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Abstract. The automatic detection of emotions in texts hassented
significant results in several and different sitoias. In this paper, we present
an approach to identify automatically emotions lors texts (basically, news
headlines and a brief description of it) written Rortuguese. In the work
presented here, we process each text before thar agads it, in order to find
the emotions presented on it and to prepare th&amt@ behave according to
the emotions found. Each text is processed usinglgorithm based on the
Latent Semantic Analysis theory.
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Resumo. A deteccdo automatica de emocgdes em textos tentrados
resultados significativos nas mais variadas siteacdNesse artigo,
apresentamos um método para a identificacédo autmnt emocdes em textos
curtos (manchetes e suas respectivas linhas famg)tos em portugués. O
objetivo principal é identificar emoc¢des em noso@autiliza-las para controlar
0 comportamento de um avatar, que Ié a noticiaisagial. No trabalho
apresentado, processamos cada texto integralmglitando a técnicd.atent
Semantic Analysis

Palavras-chave:ldentificacdo de emocgdes, Avatar, LSA, Minerac@d extos.

1 Introducao

As emocles sdo objeto de pesquisas em diferergas, &ais como a psicologia e
outras ciéncias responsaveis pelo estudo do coampento. Isso se deve ao fato de
gue uma emocao é um elemento extremamente impdrianbatureza e da conduta
humana. Recentemente, esse tipo de estudo tendoattainbém a atencdo de
pesquisadores da Ciéncia da Computacdo, espectaelmen interessados no
processamento de textos e na interacdo humano tadaou Entre as pesquisas
realizadas, encontra-se o reconhecimento automdééc@mocdes em informacéo
textual [14], conhecida comBentiment AnalysisSabe-se que, além de informacéo,
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textos podem conter também opinides e teores emaisifl]. Esse assunto é critico
para o desenvolvimento de interfaces inteligentds edrias aplicacbes de multimidia
como, por exemplo, a sintese da fala a partir xlese Entretanto, por ser uma area
relativamente nova, estes métodos ainda estdosndéadesenvolvimento e, em sua
grande maioria, estdo sendo desenvolvidos paragudi inglesa. Desta forma,

observa-se a necessidade de desenvolver tais sgpaga outros idiomas, como o

portugués.

Neste artigo, apresentamos um processo de idegiificde emogcdes em noticias
curtas escritas em portugués. O objetivo €, arpdatiidentificacdo das emocgdes
presentes no texto, dar a uma figura artificiairearda (avatar) a capacidade de emitir
expressodes faciais de acordo com o contelido do. ©xavatar neste caso 1€ o texto,
adaptando seu comportamento as emocfes encontridiEste artigo, nos
concentraremos somente com a apresentacdo do gwocks identificacdo de
emocdes, ndo detalhando o processo de controlendpoctamento do avatar.

Na sequéncia deste artigo, a secdo 2 apresent@nop@is conceitos necessarios
para o entendimento do trabalho, como, por exenwplopnceito de emogbes e a
identificacdo de emocdes a partir de textos. Nacs8capresentamos uma descri¢éo
aprofundada do método e da forma como ele foi ooidst. Na secéo 4, apresentamos
os resultados obtidos em um experimento realizdifigamdo um corpus com 700
noticias curtas. Ao final, oferecemos uma conclus&s perspectivas de trabalhos
futuros.

2 Identificacdo de Emoc¢des em Textos

Essa secdo tem por objetivo apresentar 0s priscguaiceitos presentes no processo
de identificacdo de emoc¢Bes em texto. Iniciareneds ponceito de Emocdes.

2.1 Emocgodes

Fehr e Russell [7] afirmam que todas as pesso@salgue € uma emocao, até que
Ihes seja solicitada por uma definicdo. Eles aigdastionam se as emog¢fes séo
eventos psicoldgicos, mentais ou comportamentafs disso, se existem emogdes
mais “basicas” que outras. Embora ainda nédo edistaonsenso sobre sua definicéo,
pode-se dizer que emogfes sdo estados mentaisoddgaios associados com uma
grande variedade de sentimentos, pensamentos eodampntos. Gazzaniga e
Heatherton [9] afirmam que as emogdes sdo objetestlelo de diversas areas do
conhecimento humano ja ha bastante tempo. Segumndog8an [15], os fildsofos
gregos, como Platdo e Aristételes, foram os primsedr questionar o tema. Aristoteles
acreditava que a emogao é o lado mais interesdarggisténcia humana. Ja Darwin,
em seu livro “A Expressdo da Emo¢cdo em Homens endisl’, enfatizou o papel
fundamental das emog8es no processo evolutivoates sivos.

Atualmente, o estudo das emocgdes se divide emsvérnaas distintas, mas a
utilizada neste trabalho é a mais simples delaamelda de Emoc¢des Bésicas (ou
Puras). Esse conceito diz respeito as emocdessicat@mpartiihadas por todas as
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culturas, e foi proposto na década de 1970 por Plaomlan e Wallace Friesen [6].
Uma vez que ndo existe um acordo sobre quantasie s@io as emogdes basicas, o
modelo proposto por Paul e Wallace foi composto qais: tristeza, raiva, alegria,
medo, desgosto e surpresa. A titulo experimentak pesquisa foi realizada em
varios paises, onde os autores pediram as pessmasdegntificassem respostas
emocionais apresentadas em fotografias de expreetsdiais. Foi descoberto, a partir
desse estudo, que as seis emocbes propostas nolomimdam facilmente
interpretadas em todos os paises onde o testplivado. Sendo assim, é natural que
possamos estender as mesmas emocdes para modificamportamento de um
avatar, que o fara fundamentalmente através dess@es faciais.

As emocdes tém sido pesquisadas em diferentes raasomo a psicologia e
outras ciéncias responsaveis pelo estudo do coamperto. Isso se deve ao fato de
elas serem um elemento extremamente importantatdeeza e da conduta humana.
Recentemente, esse tipo de estudo tem atraido tamlaéencdo de pesquisadores do
ramo da ciéncia da computagéo, especialmente ntagge a intera¢éo entre homens
e maquinas [14]. Entre os assuntos e as pesquélizadas encontra-se 0
reconhecimento automatico de emogdes em informégfimal, conhecida como
Sentiment Analysis

2.2 Identificacdo de Emoc¢Bes em Textos

Sabe-se que, além de informacado, textos podem rctantgbém, a expressao da
opinido e do estado emocional de seu autor. Gmsist de classificacdo de produtos,
por exemplo, muitas vezes ndo trazem apenas fé#tealudos, mas sim opinides
pessoais. Desta forma, a andlise sentimental sleeiaisdes pode auxiliar o sistema a
recomendar ou ndo determinado produto a uma pegssobusque informacdes sobre
0 mesmo, baseando-se nas avaliacdes fornecidasupos usuarios. Um exemplo
disto € a classificacao de revisdes literarias inansatograficas como positivas ou
negativas, atribuindo-se a um filme uma nota basasb somente no sistema
tradicional de ranqueamento, mas também com baseawiaces textuais
fornecidas por pessoas que ja o assistiram [1iB] skxia bastante Util para estabelecer
um comparativo entre as resenhas avaliativas fatag@elos usuarios e as notas
atribuidas pelos mesmos no ato da avaliacdo. NalFi possivel observar que nem
sempre a nota atribuida pelo consumidor é condizmomh a sua real opinido.



Barbara Martinazzo, Emerson Cabrera Paraiso

ndidas
para virar
& abordado

S OCUPE POSiCHD
4z com

so, num futuro
de mode superficial e o prop

s s > o s

Uma licdo de vida

lugar. Ha ap = 2igL parte interes:
e ler na fila do banci

para passar o tempo. Quem deseja participar de uma boa aventura, se emocionar com

& bom procurar outro fivro.

10512008
Duarte Saldanha, SA0 LUIS - WA | giuliano. farlas@terra, com.br
. vale a pena ler

o s o ol
emocionante 17/05/
Cordeiro de Arau

Fig. 1. Resenhas avaliativas de um produto ensitede comprasnline

Como um exemplo, na avaliacdo “muito bom” (e adkipositivamente através da
resenha textual) foi ranqueada com nota 0, mesr® atdbuida a avaliacdo que
demonstrou desinteresse pelo produto analisadoit¢frcansativo”). Este cenario é
comum em qualquer sistema avaliativo, o que tortik al integracdo entre a
classificacdo por nota e a andlise textual no atatdbuicdo automatica de notas e
conceitos a determinado produto.

Embora pareca algo relativamente simples, a té&refamplicada. A simples busca
de palavras relacionadas a emocdes para a claséificdle um documento, de acordo
com o numero de ocorréncias destas palavras (cpanoexemplo, “bom”, “ruim”,
etc.), ndo é suficiente. Tomemos a seguinte fraseocexemplo: “O protagonista
tenta proteger seu bom nome”, que contém a paf@era”. Como ndo ha nenhuma
informacdo relevante, esta frase pode ser considarma afirmacao objetiva. Pang
[12] e CUCS [4] introduzem uma nova abordagem\adade, visando, desta forma,
obter melhores resultados. Tal abordagem, seguadg F2], consiste em: (1) efetuar
a distincdo entre sentencas subjetivas e objetieasgendo estas ser descartadas; (2)
aplicar as sentencas subjetivas um classificaddC % [4] afirma que os problemas
enfrentados consistem, basicamente, em definirdquama sentenca é subjetiva ou
objetiva, em determinar se 0 sentimento € positivonegativo e, finalmente na
valéncia do sentimento.

A riqueza da linguagem humana possibilita que umaalinformacéo seja
expressa de vérias formas, o que dificulta a tadefaencontrar os indicadores
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emocionais corretos. Como exemplo, pode-se citartr@s sentencas a seguir
(extraidas de CUCS [4]):

— This laptop is a great deal.
— A great deal of media attention surrounded theaséeof the new laptop model.
— If you think this laptop is a great deal, I've gohice bridge for you to buy.

Nos trés casos a express@peat dedl é encontrada, mas as opinides expressas
sdo, respectivamente, positiva, neutra e negafi@s dois primeiros casos, a
expressdo é utilizada com significados diferent@s)o Ultimo ha sarcasmo, que é
algo muito comum em textos subjetivos copmstsem blogs e listas de discussao,
entre outros.

Uma das técnicas utilizadas para a identificacameldgbdes entre palavras em um
texto é conhecida comatent Semantic Analysésé apresentada a seguir.

2.3 Latent Semantic Analysis

Latent Semantic AnalysiLSA) é um método matematico/estatistico para
identificacdo de relagBes entre palavras em tg&ts A partir dessas relacdes, visa-
se estabelecer associacGes entre os termos enmmnfE. Tradicionalmente, ndo é
considerado como um método de processamento dealiegh natural, pois nao
utiliza nenhum tipo de dicionario ou base confetada por humanos, redes
semanticas, analisadores gramaticais, etc. Alésodi®mo Unica entrada, sdo usados
textos ou pequenas passagens [11]. Entretanto, A te8 mostrado resultados
consistentes em varias areas de aplicacdo, easeaetategorizacdo de documentos
com base em similaridades conceituais [2].

Para o desenvolvimento do modelo, parte-se do ypes® que as palavras
sempre possuiréo significados semelhantes e esit@séddas dentro de contextos
parecidos ([5] e [2]). O primeiro passo para a agéo do LSA é representar o texto
através de uma matriz chamada de termo-documerign@menteterm-document
matrix) onde cada linha representa uma Unica palavrala caluna representa um
dos documentos, seja ele uma frase, paragrafds&te. matriz identifica a ocorréncia
de termos dentro de um conjunto de documentos.alffessa, cada célula da matriz
contém a frequéncia com que cada palavra de detedaniinha aparece na passagem
de uma coluna qualquer. Em seguida, cada céluta s#vmetida a um calculo
preliminar onde a cada frequéncia sera atribuidgpeso. Este peso serd, na verdade,
um para a importancia da palavra em cada docum@eionas) e outro para o
conjunto total de documentos analisados. Por firaplécado na matriz o teorema
SVD (Single Value Decompositiamu decomposi¢éo em valor Unico) para determinar
padrdes e relacionamentos entre os termos encostraxs documentos ([11] e [2]).
Com base nesses padrfes encontrados, serdo fedpsoximaces necessarias para
agrupamentos e/ou classificacdes.

O LSA foi utilizado em nosso método, como apresimtaa secdo seguinte.
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3 Identificacdo de Emoc¢bes em Noticias Curtas

O objetivo desta pesquisa € identificar automater@memocdes em um conjunto de
noticias curtas em portugués. As informacles ehdgaiserdo posteriormente
utilizadas para realizar a animacédo de um avawfagipapel de um apresentador de
um programa de noticias.

Para fins da presente pesquisa, define-se comdciaaurta” um texto que, em
geral, antecede a reportagem em si em qualqueciaraii Este texto tem um
comprimento limitado (em nimero de palavras) e pede entendido como a
manchete e sua respectiva linha fina, que apardestacadas no texto e antecedem a
explanacdo da noticia em si. A manchete possui canjgtivo atrair a atencédo do
leitor para o texto e, por essa razdo, é basta#ichda com relacdo ao restante do
conteldo. Como titulo de apoio, tem-se as “linhaasf, que estdo posicionadas
imediatamente apdés a manchete, com menor destaq@®ssuem a funcdo de
fornecer melhor explicacao acerca do titulo priakc{manchete) [3].

Como exemplo de manchete e linha fina, temos @ texdeguir: Dois morrem e
um fica ferido apo6s carro cair uma altura de 10 st (manchete) Acidente
aconteceu neste sabado em Caxias do Sul. Veiculacom as rodas para cima em
uma represa vaziélinha fina).

Para a identificacdo das emoc¢Bes em noticias cuitaglementamos um
procedimento baseado no algoritiratent Semantic Analys{&SA) [17], utilizando
a linguagem Java. Com o objetivo de ilustrar melfogio o processo, tomaremos
como exemplo as seguintes noticias apresentadesbmda 1:

Tabela 1.Noticias utilizadas para exemplificar o processo.

ID | Noticia Curta

Presidente do TCE no RS deixa hospital apdés assattdo Vargas foi
1 | esfaqueado na barriga e passa bem em Sdo Sepésu3peaitos foram presos
pela policia na cidade de Santa Maria.

Dois morrem e um fica ferido apds carro cair untaralde 10 metros: Acidente
2 | aconteceu neste sabado em Caxias do Sul. Veicule@a as rodas para cima
em uma represa vazia.

PRF flagra menina de 12 anos dirigindo picape atovia galcha: Segundo os
3 | policiais, jovem estava acompanhada da mae em 84a. BEarro foi retido e a
mae autuada por deixar um menor de 18 anos dirigir.

Sucuri de 8 metros é flagrada ap6s comer uma agapiGobra virou atracao
4 | para moradores de Sao José do Rio Claro (MT). d@laricontrada em um
riacho perto de uma fazenda na cidade.

Perito particular questiona imagens de acidente eowdeputado no PR:
5 | Familia de vitima contratou profissional para faz@mulacdo da colisdo.
Segundo ele, alguns segundos do filme do aciderdenfremovidos.

Depois da guerra, Faixa de Gaza vira ‘ilha a dei@aatro meses apés ataque
6 | de Israel, territério palestino segue pressionibs regidao deve voltar a ser o
foco do processo de paz no Oriente Médio.
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Prédio desaba e fere ao menos 3 na Bélgica: Aedmunteceu durante festa
7 | local de Ducasse de Doudou. Para bombeiros, pode fexidos ou mortos nos
escombros.

A primeira etapa consiste em um pré-processanuagmoticias curtas, e engloba
as seguintes tarefas: ler o arquivo original déciast, converter todas as palavras para
mindsculas, remover caracteres especiais (Comaacid e nimeros), remov&np
wordse aplicar unStemme(utilizado para reduzir 0s termos aos seus ragjica@om
o Stemmeros termos derivados de um mesmo radical ser&almbrados como um
Unico termo, como no exemplo: guerra, guerrear errglessas duas Ultimas etapas
(remocéo dé&top wordse Stemmerforam desenvolvidas com o auxilio da ferramenta
Weka [16], que conta com um algoritmo para remagéstop wordse com uma
extensdo daSnowball Stemmer[13]. Estes recursos foram escolhidos por serem
facilmente integraveis ao projeto desenvolvido eerse configurdveis para o
portugués. A Tabela 2, apresenta o resultado dpnadessamento para os exemplos
apresentados na Tabela 1.

Tabela 2. Noticiasda Tabela 1 ap6s o préprocessamento.

ID | Noticia Curta Processada

1 | tce rs deix hospital assalt jod varg esfaqu bgaigs sep suspeit pres sant mar

o | morr fic fer carr cair altur metr acident acontex eicul caiu rod cim repres
vaz

3 prf flagr menin dirig picap rodov galch polic jogampanh ma borj carr ret
ma autu deix menor dirig

4 | sueur metr flagr com capiv cobr vir atracd moraclar mt encontr riach pert
fazend

5 perit particul question imagens acident ex deputfgmil vitim contrat
profissional simul colisé segund acident remov

g | Querr faix gaz vir ilha deriv ataqu israel territpalestin seg pression volt foc
paz orient médi

7 prédi desab fer bélgic acident acontec fest duddmmbeir hav fer mort
escombr

ApOs essa primeira etapa, dois vetores sao ger@ipsimeiro conterd todas as
noticias curtas (documentos) ja processadas. A padse, gera-se um segundo, que
contém todas as palavras (termos) encontradas donctmjunto de noticias curtas,
sem repeticdes de termos. Com esses dois vetomes, noatriz {erm-document
matrix) € gerada e, inicialmente, preenchida com zere@sladinha dessa matriz
corresponde a uma palavra e cada coluna corresponoie documento. Portanto,
cada célula corresponde ao numero de ocorrénciasnddermo dentro de um
determinado documento. Nessa etapa, sé@o eliminadotermos que aparecem
somente uma vez em todo conjunto de documentosab®lad 3, a seguir, mostra a

1 Lista para o portugués obtida site Linguateca: http://www.linguateca.pt/
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matriz gerada para o exemplo, onde D1, D2, D3&q,as noticias curtas da Tabela 1.
Vale lembrar que os termos observados a seguiafaaspelo processo déeemming
citado anteriormente e, portanto, podem parecevpas estranhas. Esse processo é
extremamente necessario para que termos que possgeificados semelhantes e
mesmo radical ndo sejam repetidos, pois isso EHera resultados.

Tabela 3.Matriz gerada para o exemplo.
D1 | D2

@)
®
@)
s
@)
ol
@)
(o2}
@)
\l

o
[N

acident
acontec
carr
deix
dirig
fer
flagr
metr
ma
vir

O|O0O|0O|O|O|FL|O|O

O|IORr O|IFR|IO|O|F|F

OINO|FR|ON|Fk |k, |O|O
RP|IORPIFRIOIOC|IO|I0O|O|0O
OO0 0|00 |O|O0|O|N
RP|IO0O|0O|O|0|O0|0|0O |0
O|OOC|O|IN|O|O Ok

A partir da desta matriz, um segundo procedimentoicdado, também com o
auxilio da ferramenta Weka. Esse consiste na gglicale uma técnica chamada
Single Value Decompositiqi®VD). O motivo que nos leva a utilizar o SVD cistes
em encontrar uma representacao dimensionalmenteidedda matriz, que enfatize
padrfes e as ligacdes mais fortes entre termosdeloumentos, e descarte as mais
fracas, ou ruidos. A execucdo do SVD decompde azvmincipal term-document
matrix) em trés outras. A primeira, chamada U, nos reraeteordenadas de cada
termo dentro de um espaco.

A Tabela 4, a seguir, mostra um pedaco da matrizddy as cinco primeiras
dimens®es e as sete primeiras palavras do corjenermos.

Tabela 4.Matriz U obtida.
acident | 0.3306| 0.5410{ 0.2103
acontec| 0.2182| 0.3307| -0.031f 6
carr 0.3534| -0.0282 -0.037}f 9
deix 0.2581| -0.1928 0.1013 6 0.1637
dirig 0.4723| -0.3481 0.144% 9 0.0755
fer 0.3191| 0.5156] 0.047¢ 0.5652 0.3414
8 9
0 9
b 9
L 5

-0.7412  0.0633
-0.1315
-0.5667

flagr | 0.2769| -0.178Q -0.389 0.1502
metr | 0.1580| 0.1419 -0.572 -0.4920
méa 0.4723| -0.3481 0.1444% 0.0755
vir 0.0446| -0.0043 -0.648 0.4880

A segunda matriz, aqui chamada dk férnece as coordenadas dos documentos
nesse mesmo espaco. A Tabela 5, mostra um pedagmiiiz V', com as cinco
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primeiras dimensdes e 0s sete primeiros documelstasnjunto de noticias (D1, D2,
D3, ...).

Tabela 5.Matriz V" obtida.

D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7
0.0752 | 0.4022| 0.8099 0.1398 0.1928 0.0130 0.3461
-0.0601| 0.4679] -0.5584 -0.0126 0.33y2 -0.0014 @593
0.0543 | -0.2051 0.1348 -0.8625 0.22b3 -0.3472 0.1470
0.0027 0.1072] 0.005 -0.1506 -0.8846 -0.0833 0.4200
0.1436 [ -0.6891 0.043 0.1282 0.1110 0.4280 0.5392

Finalmente, a terceira matriz, chamada S, nos pemestimar quantas dimensdes
deverdo ser utilizadas para a obtencdo dos melhesgtados. Essa dimensao,
segundo Grossman e Frieder [10], pode ser estimadtitrariamente, através de
experimentos e comparacdes. No exemplo que ilostrabalho, adotamos apenas 5
dimensfes, pois o0 objetivo € somente ilustrar ocibtmamento do algoritmo.
Entretanto, para o experimento apresentado a seglaitamos 50 dimensdes, pois € o
namero que nos forneceu os melhores resultados.

A etapa seguinte consiste em definir a localizagéocada grupo (emoc¢ao) no
mesmo espaco criado anteriormente com o SVD. Pa@, fez-se necesséria a
utilizacdo de seis listas de palavras, sendo cadia delas relacionada com uma
emocao basica descrita no item 2.1. Estas listasnfonicialmente disponibilizadas
por Strappavara e Mihalcea [14], em seis arquiviasahtes (um para cada emocao),
originalmente em inglés. Fizemos, entdo, a traduzopalavras contidas em cada
um dos arquivos, de forma a termos palavras diexéenligadas a emocdes em
portugués. A Tabela 6 contém alguns exemplos dinab demonstra a quantidade
total de palavras contidas em cada lista de emocdes

Tabela 6.Exemplos de palavras contidas nas listas de emog¢ées

Alegria Desgosto Medo Raiva Surpresa Tristeza
amor enjéo | assombrado assassinar deslumbrar| arrepender
amizade feio cruel cOlera | embasbacar chorar
brincadeira| nausea | medroso | destruir | fantastico derrota
esperancal nojo panico diabolico pasmo | desamparo
engracado| sujo terror irritar susto luto
278 72 104 168 40 184

Na sequéncia, para cada emocédo, busca-se todadaasap da lista da emocéo
analisada na lista de termos do nosso conjuntoatieias. Sabendo-se todos os
termos que, segundo nossas listas, representandesegcom o auxilio da matriz U,
calculamos um ponto médio no espago obtido anteente. Esse ponto médio define
precisamente a localizacdo do grupo naquele esp@pmo o conjunto de
documentos utilizado para exemplificar o algoritfod bastante reduzido, ndo foi
possivel construir a matriz de centréides. Dessandp a mesma sera ilustrada na
Tabela 7, que mostra parte da matriz gerada coaxpsrimentos reais. Nela, estdo
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exibidas as localizagBes dos grupos, contendoispsmeiras coordenadas de cada
um deles.

Tabela 7:Parte da matriz de coordenadas de localizacdordpsg
Alegria | Desgostg  Medo Raiva Surpresa Tristeza
0.0198 0.0054 0.0022 0.0011 0.0000 0.0035
0.0136| -0.0103| -0.0024| -0.0009 0.0000 -0.0052
0.0030 0.0088 | -0.0014| -0.0005 0.0000 0.0009
0.0068 | -0.0027| 0.0000 | -0.0003 0.0000 -0.0023
-0.0018| 0.0011| 0.0025| 0.0040 0.0000 0.0114
-0.0031| 0.0010| 0.0004 | -0.0028 0.0000 -0.0139

Por fim, para a Ultima etapa, é utilizada a maitize o conjunto de coordenadas
dos grupos de emocdes. Através da similaridadee@ogtal [8], determinamos a
distancia de cada noticia curta aos grupos definidomo mostra a equacéo (1), a
seqguir:
2iWp,i* We i

XiWn, %+ [T We,,

1)

Sim(Dn, Gm) =

Onde:

D, corresponde ao documento n em analise;

G, corresponde ao grupo sendo considerado;

Woni € Why,j S&0 as coordenada i e j do documento n, respectivie;
Woami € Wemj S80 as coordenadas i e do grupo m, respectivamente

Os resultados obtidos através da equacédo (1), gptratar de uma aproximacao
cossenoidal, resultam em valores, em médulo, én&d (ou seja, de -1 a 1), onde 1
(um) representa que os dois pontos sdo totalmeléeticos com relacdo a sua
localizacdo no espaco e, 0 (zero) por sua vezgsepta que os dois pontos sao
totalmente distantes entre si.

Para facilitar a andlise dos resultados, os valobdislos através da similaridade
cossenoidal, foram multiplicados por 100. Dessenfgmossos resultados variam, em
médulo, entre 0 e 100 (ou seja, de -100 a 100).

Na secdo seguinte apresentamos alguns exemplesutados obtidos a partir das
experimentacdes realizadas com o algoritmo queaatad de descrever.

4 Experimentos e Resultados

Para a elaboragao dos testes, foi selecionado punsoontendo 700 noticias curtas
escritas em portugués do Brasil, do ano de 20Qgaidas do site Globo.com. Este
corpus de noticias foi manualmente anotado, ou ssjeemoc¢fes de cada noticia
foram identificadas, de forma que possamos caleutaxa de acerto na identificacdo
das emocdes, por parte de nosso método. Aposcaaggud do algoritmo descrito na
secdo 3, obtivemos uma taxa de acerto de aproximexda 67%. Vale ressaltar que,
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no momento que a pesquisa foi iniciada, ndo foracomradas referéncias para
trabalhos semelhantes no idioma aqui descritol@rsportugués).
Para exemplificar, escolhemos cinco textos. Appeogesso de pré-processamento

e calculo dos pesos, um arquivo é construido cdotem registro para cada noticia
avaliada. Cada registro tem a seguinte estrutura:

ID: alegria, desgosto, medo, raiva, surpresaghést

onde ID corresponde ao indice da manchete no arqeicada uma das
emogBes corresponde ao seu respectivo peso na ebanem questdo. Para
exemplificar, a Tabela 8 apresenta algumas notétietas analisadas pelo algoritmo.

Tabela 8.Exemplos de noticias curtas.
ID | Noticia Curta

Dois morrem e um fica ferido apds carro cair umiaral de 10 metros:
1 | Acidente aconteceu neste sabado em Caxias do 8iguld caiu com as rodas
para cima em uma represa vazia.

Presidente do TCE no RS deixa hospital apds assaitdo Vargas foi
2 | esfaqueado na barriga e passa bem em Sao Sepé&uBpeatos foram presos
pela policia na cidade de Santa Maria.

PRF flagra menina de 12 anos dirigindo picape emiovia gaucha: Segundo
3 | os policiais, jovem estava acompanhada da mée erB&#a. Carro foi retido
e a mde autuada por deixar um menor de 18 ang# diri

Perito particular questiona imagens de acidente eardeputado no PR:
4 | Familia de vitima contratou profissional para fazénulacdo da coliséo.
Segundo ele, alguns segundos do filme do acideraenfremovidos.

Na Tabela 9 temos os registros obtidos para catfigiano

Tabela 9:Emoc¢des encontradas nas noticias curtas.

ID | Alegria | Desgostg Medo Raiva Surpresa Tristeza
1.8643 2.1659 22.4061 1.6306 -7.6297 31.5120
9.3553 15.2393| -14.0036 -4.0511 9.556p 16.5808
-11.9080| 0.6329 35.5294 10.1315 10.1518 -15.7766
4.4593 -12.5701 11.1476 -21.8743 -16.3681 9.2233

AIWIN|F

Para a andlise dos resultados, utilizamos a Ta&bela Tabela 9. Ignora-se o sinal
dos pesos, ou seja, consideramos apenas o0 médslmesmos, sempre do maior
resultado para o menor. Geralmente, os dois maim@sgdtados (em maodulo) sdo
suficientes para definir as emocdes presentes era naticia. Dessa forma,
comparando-se o0s resultados obtidos com as mascipeteebe-se que houve uma
aproximacao nos mesmos, de acordo com o que o eabmente deseja transmitir.
Por exemplo, a noticia curta 1 possui como maisultado o numero 31.5120
(tristeza) e, como segundo maior, 22.4061 (meda)clDimos, assim, que a mesma é
uma noticia que transmite tristeza e medo a quém a
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5 Conclusdes e Trabalhos Futuros

Neste artigo apresentamos um processo de idepéificale emocdes em noticias
curtas escritas em portugués, com o objetivo dézadas para melhorar a
naturalidade de figuras virtuais animadas. Aquegenamos um grupo de emocdes
basicas para representar comportamentos e expsedisdiitos da figura animada:
alegria, desgosto, medo, raiva, surpresa e tristea@m cada emocédo encontrada no
texto, um comportamento compativel foi definido. Unétodo de extracdo de
emocdes a partir de textos curtos foi apresentado.

Na sequéncia deste projeto estamos trabalhando melaorar os resultados
obtidos pelo método, principalmente, tentando nmrellestimar o numero de
dimensbes da matriz de documentos. Também estamaisaliando no
desenvolvimento de uma técnica que informe a ordermparecimento das emocdes
no texto, caso o mesmo apresente mais de uma ermo¢éngo do seu conteudo.
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