtos, etc.

5.1. Corporaem AS

A literatura ndo é farta quanto a artigos que apresentem resultados obtidos quando da
construcdo de um corpus para a AS. Antes da construcdo do corpus, buscou-se na literatura
trabalhos que apresentassem os seguintes elementos: 1) a existéncia de corpora para AS na
lingua Portuguesa do Brasil; 2) a metodologia de construcdo e anotagdo de corpora utilizados
em metodos de AS; 3) o grau de concordancia entre os anotadores nos corpora de AS.

Alguns trabalhos envolvendo a construcdo de corpora em Portugués para a AS foram
identificados na literatura. O trabalho de (FREITAS et al., 2014) se refere a construgéo de um

corpus composto por resenhas de livros publicadas na internet e anotado manualmente em
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relagdo a polaridade. O Reli (Resenha de livros), como é chamado o corpus, tem como objeti-
vo identificar opinides sobre entidades nos textos. As 1.600 resenhas totalizando 12.000 sen-
tencas foram anotadas, considerando aspectos linguisticos como as categorias morfossintati-
cas e a informacdo semantica. Os textos foram anotados por trés anotadores e o estudo do
grau de concordancia entre os anotadores foi realizado com 400 senten¢as. Usando-se a mé-
trica Agr, a mesma que foi usada em (WIEBE, 2005), a concordancia na atribuicéo de polari-
dade alcancou quase 100% e a concordancia na identificacdo de expressdes que continham
opinides ficou em 80%.

No trabalho de (NASCIMENTO et al., 2012) foi construido e anotado um corpus de
tweets que se referem a comentérios de noticias. As noticias (trés no total) foram selecionadas
por terem ampla repercussdo na imprensa na época da coleta dos textos. Os documentos de
tweets foram anotados manualmente por trés pesquisadores envolvidos no trabalho, que atri-
buiram a cada texto uma das duas categorias: positivo ou negativo. Ao final do processo, foi
criado um corpus composto de 850 documentos, divididos em 50% positivos e 50% negati-
VOS.

No trabalho de (ALVES et al., 2014), foi construido um corpus com 17.000 tweets que
foram colhidos durante a Copa das Confederagdes de futebol, em 2013. Dos 17.000 textos,
1.500 foram anotados por dez voluntarios, que puderam atribuir a cada texto uma entre as trés
categorias possiveis: positivo, negativo ou neutro. A categoria final atribuida ao texto foi es-
colhida por meio de voto majoritario.

Alguns pesquisadores publicaram artigos apresentando os resultados do processo de
construcdo e anotagdo dos corpora em outras linguas e mostraram o grau de concordancia ob-
tido entre os avaliadores por meio do indice Kappa (COHEN, 1960), que é um coeficiente que
leva em conta a propor¢do de concordancia que ocorre devido ao acaso. O Kappa tem como
valor maximo 1, que representa alta concordancia entre os avaliadores e 0, que indica que ndo
houve nenhuma concordancia.

Os textos de um corpus composto de 5.205 posts de blogs, escritos em Inglés, desen-
volvido por (AMAN; SZPAKOWICZ, 2007) e usado em diversos trabalhos de AS, dentre
eles (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2014), foram anotados em um nivel de sentenga por
quatro anotadores. Cada anotador atribuiu a cada texto uma das seis emog¢des basicas ou uma
categoria chamada Emocg6es Mistas. Também classificaram o texto como Emocional ou Néo

Emocional e avaliaram a intensidade das emogdes atribuindo uma das categorias alta, média
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ou baixa. O valor Kappa obtido entre os anotadores foi de 0,76 para os textos das categorias
Emocional e Ndo emocional, de 0,65 (valor médio) para os textos das categorias alegria, tris-
teza, raiva, medo, repugnancia e surpresa, e de 0,52 (valor médio) para as intensidades alta,
média ou baixa.

Em (STRAPPARAVA; MIHALCEA, 2008), um corpus composto por 1.250 textos de
noticias, escritos em Inglés, foi anotado em um nivel de documento por cinco anotadores sen-
do que em cada texto o anotador escolheu uma entre as seis emogdes basicas de (EKMAN,
1992). O valor Kappa obtido entre os anotadores foi de 0,53.

No trabalho de (HABERNAL; PTACEK; STEINBERGER, 2014) um corpus com
10.000 comentérios extraidos do Facebook, escritos em idioma Tcheco, foi anotado em um
nivel de documento por dois anotadores atribuindo-se uma entre trés categorias possiveis:
positivo, negativo ou neutro. O valor Kappa obtido entre os anotadores neste corpus foi de
0,66.

Em (ALM; ROTH; SPROAT, 2005), um corpus com 1.580 textos extraidos de 185
contos infantis, escritos em Inglés, foi anotado em um nivel de sentenca por dois anotadores.
Cada texto foi anotado com: raiva, repugnancia, medo, alegria, tristeza, surpresa positiva ou
surpresa negativa. O grau de concordancia Kappa entre os anotadores neste corpus ficou en-
tre 0,24 e 0,51.

Analisando o grau de concordancia obtido nos trabalhos, percebe-se que corpora com
seis ou mais classes tiveram um baixo grau de concordancia se considerar o limite de aceitabi-
lidade defendido por (KRIPPENDORFF, 1980), que considera aceitavel um corpus anotado
com um valor Kappa superior a 0,67. Para o Portugués Brasileiro n&o foi encontrado nenhum
corpus que tenha sido anotado com as seis emocdes basicas de (EKMAN, 1992) e que esti-

vesse disponivel para ser utilizado em pesquisas de AS.

5.2. Construindo um Corpus de Noticias para a Analise de Sentimentos

A maioria dos textos usados para validar os métodos de AS costumam ser informais,
com autores expressando livremente as suas emogdes. Os textos extraidos de noticias, por sua
vez, possuem algumas caracteristicas que os diferem dos textos comumente usados: sdo escri-
tos usando uma estrutura formal, e as emocGes ndo séo explicitamente encontradas e, quando

0 sdo, normalmente apresentam-se contraditorias, como as identificadas no exemplo “Mde e
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bebé caem em rio do Recife e dupla consegue resgatar crian¢a” que pode ser interpretado
como sendo um texto que transmite um fato alegre e triste a0 mesmo tempo.

Alguns pesquisadores da area de AS se interessaram em trabalhar com corpora de no-
ticias. Gomes e colegas (GOMES; NETO; HENRIQUES, 2013) utilizaram um corpus de no-
ticias para monitorar o estado da economia. Em (BALAHUR; STEINBERGER, 2009), os
autores ressaltam a importancia de se aplicar a AS em textos de noticias. Também destacam
os trés diferentes tipos de pontos de vista que devem ser levados em conta no momento da
anotacdo quando se trata de textos de noticias: 0 ponto de vista do autor, do leitor e do texto.
Do ponto de vista do autor e do leitor, os fatos transmitidos sdo interpretaveis pela emocgéo
que emitem, porém algumas dessas emoc¢des ndo sao universais em seu significado e sdo de-
terminadas por influéncias sociais e culturais. Os autores citam o exemplo do texto “The re-
sults of the match between Juventus Torino and Real Madrid last night are 3-0” (O resultado
do jogo entre Juventus de Torino e Real Madrid ontem a noite foi 3-0"), que poderia ser inter-
pretado como algo alegre para um jornal italiano ou uma noticia triste para um jornal espa-
nhol.

Os textos de noticias que compdem o corpus apresentado neste trabalho de pesquisa
tém, em média, 23 palavras em cada e foram extraidos automaticamente do site
www.globo.com mediante uma ferramenta chamada FeedReader'’. A Figura 5.1 mostra a in-

terface do software FeedReader.

7 http://feedreader.com/
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Figura 5.1: Interface do software utilizado para extrair noticias online

Os textos do corpus de noticias pertencem a diferentes categorias, tais como: mundial,
politica, policia e economia. O corpus contém 2.000 textos anotados e distribuidos da seguinte
forma: 184 (9%) anotados como alegria, 262 (13%) como repugnancia, 222 (11%) como me-
do, 83 (4%) como raiva, 252 (13%) como surpresa, 455 (23%) como tristeza e 542 (27%)
como textos neutros.

Uma primeira conclusdo importante a se destacar no corpus de noticias é o alto grau
de desbalanceamento entre as emogdes (classes). H& uma grande dificuldade em encontrar
textos jornalisticos com a emocao predominante raiva.

Anterior ao processo de anotacao dos textos, a pesquisa proposta neste trabalho foi en-
caminhada para o Comité de Etica em Pesquisa da PUCPR, a qual recebeu um Certificado de
Apresentacio para Apreciacio Etica (CAAE) sob o nimero 247648813.7.0000.0020 (parecer
no Anexo 1). Todos os voluntérios envolvidos na pesquisa preencheram e assinaram o Termo
de Consentimento Livre e Esclarecido que esta no Anexo 2.

O processo de anotacdo dos textos iniciou-se com cinco anotadores voluntarios. Esta-
beleceu-se como regra que todos os textos do corpus fossem anotados por dois anotadores

diferentes e, em caso de discordancia, o texto deveria passar pela analise de um terceiro ano-



92

tador. Uma das principais dificuldades do processo de anotacdo como um todo foi encontrar
voluntarios aptos e que executassem a atividade com comprometimento. O perfil esperado dos
voluntarios era de profissionais com experiéncia em Linguistica ou Linguistica Computacio-
nal e que ndo estivessem envolvidos no projeto do método de AS.

Na primeira etapa do processo de anotacdo, que consistia em anotar 2.000 textos, par-
ticiparam cinco anotadores voluntarios, todos profissionais com experiéncia minima de 15
anos em Linguistica (professores no ensino superior). Cada anotador teve dois meses para que
esta etapa fosse concluida. Ao final deste prazo apenas 1.540 textos foram anotados duas ve-
zes e 460 textos tiveram que ser submetidos a analise de um novo anotador.

A atividade de anotacdo consistiu em ler o texto e identificar a emocdo (ou auséncia
dela) presente no mesmo. Os anotadores foram orientados a avaliar 0s textos considerando a
interpretacdo do ponto de vista do autor. Os rétulos possiveis nos textos eram: alegria, triste-
za, raiva, medo, repugnéncia, surpresa e neutro. A cada texto foi atribuido um unico rétulo,
ou seja, aquele que representa a emoc¢do predominante do texto. O anotador também atribuiu
um rétulo de intensidade (ou neutralidade) da emocédo no texto. Esta intensidade péde ser es-
colhida entre alta, média ou baixa. O anotador tinha a possibilidade de escolher uma emocéo
secundaria, para indicar um segundo rétulo e uma segunda intensidade. Apesar de ndo ser
obrigatoria, esta op¢do foi fornecida a fim de facilitar o processo de anotacdo de textos que
possuem duas emocdes na mesma proporgao.

Apesar da atividade de anotacdo ser uma tarefa completamente subjetiva, é preciso en-
contrar uma forma de padroniza-la. Assim, foi elaborado um documento com orientacdes aos
anotadores (apresentado no Apéndice 1). Este documento contém informacdes a respeito dos
textos, como: tipo (dominio), categorias (emocdes), instru¢des de como usar o sistema web de
anotacdo, além de uma lista de 40 textos ja anotados pela equipe do projeto. Estes textos, usa-
dos como modelo, foram escolhidos por serem dificeis de serem analisados. A maioria deles
continha varias emogdes por texto ou emocdes contraditdrias.

Os anotadores foram incentivados a identificar primeiramente a emogao predominante
em cada sentenga do texto; em seguida identificar a emocdo que obteve o maior nimero de
ocorréncias no texto como um todo e, por fim, determinar esta emogdo como sendo a predo-
minante do texto. Em muitos textos, porém, ocorreu um empate no numero de emogdes en-

contradas nas sentencas e nessas situacoes, optou-se pela escolha intuitiva da emocéo, anali-
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sando o documento em sua totalidade. Na Tabela 5.1 podem ser visualizados dois dos 40 tex-

tos que foram fornecidos previamente aos anotadores a titulo de ilustracdo do processo.

Tabela 5.1: Exemplos de anotacao de textos

Texto Emocgdes em cada sentenca Emogao Intensidade
predominante
Mée e bebé caem em rio do Recife e dupla consegue
resgatar crianca. Mulher ainda esta desaparecida e Sentenga 1: tristeza e alegria
bombeiros trabalham nas buscas. No momento do Sentenga 2: tristeza tristeza alta
acidente, chovia muito e nivel do Rio Tejipi6 havia Sentenca 3:repugnancia
subido.

Estudante queimada em sessdo de bronzeamento recebe
alta, em Goiés. M&e comemora recuperacdo: 'Ela esta
bem emocionalmente, animada’. Treze mulheres se
queimaram ao passar 6leo de coco com canela, em Jatai.

Sentenca 1:tristeza e alegria
Sentenca 2:alegria alegria baixa
Sentenca 3:tristeza

Para gerenciar o processo de anotacdo e registrar os dados anotados, implementou-se
um sistema web de anotacéo®®. A Figura 5.2 apresenta a interface principal do sistema de ano-
tacdo de textos. Ao lado esquerdo de cada texto hd um botdo expandir, que ao ser acionado,

permite ao anotador escolher as opgdes de anotagéo.

8 http://www.ppgia.pucpr.br/~paraiso/mineracaodeemocoes/pesquisa
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EmocdesBR @ Rotulagdo

Show| 50 v  entries Search:

# * Texto Rétulo

e 1 Britanica pega 14 semanas de prisdo por matar gate no micro-ondas. Mulher de 23 anos sofre de problemas
psicologicos. Ela admitiu ato apos gato ter comido um peixe

Emogdo primaria: Alegria | Desgosto = Medo | Raiva | Surpresa | Tristeza =~ Neutro
Intensidade primaria: Baixa = Media | Alta

Emocéo secundaria: (Opcional) Alegria | Desgoste  Medo = Raiva = Surpresa | Tristeza  Neutro
Intensidade secundaria: (Opcional) Baixa = Media = Alta

Camera flagra ladrdc dentro de loja de roupas em MG: Perfumaria, que fica ao lado, também foi invadida. Ele esta

@ 2 sendo procurado pela policia
& 3 Indistria 'empurra’ novas drogas, sem garantir que sdo melhores que antigas: Interesses comerciais acabam muitas
vezes atrapalhando tratamentos. Opinido € de psquiatra americano, em artigo no jornal "New York Times".
o 4 Primeiro centre de pesquisa brasileiro da Boeing & inaugurado em Sdo José. Objetivo € desenvolver projetos em
parceria com setor aeroespacial. Empresa & a maior do mundo no setor; Brasil € o0 6% pais a receber centro.
© 5 Arquedlogos encontram vestigios com mais de 1.200 anes em MG: Pesquisadores localizaram amostras de vegetais
em Montes Claros. Com projeto, cientistas querem aproximar comunidade das descobertas
& & Energia do impacto sobre Felipe Massa foi 30% da letal, estima engenheiro: Perito em acidentes automotivos ressalva
que adotou premissas. Detalhes que s06 a pericia vdo revelar indicardo numeros exatos.
o 7 Homem rouba 2 bolsas & & espancade por 10 pessoas em Araraquara, SP. Suspeito de 36 anos esta em estado grave
e respira com aparelhos. Esse foi 0 2° caso de espancamento registrado na cidade em 9 dias.
o 8 Corpo de coreanc morto em obra do metrd deixa a capital baiana. Segundo consulado, corpo de Kim Jong Pyo segue
para a Corela na sexta. Vitima morreu apos choque proximo a Estagdo Acesso Norte
o 9 Quarto jacaré & encontrado na Regido Metropolitana do Recife, esta semana. mal da espécie papo amarelo tem 1,5
metro e foi levado ao Ibama
© 10 Novo radar vai detectar voos em baixa altitude na fronteira amazdnica: Equipamento pode identificar rotas de até 40
alvos simultaneamente. Avides serdo localizados se voarem abaixo de 300 metros de altura.
# Texto Rétulo
Showing 11to 10 of 10 entries Previous i Next

Figura 5.2: Interface do software de anotacéo de textos

Cada anotador cadastrado no sistema de anotacdo recebeu um login e senha para aces-
s&-lo. O administrador configura o nimero de textos que 0s anotadores receberdo ao acessa-
rem o sistema. Por exemplo, se o sistema foi configurado para mostrar 25 textos a cada vez, o
anotador devera avaliar todo o conjunto de 25 textos e submeter os dados para entdo receber
mais um novo conjunto de 25 textos.

Na segunda etapa do processo de anotacdo foi necessario que um novo anotador deci-
disse o rotulo dos textos que ndo obtiveram concordancia na primeira etapa do processo. Nos
casos em que os textos haviam recebido um segundo rétulo e/ou grau de intensidade em uma
ou em ambas as anotacdes, 0 anotador analisava essas informacdes antes de escolher o rétulo
final. Nos textos que ndo continham esta informacao, o anotador era obrigado a escolher intui-

tivamente um entre os dois rotulos possiveis.
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5.3. Avaliacdo da Concordéancia entre os Anotadores

O percentual de casos em que dois anotadores concordam em relagéo a classificacdo
de um conjunto de textos com um dado nimero de categorias é a forma mais simples de se
atribuir confiabilidade a um processo de anotagdo de textos realizado em um determinado
corpus. Porém, este método ndo considera a propor¢do dessa concordancia que é devido ao
acaso. O coeficiente Kappa leva em conta no célculo a proporcao de concordancia que ocorre
devido ao acaso e por esse motivo € bastante utilizado para medir a concordancia entre anota-
dores em corpora de sistemas de AS.

Em Linguistica Computacional, o limite de aceitabilidade do grau de concordancia de
um corpus anotado pode variar de pesquisador para pesquisador. (KRIPPENDORFF, 1980),
defende que sé pode ser considerado aceitavel um corpus anotado com um valor Kappa supe-
rior a 0,67. Em (ARTSTEIN; POESIO, 2005) verificou-se que apenas valores acima de 0,8
sugerem uma anotacdo de qualidade. Entretanto, (EUGENIO; GLASS, 2004) sugerem que 0s
pesquisadores devem apresentar detalhadamente a metodologia que foi seguida na coleta e
anotacdo dos textos, como por exemplo, nimero de anotadores, se 0s textos foram anotados
independentemente, se a anotacdo se baseou em um manual de anotacéo, dentre outros deta-
Ihes.

Neste trabalho, o coeficiente Kappa foi usado para avaliar o grau de concordancia en-
tre os anotadores. Para tal, alguns experimentos foram realizados durante o processo de anota-
cdo. No primeiro experimento, o objetivo foi verificar o grau de concordancia geral entre as
duas anotacdes realizadas em cada um dos 2.000 textos de noticias, além do grau de concor-
dancia entre as duas anotacfes em relacdo a cada categoria (emoc¢do). A Tabela 5.2 apresenta
a matriz de confusdo da concordancia para os 2.000 textos anotados. A Tabela 5.3 apresenta

os valores de concordéncia obtidos por emocao.

Tabela 5.2:Matriz de confusdo da concordancia entre anotadores para 2.000 textos

Anotacéo 1

Categoria | Neutro | Repugnancia | Alegria | Medo | Raiva | Surpresa | Tristeza

Neutro 294 34 51 12 8 64 43
«~ Repugnéncia| 32 66 4 21 13 37 55
'3 Alegria 34 1 97 3 0 43 7
& Medo 4 28 1 73 | 4 27 78
= Raiva 2 13 1 8 15 5 24
< "Surpresa | 55 18 31 | 10 | 8 150 35

Tristeza 23 38 5 50 29 47 299
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Na Tabela 5.2 os valores destacados na diagonal representam o ndmero de textos que
tiveram concordéncia. O valor Kappa obtido para o acordo geral das categorias entre os seis
anotadores foi 0,38, um valor baixo considerando as metas de anotacdo comumente usadas em
Linguistica Computacional (KRIPPENDORFF, 1980) e (ARTSTEIN; POESIO, 2008).

Analisando os valores de Kappa apresentados na Tabela 5.3 e 0 nimero de textos que
tiveram concordéncia/discordancia em cada categoria apresentada na Tabela 5.2, pode-se ve-
rificar que as maiores discordancias ocorreram entre as categorias medo, repugnancia, tristeza
e raiva e entre as categorias neutro, alegria e surpresa. Isto faz bastante sentido visto que um
texto cuja emocdo predominante € tristeza, por exemplo, pode conter palavras que remetem o
anotador a interpretar a emog¢éo do autor como raiva, medo ou repugnancia. O texto "France-
sa admite que matou afogados dois bebés encontrados congelados. A mulher, que mantinha o
corpo de dois bebés congelados em sua casa no centro da Franca, declarou a policia ter ma-
tado os dois recéem-nascidos afogados™ € um exemplo disso, pois na primeira anota¢do o texto
foi anotado com a emocdo raiva e na segunda anotacdo, com tristeza. Esta situacdo também
ocorre frequentemente ao analisar os textos das categorias neutro, alegria e surpresa. O texto
"Jornalista Merval Pereira recebe prémio da Universidade de Columbia: Colunista do jornal
O Globo receberd medalha e um prémio de US$ 5 mil. Premiacéo acontecera em Nova York
no dia 14 de outubro™ foi analisado como alegria na primeira anotagdo e como neutro na se-

gunda anotagao.

Tabela 5.3: Valores Kappa por emocao

Categoria | Neutro | Repugnéncia | Alegria | Medo | Raiva | Surpresa | Tristeza
kappa | 050 | 0,23 | 047 | o031 | 018 | 033 | 043

No segundo experimento o objetivo foi verificar se havia diferenca entre as duas ano-
tacGes quando um mesmo texto é analisado por um mesmo anotador em datas diferentes. Per-
cebeu-se que o grau de subjetividade e o alto nimero de textos a serem anotados por anotador
estavam gerando diferencas de “comportamento” nos anotadores. O sistema de anotagéo foi
configurado para que o anotador anotasse 25 textos por sessdo. O anotador poderia realizar
varias sessdes em sequéncia. Como o intervalo entre sessdes poderia ser curto (segundos) ou
longo (semanas), os anotadores ndo perceberam que anotaram duas vezes alguns textos.

O sistema de anotacgéo foi configurado para que, aleatoriamente, em torno de 20% do

total de textos do corpus fossem anotados duas vezes por um mesmo avaliador. Dessa forma,
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438 textos foram anotados duas vezes pelo mesmo avaliador na primeira etapa do processo de
anotacédo. Estes textos foram analisados neste segundo experimento. A Tabela 5.4 apresenta a
matriz de confus@o da concordancia entre as duas anotacdes realizadas pelo mesmo anotador.

A Tabela 5.5 apresenta os valores de concordancia Kappa obtidos por emocéo.

Tabela 5.4: Textos anotados duas vezes pelo mesmo anotador

Anotacéo 1
Categoria | Neutro | Repugnancia | Alegria | Medo | Raiva | Surpresa | Tristeza
Neutro 75 4 2 1 1 7 8
«~ Repugnéancia 4 14 0 4 3 1 8
3 Alegria 2 0 28 0 0 4 1
8 Medo 0 5 0 %6 | 2 2 24
2 Raiva 1 2 0 1 7 0 2
< " Surpresa | 14 4 4 2 3 33 8
Tristeza 5 5 2 11 4 9 85

Tabela 5.5: Valores Kappa por emocao

Categoria | Neutro | Repugnancia | Alegria | Medo | Raiva | Surpresa | Tristeza
kappa | 068 | 0,36 | 077 | 051 | 040 | 046 | 052

O grau Kappa de concordancia obtido neste experimento foi de 0,55 e, dessa forma
pode-se concluir que mesmo quando um texto é anotado duas vezes pelo mesmo anotador,
ainda assim o grau de discordéncia é bastante alto.

Outros experimentos foram realizados com o corpus de noticias levando-se em conta a
anotacdo e sao apresentados no Capitulo 8, pois fazem uso do método de identificacdo de e-

mocdes em textos.

5.4. Consideracdes Finais

Neste capitulo foi apresentado o processo de anotacdo do corpus de noticias. Experi-
mentos foram realizados para entender o baixo grau de concordéncia entre os anotadores.
Com base na andlise dos resultados foi possivel chegar a algumas conclusdes. Inicialmente é
importante destacar que textos jornalisticos ndo tém uma grande variabilidade de emogdes
expressas, em funcao da forma de escrita utilizada por seus autores (jornalistas).

Pode-se concluir ainda que analisar emoc¢des em um nivel de documento contribui pa-
ra se obter um baixo grau de concordancia devido ao grande nimero de documentos que con-

tém mais de uma emocao presente. Finalmente, o fato de nos interessar a identificacdo de seis
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diferentes emocBes também colabora para que o grau de concordancia entre 0s anotadores
seja reduzido.
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Capitulo 6

Um Método para a Identificacdo de Emocdes em

Textos

Neste capitulo é apresentado o método de identificagdo de emocbes em textos propos-
to nesta pesquisa. O método foi construido com o objetivo principal de identificar categorias
de emocdes, neste caso, as seis emocgdes basicas de (EKMAN, 1992) e a classe neutro, em
textos escritos em Portugués do Brasil.

Ao elaborar o método, optou-se por identificar categorias de emocdes em textos. Den-
tre 0s modelos categoricos de emocdes existentes na literatura, adotou-se 0 modelo de emo-
coes de (EKMAN, 1992), também chamado de emocdes basicas, por se tratar de um conjunto
de emocgbes compreensiveis, do ponto de vista das expressdes faciais, por pessoas de diferen-
tes culturas.

Como é possivel visualizar no Capitulo 4, alguns autores como (STRAPPARAVA;
MIHALCEA, 2008), (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) ja identificaram as emocdes
basicas de (EKMAN, 1992) em textos. Porém, sabe-se que ainda existem muitas discussfes a
respeito dos modelos categdricos de emocdes, principalmente sobre o fato de aplica-los em
textos, visto que 0s experimentos que evidenciaram a taxonomia das emogdes, no caso do
modelo de (EKMAN, 1992), se referem a observacgdo da interpretacdo das emogdes por meio
das expressoes faciais de pessoas de diferentes culturas.

No entanto, ao usar este modelo de emog¢des no método desenvolvido neste trabalho,
acredita-se que as emogdes de (EKMAN, 1992) possam ser fortemente influenciadas pela cul-
tura e pela sociedade em que o autor do texto se encontra. Desta forma, o proximo passo a ser

realizado na pesquisa (trabalho futuro) é verificar, por meio do método proposto, se as dife-
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rengas culturais no Brasil influenciam na forma como as pessoas expressam as emocdes de
(EKMAN, 1992) em textos.

Diante dos diversos estudos de AS ja existentes na literatura, percebe-se que ha uma
caréncia de métodos que identificam categorias de emocdes em textos. Esses métodos sdo
escassos em todos os idiomas e praticamente inexistentes para o idioma Portugués Brasileiro.
Identificar categorias de emocdes em textos escritos em Portugués Brasileiro contribuird para
ampliar o leque de aplicacdes dos métodos de AS, que até o presente momento se resumem
em identificar a polaridade das emocdes e, em alguns casos, também os textos neutros.

O método desenvolvido visa identificar as emogGes nos textos considerando o ponto
de vista do autor, uma vez que a ideia € que 0 método possa ser aplicado em dominios onde
h& um interesse em identificar as emocdes de quem escreve o texto, como por exemplo, ao
identificar as emoc¢6es em textos de usuarios de redes sociais, em textos de alunos em ambien-
tes virtuais de aprendizagem, em textos de pacientes com distdrbios psiquiatricos, dentre ou-
tros dominios de textos. No entanto, isso € independente no método, ou seja, pois depende de
como os textos de treinamento foram anotados.

Determinar categorias de emocBes em textos pode ser considerado um problema de
classificacdo multiclasse, onde D é um conjunto de documentos e d € um documento sendo
que d € D; k é o nimero de classes e E ¢é conjunto de rotulos das classes E = {emo1, emoy, ...,
emoy}, onde emo; denota o caso especial de neutralidade ou auséncia de emogdo. O objetivo é
determinar uma funcgdo f:d — emo;, sendo que esta fungdo mapeia um documento d em um
dos elementos de E.

O método de identificacdo de emogdes apresentado neste trabalho ndo usa nenhum |é-
xico de termos emocionais para extrair as caracteristicas e para classificar os textos. Sabe-se
que o uso de Iéxicos tornam o método dependente destes recursos e o objetivo deste método é
que ele seja 0 mais independente possivel de recursos externos. Além disso, para o Portugués
Brasileiro, ainda ndo existe um Iéxico de termos emocionais consolidado, que possa ser apli-
cado para as seis emoc0es basicas de (EKMAN, 1992).

Também a opc¢éo de se traduzir os léxicos ja existentes da lingua Inglesa para o Portu-
gués Brasileiro pode ser um processo complexo devido as especificidades da lingua Portugue-
sa, embora ja exista uma traducdo e adaptacdo do Affective Norms for Englisch Words
(ANEW) para o Portugués Brasileiro (ANEW-Br) (KRISTENSEN et al., 2011). Apesar desta

traducdo e adaptacéo ter sido realizada para um conjunto de 1.046 palavras em Portugués, ela
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ndo se aplica as emocdes basicas de (EKMAN, 1992) por definir a emogéo das palavras por
meio de uma escala de avaliacdo de valéncia e de alerta (BRADLEY; LANG, 1999).

O método descrito neste capitulo usa classificadores SVM para classificar as emogdes
nos textos, embora outros algoritmos de classificacdo também possam ser utilizados. Na lite-
ratura existem alguns argumentos teéricos que justificam o uso do SVM para classificar dados
textuais. Esses argumentos acabam se confirmando ao se observar os resultados obtidos com
0 algoritmo na maioria dos trabalhos de AS disponiveis na literatura.

Segundo (JOACHIMS, 1998), uma particularidade dos dados textuais é que a maioria
das caracteristicas sdo relevantes, o que conduz a uma alta dimensionalidade dos dados na
representacdo vetorial. O SVM consegue combinar muitas caracteristicas e lidar bem com o
problema da dimensionalidade. O SVM também é adequado para tratar problemas com dados
esparsos como é o caso, por exemplo, dos dados textuais nos quais um vetor correspondente a
um documento que pode conter poucas entradas diferentes de zero. Além disso, 0 SVM é ca-
paz de linearizar os dados, mesmo que para isso tenha que contar com o auxilio de kernels

(RBF, polinomial, linear, etc.).

6.1. Pressupostos do Método

O método de identificacdo de emocdes em textos tem 0s seguintes pressupostos: 1) o
método devera identificar automaticamente emogdes em textos escritos em Portugués do Bra-
sil; 2) o método deverd identificar nos textos as seis emocdes basicas de (EKMAN, 1992)
sendo elas alegria, tristeza, raiva, medo, repugnancia e surpresa, além da classe neutro; 3) o
método esta preparado para identificar emog6es em textos ndo estruturados; 4) o0 método néao
fard uso de recursos linguisticos como dicionarios léxicos de termos emocionais ou ontologias
de dominios; 5) o método foi desenvolvido para analisar textos curtos, semelhantes aos extra-
idos de redes sociais. Ao aumentar o tamanho dos textos, aumenta-se também o nimero de
emoc0Bes presentes no texto e, consequentemente, diminui-se a precisdo do método ao identi-

ficar a emogéo predominante.

6.2. Visédo Geral do Método
O método de identificacdo de emocdes foi desenvolvido utilizando uma abordagem de
AM supervisionada para classificar os textos em uma das sete classes nominais (alegria, tris-

teza, raiva, medo, repugnancia, surpresa e neutro). A Figura 6.1 fornece uma visao geral do
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funcionamento do método. Neste trabalho é utilizado o Business Process Model and Notation
(BPMN) (CAMPQS, 2013) como linguagem para a especificacdo do controle de fluxo de ta-
refas dos processos.

O meétodo de identificacdo de emocdes em textos opera em camadas. Na primeira ca-
mada, preé-processa os dados e rejeita 0s textos nos quais o classificador ndo tem "certeza"
suficiente sobre a classe correta. Os textos rejeitados na primeira camada poderdo ser classifi-
cados posteriormente pelos classificadores da segunda camada, que séo classificadores bina-
rios.

Os Classificadores de Resolugéo de Confusdo (CRCs), como séo chamados os classi-
ficadores da segunda camada, séo treinados e novas caracteristicas sdo extraidas para tornar

esses classificadores especificos para tratar as instancias mais "confusas".

Textos pré- L D
rotuladopsde - |- Modelo de classificagdo o Movas textos

treinamento

Mddulo de
Classificagdo

Médulo de

S Treinamento

Inicio

Fimi

Método de Mentificacdo de Emogcoes em Textos

Figura 6.1: Visdo geral do método de identificacdo de emocOes em textos

O método é composto por um modulo de treinamento que necessita de um conjunto de
dados de treinamento para gerar um modelo de classificacdo. Este modelo é utilizado no mo-
dulo de classificacdo para classificar novos textos. Ambos 0s médulos sdo detalhados na se-

quéncia.

6.3. Mddulo de Treinamento

O modulo de treinamento visa treinar o método de identificacdo de emocdes para atuar
em um determinado dominio de textos. Este modulo é composto por quatro etapas principais:
a preparacdo dos dados textuais, a selecdo das caracteristicas, a representacdo vetorial e 0

treinamento dos classificadores (Figura 6.2).
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6.3.1. Preparacéo dos Dados Textuais

Como pode ser visualizado na Figura 6.2, os textos de treinamento submetidos ao mé-
todo passam primeiramente pela etapa de preparacdo dos dados. Esta etapa é composta pelas
seguintes atividades: remocdo dos nimeros e caracteres especiais (sinais de pontuacéo, sim-
bolos e hifens), remoc¢édo dos acentos, transformacéo dos textos para letras minusculas, aplica-
¢do de um lematizador e remocdo das stopwords. O lematizador visa reduzir a dimensionali-
dade dos dados removendo sufixos e/ou prefixos de forma a reduzir um termo ao seu radical.

A Ultima etapa da preparacdo dos dados se refere a remocdo de termos com base em
um lista pré-definida de stopwords. O método usa uma lista de stopwords composta por con-

juncdes, preposicdes e artigos da lingua Portuguesa (Apéndice 2).

6.3.2. Selecdo de Caracteristicas

A etapa de selecdo de caracteristicas do método é realizada da seguinte forma: os da-
dos gerados pela etapa de preparagdo sdo submetidos a um processo bag-of-words
(RADOVANOVIC; IVANOVIC, 2008), em que ¢é gerada uma lista sem repeti¢do dos termos
gue ocorrem nos documentos. A partir desta lista de termos sdo aplicadas técnicas destinadas
a reduzir a dimensionalidade dos dados e a extrair as melhores caracteristicas do conjunto de
dados.

Na sequéncia ¢é aplicada uma técnica baseada na frequéncia dos termos para reduzir a
dimensionalidade dos dados. Desta forma, sdo excluidos todos os termos que possuem um
namero de ocorréncias global inferior a um limiar pré-estabelecido. Esta técnica leva em con-
sideracdo a hipotese de que termos muito raros sdo irrelevantes para a classificacdo do docu-
mento.

Em seguida sdo aplicadas técnicas para extrair as melhores caracteristicas do conjunto
de treinamento. A técnica de GI, conforme apresentada no Capitulo 3 (equacbes 3.1 e 3.2),
verifica o grau de entropia e o ganho de informacéo dos termos em relacdo as classes e a téc-
nica de IM, como apresentada no Capitulo 3 (equacdes 3.3 e 3.4), mede o grau de dependén-
cia dos termos em relacdo as classes. Apos a aplicacdo dessas técnicas nos termos do conjunto
de treinamento, 0 método faz um ranqueamento dos termos com base no seu valor em ordem
decrescente e séo excluidos todos aqueles que possuem um valor inferior ao limiar.

Os limiares de Gl e/ou IM podem ser obtidos automaticamente de acordo com o nu-

mero de casos de instancias ambiguas que sdo geradas durante o pré-processamento. Esses
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limiares sdo estabelecidos de forma que o nimero de instancias ambiguas geradas durante o
pré-processamento seja igual a zero. Neste contexto, uma instancia é dita ambigua quando ha
outra instancia exatamente igual em relacédo a sua representacéo vetorial, mas com classe dife-
rente. O limiar de Gl e/ou IM ¢é obtido automaticamente por meio de uma busca binaria, que

visa encontrar um limiar que ndo gere nenhuma instancia ambigua.

6.3.3. Representacdo Vetorial dos Dados Textuais

No método de identificacdo de emocdes, os dados textuais sdo representados em vetor
usando uma representacdo TF-IDF (SALTON; BUCKLEY, 1988) conforme as equagdes 3.10
e 3.11, apresentadas no Capitulo 3.

O TF-IDF é usado no método com o seguinte principio: 1) quanto maior a frequéncia
de um termo em um documento, mais representativo ele é para o contetdo, e 2) quanto mais
documentos contiverem um termo, menos discriminante ele é para o conteido. Dessa forma, o

TF-IDF atribui pesos para 0s termos que ocorrem nos documentos.

6.3.4. Treinamento dos Classificadores

Na etapa de treinamento dos classificadores, os documentos devidamente pré-
processados e representados em vetor sdo submetidos ao treinamento de um classificador
SVM multiclasse. Por meio de Valida¢do Cruzada séo obtidas as probabilidades estimadas.
As probabilidades estimadas tém diversas fun¢des no método, uma delas é possibilitar a apli-
cacdo de uma Estratégia de Rejeicdo (ER).

Com o objetivo de incrementar o processo de classificagdo, o conceito de rejeicdo ad-
mite que um sistema de classificacdo aplique uma deciséo global de aceitar ou recusar uma
instancia se o classificador ndo estiver certo o suficiente para classifica-la. Conhecidas as pro-
babilidades estimadas fornecidas pelo classificador, uma ER pode ser aplicada. A decisao de
aceitar ou rejeitar uma instancia é controlada por um limiar. Quando uma instancia possui
probabilidade estimada maior ou igual ao limiar, esta instancia € classificada, enquanto que as
instancias com valores inferiores ao limiar sdo rejeitadas. A finalidade, ao se aplicar uma ER
em um determinado problema, é encontrar um valor 6timo para o limiar de rejeicdo de forma
a rejeitar todos os exemplos incorretamente classificados e aceitar todos os exemplos corre-
tamente classificados pelo classificador (MARINI; KOERICH, 2008).
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Algumas das ERs mais utilizadas e descritas na literatura sdo: rejeicdo com um Unico
limiar (CHOW, 1970), rejeicdo com mdltiplos limiares (FUMERA; ROLI; GIACINTO, 2000)
e rejeicdo utilizando a diferenca entre os dois maiores valores de confianca obtidos na saida
do classificador (PITRELLI; PERRONE, 2002).

Na ER com um unico limiar, apenas um limiar de rejeicdo T é estabelecido para todas
as classes (CHOW, 1970). Dessa forma, uma instancia x é associada a uma classe ¢k caso res-

peite a Equacdo 6.1 e a instancia é rejeitada caso respeite a Equacao 6.2.
>
Jnax P |x) =T (6.1)
Jax P |x) <T (6.2)

Sendo Te<[0,1].

Na ER com multiplos limiares (FUMERA; ROLI; GIACINTO, 2000), é proposto 0
uso de um limiar para cada classe do problema. Para esta estratégia, uma instancia x € associ-
ada a uma classe ¢k caso respeite a Equacéo 6.3 e rejeitada caso respeite a Equacao 6.4.

Jax P(c|x) =2 T; (6.3)
Jax P(c fx) <T; (6.4)

Sendo Te[0,1].

Na ER que utiliza a diferenca entre os dois maiores valores de confianca, o limiar é
obtido calculando-se a diferenca entre as duas maiores probabilidades estimadas obtidas na
saida do classificador (PITRELLI; PERRONE, 2002).

Essas trés ERs fazem parte do método. Ao serem aplicadas, o método calcula, com ba-
se nas probabilidades estimadas dos dados de treinamento, os dois erros que podem ocorrer: a
False Acceptance Rate (FAR) e a False Rejection Rate (FRR). A FAR é a taxa de erro calcu-
lada pela Equacdo 6.5 e representa as instancias incorretas que foram aceitas erroneamente

pelo classificador e FRR é a taxa de erro calculada pela Equacgdo 6.6 e representa as instancias
corretas que foram rejeitadas erroneamente pelo classificador.

FA
= 6.5
FAR FA+ CR (6-5)

FR
= 6.6
FRR FR + CA (6.6)

Sendo:
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- Correta Aceitacdo (CA): Instancias classificadas corretamente séo aceitas pelo classi-

ficador;

- Correta Rejeicdo (CR): Instancias classificadas incorretamente séo rejeitadas pelo

classificador;

- Falsa Aceitacdo (FA): Instancias classificadas incorretamente sdo aceitas pelo classi-

ficador;

- Falsa Rejeicdo (FR): Instancias classificadas corretamente sao rejeitadas pelo classi-

ficador.

Uma forma de se obter um limiar de rejeicdo mais adequado é checar todos os possi-
veis limiares entre 0 e 1, avaliando FRR e FAR e plotando os resultados em uma curva ROC
(Receiver Operating Characteristic). Uma curva ROC mais préxima da origem indica uma
medida de confianca alta, permitindo uma taxa mais baixa de ambos os tipos de erros em si-
multaneo. O limiar que representa a menor taxa de FRR e FAR é aplicado nas instancias de
treinamento. As instancias cuja maior probabilidade estimada for menor que o limiar de rejei-
cdo, serdo rejeitadas. Um pseudocddigo que exemplifica a busca automatica do limiar ao usar
uma ER (CHOW, 1970) € mostrado no Apéndice 4.

Tanto as instancias rejeitadas como as ndo rejeitadas do conjunto de treinamento séo
usadas no método para treinar o0s CRCs. Os CRCs sdo classificadores destinados a tratar as
maiores confusdes detectadas durante o treinamento do classificador multiclasse e séo criados
dinamicamente pelo método.

Para criar os CRCs, primeiramente o método separa o conjunto dos dados de treina-
mento em subconjuntos. O conjunto de treinamento é composto por instancias de k classes,
entdo o método separa as instancias em k subconjuntos. Na sequéncia, 0 método faz todas as
combinacgfes binarias possiveis para esses subconjuntos. Exemplificando: dado um conjunto
de treinamento composto por instancias de sete classes, existem 21 combinagdes possiveis de
classificadores binarios. Para cada CRC é extraido um novo conjunto de caracteristicas basea-
do nos dados do seu respectivo conjunto de treinamento. A ideia basica do método é que 0s
CRCs possam ser usados para classificar as instancias rejeitadas pelo classificador multiclasse
gue possuam um alto grau de confuséo.

Ao avaliar o classificador SVM multiclasse durante o treinamento é possivel avaliar o
nivel de confianca das saidas. Um exemplo disso pode ser verificado na Tabela 6.1. Neste

exemplo, para um conjunto de dados de treinamento, composto por 1.600 instancias e sete
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classes, avaliado por meio de Validacdo Cruzada com dez partes, foi possivel verificar que em
torno de 75% das insténcias, a classe correta se encontra entre a primeira e a segunda maior
probabilidade estimada, e que isto se reflete ao avaliar o modelo de classificagdo com um con-

junto de dados de teste composto por 200 textos.

Tabela 6.1: Medidas de confianca de um classificador SVM multiclasse

Avaliacao do classificador multiclasse

Durante o Treinamento Durante o Teste
(1.600 textos) (200 textos)

12 maior probabilidade estimada 60,3% 58%

22 maior probabilidade estimada 16,5% 16,0%
3% maior probabilidade estimada 9,2% 6,5%
42 maior probabilidade estimada 6,2% 5,0%
52 maior probabilidade estimada 3,6% 5,0%
62 maior probabilidade estimada 3,1% 6,5%
72 probabilidade estimada 1,2% 3,0%

Sabendo-se disso, estabeleceu-se um critério para conduzir as instancias rejeitadas aos
CRCs. Esse critério foi determinado por meio da analise das probabilidades estimadas das
instancias rejeitadas do conjunto de treinamento. Primeiro, separa-se as instancias rejeitadas
em subconjuntos binarios conforme as classes da primeira e da segunda maior probabilidade
estimada, e em seguida, considerando que para cada subconjunto tem-se:

A = quantidade de instancias cuja a maior probabilidade estimada é a classe correta.

B = quantidade de instancias cuja a segunda maior probabilidade estimada é a classe

correta.

C = quantidade de instancias cuja classe correta ndo € nem a primeira nem a segunda

maior probabilidade estimada.

Calcula-se o grau de confusdo entre as classes por meio da Equagéo 6.7.

Grau de Confusao = (6.7)

(A+B)

Se o grau de confusdo obtido em um determinado subconjunto binario de instancias
rejeitadas do conjunto de treinamento € maior ou igual a um limiar de confusdo determinado
no método, entdo o CRC correspondente a este subconjunto binario sera utilizado para classi-

ficar os novos textos, cuja classe da primeira ou da segunda maior probabilidade estimada
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pertencam as respectivas classes do CRC. Exemplificando o processo que ocorre no método
durante a selecdo dos CRCs: um determinado conjunto de treinamento composto por 1.600
textos tem, apos ser aplicada uma dada ER, um conjunto de 766 instancias rejeitadas. Dessas
instancias, 123 pertencem ao subconjunto binario REPUGNANCIA x NEUTRO. Isto signifi-
ca que a primeira ou a segunda maior probabilidade dessas instancias se refere ou a classe
repugnancia ou a classe neutro. Constatou-se que: em 59 destas instancias, a classe correta se
encontra na primeira maior probabilidade, em 24 delas, a classe correta se encontra na segun-
da maior probabilidade e em 40 delas, a classe correta se encontra em uma das demais proba-
bilidades estimadas. Assim, o grau de confuséo calculado conforme a Equacéo 6.7 obtém um
valor de 0,29, o que significa que em 29% das instancias desse subconjunto binario, a classe
correta se encontra na segunda maior probabilidade estimada.

Considerando o grau de confusdo obtido pelo subconjunto no exemplo anterior e o li-
miar de rejeicdo predefinido com um valor de 20%, o método selecionara o CRC
REPUGNANCIA x NEUTRO para classificar as instancias rejeitadas, cuja primeira e segun-
da maior probabilidade estimada se referem a classe repugnancia ou neutro. Dessa forma,
todos os CRCs que apresentarem um grau de confusdo igual ou superior a 20% estardo dispo-
niveis para classificar as novas instancias que serdo rejeitadas. O uso dos CRCs no método
nos faz acreditar que € mais facil resolver as instancias mais “confusas" com um classificador
binario, especializado para tratar essas "confusdes"”, do que com um classificador multiclasse.

O método possui um mddulo extra que permite verificar se 0 desempenho dos CRCs €
superior ao desempenho do classificador SVM multiclasse. Este mddulo necessita de um con-
junto de dados anotados chamado de conjunto de validacao.

Ao aplicar uma ER no método, parte-se do principio que as instancias rejeitadas na
primeira camada do método tém um melhor desempenho ao serem classificadas com os CRCs
do que ao serem classificadas com o classificador SVM multiclasse. Dessa forma, o modulo
de validagdo dos CRCs tem a funcdo de verificar se as instancias rejeitadas do conjunto de
validacao sdo melhor classificadas pelos CRCs (como é o esperado) do que pelo classificador
SVM multiclasse.

O modulo funciona da seguinte forma: os dados do conjunto de validagdo sdo subme-
tidos a0 modulo de classificagdo do método (Figura 6.3 a seguir). Até este ponto, 0 processo
que ocorre com o0s dados do conjunto de validacdo é o mesmo que ocorre com qualquer con-

junto de dados que é submetido ao mddulo de classificacdo do método. A diferenca ocorre na
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sequéncia. As mesmas instancias rejeitadas do conjunto de validacdo, que foram submetidas
aos CRCs, sdo submetidas ao classificador SVM multiclasse e sdo calculadas as métricas de
desempenho. O método compara o desempenho obtido pelos CRCs com o desempenho obtido
pelo classificador SVM multiclasse. Se um determinado CRC apresentar um desempenho in-
ferior ao desempenho obtido com o classificador SVM multiclasse, este CRC € ignorado e 0s
dados serado classificados pelo classificador SVM multiclasse.

Ao final da etapa de treinamento, 0 método gera um Classificador de Resolucédo de
Confusdo Agregado (CRCA), que é composto por um classificador SVM multiclasse e por
um conjunto de CRCs que foram selecionados pelo limiar de confusdo e podem ter passado
por um processo de validacdo. Dessa forma, o CRCA vai ser responsavel por classificar as
instancias rejeitadas e as ndo rejeitadas de um novo conjunto de dados. As instancias néo re-
jeitadas e as instancias rejeitadas, cujo grau de confusdo for inferior ao limiar de confuséo,
serdo classificadas pelo classificador SVM multiclasse e as instancias rejeitadas, cujo grau de
confuséo for igual ou superior ao limiar de confuséo estabelecido, seréo classificadas pelos
CRCs.

6.4. Mddulo de Classificacéo
O modulo de classificacdo visa classificar os novos textos que sao submetidos ao mé-
todo. Ele é composto por trés etapas: a preparacao dos dados textuais, a representacdo vetorial

e a classificacdo dos textos. A Figura 6.3 ilustra o fluxo das tarefas executadas neste maédulo.
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Figura 6.3: Mddulo de classificacdo do método

Conforme a Figura 6.3, no modulo de classificagdo um novo texto ou um novo con-

junto de textos é submetido ao pré-processamento onde é feita a preparacdo dos dados e a re-

presentacdo vetorial dos dados pré-processados usando a lista de caracteristicas obtida no mo-

dulo de treinamento. Cada texto, devidamente pré-processado e representado em vetor, €

submetido ao classificador SVM multiclasse (que foi gerado no modulo treinamento) para que

sejam geradas as probabilidades estimadas.




112

Para cada instancia é verificada a probabilidade estimada. Se a probabilidade estimada
estiver abaixo do limiar de rejeigdo, significa que a instancia é rejeitada e, dessa forma, é veri-
ficado se existe um CRC correspondente a ela, ou seja, se existe um CRC cujas classes sejam
equivalentes a primeira e a segunda maior probabilidade da instancia. Se existir, a instancia
sera classificada por este CRC, caso contrario, serd classificada pelo classificador SVM mul-
ticlasse. Se a probabilidade estimada da instancia estiver acima do limiar de rejeicdo, significa
que esta é uma instancia ndo rejeitada e portanto, sera classificada pelo classificador SVM
multiclasse.

Apos a instancia ou as instancias serem classificadas, sdo calculadas as métricas de
desempenho. As métricas de desempenho utilizadas no método séo apresentadas na segunda

secdo do Capitulo 7.

6.5. Descricdo de Diagramas do Método

Nesta secdo sdo apresentados o diagrama de classes e o diagrama de sequéncia do me-
todo. No diagrama de classes, mostrado na Figura 6.4, sdo apresentadas as classes com seus
atributos e modulos implementados. As classes em cor azul pertencem ao pacote Fabricas, e
as demais classes, pertencem ao pacote Base. As classes séo descritas na sequéncia.
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Figura 6.4: Diagrama de classes do método de identificacdo de emogdes em textos
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Documento

E a classe que representa o texto pré-processado. Ela possui dois atributos, o textoOriginal e
palavras. O atributo textoOriginal representa o texto da forma como ele foi escrito originalmente e
serd utilizado no processamento do classificador CRC. O atributo palavras armazena em forma de

lista as palavras pré-processadas do textoOriginal.

CorpusDeDocumento
Armazena uma lista de documentos que pertencem as categorias de emocao de um corpus.
O atributo nome se refere ao nome do corpus e documentos se refere aos documentos que pertencem

ao corpus.

Classe
Armazena a categoria de emoc¢édo que pode ser atribuida a um documento ou instancia. O a-
tributo Nome armazena o nome da categoria e o atributo indice armazena um indice Unico para a

categoria.

Classes
E um SET que armazena as categorias de emocao que podem ser atribuidas a um documento

ou instancia.

Probabilidades
Armazena o grau de confianca para cada classe calculado a partir de uma instancia, o grau

de confianca é calculado para todas classes do SET Classes.

Instancia
Interface que representa uma instancia. Todos os valores sdo armazenadas internamente co-
mo numeros de ponto flutuante nas implementacGes InstanciaDensa e IntanciaEsparsa. Armazena

a lista de caracteristicas, 0 documento que originou a instancia e a categoria da instancia.

InstanciaEsparsa
E um tipo de implementac3o que armazena apenas valores ndo nulos. Possui a vantagem de
utilizar menos memoaria. Por exemplo, se em um vetor com 2.000 caracteristicas apenas dez forem

diferentes de zero, & armazenado somente os valores diferentes de zero e seus respectivos indices.
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InstanciaDensa
E um tipo de implementac&o que armazena todos os valores, nulos e ndo nulos. No exemplo

citado anteriormente, armazenaria o valor das 2.000 caracteristicas.

CorpusDelnstancias
Armazena uma lista de instancias que pertencem as mesmas categorias de emocao e também

as mesmas caracteristicas.

Caracteristica
Armazena uma caracteristica extraida com base nos documentos do CorpusDeDocumentos.

Uma caracteristica é obtida por uma busca a termos discriminantes das classes nos documentos.

Caracteristicas

E um SortedSet, ou seja, um conjunto de caracteristicas ordenadas e sem repetic&o.

ModeloDeRepresentacao
Interface que é responsével por transformar um Documento em representacdo vetorial (Ins-

tancia). Possui duas implementacdes: ModeloTFIDF e ModeloTF.

ModeloTF
Representa 0s termos considerando o nimero de vezes que um determinado termo aparece

em um determinado documento.

ModeloTFIDF
Representa os termos considerando que: 1) quanto mais frequentemente um termo ocorre em
um documento mais representativo ele é para o contetdo e 2) quanto mais documentos o termo o-

corre menos discriminativo ele é (Equacéo 3.11 do Capitulo 3).

Classificador

Interface genérica que representa um algoritmo classificador por Aprendizagem de Maqui-
na. treinar realiza o treinamento do Classificador com um CorpusDelnstancias; getModeloDeRe-
presentacdo retorna o modelo de representacdo que esta sendo utilizado; distribuicdoDeProbabili-
dades retorna o grau de confianca das classes para a instancia; getStatus: retorna se o Classificador

esta treinado ou néo.
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ClassificadorAbstrato

Sobrescreve 0 método distribuicaoDeProbabiliades para que, caso ndo seja implementado
nas classes filhas, retorne 1 para a classe identificada e 0 para as demais. Também possui outras
propriedades comuns a todos os classificadores como statusDoClassificador e modeloDeRepresen-

tacao.

ClassificadorWekaAdapter
E uma classe que aplica o Adapter Design Pattern (SHALLOWAY; TROTT, 2004). Tem a

funcéo de adaptar os classificadores do Weka para a interface Classificador.

EstrategiaDeRejeicao

Permite que um classificador aceite ou recuse uma instancia se 0 mesmo ndo estiver certo o
suficiente para classifica-la. Conhecidas as Probabilidades, a decisdo de aceitar ou rejeitar uma ins-
tancia é controlada por um limiar. Quando uma instancia possui um grau de confianga maior ou
igual ao limiar, esta instancia é classificada, enquanto que as instancias com valores inferiores ao

limiar sdo rejeitadas.

FabricaDeDocumentos
Interface que aplica o Abstract Factory Pattern (ERICH GAMMA et al., 1994).

FabricaDeDocumentosPadrao
E a implementacio da interface FabricaDeDocumentos, essa classe é responsavel por pré-

processar um texto e transforma-lo em um Documento.

NormalizadorDePalavras

Interface responsavel por normalizar os termos.

NormalizadorStemmer
Implementa a interface NormalizadorDePalavras e é responsavel remover os sufixos dos

termos.

NormalizadorStemmer
Implementa a interface NormalizadorDePalavras e além de remover os sufixos dos termos,

também trata as excec¢des ao utilizar um dicionério de termos.
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FabricaDeCaracteristicas

Interface responsavel por extrair as Caracteristicas de um CorpusDeDocumento.

FabricaDeCaracteristicasPadrao
Implementacdo da interface FabricaDeCaracteristicas. Utiliza um conjunto de FiltroDeCa-

racteristicas para filtrar e extrair os termos relevantes dos documentos.

Na Figura 6.5 é apresentado o diagrama de sequéncia da etapa de treinamento do método.
Ele mostra o resumo das tarefas executadas pelo método de identificacdo de emocdes durante o

processo de treinamento do(s) classificador(es).
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| <<create> >
| 1: createClasses()

—
<<create>>
| 2: criarFabricalstopwords) |

} ____________________ L _ | FabricaDeDocumentosPadrao
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3: processarTexto(texto, classe)

 C———
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T
|
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| 3.1: normalizarPalavra(palavra)
|
|
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|
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|
|
|
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ModeloTFIDF

(Continua na pagina seguinte)
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9.2: calcularFrequencialnversa()
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<<create>>
11: criarClassificad or(opcoes)
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6.6. Consideracdes Finais

Neste capitulo foi apresentado um método de identificacdo de emocdes para textos es-
critos em Portugués do Brasil. O método permite identificar categorias de emogdes em textos
por meio de um classificador SVM multiclasse e por meio de classificadores binarios especia-
lizados para tratar as instancias mais confusas. A opcao de rejei¢do foi usada no método como
uma forma de permitir que essas instancias pudessem ser classificadas em uma segunda ca-
mada do método por classificadores mais especializados. Até este momento, ainda séo raros
os trabalhos de AS que usaram ERs. Na literatura, encontrou-se o trabalho de (YANG et al.,
2012), que usa uma ER para identificar as emog¢des em um corpus de fala.

O método apresentado neste capitulo possui algumas limitagdes: 1) necessita de um
corpus com textos rotulados em dominio especifico para treinar os classificadores; 2) exige o
ajuste de alguns parametros, como é o caso, por exemplo, do limiar de confusdo. Espera-se,
no entanto, que em pesquisas futuras todos os parametros possam ser completamente automa-
tizados.

O proximo capitulo apresenta os detalhes de implementacédo, a descricdo completa da
ferramenta construida para testar e avaliar o método e também as métricas utilizadas para me-

dir o desempenho do método.
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Capitulo 7

Procedimentos Metodologicos

Neste capitulo sdo detalhados os procedimentos aplicados na construcdo e avaliacdo
do método de identificacdo de emocdes em textos. O capitulo esta dividido em duas secdes
principais: a Secdo 7.1, que cita as tecnologias utilizadas na implementacdo do método e apre-
senta detalhadamente a ferramenta de AS que foi construida para testar e avaliar o método; e a

Secdo 7.2, que apresenta as métricas utilizadas para avaliar o método.

7.1. Implementacéo do Método

O método apresentado no Capitulo 6 foi implementado em linguagem Java, utilizando
a plataforma de desenvolvimento Intellij IDEA™ e o algoritmo SVM?°, implementado por
(CHANG,; LIN, 2011) e incorporado ao Weka (HALL et al., 2009) por (EL-MANZALAWY;
HONAVAR, 2005). Para utilizar o LibSVM do Weka, as bibliotecas foram importadas para o
projeto do método de identificacdo de emocgbes. O Weka Developer em versdo 3.7.11 foi usa-
do para representar 0s arquivos de textos em objetos computacionais.

Além dessas ferramentas foram utilizados também o Snowball Stemmer?* que disponi-
biliza uma versdo implementada do algoritmo de (PORTER, 1980) em Portugués, e o Cogroo
4.0%, que disponibiliza uma versio implementada do algoritmo PortugueseStemmer
(ORENGO; HUYCK, 2001). Ambas as ferramentas foram usadas no pré-processamento do

método para lematizar os termos dos textos.

19 https://www.jetbrains.com/idea/

20 https://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

2! http://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese/stemmer.html
22 http://cogroo.sourceforge.net/
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Para que o método pudesse ser testado e avaliado, foi construida uma ferramenta de
AS com uma interface de funcionamento semelhante ao ambiente Weka, que permite inime-
ras combinacdes de funcdes e possibilita a realizacdo de uma diversidade de testes. A Figura
7.1 mostra a interface da ferramenta. A tela de pré-processamento é o ponto inicial da ferra-

menta.

x

Arquivo de Treinamento: | :l
Arquivo de Teste: | II

Classificadores | Arquivos de Saida |

Pre-Pr

Presets: | |~

[_| Transformar em minusculo

| Remover acentuagio

| Remaover caracterss espacials
| Remaver numeros

(] Remover Stopwords

Redutor de dimensionalidade
) Stemmer
® Henhum

Selegdo de Caracteristicas
__| Frequencia
Freq. Minima:

__| Ganho de informagio

® Automatico

_) Ranking

C) Limiar

» 0.0000
) Porcentagem

D 00.0%

Ll Pwi
® Automatico

2 Limiar

Salvar Alteragbes

Criar Novo

Classificador: [~]

® Treinamento e teste ' Cross-validation H

Iniciar |

Figura 7.1: Interface da ferramenta de AS
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Para fazer uma avaliacdo do método por um conjunto de teste, a ferramenta requer um
arquivo de treinamento e um arquivo de teste, ambos em formato .TXT. Para fazer a Valida-
cdo Cruzada, apenas o arquivo de treinamento é necessario. No campo Classes € necessario
informar, por extenso, 0 nome das classes presentes no conjunto de textos.

Na interface mostrada na Figura 7.1, existem trés abas: Classificadores, Arquivos de
Saida e Pré-processamento. Sera detalhado primeiramente o Pré-processamento e as demais
abas na sequéncia.

A primeira parte das opg¢des de pre-processamento se refere a preparacdo dos textos e
permite ativar ou ndo as seguintes fungdes: 1) remover nimeros, 2) remover 0s caracteres es-
peciais como simbolos, sinais de pontuagdo e hifens, 3) remover a acentuacdo, 4) transformar
0s textos para minusculo, e, 5) remover as stopwords.

A segunda parte do pré-processamento se refere a reducdo da dimensionalidade. Dessa
forma é possivel escolher se a lematizacdo sera feita pelo algoritmo de (PORTER, 1980), que
na ferramenta é chamado de Stemmer ou se sera feita pelo algoritmo de (ORENGO; HUYCK,
2001), que na ferramenta é chamado simplesmente de Lematizador. Também é possivel igno-
rar ambos 0s recursos ativando a op¢ao Nenhum.

A primeira opgdo é o uso do algoritmo Stemmer Snowball?® (PORTER, 1980), no idi-
oma Portugués, que remove sufixos por meio de regras com o objetivo de gerar uma Unica
caracteristica para palavras originarias da mesma raiz. Por exemplo, se 0 texto contiver as
palavras “mata”, “matou”, “mataram”, “matei”, apos a aplicacdo do Stemmer Snowball, essas
palavras serdo reduzidas para o radical “mat”, dessa forma diminuindo consideravelmente o
namero de caracteristicas semelhantes.

A segunda opc¢éo para lematizacéo de termos na ferramenta é o uso do algoritmo Por-
tugueseStemmer (ORENGO; HUYCK, 2001), que também remove sufixos por meio de regras
e trata as excecdes por meio de um dicionario composto de 32.000 termos escritos em Portu-
gués Brasileiro.

A escolha desses lematizadores se deu pelo fato deles removerem apenas os sufixos
das palavras, o que pode ser considerado menos rigoroso do que remover os prefixos também.
Além disso, o algoritmo de (PORTER, 1980) € bastante utilizado na literatura, o que de certa
forma, justifica a sua escolha nesta ferramenta. J& o algoritmo de (ORENGO; HUYCK, 2001)

foi adotado por, segundo a teoria, gerar menos erros de overstemming e understemming.

% http://snowball.tartarus.org
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A terceira parte do pré-processamento se refere a selecdo de caracteristicas e permite a
aplicacdo dos filtros de frequéncia, de Gl e de IM. No filtro de frequéncia, € informado um
limiar de frequéncia minima, que representa 0 nimero de vezes que um termo devera ser re-
petido no conjunto total de documentos para que seja considerado como uma caracteristica.

O filtro de GlI, ao ser ativado, necessita que seja indicado como sera feita a selecdo dos
termos por Gl. Se a op¢do Automatica for ativada, a ferramenta buscard um limiar de Gl au-
tomaticamente, por meio de uma busca binaria, a fim de obter um limiar que ndo gere nenhu-
ma instancia ambigua. Caso existam instancias ambiguas no conjunto de dados, é necessario
que outra forma de selecdo de termos seja escolhida: a opgdo Ranking permite que um nimero
determinado de termos GI sejam selecionados; a opgédo Limiar permite estabelecer um limiar
de selecdo de termos Gl manualmente; e a Porcentagem permite definir um percentual de
termos GI que serdo selecionados.

No filtro de IM, o limiar pode ser obtido automaticamente, assim como o filtro de Gl
com base na busca binaria, a fim de encontrar um limiar que ndo gere nenhuma instancia am-
bigua, ou pode ser definido manualmente.

Ao final das configuracbes de pré-processamento, existe um campo Nome no qual é
informado um nome para o conjunto de configuracdes de pré-processamento e na sequéncia
deve ser selecionado o campo Criar Novo para criar a configuracdo do pré-processamento. Ao
fazer qualquer alteracdo na configuracéo, basta somente clicar em Salvar Alteracdes.

E importante salientar que todas essas configuracdes de pré-processamento funcionam
independentemente e dessa forma permitem inimeras combinagdes possiveis. Como exemplo,
sdo selecionadas algumas configuracGes de pré-processamento na Figura 7.2 para pré-

processar os textos que serdo submetidos ao classificador multiclasse mostrado na sequéncia.
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Arguivo de Trei |C WaEManiza_2015@HTESES#Tesles | i ,_Metodo_Completo\Com_neutrofTRAIN_1600.td | -

Arquivo de Teste: [C@##Mariza_2015@#TESE@#Testes | i _Metodo_CompletolCom_neutro TEST_200.6¢ 1

Classes: [neulro alegria repugnancia fristeza medo raiva surpresa |

Classil | Arquivos de Saida | |

Pré-Pr

Presets: Pre_processamento_multiclasse |v

\¥| Transformar em minusculo

I¥] Remover acentuagio

[¥] Remover caracteres especiais
[¥] Remover numeros

[v] Remover Stopwords

Redutor de dimensionalidade
) stemmer
® Lematizador

) Nenhum

Ot by
¥ Frequencia

Freq. Minima: 3

Ir] Ganho de informagao

® Automatico

) Ranking

) Limiar

[ 0.0000
) Porcentagem

» 00.0%

1P
® Automatico

) Limiar

Nome: |Pre_pro:essamemo_mulwasse

Salvar Alteracies
Criar Novo
Classificador: lv|
® eteste O Cross =)
| Iniciar |

Figura 7.2: Exemplo de configuragdo de pré-processamento para 0s textos submetidos a um

classificador multiclasse

Na aba Classificadores, € possivel usar diferentes algoritmos de classificacdo (Figura
7.3), dentre eles o LibSVM, o IBK, o Naive Bayes e 0 J48 estdo implementados na ferramenta
e podem ser configurados individualmente. O CRCA se refere a um tipo especial de classifi-
cador que permite agrupar varios outros classificadores.
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Arguivo de Treinamento:

Arquivo de Teste:

Classes:

Classificadores | Arquivos de Saida |
Pre-Processamento |
Configurar Classificador

Presats: | | -

Classificador: |LibSVM [~
LSV
KNM
Representacdo: (Naive Bayes
J48
Nome: MLP

Pre-processamento:

Descrigao:

Parametros

SVM_TYPE csve
KERMEL_TYPE RBF
DEGREE 3
GAKMA 00
COEFD 0.0
COsT 1.0
MU 05
EP3 0.001
CACHE_SIZE 100.0
SHRIMKIMG true
PROBABILITY_ESTIMATES  |false
WEIGHTS
DO_MOT_REPLACE_MISSL... [false
LOSS 01
NORMALIZE false
DEBUG false
SEED 1

Configurar

Salvar Alleragies

Criar Nove

Classificador: | v I

@ Treinamento @ teste () Cross.validation H

| = |

Figura 7.3: Aba para configurar um classificador

Na Figura 7.4 é possivel visualizar mais detalhes sobre a configuracdo de um classifi-
cador. Ao escolher um algoritmo de classificagdo, é necessario escolher uma configuracdo de
pré-processamento e uma configuracdo de representacdo vetorial, que pode ser TF-IDF ou
simplesmente TF. O campo Descri¢cdo permite descrever brevemente o classificador, os pa-
rametros do classificador devem ser selecionados por meio do botdo Configurar.
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Arquivo de e 0

_Metodo_C om_f

Arquivo de Teste: |C:WMariza 2015WH#TESEw#Testes_Metodow#Experimentos_Metodo_CompletolCom_neutro\TEST_200.bd

Classes: |neu1m alegria

tristeza medo raiva surp

Classifi | Arguivos de Saida |

Pre-Processamento

Configurar Classificador

Presets: |

Classificador: |LibSVM

Pre- |P|'|I_,_

Representagdo: |TF_IDF
Nome:

Descrich
SVM_TYPE CSVC
KERMEL _TYPE REF
DEGREE 3
GAMNA 0.0
COEFD 0.0
COST 1.0
MU 0.5
EPS 0.001
CACHE_SIZE 100.0
SHRINKING frug
PROBABILITY_ESTIMATES false
WEIGHTS
DO_NOT_REPLACE_MISSIN... false
LOSS 0.1
MORMALIZE false
DEBUG false
SEED 1

Configurar

Salvar Alleragibes

Criar Novo
1 Il IBD
Classificador: lv|
- teste O Cross H

Figura 7.5: Configuragédo dos parametros de um classificador LibSVM

Type [ svC

Cost |1

Gamma [0

Degree |3

Coef0 [0

Nu 05

Eps [0.001

Cache Size [100

Shrinking ® YES (0 NO

Probability Estimates ) YES @ NO

Salvar | | Cancelar
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Cada algoritmo de classificagdo tem um conjunto especifico de pardmetros. No caso
do algoritmo LibSVM, os parametros séo apresentados conforme a Figura 7.5. O classificador
CRCA foi desenvolvido na ferramenta para possibilitar que o método de identificacdo de e-
moc¢Oes em textos opere em camadas. Para exemplificar o funcionamento do CRCA, serédo
criados dois classificadores LibSVM, um que atuard na primeira camada da classificacdo e o
outro na segunda camada. O classificador da primeira camada serd& chamado de
SVM_MULTICLASSE (Figura 7.6a) e o classificador da segunda camada sera chamado de
SVM_CRC (Figura 7.6b).

Configurar Classificador Configurar Classificador
Presets: | SVM_MULTICLASSE | Presets: [SVM_CRC ‘
Classificador: |LibsvM ‘ Classificador: [LibSvM |
Pre-pr ‘Pre_pr ento_m ‘ Pre-pri ento: |PreJ)r 1ento_CRC ‘
Representagio: ‘TF_IDF ‘ Representagao: |TF_\DF ‘
Nome: ‘S\f’l’vLMULT\CLASSE Home: |SVM_CRC
Descrigao: Descrigdo:
——— Parametros ——— | Parametros
SVM_TYPE csvC SVM_TYPE C 8VC
KERMNEL_TYPE RBF KERMNEL_TYPE RBF
DEGREE 3 DEGREE 3
GAMMA 0.0 GAMMA 0.0
COEFD 0.0 COEF0 0.0
COST 1.0 COST 1.0
MU 05 MU 0.5
EPS 0.001 EPS 0.001
CACHE_SIZE 100.0 CACHE_SIZE 100.0
SHRINKING true SHRINKING lrue
PROBABILITY_ESTIMATES true PROBABILITY_ESTIMATES false
WEIGHTS WEIGHTS
DO_NOT_REPLACE_MISSIN... [false DO_NOT_REPLACE_MISSIN... [false
LOSS 0.1 LOSS 0.1
MNORMALIZE false MNORMALIZE false
DEBUG false DEBUG false
SEED 1 SEED 1
Configurar Configurar
Salvar Alteragdes Salvar Alteragbes
Criar Novo Criar Novo
a) < I [T» b)<\ 1 B

Figura 7.6: a) Configuracéo do classificador SVM_MULTICLASSE (primeira camada) e b)
Configuracdo do classificador SVM_CRC (segunda camada)

Na Figura 7.7 € mostrada a configuracdo de parametros de um CRCA. O Modo CRC é
a forma como os CRCs (classificadores da segunda camada) sdo criados, que pode ser Manu-
al, que significa que todos os CRCs possiveis (conforme valor da Estratégia TOP) serdo cria-
dos e utilizados para classificar as instancias rejeitadas, ou por meio do Grau de Confuséo,
onde somente os CRCs com grau de confuséo igual ou superior a um limiar estabelecido serdo

criados e utilizados para classificar as instancias rejeitadas.
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O campo Estratégia TOP se refere as n classes que haverd nos CRCs da segunda ca-
mada. Por exemplo: dado um conjunto de treinamento composto por textos com sete classes,
se a Estratégia TOP do CRCA for configurada com o valor 2, os CRCs serdo binarios e dessa
forma poderdo ser criados até 21 CRCs no total, o que representa todas as combinacgdes possi-
veis de classificadores binarios para sete classes. Se a Estratégia TOP for configurada com
valor 3, os CRCs serdo ternarios e dessa forma poderdo ser criados até 35 CRCs no total. E

assim sucessivamente para n classes.

£ Identificador de Emocoes = =
Arquivo de Trei [cowmmmariza_z015@#TESEW#Teste:
Arquivo de Teste: |C\w##Mariza_2015WsTESEWATeste Classificador CRCA
Classes: |neulm alegria repugnancia fristeza mg Modo CRC:  ® Manual ) Grau de confusdo
Classificadores | Arquivos de Saida | Grau Max. Confusio: 100,00% )
[ Pre-Processamento | Estratégia Top: | 21—
Configurar Classificador Classilicador Bage: |sw_uu|.ncusse -

Presets: |SVM_CRC | a de Refeica: [cHOW

Classificador: [CRCA | cvrors: | 10
Pre-processamento: |Pre_prmmmanm=u| (] Avaliar CRC
Representagao: |TF_IDF | Arquivo de validagao
Nome: |[CRCA
Criterio de G
Descrigio: ® Accuracy O Recall
) Precision ) FMeasure
Parametros Bl E
MODC_CRC MANUIAL [_] Gerar ARFF de treinamento
GRALU_MAXIMO_DE_CONFU... [1.0
TOP 2 [ Gerar ARFF de teste
CLASSIFICADOR_BASE_ID 1
|ESTRATEGIA_DE_REJEICAD |CHOW [ Gerar arquivo de limiares de rejeigio
C_FoL0s 10 =]
CLASSES [neutro, alegria, repugnancia, Pasta destino: | |
PARAMETROS_CRC {repugnancia, surpresaj=be.p|
GERAR_ARFF_DE_TREINAM... [false Classe: | Adich | | R |
GERAR_ARFF_DE_TESTE false .
GERAR_ARQUIVO_DE_LIMIA .. ffalse neutro
AVALIAR_CRC false alegria
CRITERIO_DE_AVALIACAD repugnancia
tristeza
Configurar Cla )
Salvar Alteragbes reaiva
surpresa
Criar Novo
Classil CRC
Classes Classificador Modo de Trei Rep Ignorar
[alegria, medo] SVM_CRC NORMAL
[alegria, neutro] SVM_CRC MORMAL
alegria, raiva) SVM_CRC MORMAL
[alegria, repugnancia SVM_CRC NORMAL
[alegria, surpresa) SVM_CRC NORMAL
[[alegria, risteza) SVM_CRC NORMAL
[medo, neutro] SVM_CRC MORMAL

[medo, raiva] SVM_CRC MORMAL
medo, repu SVM_CRC NORMAL
medo, surpresal SVM_CRC MORMAL

AN EEEEEERE R EEEE

(I [

medo, tristeza) SVM_CRC NORMAL

neutrg, raiva) SVM_CRC MORMAL

[neutro, repugnancia) SVM_CRC NORMAL

neutro, surpresaj SVM_CRC NORMAL

[neutro, fristeza) |§\-’M_CRC MORMAL

[raiva, repugnancia) SVM_CRC NORMAL

[raiva, surpresal SVM_CRC NORMAL

[raiva, tristeza] SVM_CRC NORMAL

repugnancia, surpresa)  |SVM_CRC MORMAL

[repugnancia, fristeza] SVM_CRC MNORMAL

1! Tl T [surpresa, tristeza] SVM_CRC MNORMAL
Classificador: | [~
@ Treinamento e teste ) Cross-validation H
| Iniciar |

E
!

Figura 7.7: Configuracdo de parametros de um CRCA
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Ainda se tratando da Figura 7.7, o campo Classificador Base se refere a configuracéo
do classificador da primeira camada (neste caso, o classificador SVM_MULTICLASSE da
Figura 7.6a). O campo Estratégia de Rejeicdo permite escolher uma ER a ser aplicada nos
dados. Séo cinco opgdes neste campo: Chow, Fumera, Dif, Rejeitar todas e Aceitar todas. As
trés primeiras opgles dizem respeito as ER apresentadas no Capitulo 6, que determinam um
limiar de rejeicdo como critério para rejeitar ou aceitar as instancias. A opcdo Rejeitar todas
ndo usa limiar de rejeicdo e rejeita todas as instancias na primeira camada. A opg¢do Aceitar
todas faz com que todas as instancias sejam classificadas diretamente pelo classificador da
primeira camada.

O campo CV Folds se refere ao nimero de subconjuntos que devera ser dividido o
conjunto dos dados de treinamento para ser avaliado por meio de Validacdo Cruzada e gerar
as probabilidades estimadas.

O campo Avaliar CRC foi criado para verificar o desempenho dos CRCs em relagéo
ao classificador multiclasse. Ao ativar este campo, deve ser escolhido um critério para avaliar
0 CRC. Por exemplo: se for escolhida a Accuracy como critério de avaliacdo, a ferramenta
permite verificar se a acuracia de um CRC, obtida com um determinado conjunto de instan-
cias rejeitadas foi superior ou igual a acurécia obtida com o classificador SVM multiclasse ao
avaliar o mesmo conjunto de instancias rejeitadas. Se isto se confirmar, 0 CRC é mantido e 0s
dados sdo classificados por ele, caso contrario, 0 CRC € ignorado e os dados sdo classificados
pelo classificador SVM multiclasse.

Os campos Gerar ARFF de treinamento e Gerar ARFF de teste permitem imprimir os
conjuntos de dados de treinamento e de teste usados nos classificadores CRCs em um formato
ARFF. A opcdo Gerar arquivo de limiares de rejeicdo gera um arquivo no formato .TXT
com todos os limiares de rejeicdo possiveis para o conjunto de treinamento. Para cada limiar é
informado CA, CR, FA, FR, FAR, FRR e também a distancia obtida na curva ROC ao se ava-
liar FAR e FRR.

O campo Classe serve para adicionar as classes para as quais deverdo ser gerados 0s
CRCs. Ao se incluir as classes, a ferramenta gera automaticamente todos os CRCs possiveis.
Embora no exemplo da Figura 7.7 todos os CRCs estdo configurados igualmente, cada CRC
pode ter uma configuracéo especifica, que inclui o uso de uma configuracao de classificacdo
(algoritmo de classificacéo), de pre-processamento e de representacdo vetorial, como a mos-

trada na Figura 7.6b.
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O campo Reprocessar, permite gerar um novo conjunto de caracteristicas com base
nos dados do conjunto de treinamento do CRC. O campo Ignorar foi incluido na ferramenta
para o caso de se ignorar manualmente um CRC.

O campo Modo de treinamento de um CRC se refere a quais instancias devem ser con-
sideradas para treinar o CRC. A ferramenta disponibiliza sete opgdes, conforme mostrado na
Figura 7.8, sendo elas: 1) Normal, que € a configuracdo padréo e significa que o CRC sera
treinado com todas as instancias das respectivas classes do CRC que existem no conjunto de
treinamento, por exemplo: 0 CRC ALEGRIA x TRISTEZA, ao usar o modo de treinamento
Normal, seré treinado com todas as instancias das classes alegria e tristeza do conjunto de
treinamento; 2) Corretamente classificadas, permite que o CRC seja treinado com as instan-
cias que foram corretamente classificadas na avaliacdo do conjunto de treinamento; 3) Incor-
retamente classificadas, permite que o CRC seja treinado com as instancias que foram incor-
retamente classificadas na avaliacdo do conjunto de treinamento; 4) Corretamente rejeitadas,
permite que o CRC seja treinado com as instancias que foram corretamente rejeitadas no con-
junto de treinamento; 5) Incorretamente rejeitadas, permite que o CRC seja treinado com as
instancias que foram incorretamente rejeitadas no conjunto de treinamento; 6) Corretamente
aceitas, permite que o CRC seja treinado com as instancias que foram corretamente aceitas no
conjunto de treinamento; 7) Incorretamente aceitas, permite que o CRC seja treinado com as

instancias que foram incorretamente aceitas no conjunto de treinamento.

Classificadores CRC
Classes Classificador Modo de Treinamento Reproce... lgnorar

[alegria, medo SYM_CRC NORMAI - v '
[alegria, neutra] SVIM_CRC HORMAL ¥ i
[alegria, ranval SVM_CRC CORRETAMENTE CLASSIFICADAS v

[alegna. repugnancia) __SVM_CRC INCORRETAMENTE CLASSIFICADAS G L
[alegria, surpras3| SYM_CRE CORRETAMENTE REJEITADAS ¥

[alegria. fristeza] SVM_CRC ¥ —
‘medo. neutral EVM _CRC INCORRETAMENTE REJEITADAS ',

medo, ranaj S\M_CRC CORRETAMENTE ACEITAS il

[medo, Fepugnancial SVM_CRC INCORRETAMENTE ACEITAS ¥ O
[medo, surpresal SVM_CRC MNORMAL ¥

[medo. tristezal S¥M_CRC MORMAL ¥ L bl

0K Cancel

Figura 7.8: Opg¢Oes do campo Modo de treinamento dos CRCs
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Apos realizada a configuragdo de um classificador, é possivel avaliad-lo, por meio de
um conjunto de teste ou por meio de Validagdo Cruzada. Essas duas opg¢bes podem ser visua-
lizadas no canto inferior esquerdo da tela, mostrada na Figura 7.7.

A aba Arquivos de Saida, mostrada na Figura 7.9, apresenta outras opg¢des de saida de
dados que é disponibilizada pela ferramenta. Na Pasta base deve ser fornecido o caminho de
uma pasta na qual deverdo ser salvos os arquivos gerados. O campo ARFF de treinamento
ativado permite gerar um arquivo em formato .ARFF dos dados do conjunto de treinamento
pré-processados e representados em vetor. O campo seguinte, chamado ARFF de teste, tem a

mesma funcéo que o anterior, porém diz respeito ao conjunto de teste ou de validacao.

=
Arquivo de Treinamento: |C:‘éﬁ#rr~flariza_201 SWHTESEW#HTestes_Metodow@#Experimentos_Metodo_CompletodCom_neutro\TRAIN_ 1600 b | I:'
Arguivo de Teste: |C:‘aﬁ#frdariza_201 SHTESEW#HTestes_Metodo@#Experimentos_Metodo_CompletodCom_neutro\TEST_200 i | |:|
Classes: |neutr0 alegria repugnancia tristeza medo raiva surpresa |
Classificadores r Arguivos de Saida
Pre-Processamento |
Arquivos de Saida
Pasta base:
[] ARFF de treinamento
Nome: | |
[_] ARFF de teste
Nome: | |
[ Prob. Estimadas de Teste
Nome: | [
[] Prob. Estimadas de Trei nto
Nome: | | foids: | 3
[] Arquive de rotulacio
Nome: | |
[] Arguivo de Caracteristicas
Nome: | |
Classificador: | | - |
® Treinamento e teste ) Cross-validation E
Iniciar |

Figura 7.9: Outras opcdes de saida de dados disponiveis na ferramenta
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O campo Prob. Estimada de Teste gera um arquivo com extensdo .TXT dos dados do
conjunto de teste contendo o texto original, o texto pré-processado e as probabilidades esti-
madas. O campo Prob. Estimada de Treinamento gera um arquivo com extensao .TXT dos
dados do conjunto de treinamento que contém o texto original, o texto pré-processado, a clas-
se real, a classe resultante da classificagéo, as probabilidades estimadas e as classes ordenadas
por ordem decrescente de probabilidade estimada. E necessario informar o nimero de divi-
sBes do conjunto de dados para a Validagdo Cruzada no campo folds.

O campo Arquivo de rotulacédo permite gerar um arquivo com extensdo .TXT dos da-
dos que estdo sendo avaliados pelo classificador contendo o texto original, o texto pre-
processado, a classe real e a classe classificada. O campo Arquivo de Caracteristicas permite
gerar um arquivo com extensdo .TXT contendo para cada caracteristica a frequéncia que ela
ocorre no conjunto de treinamento, o limiar de Gl e/ou de 1M, a frequéncia Gl e/ou de IM em

cada classe.

7.2. Avaliacao do Método

Para testar e avaliar o método descrito no Capitulo 6 foram utilizados os textos do cor-
pus de noticias descrito no Capitulo 5, divididos em 80% para treinar o método, 10% para
testar o método e 10% para validar os CRCs do método.

Para avaliar o desempenho do método foi utilizada a matriz de confuséo (apresentada
na Tabela 3.8 do Capitulo 3), e as métricas Acuracia, Precisdo, Cobertura e F1, cujas formu-
las procedentes do Capitulo 3 serdo reapresentadas nesta sec¢ao.

VP + VN
‘cia = 3.15
Acuracla = oo N TP T N (319

procisi — VP (3.16)
recisio = VP T FP

Cobertura = VP (3.17)
ober ura—VP_I_FN

B 2. Precisido.Cobertura (3.18)

F1

"~ Precisio + Cobertura
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Para avaliar se existe diferenca estatistica significativa de desempenho entre os classi-
ficadores do método nos experimentos que serdo apresentados nos capitulos seguintes, foi
utilizado um teste de hipoOteses, o Teste Z, para comparar duas propor¢Ges amostrais
(BECKER, 2015).

7.3. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram citadas as tecnologias utilizadas na implementacdo do método de
identificacdo de emocBes em textos e a ferramenta de AS, que foi construida especialmente
para possibilitar que o método pudesse ser testado e avaliado em diferentes configuracGes.
Também foram apresentadas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho do método.

No Capitulo 8 sdo apresentados os principais experimentos que foram realizados com

0 método de identificagdo de emogdes.
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Capitulo 8

Experimentos e Analise dos Resultados

Este capitulo visa apresentar os principais experimentos que foram realizados com o
método. Ele é composto por trés secdes principais: a Secao 8.1 apresenta experimentos reali-
zados com o método de identificacdo de emog¢des usando os textos do corpus de noticias (a-
presentado no Capitulo 5). A Secdo 8.2 apresenta experimentos realizado com o método u-
sando um corpus de contos infantis, com textos escritos em Inglés, que faz parte de um dos
trabalhos descrito no estado da arte (Capitulo 4). A Secdo 8.3 faz uma andlise geral dos resul-

tados obtidos pelo método.

8.1. Experimentos com o Método usando um Corpus de Noticias
Os experimentos realizados com o0 método e apresentados nesta primeira secao foram
realizados usando o corpus de noticias que foi descrito no Capitulo 5. O Gréfico 8.1 mostra a

distribuicdo dos textos do corpus de noticias entre as classes.

600 - 542
500 B Neutro
400 B Tristeza
300 ¥ Repugnancia
200 B Surpresa
100 B Medo

0 u Alegria

NUmero de Textos Raiva

Grafico 8.1: Distribuicdo dos textos do corpus de noticias
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Nesta secdo sdo apresentados os principais experimentos realizados com o método ao
classificar textos com as seis emocgOes basicas: alegria, tristeza, raiva, medo, repugnancia e
surpresa, além da classe neutro.

No ambito do relato dos experimentos desta se¢cdo, ao se mencionar o uso do Lemati-
zador, esté se referindo ao processo de lematizagdo realizado com o algoritmo de (ORENGO;
HUYCK, 2001) e ao se mencionar o uso do stemmer, esta se referindo ao processo de lemati-
zacao realizado pelo algoritmo de (PORTER, 1980).

Ainda no contexto dos experimentos deste capitulo, ao se mencionar que foi realizada
uma preparacdo completa dos dados, € considerado que as seguintes etapas de pré-
processamento foram executadas nos dados textuais:

1) Textos transformados para minusculo;

2) Removida a acentuacao dos textos;

3) Removidos os caracteres especiais dos textos;

4) Removidos 0s nUmeros;

5) Removidas as stopwords;

6) Representacdo vetorial TF-IDF.

Além disso, foi determinado empiricamente um conjunto de configuracfes de pré-
processamento, apresentadas na Tabela 8.1. Essas configuracdes sdo referidas nos experimen-
tos pelo Nome da Configuracdo. Por exemplo, quando se aplica a configuracdo de pré-
processamento nomeada Config_Pre_1, significa que a preparacdo dos dados é completa, ou
seja, sdo executadas todas as seis etapas citadas anteriormente, que € aplicado um lematiza-
dor, um filtro de frequéncia de termos com limiar igual a trés, um filtro com limiar automaético
baseado no Ganho de Informacdo e ndo é utilizado nenhum filtro de termos com base na In-

formacdo Mdtua.

Tabela 8.1: Configuragdes de pré-processamento cadastradas na ferramenta

Nome da Configuracdo | Preparacdo dos Dados | Dimensionalidade | Frequéncia| Gl | IM
Config_Pre_1 Completa Lematizador 3 Sim | Ndo
Config Pre 2 Completa Lematizador 3 Sim | Sim
Config_Pre 3 Completa Lematizador 3 N&o | Sim
Config_Pre 4 Completa Lematizador 4 Sim | Ndo
Config Pre 5 Completa Lematizador 4 Sim | Sim
Config Pre 6 Completa Lematizador 4 N&o | Sim
Config_Pre_7 Completa Stemmer 3 Sim | Ndo
Config_Pre 8 Completa Stemmer 3 Sim | Sim
Config_Pre 9 Completa Stemmer 3 N&o | Sim
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Config_Pre_10 Completa Stemmer 4 Sim | Ndo
Config Pre 11 Completa Stemmer 4 Sim | Sim
Config Pre 12 Completa Stemmer 4 N&o | Sim
Config_Pre 13 Completa Nenhum 0 N&o | Ndo
Config_Pre_14 Completa Nenhum 3 Sim | Sim
Config_Pre_15 Completa Nenhum 4 Sim | Sim
Config_Pre 16 Completa, menos a Etapa 3 Lematizador 3 Sim | Sim
Config Pre 17 Completa, menos a Etapa 3 Lematizador 3 Sim | Ndo
Config_Pre 18 Completa, menos a Etapa 3 Lematizador 3 N&o | Sim
Config_Pre 19 Completa, menos a Etapa 3 Lematizador 4 Sim | Sim
Config_Pre 20 Completa, menos a Etapa 3 Lematizador 4 N&o | Sim
Config_Pre 21 Completa, menos a Etapa 3 Stemmer 3 Sim | Sim
Config_Pre 22 Completa, menos a Etapa 3 Stemmer 3 Sim | Ndo
Config_Pre_23 Completa, menos a Etapa 3 Stemmer 3 N&o | Sim
Config_Pre 24 Completa, menos a Etapa 3 Stemmer 4 Sim | Sim
Config_Pre 25 Completa, menos a Etapa 3 Stemmer 4 N&o | Sim

Outras convencdes dos experimentos desta se¢do sdo: 1) todos 0s experimentos que fi-
zeram uso de uma lista de stopwords, utilizaram a lista de stopwords em Portugués Brasileiro
apresentada no Apéndice 2; 2) todos os CRCs usados nos experimentos foram treinados com

todos os textos de suas respectivas classes do conjunto de treinamento.

Tabela 8.2: Informagdes dos CRCs apresentadas nos experimentos

Informacao Descri¢do da informacao

CRC Indica o nome do CRC

Indica o grau de confusdo do CRC obtido com base nas probabi-

0 N
% de confusao lidades estimadas

E o nimero de caracteristicas obtidas durante o treinamento do

Caracteristicas CRC

Instancias de treinamento E o nimero de instancias usadas no treinamento do CRC

A . E o nlimero de instancias rejeitadas que foram encaminhadas para
Instancias encaminhadas

0 CRC
. Se refere ao nimero de instancias que pertencem as classes do
Tem capacidade de acertar
CRC
Acertou E o nimero de instancias que o CRC classificou como corretas

E o nimero de instancias que foram encaminhadas ao CRC, mas

Encaminhadas incorretamente ~ N
que ndo pertencem as classes do CRC

E o percentual de instancias que o CRC classificou como corretas

Acertou (%) (acurécia)

E o percentual de instancias que o CRC pode classificar (conside-

. IR
Capacidade maxima (%) rando somente as instancias que pertencem as classes do CRC)
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8.1.1. Experimentos com o Método ao Classificar Textos com Seis Emocgdes Basicas e
Neutro

Nesta secdo, os experimentos utilizaram 1.600 textos para o treinamento do e 200 tex-
tos para a avaliacdo do método. A distribuicdo dos dados desses conjuntos nas classes podem

ser vista, respectivamente, nos graficos 8.2 e 8.3.

500
450 - 433
400 ® Neutro
350
300 B Tristeza
250 = Repugnancia
200 B Surpresa
150 ® Medo
100 = Alegria

50

= Raiva

Numero de Textos

Gréfico 8.2: Distribuicdo dos textos no conjunto de treinamento

60 -
50
®m Neutro
40 m Tristeza
30 - = Repugnéncia
B Surpresa
20 -
= Medo
10 m Alegria
= Raiva
0 ,
Numero de Textos

Grafico 8.3: Distribui¢do dos textos no conjunto de teste
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O primeiro experimento desta sec¢éo visa avaliar o método classificando os dados tex-
tuais usando apenas o classificador da primeira camada, ou seja, o classificador multiclasse,
que é treinado com o conjunto de treinamento e avaliado com o conjunto de teste.

Para este e todos os demais experimentos realizados neste capitulo, o classificador da
primeira camada € um classificador SVM configurado com kernel RBF padréo (cost=1, gam-
ma=0) e probabilidades estimadas=true (que significa sdo geradas probabilidades estimadas
de todas as classes para cada instancia).

Os dados de treinamento foram pré-processados usando a configuracdo Config_Pre 1
da Tabela 8.1. O desempenho obtido com o classificador SVM multiclasse pode ser visualiza-
do na Tabela 8.3.

Tabela 8.3: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao usar pré-processamento com

filtros

Classe _ SVM Matriz de Confusao
Precisédo | Cobertura| F1 | N|A|Re| T|M|R| S
Neutro (N) 0,66 0,73 069|406 | 3 |5]01(0]|1
Alegria (A) 0,32 0,33 032|661 |2]1]1]|1
Repugnancia (Re) 0,57 0,50 053|5(2|13| 2|2 |0]| 2
Tristeza (T) 0,63 0,76 069|222 (33|02
Medo (M) 0,53 0,41 046 | 3|01 |6]9|1]|2
Raiva (R) 0,50 0,25 033|2|0|1|2]01]2]|1
Surpresa (S) 0,55 0,44 049| 3 |3| 2|4 ]2]|0]|11

Média 0,57 0,58 0,57 e
AcUracia 58.0% Caracteristicas = 805

O segundo experimento desta sec¢do visa avaliar o CRCA que rejeita todas as instan-
cias na primeira camada e as classifica na segunda camada. Neste experimento, o classificador
SVM multiclasse da primeira camada é treinado com o conjunto de treinamento e 0 CRCA ¢
avaliado com o conjunto de teste. Os dados de treinamento do corpus de noticias foram pré-
processados usando a configuracdo Config_Pre_1 da Tabela 8.1.

Os CRCs usados na segunda camada séo classificadores SVM binérios, configurados
com kernel RBF padrdo (cost=1, gamma=0), probabilidades estimadas=false e os dados sdo
pré-processados usando a configuragdo Config_Pre_6 da Tabela 8.1. Além disso, cada CRC

obtém um novo conjunto de caracteristicas.
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O desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e classifi-

ca todas as instancias na segunda camada pode ser visualizado na Tabela 8.4 e o desempenho

individual dos CRCs pode ser visto na Tabela 8.5.

Tabela 8.4: Desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 [N |A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,61 0,86 071 (47|02 [4]o0of0]2
Alegria (A) 0,38 0,17 023|118 13000
Repugnéncia (Re) 0,56 0,39 0467 |2]110| 4|2 |01
Tristeza (T) 0,62 0,83 07113 |11 1|38|2 |01
Medo (M) 0,56 0,41 0471 4 |1 ] 1 619 |01
Raiva (R) 0,00 0,00 00010} 3 31001
Surpresa (S) 0,70 0,56 0624|110 |3 |3|0|14
Média 0,57 0,61 0,57 p
AcUracia 60.5% Caracteristicas: 805

Tabela 8.5: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias rejeitadas

A . Instan- Tem Encami- .
Carac- | Instancias | oo capaci- nhadas | Acertou | S2Pach
CRC | teristi- | de trei- . Acertou | . ) o dade Ma-
cas namento | &M dade de incorre (%) xima (%)
nhadas | acertar tamente
AxRe | 221 357 5 4 3 1 60,0 80,0
AxM 161 325 4 3 3 1 75,0 75,0
AxN 352 580 38 30 22 8 57,9 78,9
AXR 151 214 0 0 0 0 0,00 0,00
AXS 253 349 16 12 11 4 68,8 75,0
AXT 293 510 4 2 2 2 50,0 50,0
RexM | 193 388 5 3 2 2 40,0 60,0
RexN | 366 643 26 20 16 6 61,5 76,9
RexR | 248 277 1 0 0 1 0,00 0,00
RexS | 235 412 10 6 6 4 60,0 60,0
RexT | 300 573 14 11 10 3 71,4 78,6
MxN 233 611 3 3 3 0 100,0 100,0
MxR 78 245 1 1 1 0 100,0 100,0
MxS 278 380 1 1 1 0 100,0 100,0
MxT 292 541 31 25 21 6 67,7 80,6
NxR 259 500 1 0 0 1 0,00 0,00
NxS 389 635 6 4 4 2 66,7 66,7
NXxT 363 796 13 7 5 6 38,5 53,8
RxT 172 430 14 12 9 2 64,3 85,7
RxS 151 269 0 0 0 0 0,00 0,00
SXT 296 565 7 4 2 3 28,6 57,1
TOTAL 200 148 121 52
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A primeira acdo para melhorar o desempenho dos CRCs foi obter a melhor configura-
cao de pré-processamento da Tabela 8.1 para cada um dos CRCs. Os CRCs que apresentaram

melhora no desempenho séo apresentados na Tabela 8.6.

Tabela 8.6: CRCs que tiveram melhora em funcéo da configuracdo do pré-processamento

A Instan- Tem Encami- .
Carac- | Instancias | .. on. | capaci- nhadas | Acertou | ~2Pact
CRC | teristi- | de trei- . b Acertou | . dade Ma-
cami- | dade de incorre- (%) .
cas namento xima (%)
nhadas | acertar tamente
AxRe | 221 357 5 4 4 1 80,0 80,0
AXS 253 349 16 12 12 4 75,0 75,0
RexM | 193 388 5 3 3 2 60,0 60,0
MxT | 292 541 31 25 23 6 74,2 80,6
NXT 363 796 13 7 6 6 46,2 53,8

Os CRCs AxRe (configurado com Config_Pre_4), AxS (configurado com Con-
fig_Pre_24) e RexM (configurado com Config_Pre_4) atingiram a sua capacidade maxima.
Os CRCs MxT e NxT, ambos configurados com Config_Pre_20, obtiveram uma melhora par-
cial da sua capacidade. Para os CRCs que ndo obtiveram melhorias no desempenho foi manti-
da a configuracdo de pré-processamento Config Pre 6. O desempenho do CRCA, com 0s

CRCs da Tabela 8.6 modificados, pode ser visualizado na Tabela 8.7.

Tabela 8.7: Desempenho do CRCA ap6s modificagdo de pré-processamento dos CRCs

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 [ N|A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,62 0,87 072|148 | 0| 2 3100 2
Alegria (A) 0,60 0,17 0261113 | 1 (3|00} O
Repugnancia (Re) 0,60 0,46 0527|1124 |1 |01
Tristeza (T) 0,63 0,85 07213 |0| 139|102
Medo (M) 0,77 0,46 0571 4 |1 1 5110(0 | 1
Raiva (R) 0,00 0,00 000} 1|0 3 3/]0]0]1
Surpresa (S) 0,68 0,60 064|400 |5|1]|0]|15
Média 0,62 0,64 0,60 f
Acuracia 63.5% Caracteristicas: 805

Na sequéncia, os CRCs foram submetidos aos algoritmos de classificagdo Naive Ba-
yes, J48 e IBK. Os CRCs que obtiveram melhora no desempenho sdo mostrados na Tabela
8.8.



142

Tabela 8.8: Desempenho dos CRCs que obtiveram melhora ao usar outros algoritmos de clas-

sificacdo
Carac- | Instancias | 'NStan- | Tem Encami- Capaci-
CRC | teristi- | de trei- C;Srﬁir_]' g:g?i;é Acertou i?}';g?f:_ Ac(tca)/rt)ou dade Mé-
cas | namento )| xima (%)
nhadas | acertar tamente

RexN | 366 643 26 20 17 6 65,4 76,9

RxT 172 430 14 12 11 2 78,6 85,7

SXT 296 565 7 4 3 3 42,9 57,1

Os CRCs RexN e RxT obtiveram melhora no desempenho ao usar o algoritmo Naive
Bayes e 0 CRC SxT ao usar o algoritmo J48, entretanto, nenhum desses CRCs atingiu a sua
capacidade maxima. O desempenho do CRCA, com os CRCs da Tabela 8.8 modificados, po-

de ser visualizado na Tabela 8.9.

Tabela 8.9: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 [ N|A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,64 0,85 073147 |0 | 3 3100 2
Alegria (A) 0,60 0,17 026103 2 [3]o0fo]o0
Repugnancia (Re) 0,56 0,54 0555|1244 |1 |01
Tristeza (T) 0,67 0,85 0753 |0 139|102
Medo (M) 0,77 0,45 057|312 ]4]10]1]1
Raiva (R) 0,67 0,25 03610 3 11021
Surpresa (S) 0,70 0,64 067|400 |4]1]0]16
Média 0,65 0,66 0,63 e
AcUracia 65.5% Caracteristicas: 805

O Teste Z (Diferenca de Propor¢oes) foi aplicado, em um nivel de significancia de
5%, para comparar o desempenho do método ao classificar o conjunto de teste: 1) usando a-
penas o classificador SVM multiclasse para classificar os dados na primeira camada do méto-
do, que obteve acurécia de 58%; e 2) usando o0 CRCA, que rejeita todas as instancias na pri-
meira camada e as classifica na segunda camada pelos CRCs, que obteve acuracia de 65,5%.

Estatisticamente para ser significativa, esta diferenca deveria ser de no minimo de 8
pontos percentuais, 0 que € bem proximo da taxa alcancada. O teste estatistico apresentou um
p-valor igual a 0,12.

Embora o método desenvolvido neste trabalho de pesquisa tenha sido desenvolvido

para identificar as seis emocdes béasicas e 0s textos neutros, também foram realizados outros
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experimentos, que serdo descritos na sequéncia. Estes experimentos visam avaliar o método

usando parte dos dados do corpus de noticias.

8.1.2. Experimentos com o Método ao Classificar Textos com as Seis Emoc¢6es Basicas
Nesta secdo, foram utilizados nos experimentos 1.167 textos para o treinamento e 145
textos para avaliagdo do método. A distribuicdo dos dados desses conjuntos nas classes po-

dem ser vista, respectivamente, nos graficos 8.4 e 8.5.

400 - 363
350
300 m Tristeza
250 A
B Repugnancia
200
B Surpresa
150
E Medo
100
= Alegria
50
= Raiva
0
NUmero de Textos
Gréfico 8.4: Distribuigdo dos textos no conjunto de treinamento
50 1 46
45
40
35 B Tristeza
30 ¥ Repugnéncia
25
B Surpresa
20 -
15 - B Medo
10 - u Alegria
57 = Raiva
0 |
NUmero de Textos

Grafico 8.5: Distribui¢do dos textos no conjunto de teste
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O primeiro experimento desta sec¢éo visa avaliar o método classificando os dados tex-
tuais usando apenas o classificador da primeira camada, que foi treinado com o conjunto de
treinamento e avaliado com o conjunto de teste.

Os dados de treinamento foram pré-processados usando a configuracdo Config_Pre 4
da Tabela 8.1. O desempenho obtido com o classificador SVM multiclasse, pode ser visuali-
zado na Tabela 8.10.

Tabela 8.10: Desempenho do classificador SVM multiclasse

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |M|R| S
Alegria (A) 0,33 0,44 038|8] 1]2]21]4
Repugnéncia (Re) 0,61 0,54 05741415 |3|0|0
Tristeza (T) 0,67 0,67 0674 3 (31|5 |12
Medo (M) 0,46 0,50 04812 | 2 |4 |11|1| 2
Raiva (R) 0,33 0,25 029/0] 2 ]2]1]2]1
Surpresa (S) 0,59 0,52 055|612 |2]|1|13

Média 0,55 0,55 0,55 f
Acuracia 54.5% Caracteristicas = 545

O segundo experimento desta secdo avaliar o CRCA que rejeita todas as instancias na
primeira camada e as classifica na segunda camada. Porém, utiliza na segunda camada apenas
0s CRCs que apresentaram um grau de confuséo igual ou superior a 20% durante o treinamen-
to. Os dados de treinamento foram pré-processados usando a configuragcdo Config_Pre_4 da
Tabela 8.1.

Os CRCs usados na segunda camada sdo classificadores SVM binarios configurados
com kernel RBF padréo (cost=1, gamma=0), probabilidades estimadas=false e os dados sdo
pré-processados usando a configuragdo Config_Pre_9 da Tabela 8.1. Para cada CRC é gerado
um novo conjunto de caracteristicas.

O desempenho do CRCA, que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa li-
miar de confusdo para criar os CRCs da segunda camada, pode ser visto na Tabela 8.11 e 0

desempenho individual dos CRCs pode ser visto na Tabela 8.12.
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Tabela 8.11: Desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa
limiar de confuséo para criar os CRCs da segunda camada

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |R|M| S
Alegria (A) 0,75 0,50 06092 |3|0]|1]|3
Repugnancia (Re) 0,70 0,62 065|016 |5 (0] 4|1
Tristeza (T) 0,62 0,78 06921 |36|2]| 2|3
Raiva (R) 0,40 0,25 03102 |3|2|0|1
Medo (M) 0,47 0,41 04410 2 | 7|11]9]|3
Surpresa (S) 0,61 0,68 064(1| 0 |40 3|17

Média 0,61 0,61 0,61 e
Acuracia 61.4% Caracteristicas = 545

Tabela 8.12: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias rejeitadas

. Instan- | Instan- Tem Encami- Capaci-
Limiar | Carac- . . . Acer-
cRC | de con- | teristi- cias de | cias en- | capaci- Acer- _nhadas tou o!ac_ie
fusio cas treina- cami- | dade de tou incorre- (%) Maxima
mento | nhadas | acertar tamente (%)
AxRe | 21,2 314 357 15 12 12 3 80,0 80,0
AXS 28,0 282 349 19 15 13 4 68,4 78,9
AXT 26,3 430 510 4 0 0 4 0,00 0,00
AxM | 28,6 193 325 1 0 0 1 0,00 0,00
RexM | 29,4 255 388 9 6 5 3 55,6 66,7
RexT | 27,2 313 573 15 11 9 4 60,0 73,3
MxS | 35,7 314 380 5 5 4 0 80,0 100,0
MxT | 22,2 302 541 37 29 23 8 62,2 78,4
RxT 23,7 168 430 12 10 8 2 66,7 83,3
RxS 33,3 269 269 4 2 1 2 25,0 50,0
SXT 36,8 404 565 7 5 3 2 429 71,4
Total 128 95 78 33

A primeira acdo para melhorar os CRCs foi obter a melhor configuracdo de pré-
processamento da Tabela 8.1 para cada um dos CRCs. Os CRCs que apresentaram melhora no

desempenho séo apresentados na Tabela 8.13.

Tabela 8.13: CRCs que tiveram melhora em fungéo da configuragdo do pré-processamento

A A Encami- Capaci-
Instancias | Instancias | Tem ca- Acer-
Caracte- : X . nhadas dade
CRC | 7. .. de trei- encami- | pacidade | Acertou | . tou L
risticas incorre- Maxima
namento | nhadas |de acertar (%)
tamente (%)
AXS 282 349 19 15 14 4 73,7 78,9
RexS 291 412 12 9 7 3 58,3 75,0
RexT 313 573 15 11 10 4 66,7 73,3
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MxS 314 380 5 5 5 0 100,0 100,0
MXT 302 541 37 29 25 8 67,5 78,4
RxS 269 269 4 2 2 2 50,0 50,0

Os CRCs MxS (configurado com Config_Pre_14) e RxS (configurado com Con-
fig_Pre_23) atingiram a sua capacidade maxima. Os CRCs AxS (configurado com Con-
fig_Pre_25), RexS (configurado com Config Pre 2), RexT (configurado com Con-
fig_Pre_11) e MXT (configurado com Config_Pre_14) atingiram melhora parcial da sua capa-
cidade. Para 0s CRCs que ndo obtiveram melhora no desempenho, foi mantida a configuragéo
Config_Pre_9. O desempenho do CRCA, com os CRCs modificados da Tabela 8.13, pode ser

visualizado na Tabela 8.14.

Tabela 8.14: CRCA com CRCs modificados em relacdo ao pré-processamento

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |R|M| S
Alegria (A) 0,75 0,50 060/9] 2]4]0]0]3
Repugnancia (Re) 0,74 0,65 069|017 |6 0] 2|1
Tristeza (T) 0,61 0,83 0702 | 1 |38(2|0] 3
Raiva (R) 0,50 0,38 04310 | 2 2131110
Medo (M) 0,64 0,41 05011 ] 1 81119 |2
Surpresa (S) 0,68 0,76 072(0| 0 | 4|0 2|19
Média 0,66 0,66 0,65 e
AcUracia 65.5% Caracteristicas = 545

A segunda acdo para melhorar os CRCs foi submeter os CRCs aos algoritmos de clas-
sificacdo Naive Bayes, J48 e IBK. Os CRCs que obtiveram melhora no desempenho sdo mos-
trados na Tabela 8.15.

Tabela 8.15: Desempenho dos CRCs que obtiveram melhora com outros algoritmos de classi-

ficacdo
Instancias | Instancias | Tem ca- Encami- |\ cor. | CaPACH-
Caracte- . . . nhadas dade
CRC | 7 .. de trei- encami- | pacidade | Acertou | . tou L
risticas incorre- Méxima
namento | nhadas | de acertar (%)
tamente (%)
AxR 306 214 2 2 2 0 100,0 100,0
RxT 168 430 12 10 9 2 75,0 83,3

Bayes. O resultado final do CRCA pode ser visualizado na Tabela 8.16.

Os CRCs RexN e RxT obtiveram melhora no desempenho ao usar o algoritmo Naive
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Tabela 8.16: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |R|M| S
Alegria (A) 0,75 0,50 06092 |4|0]|0] 3
Repugnancia (Re) 0,74 0,65 069|017 6 0] 2|1
Tristeza (T) 0,62 0,83 071|121 |38|2|0] 3
Raiva (R) 0,57 0,50 053|021 [4]1]0
Medo (M) 0,64 0,41 0501 1]81]9]2
Surpresa (S) 0,68 0,76 072(0| 0 | 4|0 2|19
Média 0,67 0,66 0,65 e
Acuracia 66.2% Caracteristicas = 545

O Teste Z (Diferenca de Propor¢oes) foi aplicado, em um nivel de significancia de
5%, para comparar o desempenho do método ao classificar os dados do conjunto de teste: 1)
usando apenas o classificador SVM multiclasse da primeira camada, que obteve acuracia de
54,5%; e 2) usando 0 CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa limiar de
confusdo para criar os CRCs da segunda camada, que obteve acuracia de 66,2%.

O teste estatistico apresentou um p-valor igual a 0,04, o que permite afirmar que existe
diferenca significativa entre os dois classificadores. Dessa forma, o0 método que classifica em
duas camadas apresentou melhor desempenho que o método que classifica em uma Unica ca-

mada as seis emoc¢0es basicas dos textos.

8.1.3. Experimentos com o Método ao Classificar Textos com a Polaridade das Emocdes
e Neutro

Nos experimentos desta se¢do, 0s textos do corpus de noticias foram manipulados. Os
textos da classe alegria foram renomeados para positivo e 0s textos das classes tristeza, re-
pugnancia, medo e raiva foram renomeados para negativo. Os textos da classe surpresa nao
foram utilizados nestes experimentos por se tratarem de textos que podem conter uma polari-
dade positiva ou negativa e assim exigiria um novo processo de anotacdo. Os textos da classe
neutro foram usados normalmente.

Foram utilizados 1.573 textos para treinamento e 175 textos para avaliagdo do método.
A distribuicdo dos dados dos conjuntos nas classes podem ser vista, respectivamente, nos gréa-
ficos 8.6 € 8.7.
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Gréfico 8.6: Distribuicdo dos textos no conjunto de treinamento
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Gréfico 8.7: Distribuicdo dos textos no conjunto de teste

O primeiro experimento desta se¢éo visa avaliar o método classificando os dados tex-
tuais usando apenas o classificador multiclasse, que foi treinado com o conjunto de treina-
mento e avaliado com o conjunto de teste.

Os dados de treinamento foram pré-processados usando a configuracdo Config_Pre_4
da Tabela 8.1. O desempenho obtido com o classificador SVM multiclasse, pode ser visuali-
zado na Tabela 8.17.
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Tabela 8.17: Desempenho do classificador SVM multiclasse

Cl SVM Matriz de Confusdo
83€ precisao | Cobertura | F1 | Neutro | Positivo Negativo
Neutro 0,68 0,78 0,72 42 1 11
Positivo 0,20 0,05 0,08 9 1 9
Negativo 0,82 0,86 0,84 11 3 88
Média 0,71 0,75 0,72 P
Acuracia 75.0% Caracteristicas = 966

O segundo experimento visa avaliar o CRCA que rejeita todas as instancias na primei-

ra camada e as classifica com os CRCs na segunda camada. Os dados de treinamento foram

pré-processados usando a configuracdo Config_Pre_4 da Tabela 8.1.

Os CRCs usados na segunda camada sdo classificadores SVM binérios configurados

com kernel RBF padréo (cost=1, gamma=0), probabilidades estimadas=false e os dados sé&o

pré-processados usando a configuracdo Config_Pre 24 da Tabela 8.1. Para cada CRC é obti-

do um novo conjunto de caracteristicas.

O desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e as clas-

sifica na segunda camada pode ser visualizado na Tabela 8.57 e o desempenho individual dos
CRCs pode ser visto na Tabela 8.18.

Tabela 8.18: Desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada

Classe _ SVM Matriz d_e_Confuséo _
Precisdo | Cobertura | F1 | Neutro | Positivo | Negativo
Neutro 0,74 0,63 0,68 34 0 20
Positivo 1,0 0,05 0,10 7 1 11
Negativo 0,76 0,95 0,84 5 0 97
A'lejegga 0.78 75, 4%’/15 0.71 Caracteristicas = 966

Tabela 8.19: Desempenho dos CRCs ao classificar todas as instancias rejeitadas

Instan- | cian. | T€m Encami-
% de | Carac- | cias de ciasen- | P2 | acer- | nhadas Acer- | Capaci-
CRC con- | teristi- | trei- . cidade . tou | dade Ma-
x cami- tou incorre- .
fusdo| cas |namen- de a- (%) | xima (%)
nhadas tamente
to certar
PosXNeu | 6,3 407 653 25 22 19 3 76,0 88,0
NegXNeu | 20,0 | 772 1408 89 79 59 10 66,3 88,8
NegXPos | 5,7 660 1085 61 59 54 2 88,5 96,7
TOTAL 175 160 132 15
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O passo seguinte é melhorar o desempenho individual dos CRCs visando atingir a sua
capacidade méxima e consequentemente aumentar a acuracia e o0 F1 do CRCA. As a¢les de
melhorias dos CRCs foram as mesmas utilizadas nos experimentos anteriores. Porém, neste
experimento, os unicos CRCs que obtiveram melhorias foram os CRCs NegXNeu e PosX-
Neu, usando o algoritmo Naive Bayes. Os CRCs que apresentaram melhora no desempenho
séo apresentados na Tabela 8.20 e o resultado final do CRCA pode ser visto na Tabela 8.21.

Tabela 8.20: Desempenho dos CRCs que obtiveram melhora ao usar outros algoritmos de

classificacédo

Instan- | \cian. | Tem Encami-
Carac- | ciasde | _. capa- Acer- | Capaci-
CRC | teristi- | trei- | G133 €N" | cigage | ACSr | nhadas 17,01 jade Ma-
cami- tou incorre- ;
cas |hamen- de a- (%) | xima (%)
nhadas tamente
to certar
NegXNeu | 772 1408 89 79 63 10 70,8 88,8
NegXPos | 660 1085 61 59 55 2 90,2 96,7

Tabela 8.21: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura | F1 | Neutro | Positivo | Negativo
Neutro 0,70 0,83 0,76 45 1 8
Positivo 0,50 0,11 0,17 8 2 9
Negativo 0,84 0,88 0,86 11 1 90
Média 0,76 0,78 0,76 f
Acuracia 78.3% Caracteristicas = 966

Foi aplicado o Teste Z (Diferenca de Proporcdes), em um nivel de significancia de
5%, para comparar o desempenho do método ao classificar os dados do conjunto de teste: 1)
usando apenas o classificador SVM multiclasse da primeira camada, que obteve acurécia de
75%; e 2) usando o0 CRCA que rejeita todas as instancias, que obteve acuracia de 78,3%.

O teste estatistico apresentou um p-valor igual a 0,46 e, dessa forma, ndo se pode a-
firmar que existe uma diferenca significativa entre os dois classificadores que justifique a es-
colha de um ou de outro ao identificar emocdes a polaridade das emog0es e a classe neutro em
textos.

Observou-se nos experimentos desta se¢do que nenhum dos CRCs conseguiu atingir a

sua capacidade maxima. O fato dos textos serem altamente desbalanceados em relacéo as
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classes contribuiu para tal situagéo, tendo em vista que o desbalanceamento se intensificou

ainda mais nos classificadores binarios.

8.1.4. Experimentos com o Método ao Classificar a Polaridade das Emocg6es
Nesta secdo foram utilizados nos experimentos 1.206 textos para treinamento e avalia-
cao do método. A distribui¢do do conjunto de dados pode ser visto no grafico 8.8.
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Gréfico 8.8: Distribuicdo dos textos no conjunto de treinamento

O primeiro experimento desta se¢do avalia um classificador SVM por meio de Valida-
¢ao Cruzada com dez partes. O resultado pode ser visualizado na Tabela 8.22.

Tabela 8.22: Desempenho do classificador SVM ao ser avaliado com Validacdo Cruzada

Classe SVM Matriz de Confuséo
Precisdo | Cobertura | F1 | Positivo | Negativo
Positivo 0,80 0,72 0,76 133 51
Negativo 0,95 0,97 0,96 34 988
Média 0,93 0,93 0,93 L. _
AcUracia 93.0% Caracteristicas = 974

Os dados textuais foram submetidos a outros algoritmos de classificacdo. Desta forma,
com o algoritmo IBK foi possivel obter o resultado da tabelas 8.23.
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Tabela 8.23: Desempenho do classificador IBK ao ser avaliado com Validacdo Cruzada

Classe IBK Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura | F1 | Positivo | Negativo
Positivo 0,20 0,91 0,32 167 17
Negativo 0,95 0,33 0,49 680 342
Média 0,84 0,42 0,47 o
Acuracia 42.2% Caracteristicas = 974

Com o algoritmo Naive Bayes, o resultado pode ser visualizado na tabela 8.24.

Tabela 8.24: Desempenho do classificador Naive Bayes ao ser avaliado com Validagéo Cru-

zada
Classe Naive Bayes Matriz de Confusdo
Precisdo | Cobertura | F1 | Positivo | Negativo
Positivo 0,37 0,57 0,45 104 80
Negativo 0,91 0,83 0,87 177 845
Media 0,83 0,79 0,80 f
AcUracia 78.7% Caracteristicas = 974

Com o algoritmo J48, o resultado pode ser visualizado na tabela 8.25.

Tabela 8.25: Desempenho do classificador J48 ao ser avaliado com Validacdo Cruzada

Classe J48 Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura | F1 | Positivo | Negativo
Positivo 0,00 0,00 0,00 0 184
Negativo 0,85 1,00 0,92 0 1022
Média 0,72 0,85 0,78 L _
Acuracia 84.7% Caracteristicas = 974

Para verificar se existe diferenca significativa ao usar o método com um classificador
SVM ou com os outros algoritmos de classificacdo para identificar a polaridade das emocdes
em textos, foi aplicado o Teste Z (Diferenca de Propor¢des), em um nivel de significancia de
5%. Na Tabela 8.26, é possivel verificar o p-valor obtido pelo teste estatistico ao comparar a

acuréacia do SVM com a acuracia dos algoritmos de classificacdo IBK, Naive Bayes e J48.
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Tabela 8.26: Diferenca estatistica do SVM com os classificadores IBK, Naive Bayes e J48

Classificador Avaliado com Validagéo Cru- P_valor Diferenca significativa com
zada 0 SVM
SVM 93,0%
IBK 42,2% 0,0 Sim
Naive Bayes 78,7% 0,0 Sim
J48 84,7% 0,00000000009 Sim

Observou-se na Tabela 8.26 que a acuracia do SVM foi superior a acuracia dos demais
classificadores e o resultado do teste estatistico comprovou que existe diferenca significativa
entre 0 SVM e os classificadores IBK, Naive Bayes e J48. Assim, é possivel afirmar que, en-
tre os classificadores analisados, 0 SVM apresenta um melhor desempenho ao classificar os
textos com a polaridade das emocdes.

8.2. Experimento com o Método ao Usar um Corpus em Inglés

Nesta secdo, foi realizado um experimento com um corpus em Inglés, usado no traba-
Iho de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) que foi citado no estado da arte (Capitulo
4). O corpus se refere a textos de contos infantis que foi desenvolvido por (ALM, 2008) e é
composto por 176 contos. O corpus foi anotado com as emocdes basicas de (EKMAN, 1992)
por dois anotadores.

O corpus usado no trabalho de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) e nos expe-
rimentos desta secdo é composto por textos que tiveram total concordancia pelos dois anota-
dores durante o processo de anotacdo. As 1.207 sentencas foram anotadas com cinco emo-
c¢des, sendo elas: happy, sad, angry-disgusted, fearful e surprised. O corpus foi originalmente
anotado com as emoc0es basicas de (EKMAN, 1992) porém, na versdo usada pelos autores
(GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010), as classes angry e disgusted foram unidas na
classe angry-disgusted. No Gréfico 8.9 é possivel visualizar a distribuicdo dos textos do cor-

pus nas classes.
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Gréfico 8.9: Distribuicdo dos textos do corpus de contos infantis

Nesta secdo, foram utilizados nos experimentos 1.080 textos para o treinamento e 127
textos para avaliacdo do método. Além disso, as stopwords utilizadas nos experimentos foram
extraidas de http://snowball.tartarus.org/algorithms/english/stop.txt, e sdo apresentadas no
Apéndice 3.

Nos experimentos foram desconsideradas todas as opcOes de pré-processamento da
Tabela 8.1 que usam Lematizador na opcdo Dimensionalidade. Isto ocorreu porque 0s textos
do atual corpus sdo escritos em Inglés e a configuracdo Lematizador se refere ao uso do algo-
ritmo de (ORENGO; HUYCK, 2001) para lematizar termos em Portugués, ja a opcdo Stem-
mer, neste experimento, foi adaptada para usar o algoritmo de (PORTER, 1980) em textos
escritos em Inglés. A distribuicdo dos dados de treinamento e de teste pode ser vista, respecti-
vamente, nos graficos 8.10 e 8.11.
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Gréfico 8.10: Distribuicdo dos textos no conjunto de treinamento
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Gréfico 8.11: Distribuicdo dos textos no conjunto de teste

O primeiro experimento desta se¢édo visa avaliar o método classificando os dados tex-

tuais usando apenas o classificador da primeira camada, o qual foi treinado com o conjunto de

treinamento e avaliado com o conjunto de teste.

Os dados de treinamento e de teste foram pré-processados com a configuracdo Con-

fig_Pre_7 da Tabela 8.1, porém, neste caso, o Gl foi selecionado manualmente devido a ocor-
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réncia de instancias ambiguas no conjunto de dados e assim, foi configurado para considerar
93% dos termos com o maior valor de GlI.
O desempenho do método ao usar o classificador SVM multiclasse para classificar os

dados do conjunto de teste pode ser visualizado na Tabela 8.27.

Tabela 8.27: Desempenho do classificador SVM multiclasse avaliado com o conjunto de teste

Classe SVM Matriz de Confusao

Precisao | Cobertura| F1 |H| S |AD| F | Su

Happy (H) 0,71 0,75 073|354 | 3 | 2] 3

Sad (S) 0,71 0,61 065|517 5 [ 1] 0
Angry-Disgusted (AD) 0,55 0,78 0643 |1]18 | 1| 0
Fearful (F) 0,77 0,77 07712 |0 2 (13| 0
Surprised (Su) 0,25 0,08 0134 |2 | 5 | 0] 1

Média 0,65 0,66 0,65 L. _

Acuracia 66.1% Caracteristicas = 563

O segundo experimento visa avaliar 0 método usando um CRCA para classificar os
dados do conjunto de teste. Assim, na primeira camada, 0 método é composto de um classifi-
cador SVM multiclasse e na segunda camada é configurado para criar CRCs binérios e a usar
a ER CHOW, a qual obteve, automaticamente, um limiar de rejeicdo = 0,59. O limiar de con-
fusdo = 20% foi usado selecionar os CRCs a serem criados para classificar os dados na se-
gunda camada.

Os dados de treinamento e de teste foram pré-processados com configuracdo igual a
definida no experimento anterior. Os CRCs sdo classificadores SVM binéarios configurados
com kernel RBF padrdo (cost=1, gamma=0), probabilidades estimadas=false. Para cada CRC
é obtido um novo conjunto de caracteristicas.

O desempenho do CRCA pode ser observado na Tabela 8.28 e os resultados obtidos

com os CRCs sdo mostrados na Tabela 8.29.

Tabela 8.28: Desempenho do CRCA ao avaliar o conjunto de teste

Classe SVM Matriz de Confuséao

Precisao | Cobertura| F1 |H| S |AD| F | Su

Happy (H) 0,67 0,85 075|401 |5 | 1] 0

Sad (S) 0,93 0,50 065| 8 [14| 5 1]0
Angry-Disgusted (AD) 0,53 0,78 0634|018 | 1|0
Fearful (F) 0,77 0,77 07712 0| 2 [1383| 0
Surprised (Su) 1,00 0,08 0156 |20 4 | 1| 1

Média 0,75 0,68 0,65 f

Acuracia 67.7% Caracteristicas = 563




Tabela 8.29: Desempenho dos CRCs
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Ca- A - A . Tem Encami- Capaci-
% de Instancias | Instancias . Acer-
rac- : . capaci- | Acer- | nhadas dade
CRC | confu- . de trei- encami- . tou .-
~ teris- dadede | tou | incorre- Méxima
sao . namento | nhadas (%)
ticas acertar tamente (%)
HxS 35,0 341 634 10 7 4 3 40,0 70,0
HxAD | 37,4 313 593 11 6 4 5 36,4 54,5
HxF 28,6 306 547 6 5 4 1 66,7 83,3
HxSu 40,0 312 500 3 2 2 1 66,7 66,7
ADXS 29,6 21 431 6 6 3 0 50,0 100,0
FxS 35,0 199 385 1 1 1 0 100,0 | 100,0
SuxS 33,3 185 338 0 0 0 0 0,00 0,00
ADXxF 32,2 139 344 6 4 1 2 16,7 66,7
ADxSu | 41,0 106 297 4 2 1 2 25,0 50,0
FxSu 33,3 117 251 2 1 1 1 50,0 50,0
TOTAL 49 34 21 15

A primeira acdo para melhorar os CRCs foi obter para cada um deles a melhor confi-

guracao de pré-processamento. Os CRCs nos quais a configuragdo de pré-processamento im-

pactou na melhora do desempenho sdo apresentados na Tabela 8.30.

Tabela 8.30: CRCs que apresentaram melhorias em fun¢do da configuracdo do pré-

processamento
Ca- A A Tem Encami- Capaci-
[0) -
Yode | . |Instancias | Instancias capaci- | Acer- | nhadas Acer dade
CRC | confu- : de trei- encami- . tou L
x teris- dadede | tou | incorre- Méxima
sdo X namento | nhadas (%)
ticas acertar tamente (%)
HxS | 350 | 341 634 10 7 5 3 50,0 70,0
HxAD | 37,4 | 313 593 11 6 5 5 45,5 54,5
HxF | 28,6 | 306 547 6 5 5 1 83,3 83,3
ADxS | 29,6 | 213 431 6 6 5 0 83,3 100,0
ADxF | 32,2 | 139 344 6 4 2 2 33,3 66,7

O CRC HxS foi configurado com Config_Pre_10 (Gl = 93%) e os CRCs HXAD, HxF,
ADXS e ADxF foram configurados com Config_Pre_24 (Gl = 93% e IM = 0.002229). Os
demais CRCs nédo obtiveram melhora no desempenho e manteve-se a configuragdo Con-
fig_Pre_7 (Gl = 93%). O desempenho do CRCA, com os CRCs da Tabela 8.73 modificados,

pode ser visualizado na Tabela 8.31.
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Tabela 8.31: Desempenho do CRCA ap6s modificacdo de configuracdo de pré-processamento

dos CRCs

Classe SVM Matriz de Confuséao
Precisao | Cobertura| F1 |H| S |AD| F | Su

Happy (H) 0,68 0,87 077141 1| 3 | 2] 0

Sad (S) 0,94 0,61 074 7 |17 | 3 110
Angry-Disgusted (AD) 0,64 0,78 07114 ,0]18 | 1] 0
Fearful (F) 0,75 0,88 081|110 1 (15| O
Surprised (Su) 1,00 0,08 0157 | 0 3 1] 1

Média 0,77 0,72 0,70 e
AcUracia 72.4% Caracteristicas = 563

A segunda acédo para melhorar os CRCs foi submeté-los aos outros algoritmos de clas-
sificacdo como Naive Bayes, J48 e KNN. O tnico CRC que apresentou melhora no desempe-
nho foi 0 CRC ADXxF, que usou o algoritmo Naive Bayes. O desempenho final do CRCA pode

ser visualizado na Tabela 8.32.

Tabela 8.32: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao

Precisao | Cobertura| F1 |H| S |AD| F | Su

Happy (H) 0,68 0,87 077141 1] 4 |10

Sad (S) 0,94 0,61 0741 7 17| 3 1 0
Angry-Disgusted (AD) | 0,66 0,83 073/ 401900
Fearful (F) 0,84 0,94 089 1|0 0 (16| O
Surprised (Su) 1,00 0,08 01570 3 |1]1

Média 0,79 0,74 0,71 L _

AcUracia 74.0% Caracteristicas = 563

O Teste Z (Diferenca de Proporc@es) foi aplicado, em um nivel de significancia de
5%, para comparar o desempenho do método ao classificar os dados do conjunto de teste: 1)
usando apenas o classificador SVM multiclasse para classificar os dados na primeira camada
do método, que obteve acuracia de 66,1%; e 2) usando o CRCA com limiar de rejeicdo e limi-
ar de confusdo para classificar os dados na primeira e na segunda camada do método, que ob-
teve acurécia de 74,0%.

Embora o CRCA obteve um melhor desempenho em relagdo a acuracia se comparado
ao classificador SVM multiclasse, o resultado do teste apresentou um p-valor igual a 0,17.

Dessa forma, do ponto de vista estatistico, ndo se pode afirmar que existe uma diferenca signi-
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ficativa entre os dois classificadores que justifique a escolha de um ou de outro para classifi-
car textos com as emocgdes happy, sad, angry-disgusted, fearful e surprised.

Os autores (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) obtiveram uma acuracia de
56,6% na classificacdo plana e 59,1% na classificacdo em niveis. O método desenvolvido nes-
te trabalho obteve 66,1% na primeira camada e 74,0% ao usar duas camadas. Embora os re-
sultados de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) foram obtidos por Valida¢do Cruzada
(com 1.207 textos) e os do método por avaliacdo do conjunto de teste (treinado com 1.080
textos e avaliado com 127 textos), foi possivel verificar a diferenca de desempenho entre os
métodos por meio de teste estatistico que avalia a diferenga de proporcoes.

Primeiramente, o Teste Z foi aplicado em um nivel de significancia de 5%, para veri-
ficar se a acuracia de 66,1%, obtida pelo método na primeira camada é superior a acuracia de
56,6%, obtida por (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) na classificacdo plana. O teste
estatistico apresentou um p-valor de 0,03, que permite afirmar que a acuracia obtida pelo mé-
todo em questdo é maior que a acurécia obtida por (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ,
2010).

Em seguida, o Teste Z foi aplicado em um nivel de significancia de 5%, para comparar
se a acuracia de 74%, obtida ao usar a primeira e a segunda camada do método é superior a
acurcia de 59,1%, obtida por (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) na classificacdo em
niveis. O teste estatistico apresentou um p-valor de 0,001, o que permite afirmar que a acura-
cia obtida pelo método em questdo é maior que a acuracia obtida por (GHAZI; INKPEN;
SZPAKOWICZ, 2010).

E importante ressaltar ainda que (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) utiliza
uma abordagem léxica na extragdo das caracteristicas e 0 método desenvolvido neste trabalho
é isento da utilizacdo de tais recursos.

Embora os testes estatisticos confirmam que séo significativas as diferencas de de-
sempenho entre o método desenvolvido neste trabalho e o método de (GHAZI; INKPEN;
SZPAKOWICZ, 2010), na sequéncia é realizado um breve experimento com o objetivo de
proporcionar uma comparagdo mais direta entre ambos os métodos.

Neste experimento, os dados do corpus de contos infantis sdo submetidos ao método,
que ¢ avaliado por meio de Validacdo Cruzada com dez partes. Assim, o conjunto de 1.207
textos foi submetido ao classificador SVM multiclasse. Os dados foram pré-processados u-
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sando a configuracdo Config_Pre_7 (Gl = 80%) da Tabela 8.1. O desempenho do classifica-

dor SVM multiclasse pode ser visualizado na Tabela 8.33.

Tabela 8.33: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao ser avaliado com o corpus de

contos infantis

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura | F1 | H S |AD| F |Su
Happy (H) 0,77 0,81 079361 26 | 38 [11] 9
Sad (S) 0,78 0,73 0,75| 38 |192 | 27 | 4 | 3
Angry-Disgusted (AD) | 0,51 0,74 060 38 | 13 [162] 2 | 3
Fearful (F) 0,80 0,57 067 | 17 | 12 | 41 {95 | 1
Surprised (Su) 0,70 0,33 0,45 | 16 4 51 | 5 | 38
Média 0,72 0,70 0,70 f
AcUracia 70.3% Caracteristicas = 333

O Teste Z (Diferenca de Proporc¢oes), foi aplicado em um nivel de significancia de
5%, para verificar se a acurécia de 70,3%, obtida pelo método com Valida¢do Cruzada com
dez partes, € maior que a acuréacia de 56,6%, obtida com Validacdo Cruzada com dez partes
pelo método de (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010).

O teste estatistico resultou em um p-valor igual a 0,000000000001, o que significa que
é possivel afirmar que o método de identificacdo de emogdes, desenvolvido neste trabalho de
pesquisa, apresenta um melhor desempenho ao classificar textos de emocdes em Inglés se
comparado ao desempenho obtido por (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) ao classifi-

car 0 mesmo corpus de textos.

8.3. Anélise dos Resultados

Nos experimentos da Secdo 8.1, o0 método de identificacdo de emocdes foi avaliado
com o corpus de noticias, escrito em Portugués Brasileiro, construido especialmente para esta
finalidade, ou seja, avaliar o método.

Embora o objetivo principal do método de identificacdo de emocGes é identificar as
seis emogdes bésicas e a classe neutro, os experimentos da Sec¢do 8.1 também mostraram o
desempenho do método em outras situacdes, tais como: identificar somente as seis emocoes
bésicas, identificar a polaridade das emocdes e 0 neutro e identificar a polaridade das emo-

coes.
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A primeira e a segunda parte da Sec¢do 8.1 mostrou 0s experimentos realizados com o
método ao identificar textos com as seis emocdes basicas e 0 neutro e textos somente com as
seis emoc0Oes basicas. Com os experimentos, foi possivel observar que, em termos de acura-
cia, 0 uso da classificacdo em camadas contribuiu para melhorar significativamente o desem-
penho do método ao identificar as emogdes nos textos.

Nos experimentos realizados com o0 método ao identificar a polaridade das emocdes e
neutro nos textos, o uso da classificacdo em camadas ndo proporcionou uma diferenca signifi-
cativa. Neste caso, o desbalanceamento das classes € bastante evidente no conjunto de dados,
0 que contribuiu para tal situacao.

Nos experimentos realizados com o método ao identificar a polaridade das emocdes
nos textos foi possivel comprovar estatisticamente que acuracia obtida ao usar o SVM para
identificar a polaridade das emocgdes nos textos é maior do que a acuracia obtida no método
ao usar outros algoritmos de classificacéo, neste caso, o IBK, o Naive Bayes e 0 J48. Esse fato
permite verificar que as particularidades do SVM ao ser usado para a classificagdo de textos,
observadas na teoria de (JOACHIMS, 1998), se confirmam na pratica.

Nos experimentos da Secdo 8.2 foi possivel avaliar o0 método com textos escritos em
Inglés. Observou-se que, apesar do método ter sido desenvolvido enfatizando o idioma Portu-
gués brasileiro, obteve resultados superiores ao ser comparado com o método desenvolvido
por (GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) ao classificar textos em Inglés. E importante
considerar que até este momento o método ndo foi comparado com outros métodos para o
Inglés, pois existe uma certa dificuldade em se encontrar corpora disponiveis, que tenham
sido anotados com as seis emocdes basicas.

Embora até o presente momento, o desempenho do método desenvolvido neste traba-
Iho ndo pbde ser comparado diretamente com outros métodos para o Portugués Brasileiro,
considera-se que de um modo geral ele alcancou resultados satisfatérios, visto que; 1) foi ava-
liado com um corpus naturalmente desbalanceado, e além disso, o corpus de noticias possui
classes que apresentam um baixo nimero de instancias, é o caso por exemplo, da classe "rai-
va", que tem apenas 4,2% das instancias do corpus, o que implica numa baixa representativi-
dade de caracteristicas discriminantes para esta classe; 2) utiliza um corpus de noticias, sendo
que textos de noticias normalmente apresentam uma maior complexidade de anotacao e, con-
sequentemente, de classificacdo, visto que o contetdo de emogfes costuma ser esparso e 0

autor tende a ndo explicitar diretamente a sua emogao. Ao contrario de outros textos, como 0s
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do Twitter, por exemplo, em que 0 autor expressa mais livremente as suas emogdes; 3) néo
usou nenhum recurso Iéxico de emocdes para classificar os textos ou para extrair as caracte-

risticas.

8.4. Consideracdes Finais

Neste capitulo foram apresentados os principais experimentos realizados com o méto-
do de identificacdo de emocdes. O desbalanceamento dos dados é um fator caracteristico em
corpora de emocdes. Isto pdde ser percebido com os corpora utilizados nos trabalhos descritos
no estado da arte e também com os corpora utilizados nos experimentos deste trabalho de
pesquisa.

No Apéndice 5, sdo apresentados outros experimentos interessantes que foram realiza-

dos com o0 método de identificacdo de emoc¢des usando o corpus de noticias.
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Capitulo 9

Conclusao e Trabalhos Futuros

As pesquisas sobre emocOes e computadores tém crescido amplamente nos Gltimos
anos, impulsionadas principalmente pelos avangos da tecnologia. As tecnologias eficazes e de
baixo custo permitem que os computadores pessoais possam fazer avaliacOes sobre o estado
emocional do usuério em tempo real.

Embora na atualidade muitas pesquisas estdo sendo produzidas sobre este tema, mais
especificamente na AS a grande maioria delas se referem a identificacdo da polaridade das
emogdes em textos e normalmente sdo produzidas para o idioma Inglés, o que contribui para
que se tenha disponivel neste idioma muitos recursos ja consolidados, como por exemplo,
métodos, corpora e Iéxicos.

Né&o tdo rapidas e avancadas como para a identificacdo de polaridade das emocoes, as
pesquisas de AS que tratam de identificar categorias de emocGes em textos e que se baseiam
em modelos estruturais de emogdes, como o de (EKMAN, 1992) por exemplo, vém sendo
desenvolvidas para a lingua Inglesa e ainda sdo raras para outras linguas. Para o Portugués
Brasileiro, as pesquisas em AS ainda estdo se estabelecendo para a identificacdo de polaridade
das emoc0es e alguns recursos estdo surgindo, como por exemplo, a elaboracdo de um Iéxico
para o Portugués (FREITAS, 2013) e alguns corpora como (FREITAS et al., 2014) e (LOPEZ
et al., 2015). Entretanto, quando se refere a identificacdo de categorias de emogbes em textos,
as pesquisas e 0s recursos sao completamente escassos para este idioma.

Com base neste contexto é que o método descrito neste trabalho de pesquisa foi pro-
posto e elaborado. O método foi desenvolvido para identificar categorias de emocdes em tex-
tos escritos em Portugués Brasileiro, em especial as categorias de emocdes de (EKMAN,

1992) e a categoria neutro. O método usa exclusivamente uma abordagem de AM supervisio-
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nada para classificar os textos. Desta forma, 0 método é totalmente livre de Iéxicos de termos
emocionais, o que o torna independentes desses recursos.

Ao ser avaliado com os textos do corpus de noticias, ao identificar as categorias de
emoc0des e neutro, 0 método atingiu uma acuracia de 65,5% e, embora nao tenha sido possivel
comparé-lo diretamente com outros métodos pelo fato do corpus ser em Portugués, os resulta-
dos se mantiveram semelhantes aos obtidos com métodos de outros idiomas quando avaliados
com as mesmas categorias usando outros corpora. E o caso, por exemplo, do trabalho de
(GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010), no qual os autores avaliaram um método usando
um corpus em Inglés composto de 2.090 textos de blogs e obtiveram uma acurécia de 65,5%
em uma classificacdo plana e 68,3% em uma classificagdo em niveis. Estatisticamente, ndo
existe diferenca significativa entre ambos os resultados, o que permite afirmar que o método
de identificacdo de emocdes, desenvolvido neste trabalho de pesquisa, obteve um desempenho
semelhante.

Ao ser avaliado com um corpus em Inglés, o método obteve uma acuracia de 70,3%.
Esta acurécia foi significativamente superior a acurdcia de 56,6% obtida por (GHAZI,
INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) ao avaliar um mesmo conjunto de textos, um corpus de con-
tos infantis composto de 1.207 textos. Além disso, € importante salientar que o método de
(GHAZI; INKPEN; SZPAKOWICZ, 2010) utiliza léxicos para selecionar as caracteristicas.

O método atingiu uma acurécia de 93% ao identificar a polaridade das emocdes nos
textos usando o corpus de noticias. Se comparado indiretamente com os outros métodos de-
senvolvidos para o Portugués Brasileiro, este resultado acaba sendo semelhante aos melhores
resultados ja obtidos com os outros métodos ao usar recursos léxicos, como pode ser visto na
Tabela 4.16 (Capitulo 4) do estado da arte.

Além de disponibilizar um método de identificacdo de emocdes em textos, as ativida-
des executadas durante a realizacdo da pesquisa permitiram disponibilizar também: 1) um
corpus de textos de noticias, escrito em Portugués Brasileiro, composto de 2.000 textos e ano-
tado com as seis emocgOes basicas e 0 neutro, 2) um sistema de anotacdo de textos; 3) uma
ferramenta computacional para a AS, que permite inimeras combinacfes possiveis de confi-
guracBes de pré-processamento e de classificacdo; 4) uma abordagem de balanceamento de
dados. Todos esses recursos estdo disponiveis e poderdo ser utilizados em outras pesquisas de
AS.
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A pesquisa desenvolvida neste trabalho também resultou em contribuigdes cientificas

que se traduzem em artigos publicados em conferéncias na area da Ciéncia da Computacéo,

sdo eles:

DOSCIATTI, M. M.; MARTINAZZO, B.; PARAISO, E. C. ldentifying Emotions
in Short Texts for Brazilian Portuguese. In: 1V International Workshop on Web
and Text Intelligence (WT]I), Curitiba, 2012, Curitiba, Brazil, p. 1-10
DOSCIATTI, M. M.; FERREIRA, L. P. C.; PARAISO, E. C. Identificando Emo-
cOes em Textos em Portugués Brasileiro usando Maquina de Vetores de Suporte
em Solucdo Multiclasse. In: X Encontro Nacional de Inteligéncia Artificial e
Computacional (ENIAC), 2013, Fortaleza, p. 1-12

FERREIRA, L. P. C.; DOSCIATTI, M. M.; PARAISO, E. C. Estudo do Impacto
de um Corpus Desbalanceado na ldentificacdo de Emocg6es em Textos. In: Encon-
tro Nacional de Inteligéncia Artificial e Computacional (ENIAC), 2014, S&o Car-
los, Porto Alegre: SBC, 2014. p. 394-400.

FERREIRA, L. P. C.; DOSCIATTI, M. M.; NIEVOLA, J. C.; PARAISO, E. C.
Using a Genetic Algorithm Approach to Study the Impact of Imbalanced Corpora
in Sentiment Analysis. In: AAAI International FLAIRS Conference, 2015, Holly-
wood. The 28th International FLAIRS Conference, 2015. p. 163-168.
DOSCIATTI, M. M.; FERREIRA, L. P. C.; PARAISO, E. C. Anotando um Cor-
pus de Noticias para a AS: um Relato de Experiéncia. In: X Brazilian Symposium

in Information and Human Language Technology (STIL), 2015, Natal, Brasil.

O método apresentado neste trabalho também possibilitara a realizacdo de diversos es-

tudos futuros acerca das emogdes quando expressas em textos e, sobretudo, sobre as influén-

cias sociais e culturais relacionadas as emoc¢6es em textos. Além dessas questdes, com as ati-

vidades que foram desenvolvidas nesta pesquisa, é possivel sugerir alguns outros trabalhos

relacionados com a pesquisa. Sao eles:

1.

Construcdo de um metodo de encadeamento de emocgGes. Este método tem como
objetivo identificar padrdes de encadeamento de emocgdes nos textos. Por exemplo:
Se em um determinado dominio foi identificado que a maioria dos documentos de
um corpus possuem sentencas com a seguinte sequéncia de emocgdes: neutro, neu-

tro, alegria, neutro, neutro, tristeza. Se esses textos fossem lidos por um avatar,


http://www.ppgia.pucpr.br/~mariza.dosciatti/105251.pdf
http://www.ppgia.pucpr.br/~mariza.dosciatti/105251.pdf
http://www.aaai.org/ocs/index.php/FLAIRS/FLAIRS15/paper/view/10364/10319
http://www.aaai.org/ocs/index.php/FLAIRS/FLAIRS15/paper/view/10364/10319
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que expressa as emogdes encontradas por meio de expressoes faciais, quando ocor-
resse uma mudanga muito brusca em relagdo a sequéncia das emocdes, 0 método
de encadeamento poderia proporcionar uma transicdo mais suave entre uma emo-
¢do e outra.

No corpus de noticias, pretende-se estudar a emocao secundéria e os graus de in-
tensidade, indicados pelos anotadores e até o presente momento ndo utilizados efe-
tivamente. Alem disso, pretende-se ampliar o nUmero de textos do corpus.
Possibilitar ao método de identificacdo de emocdes usar uma classificacdo multir-
rétulo, ou seja, classificar os textos com mais de uma emogao.

Avaliar o método com corpora de outros dominios com os textos anotados com a
seis emocdes basicas e neutro. No idioma Portugués Brasileiro ainda ndo se tem
disponivel esses corpora e isto implica em construi-los.

Usar uma abordagem de Aprendizagem Profunda no método de identificacdo de
emocoes.

Realizar a anotacdo formal de um corpus composto de por 1.244 textos de blogs,
sendo 600 deles extraidos de blogs da regido Nordeste do Brasil e os demais 644
textos, extraidos de blogs da regido Sul do Brasil. Todos os comentarios se referem
ao tema "futebol". O objetivo deste trabalho é utilizar este corpus e o método de
identificacdo de emocOes em textos para avaliar se as questdes culturais podem in-

fluenciar na forma como as pessoas expressam as emocgdes em textos.
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Apéndices

APENDICE 1 - Orientacdes aos Rotuladores

ORIENTACOES AOS ROTULADORES

A atividade de rotulacdo de textos significa atribuir o rétulo de uma determi-
nada categoria a um determinado texto. No caso desta pesquisa, que trata da i-
dentificacdo das emocdes em textos escritos no idioma Portugués do Brasil, existem
sete rétulos possiveis, sendo eles: alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto, surpresa e
neutro, que poderdo ser atribuidos aos textos. A cada texto do corpus poderd ser
atribuido apenas UM rétulo, ou seja, aquele que representa a emocdo predominan-
te no texto (ou nenhuma emocdo, no caso do rétulo neutro). Apds a escolha do
rétulo, o rotulador deverd atribuir a intensidade da emocdo (ou neutralidade) pre-
sente no texto. Essa intensidade pode ser alta, média ou baixa.

Na Figura 1 é apresentada a interface do software construido especificamen-
te para tarefa de rotulacdo dos textos.

O software faz o controle da rotulacdo gerenciando todo o processo de for-
ma que os textos sejam rotulados duas vezes e a cada vez por um rotulador diferen-
te. Os rotuladores cadastrados receberdo 20 textos a cada vez para rotular. O rofu-
lador deve indicar a emocdo predominante e a sua intensidade em cada texto. E
opcional a escolha de uma emocdo e intensidade secunddrios para o texto. Foi
disponibilizado essa opcdo para aqueles textos que possuem mais de uma emocdo
predominante, mesmo assim & opcional o preenchimento desta. O corpus utilizado
nesta pesquisa foi construido com textos extraidos de noficias do site
www.globo.com
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EmogdesBR @ Rotulagdo

Show|50 v |entries Search:
# + Texto Rétulo
& Britanica pega 14 semanas de prisdo por matar gato no micro-ondas. Mulher de 23 anos sofre de prablemas
psicolégicos. Ela admitiu ato apds gato ter comido um peixe.
Emocéo primaria Alegria | Desgosto | Medo | Raiva Surpresa = Tristeza | Neutro
Intensidade primaria Baixa = Media = Alta
Emocdo secundaria: (Opcional) Alegria | Desgosto | Medo = Raiva Surpresa  Tristeza | Neutro
Intensidade secundaria: (Opcional) Baixa Media = Alta
o 2 Camera flagra ladrdo dentro de loja de roupas em MG: Perfumaria, que fica ao lado, também foi invadida. Ele esta
sendo procurado pela policia
o 3 Inddstria 'empurra’ novas drogas, sem garantir que sdo melhores que antigas: Interesses comerciais acabam muitas
vezes atrapalhando tratamentos. Opinido & de psquiatra americanc, em artigo no jornal "New York Times"
& 4 Primeiro centro de pesquisa brasileiro da Boeing € inaugurado em Sdo José. Objetivo & desenvolver projetos em
parceria com setor aeroespacial. Empresa é a maior do mundo no setor; Brasil & o 6° pais a receber ceniro
e s Arquedlogos encontram vestigios com mais de 1.200 anos em MG: Pesquisadores localizaram amostras de vegetais
em Montes Claros. Com projeto, cientistas querem aproximar comunidade das descobertas
o 6 Energia do impacto sobre Felipe Massa foi 30% da letal, estima engenheiro: Perito em acidentes automotivos ressalva
que adotou premissas. Detalnes que s6 a pericia vdo revelar indicardo ndmeros exatos
o 7 Homem rouba 2 bolsas e é espancado por 10 pessoas em Araraquara, SP. Suspeito de 36 anos esta em estado grave
€ respira com aparelhos. Esse foi 0 2° caso de espancamento registrado na cidade em 9 dias.
o 8 Corpo de coreano morto em obra do metrd deixa a capital baiana. Segundo consulado, corpo de Kim Jong Pyo segue
para a Coreia na sexta. Vitima morreu apés chogue proxime a Estagdo Acesso Norte.
& 9 Quarto jacaré € encontrade na Regido Metropolitana do Recife, esta semana. mal da espécie papo amarelo tem 1,5
metro e foi levado ao Ibama.
& 10 Novo radar vai detectar voos em baixa altitude na fronteira amazénica: Equipamento pode identificar rotas de até 40
alvos simultaneamente. Avides serdo localizados se voarem abaixo de 300 metros de altura
# Texto Rétulo
Showing 1to 10 of 10 entries Previous il Next

Figura 1: Interface do software para rotulacdo de textos

As emocoes por si sO tém natureza altamente subjetiva e, dessa forma, identi-
ficar a emocdo predominante em um texto pode ser uma tarefa ambigua. Diante
disso, selecionamos alguns exemplos de textos do corpus de noticias, mostrados na
Tabela 1, que foram rotulados pela equipe do projeto "ldentificando emocdes em
Textos escritos em Portugués do Brasil", afim de direcionar ou padronizar a atividade
de rotulacdo. A maioria dos textos apresentados na Tabela 1, assim como os demais
textos do corpus, apresentam mais de uma emocdo por texto. O desafio do rotula-
dor, neste caso, & identificar a emocdo predominante e a sua intensidade. Por e-
xemplo, no texto "Presos suspeitos de degolar menina de 14 anos que recusou ca-
samento. A policia afegd prendeu dois homens acusados de decapitar uma ado-
lescente com uma faca em Kunduz, provincia que fica no norte do Afeganistéo”, o
fato dos suspeitos do crime estarem presos pode representar uma boa noticia po-
rém, o texto como um todo possui mais palavras relacionadas com a emocado triste-
za do que com a emocdo alegria assim, nesse caso, o ideal € que o rotulador opte
pela emocdo que possui mais palavras relacionadas a ela, no caso deste texto, a
emocao tristeza.

A metodologia utilizada pela equipe do projeto ao rotular os textos da exibi-
dos na Tabela 1 foi primeiramente identificar a emocdo em cada sentenca do tex-
to, em seguida identificar a emocdo que obteve o maior nUmero de ocorréncias no
texto como um todo e, por fim, determinar essa emocdo como sendo a predomi-
nante do texto. Porém, em muitos textos ocorre um empate no nUmero de emogoes
encontradas nas sentencas e nessas situacdes, optou-se pela escolha intuitiva da
emocdo "mais forte" analisando o texto de um modo geral.
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Independente da metodologia utilizada pela equipe do projeto para rotular os tex-
tos da Tabela 1, o rotulador pode criar a sua propria metodologia de rotulacdo. Ca-
so o rotulador tenha divida de quais palavras se referem a uma ou a outra emo-
cdo, a lista de palavras de cada emocdo que estdo no Anexo | poderd auxiliar na
escolha da emocado.

Tabela 1. Exemplo de rotulacio de textos®*

. EMOCAO
TEXTO ANALISE POR SENTENCA INTENSIDADE
PREDOMINANTE
1 Mae e bebé caem em rio do Recife e dupla conse- Sentenga 1: tristeza e alegria
gue resgatar crianga. Mulher ainda esta desapare- Sentenca 2: tristeza
cida e bombeiros trabalham nas buscas. No mo- Sentenga 3: neutro tristeza alta
mento do acidente, chovia muito e nivel do Rio
Tejipi6 havia subido.
2 Igreja alema indicia religiosos por pedofilia. A Sentenca 1: alegria e desgosto
Igreja Catolica alema anunciou nesta sexta-feira Sentenga 2: desgosto
que 66 de seus religiosos foram indiciados por desgosto alta
abusos sexuais cometidos num periodo de dez
anos.
3 Jacaré de 3,5 metros é capturado em quintal de Sentenga 1: surpresa
casa no Amazonas. Animal foi encontrado em Sentenga 2: surpresa
quintal de residéncia em Itacoatiara. Corpo de Sentenga 3: neutro surpresa média
Bombeiros capturou e soltou o animal no Rio
Amazonas.
4 Estudante queimada em sessdo de bronzeamento Sentenga 1: tristeza e alegria
recebe alta, em Goias. Mae comemora recupera- Sentenca 2: alegria
¢do: 'Ela estd bem emocionalmente, animada'. Sentenga 3: desgosto alegria média
Treze mulheres se queimaram ao passar 6leo de
coco com canela, em Jatai.
5 Policia apreende sete quilos de crack em MS: Sentenca 1: alegria e desgosto
Droga estava escondida em mala, que era levada Sentenga 2: desgosto .
. . o . desgosto média
em bagageiro de onibus. Apreensao foi feita na Sentenca 3: alegria
BR-262 em Corumba.
6 Apos dez anos desaparecidas, jovens sdo encon- Sentenca 1: surpresa e alegria
tradas nos Estados Unidos. Amanda Berry, Mi- Sentenca 2: tristeza e surpresa
chelle Knight e Gina DeJesus sumiram quando surpresa alta
eram adolescentes e foram encontradas em bairro
residencial de Cleveland, Ohio.
7 Mulheres que ajudaram a encontrar Bin Laden Sentenga 1: alegria e medo
vivem sob ameaga no Paquistdo. Agentes de saude | Sentenga 2: tristeza L.
. . medo média
perderam seus empregos e sao consideradas 'trai-
doras'.
8 Pai mantém bebé refém por oito horas em MS: Sentenca 1: raiva
Comerciante teria entrado com crianga em banhei- | Sentenga 2: raiva raiva alta
ro. Ele liberou refém e foi detido. Sentenca 3: alegria
9 Cobra de 2,5 metros e 23 filhotes sdo encontrados Sentenca 1: surpresa e medo
em creche na Australia. Incidente ocorreu em Sentenga 2: neutro
creche na cidade de Darwin. Cobra enorme havia Sentenga 3: surpresa e medo surpresa alta
feito seu ninho em uma das paredes.
10 | Australiana acha 7 cobras venenosas no armario Sentenca 1: surpresa e medo surpresa alta

** para auxiliar no processo de rotulacdo dos textos da Tabela 1 foram utilizadas seis listas de palavras relacionadas as emo-
¢Oes (VER ANEXO 1) baseadas no léxico WordNetAffect [Strapparava e Mihalcea, 2008] e que foram adaptadas para o Por-
tugués Brasileiro por [Martinazzo, 2010].
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do filho de trés anos. Caso ocorreu em Townsville,
na Australia. Menino achou ovos no jardim e os

guardou no guarda-roupa.

Sentenga 2: neutro
Sentenca 3: surpresa ¢ medo

11 | Banhistas encontram pinguim em Guaratuba, no Sentenga 1: surpresa
litoral paranaense. Animal fez a alegria dos ba- Sentenca 2: alegria
nhistas que estavam aproveitando a praia. A reco- Sentenca 3: neutro surpresa média
mendagao dos bidlogos ¢ para ndo tocar no pin-
guim.
12 | Agente suspeito de facilitar tortura contra menor ¢ | Sentenca 1: raiva e alegria
preso em Cuiaba. Agente € suspeito de permitir Sentenca 2: raiva
estupro contra menor no Complexo Pomeri. Sus- Sentenca 3: alegria e raiva raiva alta
peito se entregou a policia e, por meio da defesa,
negou crime.
13 | Andorinhas mudam rotina em cidade paraense: Sentenga 1: neutro
Elas chegam a Parauapebas e ddo espetaculo no Sentenga 2: alegria .
- . . desgosto baixa
céu. Entretanto, sujeira deixada pelas aves inco- Sentenga 3: desgosto
moda moradores.
14 | Lobo-marinho 'danga’ ao som de gaita na Baia de Sentenca 1: alegria
Paranagud, no Parana. Dentista que seguia de Sentenca 2: alegria
barco para Ilha de Eufrasina registrou a cena. Ele Sentenca 3:alegria alegria alta
ficou cerca de duas horas brincando e tocando
gaita para o animal.
15 | Explosdo em mesquita mata 15 no Ira: Atentado Sentenga 1: tristeza
também deixou cerca de 50 feridos. Pais tem Sentenga 2: tristeza ¢ medo tristeza alta
elei¢des presidenciais em 12 de junho. Sentenca 3: neutro
16 | Baba ¢ acusada de esfaquear duas criangas em Sentenga 1: raiva
apartamento de NY. Duas criangas foram esfaque- | Sentenga 2: tristeza
adas e encontradas mortas pela mae na banheira de tristeza alta
um apartamento de luxo de Nova York na tarde de
quinta-feira.
17 | Sandra Annenberg sai da quarentena apos contrair | Sentenca 1: alegria e desgosto
nova gripe: Exames confirmaram diagnostico Sentenga 2: desgosto -
. . . desgosto média
nesta terca-feira (28). Jornalista apresentou sinto- Sentenga 3: desgosto
mas da doenga desde dia 22 de julho.
18 | Motorista de Onibus ¢ flagrado lendo jornal en- Sentenca 1: desgosto e surpresa
quanto dirigia na Bélgica. Video foi postado no dia | Sentenga 2: neutro
. desgosto alta
29 de novembro no YouTube. Usuario destacou Sentenga 3: desgosto
que o comportamento do motorista era grave.
19 | Menores de 2, 3 e 9 anos sdo assassinados pelo Sentenca 1: tristeza e raiva
proprio pai em Palmas. Vanderlei de Lima matou Sentenga 2: raiva raiva alta
as criangas com golpe de faca e disse que o fez por
estarem passando necessidade.
20 | Mulher ¢ encontrada em uma mala na zona norte Sentenga 1: surpresa e tristeza
de Sao Paulo. O corpo de uma mulher foi encon- Sentenga 2: surpresa e tristeza
surpresa alta
trado dentro de uma bolsa de nylon na zona norte
da capital, na manha deste domingo (5).
21 | Cobra jararaca ¢ encontrada enrolada em carrinho Sentenga 1: medo e surpresa
de bebé no Parana. Ainda assustada com o inci- Sentenga 2: medo
dente, a dona de casa Solange Fretta disse que medo alta
acordou, tomou café e ao levar o copo até a lavan-
deria, se deparou com a serpente.
22 | Garimpeiro amador encontra pepita de ouro gigan- | Sentencga 1: surpresa e alegria
te na Australia. Minério de 5,5 quilos avaliado em | Sentenga 2: surpresa ¢ alegria
R$ 645 mil foi desenterrado em cidade onde surpresa alta
corrida do ouro ja dura 162 anos.
23 | Mulher recebe transplante de rosto pela primeira Sentenca 1: alegria tristeza alta




vez nos EUA: Mulher levou tiro do marido ha Sentenca 2: tristeza
cinco anos. No total, ela passou por 30 cirurgias. Sentenca 3: tristeza
24 | Dia do Trabalho ¢ marcado por protestos pelo Sentenga 1: desgosto
mundo: Na Alemanha e Turquia, houve confrontos | Sentenga 2: desgosto
L. . . . desgosto alta
com a policia. No México, sindicatos tiveram que Sentencga 3: desgosto
suspender agdes por conta da doenga.
25 | Assaltante chama a policia apds ser ameagado por Sentenga 1: surpresa
vitimas nos EUA. Christopher Lance Moore ficou Sentenca 2: surpresa
. . surpresa alta
sob a mira dos donos de casa no Texas. Ele acabou | Sentenca 3: alegria
confessando a tentativa frustrada de assalto.
26 | Presos suspeitos de degolar menina de 14 anos que | Sentencga 1: alegria, tristeza e
recusou casamento. A policia afegd prendeu dois raiva
homens acusados de decapitar uma adolescente Sentenca 2: alegria e tristeza tristeza alta
com uma faca em Kunduz, provincia que fica no
norte do Afeganistao.
27 | Japao estreia servigo de doagdes online para politi- | Sentenga 1: surpresa e alegria
cos: Servigo chamado 'Love Japan' é langado aum | Sentenga 2: neutro . .
o e . L . alegria baixa
més das eleigdes no pais. Iniciativa pretende Sentenga 3: alegria
incentivar o aumento de contribui¢des individuais.
28 | Homem que estuprou menina de 12 anos € preso. Sentenca 1: tristeza, raiva e
Acusado de estuprar e engravidar uma garota de alegria raiva alta
12 anos, o lavrador Edimilson Rodrigues Souza, o Sentenga 2: tristeza, raiva e
"Baiano", de 56 anos, foi preso, no sabado (8/12). alegria
29 | Britanica agride namorado ao flagra-lo no aeropor- | Sentenga 1: desgosto
to com amante. Incidente ocorreu no aeroporto de Sentenga 2: neutro L
L . desgosto média
Birmingham. Mulher pegou 12 meses de liberdade | Sentenga 3: desgosto
condicional.
30 | Taliba assume autoria de ataque a bomba no Sentenca 1: raiva e desgosto
Paquistdo: Atentado em Lahore na quarta-feira Sentenca 2: tristeza . .
deixou 24 mortos; grupo ameaga realizar ataques Sentenga 3: medo risteza média
em outras cidades.
31 | Para mim, ndo existiu', diz Aldo Rebelo sobre o Sentenca 1: raiva
mensaldo: Deputado prestou depoimento como Sentenga 2: neutro .
testemunha de Dirceu e Jefferson. Até 5 de junho, Sentenga 3: neutro neutro baixa
96 testemunhas serdo ouvidas em SP.
32 | Homem de 76 anos salva menino de 10 anos de Sentenca 1: alegria
ataque de pit bull: Aposentado ouviu os gritos da Sentenga 2: desgosto
crianga e saiu de casa para ajuda-lo. Ele e a filha Sentenga 3: medo desgosto média
também foram atacados pelo cachorro em Foz do
Iguagu.
33 | Japdo executa trés condenados a morte: Um dos Sentenga 1: desgosto
enforcados era chinés. Eles haviam sido condena- Sentenga 2: neutro desgosto média
dos por assassinatos e roubos. Sentencga 3: desgosto
34 | Crime 'barbaro' de Goiania ¢ destaque na imprensa | Sentenga 1: desgosto
britanica: Jornais comentam julgamento de rapaz Sentenca 2: tristeza tristeza alta
que esquartejou namorada inglesa.
35 | Mae suspeita de agredir filha de 12 anos a paula- Sentenca 1: raiva, tristeza e
das ¢ presa em Teresina. Crianga teve traumatismo | alegria .
craniano e esta internada, diz policia. Enfermeira Sentenca 2: tristeza isteza alta
que atendeu a menina denunciou o caso. Sentenca 3: alegria
36 | Mae ¢ flagrada acendendo cigarro para bebé em Sentenca 1: raiva
parque na China. A imagem publicada no blog da Sentenga 2: raiva
jornalista e blogueira Hart Hagerty, em que uma raiva alta
mae acende um cigarro para seu filho, na China,
chocou os internautas.
37 | Banda que causou incéndio na boate Kiss em Sentenga 1: medo medo alta




Santa Maria teme linchamento. O guitarrista da
banda Gurizada Fandangueira, Rodrigo Martins,
afirmou em entrevista a Radio Gaicha que a banda
esta com medo de sofrer linchamento.

Sentenga 2: medo

38 | Musica ajuda desenvolvimento de bebés prematu- Sentenca 1: alegria
ros, diz estudo: Pesquisa canadense sugere que Sentenga 2: alegria alegria alta
musica reduz dores e estimula alimentagdo oral.
39 | Pacientes podem ser ressuscitados horas apos Sentenca 1: surpresa ¢ alegria
morte, diz médico. Resfriamento do cérebro 'é Sentenga 2: surpresa
chave' para evitar decomposi¢do do 6rgao, que surpresa alta
pode voltar a vida até cinco horas apos um ataque
cardiaco.
3 Menino de 2 anos morre ap6s levar tiro da irmd de | Sentenga 1: tristeza
3 nos EUA: Menina teria encontrado arma embai- Sentenga 2: tristeza .
xo0 da cama dos pais e deu tiro no peito do irmao isteza alta
mais novo.
40 | Cratera em Marte foi formada por vento e agua, Sentenca 1: neutro
sugere jipe: Estudo foi publicado no periddico Sentenga 2: neutro
neutro alta

americano "Science". Resultados retinem dados
coletados por sondas no planeta vermelho.

Sentenga 3: neutro




ANEXO I. LISTAS DE PALAVRAS EMOCIONAIS
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ALEGRIA
abundante acalmar aceitavel aclamar aconchego adeséo
admirar admirar adorar afavel afeicdo afeto
afortunado agradar ajeitar alivio amabilidade amado
amar amavel amenizar ameno amigéavel amistoso
amizade amor animacéo animo anseio ansia
ansioso apaixonado apaziguar aplausos apoiar aprazer
apreciar aprovacao aproveitar ardor arrumar atracdo
atraente atrair avidamente avidez avido belo
bem-estar beneficéncia beneficiador beneficio benéfico benevoléncia
benignamente benigno bom bondade bondoso bonito
brilhante brincadeira calma calor caridade caridoso
carinho cativar charme cheery clamar coleguismo
comédia comico comover compaixao companheirismo | compatibilidade
compativel complacéncia completar compreensao conclusao concretizagdo
condescendéncia confianca confortante confortar congratulagao conquistar
consentir consideracao considerar consolacéo consolo contentamento
contente coragem cordial cuidadoso cumplicidade dedicacéo
deleitado delicadamente delicadeza delicado desejar despreocupacao
devocgdo devoto diversédo divertido elogiado emogdo
emocionante emotivo empatia empético empolgacéo enamorar
encantado encantar encorajado enfeitar engracado entendimento
entusiasmadamente | entusiastico esperanca esplendor estima estimar
estimulante euforia euférico euforizante exaltar excelente
excitar expansivo extasiar exuberante exultar fa
facilitar familiaridade fascinagdo fascinio favor favorecer
favorito felicidade feliz festa festejar festivo
fidelidade fiel filantropia filantropico fraterno ganhar
generosidade generoso gentil gléria glorificar gostar
gostoso gozar gratificante grato hilariante honra
humor impressionar incentivar incentivo inclinac@o incrivel
inspirar interessar interesse irmandade jovial jubilante
jubilo lealdade legitimo leveza louvar louvavel
louvavelmente lucrativo lucro maravilhoso melhor obter
obteve orgulho paixao parabenizar paz piedoso
positivo prazenteiro prazer predilecio preencher preferéncia
preferido privilégio promissor prosperidade protecdo proteger
protetor proveito querer radiante realizar recomendavel
recompensa reconhecer recreacao recrear recreativo regozijar
respeitar ressuscitar revigorar risada risonho romantico
romantismo saciar saciavel satisfacdo satisfatoriamente | satisfatério
satisfazer satisfeito seducéo seduzir sereno simpaticamente
simpatico sobrevivéncia sobreviver sorte sortudo sucesso
surpreender tenro ternura torcer tranquilo tranquilo
triunfal triunfante triunfo vantagem vantajoso vencedor
veneracao ventura vida vigor virtude virtuoso
vitéria vitorioso viver vivo zelo zeloso

TRISTEZA
abandonar abatido abominavel aborrecer abortar aflicéo
afligir aflito agoniar amargo amargor amargura
ansiedade arrepender arrependidamente | atrito azar cabisbaixo
chordo choro choroso coitado compassivo compuncao
contricdo contristador contrito culpa defeituoso degradante
deploravel deposicao depravado depressao depressivo deprimente
deprimir derrota derrubar desalentar desamparo desanimar
desénimo desapontar desconsolo descontente desculpas desencorajar
desespero desgaste desgosto desgraca

RAIVA

abominacéo aborrecer agredido agredir agresséo agressivo
amaldicoado amargor amargura amolar angustia animosidade
antipatia antipatico asco assassinar assassinato assediar
assédio atormentar avarento avareza aversao beligerante
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bravejar chateacéo chato cobigoso cOlera colérico
complicar contrariar contrariedade corrupcéo corrupto crucificar
demoniaco deménio descaso descontente descontrole desenganar
desgostar desgraca desprazer desprezar destruicdo destruir
detestar diabo diabolico doido encolerizar energicamente
enfurecido enfuriante enlouquecer enraivecer escandalizar escandalo
escoriar exasperar execragao ferir frustracao frustrar
faria furioso furor ganancia ganancioso guerra
guerreador guerrilha hostil humilhar implicancia implicar
importunar incomodar incdmodo indignar infernizar inimigo
inimizade injlria injuriado injustica insulto inveja
ira irado irascibilidade irascivel irritar louco
loucura magoar mal maldade maldicéo maldito
maldizer maldoso maleficéncia maléfico malevoléncia malévolo
malicia malicioso malignidade maligno maltratar maluco
malvadeza malvado matar mesquinho misantropia misantrépico
molestar moléstia mortal morte mortifero mortificar
nervoso odiar odiavel odio odioso ofendido
ofensa opresséo opressivo oprimir perseguicdo perseguir
perturbar perverso provocar rabugento raivoso rancor
reclamar represséo reprimir repulsa repulsivo resmungar
ressentido revolta ridiculo tempestuoso tirano tormento
torturar ultrage ultrajar vexatorio vigoroso vinganca
vingar vingativo violéncia violento zangar
MEDO

abominavel afugentar alarmar alerta ameaca amedrontar
angustia angustia angustiadamente ansiedade ansioso apavorar
apreender apreenséo apreensivo arrepio assombrado assombro
assustado assustadoramente | atemorizar aterrorizante brutal calafrio
chocado chocante consternado covarde cruel crueldade
cruelmente cuidado cuidadosamente cuidadoso defender defensor
defesa derrotar desconfiado desconfianca desencorajar desespero
deter envergonhado escandalizado escuriddo espantoso estremecedor
estremecer expulsar feio friamente fugir hesitar
horrendo horripilante horrivel horrivelmente horror horrorizar
impaciéncia impaciente impiedade impiedoso indecisdo inquieto
inseguranca inseguro intimidar medonho medroso monstruosamente
mortalha nervoso panico pavor premonigdo preocupar
presséagio pressentimento recear receativamente receio receoso
ruim suspeita suspense susto temer temeroso
temor tensédo tenso terrificar terrivel terrivelmente
terror timidamente timidez timido tremor vigiar
vigilante

DESGOSTO
abominavel adoentado amargamente antipatia antipatico asco
asgueroso aversdo chateagdo chatear desagradavel desagrado
desprezivel detestavel doenga doente enfermidade enjoativo
enjoo enjoo feio fétido golfar grave
gravidade grosseiro grosso horrivel ignabil ilegal
incomodar incdmodo indecente indisposicao indisposto inescrupuloso
maldade maldoso malvado mau nausea nauseabundo
nauseante nausear nauseoso nojento

SURPRESA
admirar afeicdo apavorante assombro chocado chocante
desconcertar deslumbrar embasbacar emudecer encantamento enorme
espanto estupefante estupefato estupefazer expectativa fantasticamente
fantastico horripilante imaginario imenso impressionado incrivel
maravilha milagre 6timo pasmo perplexo prodigio
sensacional surpreendente surpreender suspense susto temor
tremendo
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APENDICE 2 - Lista de stopwords da lingua Portuguesa

a, abaixo, acerca, acima, ante, ao, aonde, aos, apos, aquela, aquelas, aquele, aqueles, aquilo,
as, assim, até, atras, caso, cima, com, como, conforme, conseguinte, contudo, da, dai, dali,
daquela, daquelas, daquele, daqueles, daqui, daquilo, das, de, dela, delas, dele, deles, dentro,
depois, desde, desse, desses, desta, destas, deste, destes, disso, disto, do, dos, dum, duma, du-
mas, duns, durante, e, em, embaixo, enquanto, entanto, entre, entretanto, exceto, fora, forma,
frente, gracas, isso, j, junto, lado , logo, mas, mediante, mesmo, modo, na, nagquela, naquelas,
naquele, naqueles, naquilo, nas, nas, nem, nessa, nessas, nesse, nesses, nesta, nestas, neste,
nestes , nisso, nisto, no, nos, nos, numas, nuns, o, ora, 0s, ou, outra, outro, para, pela, pelas,
pelo, pelos, perante, perto, pois, por, porém, porquanto, porque, portanto, qual, quando, que,
quer, redor, respeito, segundo, sem, sempre, sendo, sendo, sob, sobre, também, tdo, todavia,
tras, um, uma, umas, uns, visto

APENDICE 3 - Lista de stopwords da lingua Inglesa

I, me, my, myself, we, us, our, ours, ourselves, you, your, yours, yourself, yourselves, he, him,
his, himself, she, her, hers, herself, it, its, itself, they, them, their, theirs, themselves, what,
which, who, whom, this, that, these, those, am, is, are, was, were, be, been, being, have, has,
had, having, do, does, did, doing, will, would, shall, should, can, could, may, might, must,
ought, i'm, you're, he's, she's, it's, we're, they're, i've, you've, we've, they've, i'd, you'd, he'd,
she'd, we'd, they'd, i'll, you'll, he'll, she'll, we'll, they'll, isn't, aren't, wasn't, weren't, hasn't, ha-
ven't, hadn't, doesn't, don't, didn't, won't, wouldn't, shan't, shouldn't, can't, cannot, couldn't,
mustn't, let's, that's, who's, what's, here's, there's, when's, where's, why's, how's, daren't ne-
edn't, oughtn't mightn't, a, an, the, and, but, if, or, because, as, until, while, of, at, by, for, with,
about, against, between, into, through, during, before, after, above, below, to, from, up, down,
in, out, on, off, over, under, again, further, then, once, here, there, when, where, why, how, all,
any, both, each, few, more, most, other, some, such, no, nor, not, only, own, same, so, than,
too, very, one, every, least, less, many, now, ever, never, say, says, said, also, get, go, goes,
just, made, make, put, see, seen, whether, like, well, back, even, still, way, take, since, ano-
ther, however, two, three, four, five, first, second, new, old, high, long
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APENDICE 4 - Pseudocddigo de Busca Automatica de Limiar de Rejeicio CHOW

Algoritmo "Limiar CHOW"

tipo
Probabilidade=registro
classe:CARACTERE
probPositivo:REAL
probNegativo:REAL
fimregistro

Var

classes: VETOR[0..2] de CARACTERE
instancias: VETOR[0..10] de Probabilidade
i: INTEIRO

probabilidade: REAL

distanciaEuclidiana, menorDistancia: REAL
acertou: LOGICO

limiar, limiarAuxiliar: REAL // Limiar de rejeicédo
precisao: REAL // Precisdo da busca de limiar

CA: REAL // Correta Aceitacdo

CR: REAL // Correta Rejeicdo

FA: REAL // Falsa Aceitacéo

FR: REAL // Falsa Rejeicdo

FAR, FRR: REAL // taxa de acerto e Taxa de erro

Inicio

classes[0] <- "Positivo"
classes[1l] <- "Negativo"

para i de 0 ate 10 faca
instancias[i] .classe <- classes[RandI (2)]

instancias([i] .probPositivo <- Rand()
instancias[i] .probPositivo <- instancias[i].probPositivo * 0.70

se instancias[i].classe = classes[l] entao
instancias[i] .probPositivo <- instancias[i].probPositivo + 0.3
fimse
instancias[i] .probNegativo <- 1 - instancias[i].probPositivo
escreval (instancias[i] .classe, " - ", instancias[i].probPositivo, "
tancias([i] .probNegativo)
fimpara

escreva ("Precisdo da busca: ")
leia(precisao)

limiarAuxiliar <- 0
menorDistancia <- 999

// Testa diferentes limiares de acordo com a precisao
enquanto limiarAuxiliar <= 1 faca
// Reseta as variaveis de contagem

CA <- 0
CR <=0
FA <- 0
FR <= 0

// Calcula a taxa de acerto e a taxa de erro
para i de 0 ate 10 faca

se instancias[i].probPositivo > instancias([i].probNegativo entao

’

ins-



probabilidade
se instancias
acertou <-
senao
acertou <-
fimse
senao
probabilidade
se instancias
acertou <-
senao
acertou <-
fimse
fimse

se acertou entao

<- instancias[i].probPositivo
.classe = classes[0] entao
VERDADEIRO

FALSO

<- instancias[i].probNegativo
.classe = classes[l] entao
VERDADEIRO

FALSO

se probabilidade >= limiarAuxiliar entao
// Corretamente aceita

CA <- CA +
senao

1

// Incorretamente rejeitada

FR <- FR +
fimse
senao

1

se probabilidade >= limiarAuxiliar entao
// Incorretamente aceita

FA <- FA +
senao

1

// Corretamente rejeitada

CR <- CR +
fimse
fimse
fimpara

1

// Taxa de falsa aceitacéao

FAR <- FA / (FA + CR)

// Taxa de falsa rejeicao

FRR <- FR / (FR + CA)

// Distancia de FAR e

FRR da origem

distanciaEuclidiana <- Quad(Exp (FAR, 2) + Exp (FRR,

se distanciaEuclidiana < menorDistancia entao

menorDistancia <-

distanciaEuclidiana

limiar <- limiarAuxiliar

fimse

limiarAuxiliar <- limiarAuxiliar + precisao

fimenquanto
escreval ("LIMIAR: ", limiar)

Fimalgoritmo
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APENDICE 5 - Outros Experimentos Realizados com o Método de Identificacdo de E-
moc¢Oes em Textos usando o Corpus de Noticias

Os experimentos realizados com o método e apresentados detalhadamente nas proxi-
mas se¢des foram realizados usando o corpus de noticias que foi descrito no Capitulo 5. As
configuracBes de pré-processamento dos dados textuais fazem referéncia a Tabela 8.1, que
esta disponivel na primeira se¢do do Capitulo 8. Também a Tabela 8.2, que apresenta a des-
cricdo das informacdes dos CRCs, sera utilizada nestas secdes.

Para todos os experimentos que serdo apresentados sera estabelecido que o classifica-
dor SVM da primeira camada foi configurado com kernel RBF padrdo (cost=1, gamma=0),
probabilidades estimadas=true e gera as probabilidades estimadas por meio de Validagdo
Cruzada com dez partes.

1) Experimentos com o Método ao Classificar Textos com Seis Emocdes Basicas e Neutro
Os objetivos destes experimentos sdo: 1) Avaliar o impacto dos filtros de reducgéo de
dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas no classificador SVM multiclasse; 2) Avaliar
0 CRCA que usa limiar de rejeicdo e limiar de confuséo e validar os CRCs; 3) Avaliar o
CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa de limiar de confusdo para
criar os CRCs da segunda camada; 4) Avaliar o método ao classificar textos que ndo tiveram
concordancia e ao classificar textos com total concordancia, separadamente; 5) Verificar o
desempenho do classificador SVM multiclasse ao ser treinado e avaliado com um conjunto de
dados composto de uma mesma quantidade de textos sem concordancia e com concordancia.

Os experimentos foram realizados usando 1.600 textos para treinamento, 200 textos
para teste e 200 textos para validacéo.

O primeiro experimento desta se¢éo visa avaliar o impacto dos filtros de reducdo de
dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas no classificador SVM multiclasse da primeira
camada do método. Dessa forma, o classificador SVM multiclasse é avaliado primeiramente
sem 0 uso dos filtros e na sequéncia com o uso deles.

O classificador SVM multiclasse da primeira camada é treinado com o conjunto de
treinamento e avaliado com o conjunto de teste. Os dados submetidos ao classificador sdo pré-
processados usando a configuracdo de pré-processamento Config_Pre_ 13 da Tabela 8.1 (dis-
ponivel no Capitulo 8), que ndo faz uso de filtros de reducdo de dimensionalidade e de selecéo
de caracteristicas. O desempenho obtido com o classificador SVM multiclasse, pode ser visu-
alizado na Tabela 1.

Tabela 2: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao usar um pré-processamento sem

filtros

Classe SVM Matriz de Confuséo
Precisdo | Cobertura| F1 [N |A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,50 0,78 06143/ 2| 2 |6 |2|0]0
Alegria (A) 0,00 0,00 000(13|0| O |5|0|0]0
Repugnéncia (Re) 0,56 0,19 02911215 | 5|2 |01
Tristeza (T) 0,51 0,80 0633 |2| 037|211
Medo (M) 0,50 0,27 0354 |0|0(|11|6 |01
Raiva (R) 0,67 0,25 036|101 4]|0]|2]|0
Surpresa (S) 0,77 0,40 053|100 1 |4|0]|0]|10

Média 0,51 0,52 0,47 fe
AcUracia 51.5% Caracteristicas = 9.379
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Ao ser treinado e avaliado com textos pré-processados usando a configuracdo Con-
fig_Pre_1 da Tabela 8.1, que faz uso de filtros de reducédo de dimensionalidade e de sele¢éo
de caracteristicas, o classificador SVM da primeira camada obteve o resultado apresentado na
Tabela 2.

Tabela 3: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao usar pré-processamento com fil-

tros

Classe _ SVM Matriz de Confuséo
Precisdo | Cobertura| F1 | N|A|Re| T|M|R| S
Neutro (N) 0,66 0,73 069406 |3 | 50|01
Alegria (A) 0,32 0,33 0326 |61 |2 |1]1]1
Repugnancia (Re) 0,57 0,50 053|5|2|13| 2|2 |02
Tristeza (T) 0,63 0,76 069|222 (33|02
Medo (M) 0,53 0,41 0463|0169 ]|1]|2
Raiva (R) 0,50 0,25 0332|012 |0]2]|1
Surpresa (S) 0,55 0,44 049|332 |4 ]2]|0]|11

Média 0,57 0,58 0,57 e
AcUracia 58.0% Caracteristicas = 805

Comparando o desempenho do classificador SVM multiclasse que usa filtros no pré-
processamento (Tabela 1) com o desempenho do SVM multiclasse que ndo faz o uso de filtros
no pré-processamento (Tabela 2), foi possivel observar que houve um aumento consideravel
da acuracia, e principalmente da média ponderada de F1. Além disso, ocorreu uma diminui-
cao notavel do nimero de caracteristicas. Para comprovar que ha diferenca estatistica signifi-
cativa entre a média de F1 obtida sem o uso de filtros e a média de F1 obtida com o uso de
filtros, foi aplicado o Teste Z (Diferenca de Proporgdes) em um nivel de significancia de 5%.

O p-valor obtido com o teste ¢ igual a 0,04. Dessa forma, é possivel afirmar que existe
uma melhora significativa de F1 quando se usa no método uma configuracdo de pré-
processamento com filtros de reducdo de dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas.

Embora a média de F1 aumentou quando se usou os filtros de reducdo de dimensiona-
lidade e de selecdo de caracteristicas, percebeu-se que as classes raiva e surpresa tiveram o
F1 reduzido. O baixo numero de instancias da classe raiva e o alto grau de entropia da classe
surpresa podem ter contribuido para que o F1 seja reduzido em um cenario com menos carac-
teristicas, que € o caso quando se aplicam os filtros.

O segundo experimento desta se¢do visa avaliar o CRCA que utiliza um limiar de re-
jeicdo na primeira camada do método e um limiar de confusdo para criar os CRCs da segunda
camada. Neste experimento, o classificador SVM multiclasse da primeira camada é treinado
com o conjunto de treinamento e 0 CRCA é avaliado com o conjunto de teste. Além disso, 0
CRCA também é avaliado com o conjunto de validacao.

Os dados da primeira camada sdo pré-processados usando a configuracdo Con-
fig_Pre_1 da Tabela 8.1. Na segunda camada, 0 CRCA é configurado para criar CRCs bina-
rios e utilizar a ER CHOW, a qual obtém automaticamente, um limiar de rejeicdo = 0,54. O
método aplica este limiar de rejeicdo nos dados do conjunto de treinamento e calcula o grau
de confuséo de cada CRC em funcéo das probabilidades estimadas das instancias rejeitadas. O
grau de confusdo dos CRCs, obtido na etapa de treinamento, é mostrado na Tabela 3.
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Tabela 4: Grau de confusdo dos CRCs obtido durante o treinamento do CRCA

Instan- | Corretas na 12 maior | Corretas na 22 maior Corr_etas nas | % de
CRC . o o demais proba- | con-
cias probabilidade probabilidade bili ~
ilidades fusdo
AxRe 11 5 2 4 28,6
AxXM 6 2 0 4 0,00
AxXN 76 43 14 19 24,6
AXR 3 1 0 2 0,00
AXS 47 27 12 8 30,8
AXT 18 9 3 6 25,0
RexM 19 8 5 6 38,5
RexN 123 59 24 40 28,9
RexR 21 8 8 5 50,0
RexS 30 18 5 7 21,7
RexT 79 30 18 31 37,5
MxN 19 6 6 7 50,0
MxR 5 1 2 2 66,7
MxS 15 9 3 3 25,0
MXT 78 29 19 30 39,6
NxR 1 0 1 0 100,0
NXxS 51 22 16 13 42,1
NXT 65 27 14 24 34,1
RXT 35 15 7 13 31,8
RXS 4 0 2 2 100,0
SXT 60 21 15 24 41,7
Total 766 340 176 250

Observando-se o grau de confusdo dos CRCs apresentado na Tabela 3, percebe-se que
na maioria deles, o grau de confusdo é superior a 20%. Com base nisso, estabeleceu-se no
CRCA um limiar de confusédo = 20%. Dessa forma, todos os CRCs com grau de confusdo i-
gual ou superior a este limiar sdo criados no CRCA para classificar os dados da segunda ca-
mada do método.

Os CRCs séo classificadores SVM binarios configurados com kernel RBF padréo
(cost=1, gamma=0), probabilidades estimadas=false e os dados sdo pré-processados usando a
configuracdo Config_Pre_6 da Tabela 8.1. Além disso, cada CRC obtém um novo conjunto
de caracteristicas.

Ao ser avaliado com o conjunto de teste, 0 CRCA rejeitou 102 instancias na primeira
camada, que foram classificadas na segunda camada pelos 19 CRCs criados durante o treina-
mento, conforme o limiar de confusédo estabelecido. O desempenho do CRCA pode ser visto
na Tabela 4 e os resultados obtidos com os CRCs séo mostrados na Tabela 5.

Tabela 5: Desempenho do CRCA ao avaliar o conjunto de teste

Classe SVM Matriz de Confuséo
Precisdo | Cobertura| F1 [N |[A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,63 0,82 0701452 | 2 | 4]|0]|0]| 2
Alegria (A) 0,36 0,28 0319512010
Repugnancia (Re) 0,59 0,39 0471712110 42|01
Tristeza (T) 0,62 0,80 0702 |11 |37|3|0]|2
Medo (M) 0,53 0,41 046 | 4 | 1| 1 619 |01
Raiva (R) 0,00 0,00 000|102 |4|0]|0]1
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Surpresa (S) 0,65 0,52 058]3[3]0[3][3]0]13
Média 0,56 0,60 0,57 .
ACi ’ ’ : teristicas:
Acuracia 59.5% Caracteristicas: 805

Tabela 6: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias do conjunto de teste

% de | Carac- Ir_15tén- I_nstén- Tem ca- Encam_i- Acer- Capa-

crC | con- | teristi- cias de | cias en- pacidade Acer- | nhadas in- tou C|d,ao_le
fusio | cas treina- cami- | o cortar tou correta- (%) Maxi-

mento | nhadas mente ma (%)

AxRe | 28,6 221 357 3 2 0 66,7 | 100,0
AxXN | 24,6 352 580 20 14 10 6 50,0 70,0
AxS | 30,8 253 349 8 6 5 2 62,5 75,0
AXT | 25,0 293 510 2 1 1 1 50,0 50,0
RexM | 38,5 193 388 2 1 0 1 0,0 50,0
RexN | 28,9 366 643 10 5 4 5 40,0 50,0
RexR | 50,0 248 277 1 0 0 1 0,0 0,00
RexS | 21,7 235 412 8 4 4 4 50,0 50,0
RexT | 37,5 300 573 8 6 5 2 62,5 75,0
MxN | 50,0 233 611 2 2 2 0 100,0 | 100,0
MxR | 66,7 78 245 1 1 1 0 100,0 | 100,0
MxS | 25,0 278 380 0 0 0 0 0,0 0,00
MxT | 39,6 292 541 10 5 4 5 40,0 50,0
NxR | 100,0 | 259 500 1 0 0 1 0,0 0,00
NxS | 42,1 399 635 5 4 4 1 80,0 80,0
NXT | 34,1 363 796 10 4 4 6 40,0 40,0
RxT | 31,8 172 430 5 5 2 0 40,0 | 100,0
RxS | 100,0 | 151 269 0 0 0 0 0,0 0,00
SXT | 41,7 296 565 6 3 2 3 33,3 50,0

TOTAL 102 66 50 36

conjunto de validacdo pode ser visto na Tabela 7.

Na sequéncia, foi utilizado o conjunto dos dados de validacdo para comparar o desem-
penho dos CRCs com o desempenho do classificador SVM multiclasse. O desempenho dos
CRCs ao classificar as instancias rejeitadas do conjunto de validacdo pode ser visto na Tabela
6 e 0 desempenho do classificador SVM multiclasse ao classificar as instancias rejeitadas do

Tabela 7: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias rejeitadas do conjunto de valida-

¢ao
CRC Insté}ncias Tem capacidade Acertou _Encaminhadas Acertou Cap_acidade
encaminhadas de acertar incorretamente (%) Maxima (%)
AxRe 3 0 0 3 0,0 0,00
AxM 1 1 0 0 0,0 100,0
AxXN 16 10 9 6 56,3 62,5
AXR 0 0 0 0 0,0 0,00
AXS 4 4 3 0 75,0 100,0
AXT 4 1 0 3 0,0 25,0
RexM 3 2 1 1 33,3 66,7
RexN 12 8 7 4 58,3 66,7
RexR 1 1 1 0 100,0 100,0
RexS 5 3 3 2 60,0 60,0
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RexT 6 3 3 3 50,0 50,0
MxN 5 4 4 1 80,0 80,0
MxR 1 1 1 0 100,0 100,0
MxS 1 1 0 0 0,0 100,0
MxT 10 7 4 3 40,0 70,0
NxR 1 0 0 1 0,0 0,00
NxS 6 4 2 2 33,3 66,7
NXT 12 5 4 7 33,3 41,7
RxT 4 3 1 1 25,0 75,0
RxS 0 0 0 0 0,0 0,00
SxT 6 4 2 2 33,3 66,7
Total 101 62 45 39

Tabela 8: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao classificar as instancias rejeitadas
do conjunto de validagéo

CRC Insté}ncias Tem capacidade Acertou _Encaminhadas Acertou Cap_acidade
encaminhadas de acertar incorretamente (%) Maéaxima (%)
AxRe 3 0 0 3 0,0 0,00
AxM 1 1 1 0 100,0 100,0
AxN 16 10 5 6 31,3 62,5
AXR 0 0 0 0 0,0 0,00
AXS 4 4 2 0 50,0 100,0
AXT 4 1 1 3 25,0 25,0
RexM 3 2 1 1 33,3 66,7
RexN 12 9 7 3 58,3 75,0
RexR 1 1 1 0 100,0 100,0
RexS 5 3 2 2 40,0 60,0
RexT 6 3 3 3 50,0 50,0
MxN 5 4 2 1 40,0 80,0
MXxR 1 1 1 0 100,0 100,0
MXS 1 1 0 0 0,0 100,0
MxT 10 7 3 3 30,0 70,0
NXxR 1 0 0 1 0,0 0,00
NXxS 6 4 2 2 33,3 66,7
NXT 12 4 3 8 25,0 33,3
RxT 4 3 0 1 0,0 75,0
RxS 0 0 0 0 0,0 0,00
SXT 6 4 2 2 33,3 66,7
Total 101 62 36 39

No processo de validagcdo, 0 CRCA classifica os dados rejeitados com os CRCs, so-
mente se o desempenho deles for igual ou superior ao desempenho obtido com o classificador
SVM multiclasse. Dessa forma, na segunda camada do CRCA foram usados apenas 17 CRCs,
sendo que esses foram selecionados por apresentarem um desempenho igual ou superior ao
classificador SVM multiclasse. O desempenho dos CRCs, no processo de validacdo do
CRCA, pode ser visualizado na Tabela 8 e o desempenho do CRCA no processo de validacdo
€ mostrado na Tabela 9.
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Tabela 9: CRCs usados no processo de validacdo do CRCA

CRC Instdncias | Tem capacidade | Acer- | Encaminhadas | Acertou | Capacidade
encaminhadas de acertar tou | incorretamente (%) Maxima (%)
AxRe 3 0 0 3 0,0 0,0
AXN 16 10 9 6 56,3 62,5
AXS 4 4 3 0 75,0 100,0
RexM 3 2 1 1 33,3 66,7
RexN 12 8 7 4 58,3 66,7
RexR 1 1 1 0 100,0 100,0
RexS 5 3 3 2 60,0 60,0
RexT 6 3 3 3 50,0 50,0
MxN 5 4 4 1 80,0 80,0
MxR 1 1 1 0 100,0 100,0
MXS 1 1 0 0 0,0 100,0
MXT 10 7 4 3 40,0 70,0
NXR 1 0 0 1 0,0 0,0
NxS 6 4 2 2 33,3 66,7
NXT 12 5 4 7 33,3 41,7
RxT 4 3 1 1 25,0 75,0
SXT 6 4 2 2 33,3 66,7
Total 96 56 45 36
Tabela 10: Desempenho do CRCA no processo de validagdo
Classe SVM Matriz de Confusdo
Precisdo | Cobertura| F1 [ N|A|Re| T |M|R | S
Neutro (N) 0,63 0,82 071145| 2| 2 4 0 |0] 2
Alegria (A) 0,36 0,28 0319 ]5]| 1 2 10|10
Repugnancia (Re) 0,59 0,39 0477 | 2] 10 | 4 2 101
Tristeza (T) 0,62 0,80 070 2|1 1 37 | 3 |0 ] 2
Medo (M) 0,53 0,41 046 4 |1 1 6 9 |0 |1
Raiva (R) 0,00 0,00 000 1|0 2 4 0101
Surpresa (S) 0,65 0,52 058 33| O 3 3 |0 |13
Média 0,56 0,60 0,57 f e
AcUracia 59.5% Caracteristicas: 805

Observando-se o desempenho dos CRCs ao classificar os dados rejeitados do conjunto
de validacdo (Tabela 6) e o classificador SVM multiclasse ao classificar os dados rejeitados
do conjunto de validacdo (Tabela 7), constatou-se que o desempenho dos CRCs é superior ao
desempenho do classificador SVM multiclasse na maioria dos casos. Percebeu-se também,
que o resultado final do CRCA avaliado com o conjunto de teste foi igual ao resultado final
do CRCA avaliado com o conjunto de validagao, isto indica uma uniformidade nos dados do
corpus.

De um modo geral, 0 uso dos CRCs na segunda camada do método proporciona uma
melhor acuracia na classificacdo, e, alem disso, possibilita que sejam realizadas melhorias
individuais nestes classificadores a fim de melhorar o seu desempenho e, consequentemente,
melhorar o desempenho global do CRCA, ao contrario do que ocorre no classificador SVM
multiclasse da primeira camada, que ja opera em sua capacidade maxima. Em vista disso e
dando continuidade ao segundo experimento, 0 préximo passo € obter melhorias no desempe-
nho individual dos CRCs visando atingir a sua capacidade maxima.
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A primeira acdo para melhorar os CRCs foi obter para cada CRC da Tabela 8, a me-
Ihor configuracdo de pré-processamento (Tabela 8.1). Os CRCs nos quais a configuragdo de
pré-processamento impactou na melhora do desempenho séo apresentados na Tabela 10.

Tabela 11: CRCs que tiveram melhoria em fun¢do da configuracdo do pré-processamento

Carac- Ir)stén— I_nstén— Tem ca- Encami- Acer- Qapa—
% de ... | clasde | ciasen- . Acer- | nhadas cidade
CRC | confusao | ®M | treina- | cami- | P2S19a% | "o | incorre- tc? | maxima

cas mento | nhadas de acertar tamente (%) (%)

AxRe 28,6 221 357 3 3 3 0 100,0 | 100,0
AXS 30,8 253 349 8 6 6 2 75,0 75,0
RexM | 38,5 193 388 2 1 1 1 50,0 50,0
RXT 31,8 172 430 5 5 3 0 60,0 100,0

Os CRCs AxRe (configurado com Config _Pre_4), AxS (configurado com Con-
fig_Pre_9) e MxRe (configurado com Config_Pre_4) atingiram a sua capacidade méxima. O
CRC RXT (configurado com Config_Pre_3) obteve uma melhora parcial de sua capacidade.
Os demais CRCs ndo obtiveram melhora no desempenho e assim, manteve-se a configuracao
Config_Pre_6 atribuida inicialmente. O desempenho do CRCA, com os CRCs da Tabela 10
modificados, pode ser visualizado na Tabela 11.

Tabela 12: Desempenho do CRCA ap6s modificacdo de pré-processamento dos CRCs

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 [N |[A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,63 0,82 0711452 24002
Alegria (A) 0,46 0,28 035|951 |2|0|1]0
Repugnéncia (Re) 0,63 0,46 053| 7 |1|12|4|1]|0]|1
Tristeza (T) 0,63 0,80 07112 |11 |37|3|0]|2
Medo (M) 0,56 0,41 047 4 |0 ] 1 619 |02
Raiva (R) 0,50 0,13 02001 (0|2 |3|0]1]|1
Surpresa (S) 0,64 0,56 060|3|2| 0 |3|3]|0|14
Média 0,60 0,62 0,59 L
AcUracia 61.5% Caracteristicas: 805

A segunda acdo para melhorar os CRCs foi submeté-los aos outros algoritmos de clas-
sificacdo disponiveis na ferramenta. S&o eles: Naive Bayes, J48 e IBK. Os CRCs que obtive-
ram melhora no desempenho a usar esses algoritmos de classificacdo sdo mostrados na Tabela
12.

Tabela 13: Desempenho dos CRCs que obtiveram melhora ao usar outros algoritmos de clas-

sificacdo

%de | Carac- | Instancias | NS | Tem Encami- | pcep. | Capack-

I . ciasen- | capaci- | Acer- | nhadas dade

CRC | confu- | teristi- | de trei- . . tou L
S50 cas namento cami- | dadede | tou | incorre- (%) Maxima

nhadas | acertar tamente (%)

RexN | 28,9 366 643 10 5 5 5 50,0 50,0

MXT | 39,6 292 541 10 5 5 5 50,0 50,0
RXT 31,8 172 430 5 5 4 0 80,0 100,0

SXT 41,7 296 565 6 3 3 3 50,0 50,0
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O CRC RexN atingiu a sua capacidade méxima ao usar o algoritmo Naive Bayes e
CRC MXxT, ao usar o algoritmo IBK. Os CRCs RxT e SXT obtiveram melhora parcial ao usar
o0 algoritmo J48. O desempenho final do CRCA, com os CRCs da Tabela 12 modificados,
pode ser visualizado na Tabela 13.

Tabela 14: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 [ N|A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,65 0,82 073(45|2| 2 | 4]|10]|0]| 2
Alegria (A) 0,45 0,28 034| 8|52 |2|01(1]|0
Repugnancia (Re) 0,62 0,50 0556 | 1134|101
Tristeza (T) 0,66 0,80 0732 |11 |37|3|0]2
Medo (M) 0,59 0,45 05114 |0 1 51100 | 2
Raiva (R) 0,67 0,25 036 |10} 2 210121
Surpresa (S) 0,65 0,60 06332 0 2130115
Média 0,57 0,64 0,62 L
AcUracia 63.5% Caracteristicas: 805

Considerando um nivel de significancia de 5%, foi aplicado o Teste Z (Diferenca de
Proporgdes) para comparar o desempenho do método ao classificar os dados do conjunto de
teste: 1) usando apenas o classificador SVM multiclasse para classificar os dados na primeira
camada do método, que obteve acuracia de 58%; e 2) usando o CRCA com limiar de rejeicéo
e limiar de confusdo para classificar os dados na primeira e segunda camada do método, que
obteve acuracia de 63,5%.

Embora o0 CRCA apresentou um desempenho visivelmente melhor que o classificador
SVM multiclasse, o resultado do teste apresentou um p-valor igual a 0,26 em relacdo a acura-
cia, ndo se pode afirmar que existe uma diferenca significativa entre os dois classificadores
que justifique a escolha de um ou de outro para classificar textos com as seis emoc6es basicas
e neutro.

O terceiro experimento desta secdo visa avaliar o CRCA que rejeita todas as instancias
na primeira camada e as classifica na segunda camada. Porém, utiliza na segunda camada a-
penas 0s CRCs que apresentaram um grau de confusdo igual ou superior a 20%.

Os dados da primeira camada sdo pré-processados usando a configuracdo Con-
fig_Pre_1 da Tabela 8.1. Na segunda camada, 0 CRCA é configurado para rejeitar todas as
instancias e usar um limiar de confusdo = 20%. Assim, ap6s geradas as probabilidades esti-
madas do conjunto de teste pelo classificador SVM multiclasse, as instancias rejeitadas séo
encaminhadas para os 12 CRCs disponiveis.

Os CRCs séo classificadores SVM binarios configurados com kernel RBF padréo
(cost=1, gamma=0), probabilidades estimadas=false e os dados s&o pre-processados usando a
configuracdo Config_Pre_6 da Tabela 8.1. Cada CRC obtém um novo conjunto de caracteris-
ticas.

O desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa li-
miar de confusdo para criar os CRCs da segunda camada, pode ser visualizado na Tabela 14 e
o0 desempenho individual dos CRCs pode ser visto na Tabela 15.



205

Tabela 15: Desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa
limiar de confuséo para criar os CRCs da segunda camada

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 [N |A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,64 0,75 069|416 | 3 |4|0|0]1
Alegria (A) 0,33 0,39 036|6 |7| 2 |2|0|1]|0
Repugnancia (Re) 0,55 0,42 0486 | 211 |3 |3 |01
Tristeza (T) 0,66 0,80 0732 |30 (373 |01
Medo (M) 0,56 0,46 050/ 4 1] 1]5[10]/0]1
Raiva (R) 0,67 0,25 03] 2o 2]1]0]2]1
Surpresa (S) 0,72 0,52 0613 |21 |4]2]|0]13
Média 0,61 0,61 0,60 .
Acuracia 60.5% Caracteristicas: 805

Tabela 16: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias rejeitadas mais confusas

Limiar | Carac- | "™%®" | |nstancias | _T6M. Encami- | . | Capaci-
... | ciasde . capaci- | Acer- | nhadas dade
CRC | de con- | teristi- ; encami- . tou L
~ treina- dadede | tou | incorre- Maéaxima
fusdo cas nhadas (%)
mento acertar tamente (%)
AxS | 231 253 349 16 12 11 4 68,8 75,0
AXT | 217 293 510 4 2 2 2 50,0 50,0
RexM | 28,0 193 388 5 3 2 2 40,0 60,0
RexR | 25,0 248 277 1 0 0 1 0,0 0,00
RexT | 26,4 300 573 14 11 10 3 71,4 78,6
MxN | 38,8 233 611 3 3 3 0 100,0 100,0
MxR | 33,3 78 245 1 1 1 0 100,0 100,0
NxR | 33,3 259 500 1 0 0 1 0,0 0,00
NxS | 36,5 389 635 6 4 4 2 66,7 66,7
NXT | 25,0 363 796 13 7 5 6 38,5 53,8
RxS | 40,0 151 269 0 0 0 0 0,0 0,00
SXT 32,7 296 565 7 4 2 3 28,6 57,1
TOTAL 71 47 40 24

Procurou-se melhorar o desempenho dos CRCs obtendo-se a melhor configuracdo de
pré-processamento da Tabela 8.1 para cada um dos CRCs. Os CRCs que apresentaram melho-
ra no desempenho sdo apresentados na Tabela 16.

Tabela 17: CRCs que tiveram melhoria em fungdo da configuracdo do pré-processamento

Instdn- | Instan- Tem Encami- Capaci-

CRC Cgrgcte— cias de | cias en- | capaci- | n. ..o .nhadas Acertou dade Mé-
risticas | treina- cami- | dade de incorre- (%) .
xima (%)

mento | nhadas | acertar tamente
AXS 253 349 16 12 12 4 75,0 75,0
RexM 193 388 5 3 3 2 60,0 60,0
NXT 363 796 13 7 6 6 46,2 53,8

Os CRCs AxS (configurado com Config_Pre 24) e RexM (configurado com Con-

fig_Pre_4) atingiram a sua capacidade maxima e o CRC e NXT (configurado com Con-
fig_Pre_20) obteve uma melhora parcial da sua capacidade. Para os CRCs que ndo obtiveram
melhorias no desempenho foi mantida a configuragdo Config_Pre_6. Também n&o houve me-
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Ihorias nos CRCs ao submeté-los aos outros algoritmos de classificacdo (Naive Bayes, J48 e
IBK). Assim, o desempenho final do CRCA pode ser visualizado na Tabela 17.

Tabela 18: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 [N |A|Re| T |M|R| S
Neutro (N) 0,65 0,76 070|426 | 3 |3 |0 |01
Alegria (A) 0,37 0,39 038|6 |7| 2 |2|0|1]|0
Repugnancia (Re) 0,57 0,46 0516|212 |3 |2 |01
Tristeza (T) 0,67 0,80 073 2|2 0 |37 3|0 2
Medo (M) 0,59 0,46 0514 |11 |5|10/0] 1
Raiva (R) 0,67 0,25 03] 2o 2]1]0]2]1
Surpresa (S) 0,70 0,56 0623 |11 |42 |0]|14
Média 0,62 0,62 0,61 .
Acuracia 62.0% Caracteristicas: 805

O Teste Z (Diferenca de Proporcdes) foi aplicado, em um nivel de significancia de
5%, para comparar 0 desempenho do método ao classificar o conjunto de teste: 1) usando a-
penas o classificador SVM multiclasse da primeira camada, que obteve acuracia de 58%; e 2)
usando o CRCA que rejeita todas as instancias e usa um limiar de rejeicdo = 20%, que obteve
acuracia de 62,0%.

O resultado do teste estatistico apresentou um p-valor igual a 0,41 e assim, ndo se po-
de afirmar que existe uma diferenca significativa entre os dois classificadores que justifique a
escolha de um ou de outro.

A partir deste ponto da se¢do, foram realizados experimentos que visam verificar o de-
sempenho do método ao ser avaliado com textos que tiveram/ndo tiveram concordancia entre
0s anotadores durante o processo de anotagao.

O quarto experimento usa uma amostra de 994 textos do corpus de noticias. Esses tex-
tos tiveram discordancia entre os anotadores durante a primeira e a segunda anotacéao.

Os textos foram pré-processados usando a configuracdo Config_Pre_3 da Tabela 8.1.
O desempenho do classificador SVM multiclasse, ao avaliar o conjunto de textos por meio de
Validagdo Cruzada com dez partes, pode ser visualizado na Tabela 18.

Tabela 19: Desempenho do classificador SVM multiclasse avaliado com textos sem concor-
dancia entre os anotadores

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 | N |A|Re| T |M|R | S
Neutro (N) 0,63 0,81 0711218 6 |22 ] 3 [11[ 3] 6
Alegria (A) 0,39 0,24 0,29| 36 |20| 6 1 311810
Repugnancia (Re) | 0,52 0,46 049] 46 | 58] 8 [16] 9 |12
Tristeza (T) 0,67 0,60 063 16 | 51151103 |17 |11 | 5
Medo (M) 0,57 0,52 055| 13 |3 |11 |23 |67| 6 |5
Raiva (R) 0,41 0,55 047 4 [ 28] 7 | 1]30]3
Surpresa (S) 0,57 0,51 054 | 12 |11 ]| 14 8 216 |54
Meédia 0,57 0,58 0,57 f
Acuracia 57.8% Caracteristicas: 500
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O quinto experimento desta se¢do usa uma amostra de 994 textos do corpus de noti-
cias. Estes textos tiveram concordancia entre os anotadores durante a primeira e a segunda
anotacao.

Os textos foram pré-processados usando a configuracdo Config_Pre_3 da Tabela 8.1.
O desempenho do classificador SVM multiclasse, ao avaliar o conjunto de textos por meio de
Validagéo Cruzada com dez partes, pode ser visualizado na Tabela 19.

Tabela 20: Desempenho do classificador SVM multiclasse avaliado com textos com concor-
dancia entre os anotadores

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 | N |A|Re| T |[M|R| S
Neutro (N) 0,74 0,86 080253 | 8 | 8 9 | 5|0(11
Alegria (A) 0,48 0,29 03|32 (28| 8 |12 |1 |1]15
Repugnancia (Re) 0,45 0,50 048] 14 | 1 |33 | 13 | 1|0 | 4
Tristeza (T) 0,73 0,80 0,77 24 | 7 |10 240 | 8 | 0 |10
Medo (M) 0,51 0,32 039 ]| 6 2| 4 27 123|011
Raiva (R) 0,50 0,13 021] O 01| 4 6 112 2
Surpresa (S) 0,63 0,61 062 13 |12 | 6 21 1 6 | 1191
Média 0,66 0,67 0,66 L
AcUracia 67.4% Caracteristicas: 551

Analisando-se os resultados dos dois Gltimos experimentos foi possivel verificar que o
método obteve melhor desempenho ao utilizar os textos que tiveram total concordancia duran-
te a anotacdo.

Aplicou-se o Teste Z (Diferenca de Proporc¢des), em um nivel de significancia de 5%,
para verificar se a acuracia de 67,4%, obtida com o método ao ser avaliado com o conjunto de
textos com total concordancia é significativamente maior que 57,8%, que se refere a acuracia
obtida com o método ao ser avaliado com o conjunto de textos sem concordancia.

O resultado do teste apresentou p-valor igual a 0,000004. Portanto, é possivel concluir
que o método obteve um desempenho significativamente superior ao ser treinado e avaliado
com textos que tiveram total concordancia entre os anotadores durante o processo de anota-
cdo.

No sexto experimento, 0s conjuntos de textos usados nos dois experimentos anteriores
foram unidos em um Unico conjunto, composto de 1.988 textos, a fim de avaliar o método ao
usar uma mesma quantidade de textos que tiveram/ndo tiveram concordancia no processo de
anotacao.

Os textos foram pré-processados usando a configuracdo Config_Pre_3 da Tabela 8.1.
O desempenho do classificador SVM multiclasse, ao avaliar o conjunto de textos por meio de
Validacdo Cruzada com dez partes, pode ser visualizado na Tabela 20.

Tabela 21: Desempenho do classificador SVM multiclasse avaliado com textos com e sem
concordancia entre os anotadores

Classe SVM Matriz de Confuséo
Precisédo | Cobertura| F1 | N |A|Re| T | M |R| S
Neutro (N) 0,64 0,80 0,72 1433 (21| 23 | 24 | 14 | 0 | 25
Alegria (A) 0,43 0,31 036| 68 [57] 12|16 | 6 | 8| 16
Repugnéncia (Re) 0,53 0,40 046 | 69 |11]105| 33 | 19 | 12| 11
Tristeza (T) 0,63 0,69 066 43 [16| 21 | 312 | 34 |14 | 13
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Medo (M) 0,56 0,50 053 21| 3 6 58 {110 | 8 | 14
Raiva (R) 0,37 0,33 035 9 1] 14 | 25 1 (27| 5
Surpresa (S) 0,61 0,53 05729 |25| 18 | 27 | 13 | 5 | 133

Média 0,58 0,59 0,58 e
Acuracia 59.2% Caracteristicas: 484

Aplicou-se o Teste Z (Diferenca de Proporgdes), em um nivel de significancia de 5%,
para verificar existe diferenca significativa entre a acurécia de 59,2%, obtida no método ao ser
avaliado com um conjunto de 1.988 textos (sendo 994 com concordancia e 994 sem concor-
dancia) e a acuracia de 67,4%, obtida no método ao ser avaliado com o conjunto de 994 textos
que tiveram concordancia durante a anotagéo.

O resultado do teste apresentou p-valor igual a 0,00001 e permitiu concluir que o de-
sempenho do método foi melhor quando se usou textos com total concordancia. Dessa forma,
foi possivel observar que textos que tiveram discordancia durante anotagdo prejudicaram o
processo de aprendizagem.

Analisando-se os resultados dos trés ultimos experimentos desta secdo, foi possivel
observar que ao testar o método com a por¢do de textos do corpus de noticias que tiveram
total concordancia obteve-se uma taxa de acerto de 67,4%, o que pode ser considerado um
bom resultado visto que 0 método é usado para identificar emocdes em textos escritos em Por-
tugués Brasileiro e identifica categorias de emoc¢6es usando uma abordagem totalmente livre
de léxicos de termos emocionais. Porém, neste caso, o fato do método ter sido treinado so-
mente com textos que tiveram total concordancia néo reflete a realidade dos dados reais e as-
sim, a acuracia de 59,2%, apresentada na Tabela 20, representa um resultado mais realista.

2) Experimentos com o Método ao Classificar Textos com as Seis Emocg6es Basicas

Os objetivos dos experimentos desta se¢do consistem: 1) Avaliar o impacto dos filtros
de reducdo de dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas no classificador da primeira
camada; 2) Avaliar o CRCA que usa limiar de rejeicdo e limiar de confuséo e validar os
CRCs; 3) Avaliar o CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa limiar de
confuséo para criar os CRCs da segunda camada.

Nesta secdo, os experimentos foram realizados com os textos do corpus de noticias
que se referem as classes alegria, tristeza, raiva, repugnancia, medo e surpresa. Foram usad-
dos 1.167 textos para o treinamento, e 145 para teste e 146 textos para validacao.

O primeiro experimento desta se¢édo visa avaliar o impacto dos filtros de reducéo de
dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas no método. Dessa forma, o classificador
SVM multiclasse da primeira camada do método sera avaliado primeiramente sem o uso dos
filtros e na sequéncia com o uso deles.

O classificador SVM multiclasse da primeira camada é treinado com o conjunto de
treinamento e avaliado com o conjunto de teste. Os dados submetidos ao classificador sédo pré-
processados usando a configuracdo de pre-processamento Config_Pre_13, que néo utiliza fil-
tros de reducdo de dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas. O resultado obtido com o
classificador SVM multiclasse, ao usar um pre-processamento sem filtros, pode ser visualiza-
do na Tabela 21.

Tabela 22: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao usar um pré-processamento sem
filtros
SVM Matriz de Confusdo
Preciso | Cobertura| F1 [A|[Re | T [R[M] S

Classe
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Alegria (A) 0,14 0,06 008(1| 0 |15|0]| 0| 2
Repugnancia (Re) 0,69 0,35 04629 |13|0 ] 1|1
Tristeza (T) 0,40 0,83 054(3| 1 (38|12 |1
Raiva (R) 0,67 0,25 03602 |4|2|01|0
Medo (M) 0,67 0,27 0390 0 |15|0]|6 |1
Surpresa (S) 0,72 0,52 061(1| 1 (10/0| 0 |13
Média 0,53 0,48 0,45 e
Acuracia 47.6% Caracteristicas = 7.464

O classificador SVM multiclasse ao ser treinado e avaliado com textos pré-
processados usando a configuracdo Config_Pre_4 da Tabela 8.1, que usa filtros de reducéo de
dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas, obteve o desempenho apresentado na Tabela
22.

Tabela 23: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao usar pré-processamento com

filtros
Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |M|R| S
Alegria (A) 0,33 0,44 038|8] 1]2]2]1]4
Repugnéncia (Re) 0,61 0,54 05741415 |3|0|0
Tristeza (T) 0,67 0,67 0674 3 (31|51 2
Medo (M) 0,46 0,50 04812 | 2 |4 |11|1| 2
Raiva (R) 0,33 0,25 029/0] 2 ]2]1]2]1
Surpresa (S) 0,59 0,52 055|612 |2]|1|13
Média 0,55 0,55 0,55 f
Acuracia 54.5% Caracteristicas = 545

Analisando o desempenho do classificador SVM multiclasse que usa filtros no pré-
processamento (Tabela 21) e o desempenho do SVM multiclasse que ndo usa filtros no pré-
processamento (Tabela 22), foi possivel observar que houve um aumento relevante da acuréa-
cia, e da média de F1. Além disso, ocorreu uma diminuicdo consideravel no nimero de carac-
teristicas. Para verificar se existe diferenca significativa entre a média de F1 sem filtros e a
média de F1 com filtros, foi aplicado o Teste Z (Diferenca de Proporc6es), em um nivel de
significancia de 5%.

O p-valor obtido com o teste € igual a 0,02 e permite afirmar que existe uma melhora
significativa de F1 ao se usar no método uma configuracdo de pré-processamento com filtros
de reducdo de dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas. Assim, conclui-se que 0 uso
desses filtros sdo fundamentais no método ao classificar textos com as emog6es basicas. Po-
rém, também neste experimento, as classes raiva e surpresa tiveram o F1 reduzido ao fazer
uso dos filtros. O baixo numero de instancias da classe raiva e o alto grau de entropia da clas-
se surpresa continuam contribuindo para que este fato tenha ocorrido.

O segundo experimento desta se¢édo visa avaliar o CRCA que utiliza um limiar de re-
jeicdo na primeira camada e um limiar de confusdo para criar os CRCs da segunda camada.
Neste experimento, o classificador SVM multiclasse da primeira camada é treinado com o
conjunto de treinamento e 0 CRCA ¢ avaliado com o conjunto de teste. Além disso, 0 CRCA
tambem ¢é avaliado com o conjunto de validacao.

Os dados da primeira camada séo pre-processados usando a configuragdo Con-
fig_Pre_4 da Tabela 8.1. Na segunda camada, 0 CRCA é configurado para criar CRCs binéa-
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rios e utilizar a ER CHOW, a qual obtém automaticamente, um limiar de rejeicdo = 0,56. O
método aplica o limiar de rejeicdo nos dados do conjunto de treinamento e calcula o grau de
confusdo para cada CRC em funcgéo das probabilidades estimadas das instancias rejeitadas.

Estabelecendo-se um limiar de confuséo = 20%, todos os CRCs com grau de confusao
igual ou superior a este limiar serdo criados para classificar os dados da segunda camada. Os
CRCs sdo classificadores SVM binérios configurados com kernel RBF padrédo (cost=1, gam-
ma=0), probabilidades estimadas=false e pré-processam os dados usando a configuracdo Con-
fig_Pre_9 da Tabela 8.1. Cada CRC obtém um novo conjunto de caracteristicas.

Ao ser avaliado com o conjunto de teste, 0 CRCA rejeitou 61 instancias na primeira
camada. Dessas, 57 foram classificadas na segunda camada pelos 12 CRCs criados durante o
treinamento e quatro delas, como ndo havia nenhum CRC disponivel, foram classificadas pelo
classificador SVM multiclasse. O desempenho do CRCA ¢é mostrado na Tabela 23 e os resul-
tados obtidos com os CRCs sdo mostrados na Tabela 24.

Tabela 24: Desempenho do CRCA ao avaliar o conjunto de teste

Classe _ SVM Matriz de Confusdo
Precisdo | Cobertura| F1 |A|Re| T |M|R| S
Alegria (A) 0,56 0,50 053/9] 3 [3]1]1]1
Repugnancia (Re) 0,65 0,58 061|1|15| 5|3 |0 | 2
Tristeza (T) 0,63 0,74 0682 | 1 (34| 4 |1| 4
Medo (M) 0,48 0,46 04711 | 2 | 6 |10(1]| 2
Raiva (R) 0,40 025 Jo31]o]1]|3]0]2]2
Surpresa (S) 0,58 0,60 05931 [3]3]0]15
Al;:/lljer(glga 0,58 58 6%29 0,58 Caracteristicas = 545
Tabela 25: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias do conjunto de teste
A Instan- . .
% de Ca'fa‘."' Ic?aslza;e clas c;;azzi— Acer- i%ﬁirgé Acer- ngggl
CRC confusdo teristi- treina- | $"M qade de | tou incorre- tou Maéaxima
cas nhadas (%)
mento acertar tamente (%)
AXxRe 33,3 314 357 7 6 6 1 85,7 85,7
AXS 37,5 282 349 7 5 5 2 71,4 71,4
AXT 35,1 430 510 2 0 0 2 0,0 0,00
AxXM 28,6 193 325 0 0 0 0 0,0 0,00
RexM 53,3 255 388 5 3 2 2 40,0 60,0
RexS 27,0 291 412 10 7 5 3 50,0 70,0
RexT 43,0 313 573 6 4 2 2 33,3 66,7
MXxS 61,5 314 380 2 2 2 0 100,0 | 100,0
MxT 42,0 302 541 9 4 3 5 33,3 44.4
RXT 39,1 168 430 3 1 1 2 333 333
RxS 40,0 269 269 2 1 0 1 0,0 50,0
SXT 46,3 404 565 4 2 0 2 0,0 50,0
TOTAL 57 35 26 22
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Na sequéncia, foi utilizado o conjunto dos dados de validacdo para comparar o desem-
penho dos CRCs com o desempenho do classificador SVM multiclasse. O desempenho dos
CRCs ao classificar as instancias rejeitadas do conjunto de validacdo pode ser visto na Tabela
25 e 0 desempenho do classificador SVM multiclasse ao classificar as instancias rejeitadas do
conjunto de validacéo pode ser visto na Tabela 26.

Tabela 26: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias rejeitadas do conjunto de vali-

dacéo

CRC Insté_ncias en- | Tem capacidade Acer? _Encaminhadas Acertou Ce}pfacidade

caminhadas de acertar tou incorretamente (%) Méaxima (%)
AxRe 9 8 5 1 55,6 88,9
AXS 8 4 3 4 37,5 50,0
AXT 6 3 2 3 333 50,0
AxM 3 2 0 1 0,0 66,7
AxR 1 1 0 0 0,0 100,0
RexM 1 1 0 0 0,0 100,0
RexS 4 2 1 2 25,0 50,0
RexT 13 7 4 6 30,8 53,8
RexR 1 0 0 1 0,0 0,00
MxS 3 2 1 50,0 75,0
MXT 11 8 7 3 63,6 72,7
MxR 1 1 1 0 100,0 100,0
RxT 4 4 1 0 25,0 100,0
RxS 1 1 0 0 0,0 100,0
SXT 7 4 1 3 14,3 57,1
Total 74 49 27 25

Tabela 27: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao classificar as instancias rejeita-
das do conjunto de validagéo

CRC Instépcias en- | Tem capacidade | Acer- _Encaminhadas Acertou Cap_acidade

caminhadas de acertar tou incorretamente (%) Maxima (%)
AxRe 9 8 6 1 66,7 88,9
AxS 8 4 4 4 50,0 50,0
AXT 6 3 1 3 16,7 50,0
AxXM 3 2 0 1 0,0 66,7
AXR 1 1 0 0 0,0 100,0
RexM 1 1 0 0 0,0 100,0
RexS 4 2 1 2 25,0 50,0
RexT 13 7 4 6 30,8 53,8
RexR 1 0 0 1 0,0 100,0
MXS 4 3 1 1 25,0 75,0
MxT 11 8 3 3 27,3 72,7
MxR 1 1 1 0 100,0 100,0
RxT 4 4 1 0 25,0 100,0
RxS 1 1 0 0 0,0 100,0
SXT 7 4 1 3 14,3 57,1
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Total |

74

49

| 23 |

25

No processo de validacdo, 0 CRCA classifica os dados rejeitados com os CRCs so-

mente se o desempenho deles for igual ou superior ao desempenho obtido com o classificador
SVM multiclasse. Dessa forma, na segunda camada do CRCA foram usados apenas 10 CRCs,
sendo que esses foram selecionados por terem um desempenho igual ou superior ao classifi-
cador SVM multiclasse. No processo de validacdo, o desempenho dos CRCs pode ser visuali-
zado na Tabela 27 e o desempenho do CRCA é mostrado na Tabela 28.

Tabela 28: CRCs usados no processo de validacdo do CRCA

CRC Instépcias en- | Tem capacidade | Acer- _Encaminhadas Acertou Capgcidade
caminhadas de acertar tou incorretamente (%) Maxima (%)
AXT 6 3 2 3 33,3 50,0
AxM 3 2 0 1 0,0 66,7
RexM 1 1 0 0 0,0 100,0
RexS 4 2 1 2 25,0 70,0
RexT 13 7 4 6 30,8 53,8
MXS 4 3 2 1 50,0 75,0
MXT 11 8 7 3 63,6 72,7
RxT 4 4 1 0 25,0 100,0
RXS 1 1 0 0 0,0 100,0
SXT 7 4 1 3 14,3 57,1
Total 54 35 18 19

Tabela 29: Desempenho do CRCA no processo de validagédo

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 |[A|Re| T|R|M| S
Alegria (A) 0,36 0,44 040(8| 3 |3 1|12
Repugnancia (Re) 0,62 0,50 055{3|13|5|0| 3|2
Tristeza (T) 0,63 0,74 0684 | 1 |34 |1|4 |2
Raiva (R) 0,40 0,25 031(0| 1 |3|2|0]2
Medo (M) 0,48 0,46 0471 2 |6 |1]10| 2
Surpresa (S) 0,55 0,48 051(6| 1|3 |0|3]12
Média 0,54 0,55 0,54 e
AcUracia 54.5% Caracteristicas = 545

Observando o desempenho dos CRCs ao classificar os dados rejeitados do conjunto de

validagéo (Tabela 25) e o classificador SVM multiclasse ao classificar os dados rejeitados do
conjunto de validacdo (Tabela 26), constatou-se que o desempenho dos CRCs é superior ao
desempenho do classificador SVM multiclasse na maioria dos casos.

Dando continuidade ao segundo experimento, a primeira agéo para melhorar os CRCs

foi obter para cada CRC da Tabela 24 a melhor configuracdo de pré-processamento (Tabela
8.1). Os CRCs nos quais a configuracdo do pré-processamento impactou na melhora do de-
sempenho séo apresentados na Tabela 29.

Tabela 30: CRCs que tiveram melhoria em fungéo da configuragdo do pré-processamento

CRC

% de
confusao

Ca-
rac-
teris-

Instdn- | Instan- Tem Encami- | Acer- | Capaci-
. . .| Acer-

ciasde | ciasen- | capaci- tou nhadas tou dade

treina- cami- | dade de incorre- | (%) | Maxima
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ticas | mento | nhadas | acertar tamente (%)

RexM | 53,3 255 388 5 3 3 2 60,0 60,0
RexT | 43,0 313 573 6 4 3 2 50,0 66,7
MXT 42,0 302 541 9 4 4 5 44,4 44,4

RXS 40,0 269 269 2 1 1 1 50,0 50,0

Os CRCs RexM (configurado com Config_Pre 13), MxT (configurado com Con-
fig_Pre_4) e RxS (configurado com Config_Pre_10) atingiram a sua capacidade maxima. O
CRC RexT (configurado com Config_Pre_6) obteve uma melhora parcial da capacidade. Os
demais CRCs ndo obtiveram melhoria no desempenho e, assim, manteve-se a configuragéo
Config_Pre_9. O desempenho do CRCA, com os CRCs da Tabela 29 modificados, pode ser
visualizado na Tabela 30.

Tabela 31: Desempenho do CRCA ap6s modificacdo de configuracdo de pré-processamento

dos CRCs
Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |M|R| S
Alegria (A) 0,56 0,50 0539 3[40 1]1
Repugnancia (Re) 0,63 0,65 064|117 |4 |2 |0 | 2
Tristeza (T) 0,67 0,74 0701211 (34| 4 |1)| 4
Medo (M) 0,55 0,50 05213 |4 (11|12
Raiva (R) 0,50 0,38 04310 1 211131
Surpresa (S) 0,60 0,60 0603232015
Média 0,61 0,614 0,61 e
AcUracia 61.4% Caracteristicas = 545

A segunda acdo para melhorar os CRCs foi submeté-los aos outros algoritmos de clas-
sificacdo disponiveis na ferramenta. O CRC RexS foi 0 Unico que obteve melhora no desem-
penho, atingindo a sua capacidade maxima e, neste caso, usando o algoritmo J48. O desempe-
nho final do CRCA pode ser visto na Tabela 31.

Tabela 32: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |A|Re| T|M|R| S
Alegria (A) 0,563 0,500 052919 3 (40|11
Repugnancia (Re) 0,667 0,692 0679118 |4 |2 |01
Tristeza (T) 0,667 0,739 070012 1 (34| 4 1| 4
Medo (M) 0,550 0,500 05241 3 4 111 2
Raiva (R) 0,500 0375 |0429|0] 1 [2|1]3]1
Surpresa (S) 0,640 0,640 06403 | 1 |3 ]2 ]|0]16
Média 0,622 0,628 0,623 P
Acuracia 62.8% Caracteristicas = 545

O Teste Z (Diferenca de Proporc¢des) foi aplicado, em um nivel de significancia de
5%, para comparar o desempenho do método ao classificar os dados do conjunto de teste: 1)
usando apenas o classificador SVM multiclasse da primeira camada, que obteve acurécia de
54,5%; e 2) usando o CRCA com limiar de rejeicdo e limiar de confuséo, que obteve acurécia
de 62,8%.
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Em relacdo a acuracia, embora seja aparente a diferenca entre ambos, o resultado do
teste estatistico apresentou um p-valor igual a 0,15 e dessa forma, ndo se pode afirmar que
existe uma diferenca significativa entre os dois classificadores que justifique a escolha de um
ou de outro para classificar textos com as seis emocdes basicas.

O terceiro experimento desta se¢do visa avaliar o CRCA que rejeita todas as instancias
na primeira camada e as classifica na segunda camada com os CRCs que apresentaram um
grau de confusao igual ou superior a 20% durante o treinamento. Neste experimento, o classi-
ficador SVM multiclasse da primeira camada é treinado com o conjunto de treinamento e 0
CRCA ¢ avaliado com o conjunto de teste.

Os dados da primeira camada sdo pré-processados usando a configuragdo Con-
fig_Pre_4 da Tabela 8.1. Na segunda camada, 0 CRCA é configurado para rejeitar todas as
instancias e usar limiar de confusdo = 20%. Assim, ap0s geradas as probabilidades estimadas
dos dados do conjunto de teste pelo classificador SVM multiclasse, as instancias rejeitadas
sdo encaminhadas para os 11 CRCs disponiveis.

Os CRCs séo classificadores SVM binarios configurados com kernel RBF padréo
(cost=1, gamma=0), probabilidades estimadas=false e os dados sdo pré-processados usando a
configuracdo Config_Pre 9 da Tabela 8.1. Para cada CRC ¢é gerado um novo conjunto de ca-
racteristicas.

O desempenho do CRCA, que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa li-
miar de confuséo para criar os CRCs da segunda camada, pode ser visto na Tabela 32 e o de-
sempenho individual dos CRCs pode ser visto na Tabela 33.

Tabela 33: Desempenho do CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa
limiar de confuséo para criar os CRCs da segunda camada

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura| F1 |[A|Re| T |R|{M| S
Alegria (A) 0,75 0,50 06092 |3|0]|1]|3
Repugnancia (Re) 0,70 0,62 065|016 |5 |0]4]1
Tristeza (T) 0,62 0,78 06921 |36|2|21|3
Raiva (R) 0,40 0,25 03102 |3|2|01|1
Medo (M) 0,47 0,41 044027 ]1]9]3
Surpresa (S) 0,61 0,68 064|104 ]0]| 3|17
Média 0,61 0,61 0,61 e
Acuracia 61.4% Caracteristicas = 545

Tabela 34: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias rejeitadas

. Instan- | Instan- Tem Encami- Capaci-
Limiar | Carac- . . . Acer-
... | ciasde | ciasen- | capaci- | Acer- | nhadas dade
CRC | de con- | teristi- . . . tou g
fusio cas treina- cami- | dade de tou incorre- (%) Maéaxima
mento | nhadas | acertar tamente (%)
AxRe | 21,2 314 357 15 12 12 3 80,0 80,0
AXS 28,0 282 349 19 15 13 4 68,4 78,9
AXT 26,3 430 510 4 0 0 4 0,0 0,00
AxXM 28,6 193 325 1 0 0 1 0,0 0,00
RexM | 294 255 388 9 6 5 3 55,6 66,7
RexT | 27,2 313 573 15 11 9 4 60,0 73,3
MxS 35,7 314 380 5 5 4 0 80,0 100,0
MXT | 22,2 302 541 37 29 23 8 62,2 78,4
RxT 23,7 168 430 12 10 8 2 66,7 83,3
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RxS | 333 269 269 4 2 1 2 25,0 50,0
SXT | 36,8 404 565 7 5 3 2 42,9 714
Total 128 95 78 33

A primeira acdo para melhorar os CRCs foi obter a melhor configuracdo de pré-
processamento da Tabela 8.1 para cada um dos CRCs. Os CRCs que apresentaram melhora no
desempenho séo apresentados na Tabela 34.

Tabela 35: CRCs que tiveram melhora em fungéo da configuracdo do pré-processamento

A A Encami- Capaci-
Instancias | Instancias | Tem ca- Acer-
Caracte- . . . nhadas dade
CRC |~ . de trei- encami- | pacidade | Acertou | . tou L
risticas incorre- Maxima
namento | nhadas |de acertar (%)
tamente (%)
AXS 282 349 19 15 14 4 73,7 78,9
RexS 291 412 12 9 7 3 58,3 75,0
RexT 313 573 15 11 10 4 66,7 73,3
MxS 314 380 5 5 5 0 100,0 100,0
MXT 302 541 37 29 25 8 67,5 78,4
RxS 269 269 4 2 2 2 50,0 50,0

Os CRCs MxS (configurado com Config_Pre_14) e RxS (configurado com Con-
fig_Pre_23) atingiram a sua capacidade maxima. Os CRCs AxS (configurado com Con-
fig_Pre_25), RexS (configurado com Config Pre_2), RexT (configurado com Con-
fig_Pre_11) e MXT (configurado com Config_Pre_14) atingiram melhora parcial da sua capa-
cidade. Para os CRCs que ndo obtiveram melhora no desempenho foi mantida a configuragéo
Config_Pre_9. O desempenho do CRCA, com 0os CRCs modificados da Tabela 34, pode ser
visualizado na Tabela 35.

Tabela 36: CRCA com CRCs modificados em relacdo ao pré-processamento

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |R|M| S
Alegria (A) 0,75 0,50 0609 2 |4|0]|]0]|3
Repugnancia (Re) 0,74 0,65 069|017 6 |0] 2|1
Tristeza (T) 0,61 0,83 07021 |38|2|01|3
Raiva (R) 0,50 0,38 04302 23|10
Medo (M) 0,64 0,41 050111 |8|1]|]9]|2
Surpresa (S) 0,68 0,76 0,72{0| 0|4 |0]| 2|19
Média 0,66 0,66 0,65 e
Acuracia 65.5% Caracteristicas = 545

A segunda acdo para melhorar os CRCs foi submeter os CRCs aos algoritmos de clas-
sificacdo Naive Bayes, J48 e IBK. Os CRCs que obtiveram melhora no desempenho s&o mos-
trados na Tabela 36.
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Tabela 37: Desempenho dos CRCs que obtiveram melhora com outros algoritmos de classifi-

cacdo
Instancias | Instancias | Tem ca- Encami- |\ cer. | CaPACH-
Caracte- . . . nhadas dade
CRC |~ . de trei- encami- | pacidade | Acertou | . tou L
risticas incorre- Maxima
namento | nhadas |de acertar (%)
tamente (%)
AxR 306 214 2 2 2 0 100,0 100,0
RXT 168 430 12 10 9 2 75,0 83,3

Os CRCs RexN e RxT obtiveram melhora no desempenho ao usar o algoritmo Naive
Bayes. O resultado final do CRCA pode ser visualizado na Tabela 37.

Tabela 38: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisao | Cobertura| F1 |[A|Re| T |R|{M| S
Alegria (A) 0,75 0,50 06092 | 40|03
Repugnancia (Re) 0,74 0,65 069|017 6 |0] 2|1
Tristeza (T) 0,62 0,83 071121 (382|003
Raiva (R) 0,57 0,50 053]0 2 11410
Medo (M) 0,64 0,41 05011 ] 1 81119 |2
Surpresa (S) 0,68 0,76 072|0| 0 | 4|0]| 2|19
Média 0,67 0,66 0,65 L. _
Acuracia 66.2% Caracteristicas = 545

O Teste Z (Diferenca de Proporgdes) foi usado, em um nivel de significancia de 5%,
para comparar o desempenho do método ao classificar os dados do conjunto de teste: 1) usan-
do apenas o classificador SVM multiclasse da primeira camada, que obteve acurécia de
54,5%; e 2) usando 0 CRCA que rejeita todas as instancias na primeira camada e usa limiar de
confusdo para criar os CRCs da segunda camada, que obteve acuracia de 66,2%.

O teste estatistico apresentou um p-valor igual a 0,04, o que permite afirmar que existe
diferenga significativa entre os dois classificadores. Dessa forma, 0 CRCA que rejeita todas as
instancias na primeira camada e usa limiar de confusédo para criar os CRCs da segunda cama-
da, pode ser usado com sucesso na classificacdo de textos com as seis emogdes basicas.

3) Experimentos com o Método ao Classificar Textos com a Polaridade das Emocdes e
Neutro

Os objetivos dos experimentos desta se¢do consistem: 1) Avaliar o impacto dos filtros
de reducdo de dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas no classificador SVM multi-
classe do método; 2) Avaliar o CRCA que usa limiar de rejeicao.

Nestes experimentos, os textos da classe alegria foram renomeados para positivo e 0s
textos das classes tristeza, repugnancia, medo e raiva foram renomeados para negativo. Os
textos da classe surpresa ndo foram utilizados nestes experimentos por se tratarem de textos
que podem ter uma polaridade positiva ou negativa e assim precisariam passar novamente por
um processo de anotagdo. Foram utilizados 1.573 textos para o treinamento e 175 textos para
0 teste.

O primeiro experimento desta se¢éo visa avaliar o impacto dos filtros de reducdo de
dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas no método. Dessa forma, o classificador
SVM multiclasse da primeira camada do método é avaliado primeiramente sem o uso dos fil-
tros e na sequéncia com o uso deles.
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O classificador SVM multiclasse da primeira camada é treinado com o conjunto de
treinamento e avaliado com o conjunto de teste. Os dados submetidos ao classificador s&o pré-
processados usando a configuracdo de pré-processamento Config_Pre 13, que ndo utiliza fil-
tros de reducédo de dimensionalidade e de selecdo de caracteristicas.

O classificador SVM multiclasse foi configurado com kernel RBF padrdo (cost=1,
gamma=0) e probabilidades estimadas = true e gera as probabilidades estimadas por meio de
Validacdo Cruzada com dez partes. O desempenho obtido com o classificador SVM multi-
classe, sem o uso de filtros no pré-processamento, pode ser visualizado na Tabela 38.

Tabela 39: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao usar pré-processamento sem

filtros
Classe _ SVM Matriz dg'Confuséo .
Precisdo | Cobertura | F1 | Neutro | Positivo | Negativo
Neutro 0,65 0,59 0,62 32 3 19
Positivo 0,50 0,16 0,24 8 3 8
Negativo 0,78 0,91 0,84 9 0 93
Al?;/lljer(yéiia 0.71 73 1%’/23 0.71 Caracteristicas = 8.978

O classificador SVM multiclasse ao ser treinado e avaliado com os textos pré-
processados usando a configuracdo Config_Pre_4 da Tabela 8.1, obteve o resultado apresen-
tado na Tabela 39.

Tabela 40: Desempenho do classificador SVM multiclasse ao usar pré-processamento com

filtros
Classe _ SVM Matriz dg_Confuséo _
Precisdo | Cobertura | F1 | Neutro | Positivo | Negativo
Neutro 0,68 0,78 0,72 42 1 11
Positivo 0,20 0,05 0,08 9 1 9
Negativo 0,82 0,86 0,84 11 3 88
A'(\:/lljer(yfia 0.71 75 O(:”/Z)S 0.72 Caracteristicas = 966

Analisando o desempenho do classificador SVM multiclasse que usa filtros no pre-
processamento (Tabela 39) e o desempenho do SVM multiclasse que ndo usa filtros no pré-
processamento (Tabela 38), foi possivel observar que, embora houve uma diminuicéo signifi-
cativa do nimero de caracteristicas, isto ndo impactou diretamente na acurécia e no F1. O alto
grau de desbalanceamento das classes pode ter contribuido para tal situacdo, uma vez que as
classes minoritarias se beneficiaram ao se ter um numero maior de caracteristicas.

O segundo experimento visa avaliar o CRCA, que utiliza um limiar de rejeicdo para
rejeitar as instancias da primeira camada, e as classifica pelos CRCs da segunda camada. Nes-
te experimento, o classificador SVM multiclasse da primeira camada é treinado com o con-
junto de treinamento e 0 CRCA é avaliado com o conjunto de teste.

Os dados da primeira camada séo pré-processados usando a configuragdo Con-
fig_Pre_4 da Tabela 8.1. Na segunda camada, 0 CRCA é configurado para criar CRCs binéa-
rios e utiliza a ER CHOW, que obtém automaticamente o limiar de rejeicdo = 0,73. Os CRCs
sdo classificadores SVM binarios configurados com kernel RBF padrdo (cost=1, gamma=0),
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probabilidades estimadas=false e os dados séo pré-processados usando a configuracdo Con-
fig_Pre_24 da Tabela 8.1. Para cada CRC é obtido um novo conjunto de caracteristicas.

Ao ser avaliado com o conjunto de teste, 0 CRCA rejeitou 73 instancias na primeira
camada, que foram classificadas pelos trés CRCs da segunda camada. O desempenho do
CRCA é mostrado na Tabela 40 e os resultados obtidos com 0s CRCs s&o mostrados na Tabe-
la4l.

Tabela 41: Desempenho do CRCA ao avaliar o conjunto de teste

Classe SVM Matriz de Confusao
Precisdo | Cobertura | F1 | Neutro | Positivo | Negativo
Neutro 0,71 0,65 0,68 35 0 19
Positivo 0,25 0,05 0,10 7 1 11
Negativo 0,75 0,90 0,82 7 3 92
Média 0,69 0,73 0,70 L
Acuracia 73.1% Caracteristicas = 966

Tabela 42: Desempenho dos CRCs ao classificar as instancias mais confusas do conjunto de

teste
Instan- Instan- Tem Encami-
% de | Carac- | cias de cias en- capa- Acer- nhadas Acer- | Capaci-
CRC con- | teristi- | trei- . cidade . tou | dade Méa-
~ cami- tou incorre- .
fusdo| cas |namen- de a- (%) | xima (%)
nhadas tamente
to certar
PosXNeu | 15,5 407 653 9 7 6 2 66,7 77,8
NegXNeu | 29,8 772 1408 55 33 28 22 50,9 60,0
NegXPos | 22,1 660 1085 9 8 6 1 66,7 88,9
TOTAL 73 48 40 25

Nenhum dos CRCs da Tabela 8.55 obteve melhora em relacdo a configuracédo de pré-
processamento e apenas 0s CRCs NegXNeu e PosXNeg obtiveram melhora no desempenho
ao usar outro algoritmo de classificacdo, neste caso, o Naive Bayes. O desempenho final do
CRCA pode ser visto na Tabela 42.

Tabela 43: Desempenho final do CRCA

Classe SVM Matriz de Confusdo
Precisdo | Cobertura | F1 Neutro Positivo | Negativo
Neutro 0,70 0,82 0,75 42 1 9
Positivo 0,29 0,11 0,15 8 2 9
Negativo 0,83 0,85 0,84 11 4 87
Média 0,73 0,76 0,74 P
Acuracia 76% Caracteristicas = 966

Neste experimento, o desempenho do classificador SVM multiclasse foi visivelmente
superior ao desempenho do CRCA. O desbalanceamento das classes, altamente presente na
classificagdo multiclasse, se intensificou ainda mais na classificagdo binaria.
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Anexos

ANEXO 1 - Parecer consubstanciado do Comité de Etica em Pesquisa da PUCPR

-, |Comité de Etica
wp o Pesawsada ASSOCIACAO PARANAENSE ) Plataforma
- DE CULTURA - PUCPR ~ f&mrﬂ

PUCFR |

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
DADOS DO PROJETO DE PESQUISA

Titulo da Pesquisa: METODO PARA A IDENTIFICA(;AO DE EMOGOES EM TEXTOS EM PORTUGUES
DO BRASIL USANDO MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE EM SOLUCAO
MULTICLASSE :

Pesquisador: Mariza Miola Dosciatti

Area Tematica:

Versao: 3

CAAE: 24764813.7.0000.0020

Instituicao Proponente: Pontificia Universidade Catélica do Parana - PUCPR
Patrocinador Principal: Financiamento Proprio

DADOS DO PARECER

Numero do Parecer: 543.309
Data da Relatoria: 26/02/2014

Apresentacao do Projeto:

Trata-se de projeto em terceira vers@o no qual se pretende apresentar um metodo para a identificacao
automatica das emocoes encontradas em textos escritos em Portugues do Brasil. As emocoes a serem
identificadas nos textos se referem as seis emocoes basicas de Ekman e Friesen (EKMAN e FRIESEN,
1978) sendo elas alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto e surpresa. Neste metodo, sera proposto o uso do
algoritmo Support Vector Machine (SVM) para tratar o problema de forma multiclasse (as seis emocoes
basicas alem de uma setima classe chamada de neutro). Para testar o metodo proposto, corpora de textos,
como noticias jornalisticas e blogs estao sendo construidos.

Objetivo da Pesquisa:

Objetivo Primario:

O objetivo principal desta pesquisa e propor um metodo que identifique em um texto as seis emocoes
basicas contidas em textos escritos em Portugues do Brasil.

Objetivo Secundario:

Os objetivos especificos compreendem: Construir um conjunto de dados composto de textos; Avaliar os
elementos inter-regionais no tratamento das emoc;0¢es, verificando se ha ou na;o diferenc(;js regionais

na expressao das emocoes em textos em Portugues do Brasil; Propor uma >

Enderego: Rua Imaculada Conceigéo 1155

Bairro: Prado Velho CEP: 80.215-901 =
UF: PR Municipio: CURITIBA
Telefone: (41)3271-2292 Fax: (41)3271-2292 E-mail: nep@pucpr.br
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forma de amenizar o problema do desbalanceamento natural das classes dos corpora; Desenvolver um
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prototipo para validacao e avaliacao do metodo proposto.

Avaliagdo dos Riscos e Beneficios:

Riscos:

Levando-se em conta que e uma pesquisa, e os resultados positivos ou negativos somente serao obtidos
apos a sua realizacao. Assim, o tempo despendido pelos sujeitos participantes neste experimento podera
ser em vao, visto que a pesquisa pode nao revelar resultados significativos.

Beneficios:

Em relacao aos sujeitos participantes, os benefi¢cios sera; o indiretos, tais como: com a construcao de
um metodo capaz de identificar automaticamente as emoc;,0¢es em textos escritos em Portugue,s do
Brasil, o sujeito participante, assim como qualquer indivi¢duo da comunidade podera,, usufruir desta
pesquisa podendo aplicar o me;todo em diversos contextos, como por exemplo, animac¢,a;,o de figuras
animadas (avatares), extrac; a0 de informac; 0 es relacionadas a emocea;o de indivig,duos em textos

postados em redes sociais, dentre outras aplicac¢,0¢es.

Comentarios e Consideracdes sobre a Pesquisa:

O TCLE continha a frase "Tambem estou ciente que nao terei qualquer despesa e que nao serei ressarcido
portanto por participar da pesquisa" que estava inadequada e necessitaria ser alterada.

Consideragées sobre os Termos de apresentagao obrigatéria:

O TCLE foi reajustado adequadamente.

Recomendagoes:

O TCLE foi reajustado adequadamente.

Conclusées ou Pendéncias e Lista de Inadequacdes:

Aprovado.

Situagao do Parecer:

Aprovado

Necessita Apreciagdo da CONEP:

Nao

Endereco:

UF: PR
Telefone:

Rua Imaculada Conceigdo 1155
Bairro: Prado Velho

Municipio:
(41)3271-2292

CEP:

CURITIBA

Fax:

(41)3271-2292

80.215-901

E-mail:

nep@pucpr.br

W
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Consideragdes Finais a critério do CEP:

Lembramos aos senhores pesquisadores que, no cumprimento da Resolugéo 466/12, o Comité de Etica em
Pesquisa (CEP) devera receber relatérios anuais sobre o andamento do estudo, bem como a qualquer
tempo e a critério do pesquisador nos casos de relevancia, além do envio dos relatos de eventos adversos,
para conhecimento deste Comité. Salientamos ainda, a necessidade de relatério completo ao final do
estudo. Eventuais modificagées ou emendas ao protocolo devem ser apresentadas ao CEPPUCPR de
forma clara e sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificado e as suas justificativas.Se a
pesquisa, ou parte dela for realizada em outras instituigoes, cabe ao pesquisador n&o inicia-la antes de
receber a autorizagao formal para a sua realizagao. O documento que autoriza o inicio da pesquisa deve ser
carimbado e assinado pelo responsavel da instituicio e deve ser mantido em poder do pesquisador
responsavel, podendo ser requerido por este CEP em qualquer tempo.

CURITIBA, 27lde Feveteiro de 2014

As: ina%or po\r:
NAIM AKEL FILHO

(Coordenador)
Enderego: Rua Imaculada Conceigao 1155
Bairro: Prado Velho CEP: 80.215-901
UF: PR Municipio: CURITIBA
Telefone: (41)3271-2292 Fax: (41)3271-2292 E-mail: nep@pucpr.br
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ANEXO 2 - Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

Eu, (nome do sujeito da pesquisa, nacionalidade, idade, estado civil, profisséao,

endereco, RG), estou sendo convidada a participar de um estudo denominado "Método pa-
ra a Identificacdo de Emocbes em Textos em Portugués do Brasil Usando Maquina de Veto-
res de Suporte em Solucdo Multiclasse", cujo objetivo principal e justificativa € desenvolver
um método capaz de identificar seis emog¢des bésicas contidas em textos escritos em Portu-
gués do Brasil. A Andlise de Sentimento é o estudo de opinides, sentimentos e emocdes
expressas em diferentes midias, dentre elas os textos. Nesta area, que ganhou impulso com
a difuséo da web, pesquisas vém sendo desenvolvidas e grande parte delas visam criar mé-
todos computacionais que sejam capazes de identificar fatores afetivos em textos. A maioria
das pesquisas disponiveis atualmente sdo desenvolvidas para a lingua Inglesa, focando
principalmente na identificagdo da valéncia nos textos, ou seja, se os textos sdo “positivos”
ou “negativos”. Dessa forma, métodos que sejam capazes de identificar emoc¢des em textos
escritos em Portugués do Brasil e que classifiquem emog¢8es em categorias (alegria, triste-
zZa, raiva, etc.) sdo uma contribuicdo relevante para a area.
A minha participagao no referido estudo serd no sentido de rotular os textos. O proces-
so de rotulacdo nesta pesquisa consiste em atribuir a cada texto uma ou mais das seguintes
classes: alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto, surpresa ou neutro. Os textos para o0s
guais este processo devera ser realizado contém extensfes variaveis. Estou ciente que 0s
dados coletados serao utilizados para constituir uma base que sera disponibilizada para a
comunidade de pesquisadores da area. Tal base ndo contém qualquer referéncia que possa
identificar os voluntarios da pesquisa.

Fui alertado de que, da pesquisa a se realizar, posso esperar alguns beneficios
indiretos, tais como: com a constru¢do de um método capaz de identificar automaticamente
as emocOes em textos escritos em Portugués do Brasil, eu, assim como qualquer individuo
da comunidade poderei usufruir desta pesquisa podendo aplicar o método em diversos
contextos, como por exemplo, animacdo de figuras animadas (avatares), extracdo de
informacdes relacionadas a emocdo de individuos em textos postados em redes sociais,
dentre outras aplicagdes.

Recebi, por outro lado, os esclarecimentos necessarios sobre os possiveis desconfortos
e riscos decorrentes do estudo, levando-se em conta que é uma pesquisa, € 0s resultados
positivos ou negativos somente serdo obtidos ap0s a sua realizacdo. Assim, estou ciente

que o tempo despendido neste experimento poderd ser em vao, visto que a pesquisa pode

RUBRICA DO SUJEITO DE PESQUISA

RUBRICA(S) DO(S) PESQUISADOR(ES)
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nao revelar resultados significativos.

Estou ciente de que minha privacidade sera respeitada, ou seja, meu nhome ou qualquer
outro dado ou elemento que possa, de qualquer forma, me identificar, sera mantido em sigi-
lo.

Também estou ciente que ndo terei qualquer despesa por participar da pesquisa. No en-
tanto, caso eu tenha qualquer despesa decorrente da participagdo na pesquisa, havera res-
sarcimento em dinheiro.

Também fui informado de que posso me recusar a participar do estudo, ou retirar meu
consentimento a qualguer momento, sem precisar justificar, e de, por desejar sair da pes-
quisa, ndo sofrerei qualquer prejuizo a assisténcia que venho recebendo.

Os pesquisadores envolvidos com o referido projeto sdo Prof. Dr. Emerson Cabrera Pa-
raiso professor responsavel pela pesquisa e membro permanente do Programa de Pés-
Graduacgédo em Informatica da PUCPR e Mariza Miola Dosciatti aluna de doutorado do Pro-
grama de PoOs-Graduacgdo em Informatica da PUCPR, e com eles poderei manter contato
pelo telefone (41) 3271-1676 ou (41) 9843-2779.

E assegurada a assisténcia durante toda pesquisa, bem como me é garantido o livre a-
cesso a todas as informagfes e esclarecimentos adicionais sobre o estudo e suas conse-
guéncias, enfim, tudo o que eu queira saber antes, durante e depois da minha participagéo.

Enfim, tendo sido orientado quanto ao teor de todo o aqui mencionado e compreendido
a natureza e o objetivo do ja referido estudo, manifesto meu livre consentimento em partici-
par, estando totalmente ciente de que ndo ha nenhum valor econdémico, a receber ou a pa-
gar, por minha participagéo.

Também estou ciente que para participar da pesquisa preciso ter idade igual ou maior

que dezoito anos.

Em caso de reclamag&o ou qualquer tipo de denuncia sobre este estudo devo ligar
para o CEP PUCPR (41) 3271-2292 ou mandar um email para nep@pucpr.br

Local e data.

(nome e assinatura do sujeito da pesquisa) Mariza Miola Dosciatti

Prof. Dr. Emerson Cabrera Paraiso



