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Resumo - A identifica¢do automdtica de emogoes em textos tem
mostrado resultados significativos em vdrias aplica¢oes. Os
classificadores SVM (Support Vector Machine) tém sido utilizado
em muitos métodos para identificar emogdes em textos por
apresentarem boa capacidade de generalizacdo e robustez com
dados com alta dimensionalidade. No entanto, a maioria dos
corpora textuais submetidos aos métodos sdo naturalmente
desbalanceados em relacdo ao niumero de textos de emocdo e assim
os classificadores SVM geralmente classificam a maioria dos textos
para as classes majoritirias. Neste artigo apresentamos uma
abordagem baseada em Algoritmo Genético desenvolvida para
equilibrar um corpus de texto e analisar o impacto do uso dessa
abordagem em um método de identificagio de emogoes em textos.

Palavras-chave - Desbalanceamento; Algoritmo Genético; SVM
(Support Vector Machine); Andlise de Sentimento.

I. INTRODUCAO

Os recentes avancos na analise de texto levam ao
surgimento de uma nova area responsavel pelo
reconhecimento dos aspectos subjetivos tais como opinides,
sentimentos e emogdes em textos. A Analise de Sentimento ¢é
o campo de pesquisa dedicado ao estudo de emocdes e
mineragdo de opinides. Trata-se de um problema desafiante de
processamento de linguagem natural ou mineracdo de textos.
Devido ao seu valor para aplicagdes praticas, houve um
crescimento tanto em pesquisas na area académica quanto em
aplicacdes comerciais [Liu, 2012]. Conforme Liu em [Liu,
2010], a investigacdo na area comecgou com classificagdo de
sentimento e subjetividade, que tratou o problema como
classificagdo de texto: classifica-se um documento opinativo
(por exemplo, analise de produtos) ou frase que expressa uma
opinido positiva ou negativa [Pang e Lee, 2008].

Emocdo, um elemento importante da natureza humana,
tem sido amplamente estudada em psicologia e ciéncias do
comportamento. Ela também tem atraido a atencdo de
pesquisadores da ciéncia da computacdo e, em particular, da
linguistica computacional. Houve progressos na pesquisa
sobre polaridade e analise de sentimentos, mas menos
trabalhos tém sido desenvolvidos em reconhecimento
automatico de emogdes em textos [Ghazi et al., 2010].
Supomos que as emocgdes presentes em um texto nao sao
independentes de sua polaridade; portanto, tentamos encontra-
las e queremos aplicar métodos de classificacdo para isso.
Além disso, a maioria das pesquisas desenvolvidas sdo para o
idioma Inglés [Strapparava e Mihalcea, 2008], [Chaffar e
Inkpen, 2011], [Ulinski et al., 2012]. Para suprir esta lacuna,

estamos desenvolvendo métodos para identificar emogdes em
textos para o Portugués do Brasil [Dosciatti et al., 2012],
[Dosciatti et al., 2013]. O fato dos métodos ja existentes serem
desenvolvidos para outros idiomas nos motiva a criar métodos
para o Portugués Brasileiro, e a partir disso, podemos
comparar tais métodos com os demais e também analisar o seu
comportamento ao ser submetido a outros idiomas.

Atualmente, as pesquisas sobre as emo¢des sdo divididas
em diferentes areas, mas o que sera discutida e utilizada neste
trabalho ¢ a mais simples delas, chamada de Emog¢des Bésicas
(ou puras). Este conceito estd relacionado com as emocgdes
inatas compartilhadas entre todas as culturas do mundo e foi
proposto na década de 1970 por Paul Ekman e Wallace
Friesen [Ekman e Friesen, 1978]. Como n3o ha consenso
sobre quantas e quais sdo essas emogdes, 0 modelo proposto
por Ekman e Friesen se refere a seis delas: alegria, tristeza,
raiva, medo, desgosto e surpresa.

Em muitos dominios, os conjuntos de dados textuais
utilizados para a identificagdo de emogdes em textos sdo
desbalanceados. Em [Strapparava e Mihalcea, 2008] os
autores utilizaram um corpus de texto extraido de blogs
composto de 8.761 textos em que 55% deles foram rotulados
pela emocdo (ou classe) alegria e apenas 0,8% com desgosto.
Em [Ghazi et al., 2010] foi utilizado um corpus de texto
extraido de blogs contendo 4.090 sentengas rotuladas sendo
68% delas rotuladas como ndo-emocionais e 3% delas
rotuladas como pertencentes as emogdes medo e surpresa. Em
[Dosciatti et al., 2012] foi utilizado um corpus de texto
contendo 1.002 noticias curtas, onde cerca de 38% delas foram
rotuladas com alegria e cerca de 2% com surpresa. Neste
artigo, apresentamos uma abordagem que se baseia em
Algoritmos Genéticos para balancear um corpus de textos, a
fim de compreender o impacto dessa agdo do ponto de vista da
classifica¢do. O corpus equilibrado por meio desta abordagem
foi submetido a um método desenvolvido para identificar
emogdes em textos e, dessa forma, foi possivel avaliar o
impacto de tal operagao.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma:
a se¢do 2 define dados desbalanceados e apresenta algumas
referéncias nas quais o problema ¢é tratado no contexto da
aprendizagem de maquina, a se¢do 3 introduz o método de
identificagdo de emogdes em que a abordagem apresentada
neste artigo podera ser aplicada, a secdo 4 apresenta
efetivamente a abordagem baseada em Algoritmo Genético
para fazer o balanceamento a nivel de dados, a Secdo 5
apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos que



foram realizados e a se¢do 6 apresenta as conclusdes ¢ o0s
trabalhos futuros.

II. DADOS DESBALANCEADOS EM APRENDIZAGEM DE
MAQUINA

Os dados desbalanceados correspondem a dominios onde
algumas classes de um conjunto de dados estdo representadas
por um grande niimero de exemplos, enquanto que outras
classes s3o representadas por poucos exemplos [Batista,
2003]. Conjuntos de dados ndo balanceados podem ser
encontrados em muitas areas, como por exemplo na deteccao
de fraudes em transagdes de cartdo de crédito [Fawcett e
Provost, 1997], na andlise de risco para as seguradoras [Stolfo
et al., 1997], no diagnéstico médico [Silva et al., 2009], na
deteccdo de falhas [Carvalho et al., 2008], no reconhecimento
de assinaturas [Souza et al., 2010], na categorizagdo de texto
[Li e Shawe-Taylor, 2003], [Manevitz e Yousef, 2007], entre
outras areas.

Vérios pesquisadores investigaram o problema e
propuseram algumas abordagens para minimizar os efeitos do
mesmo [Japkowicz e Stephen, 2002], [Batista et al., 2004],
[Khoshgoftaar et al., 2010]. A partir desses estudos, duas
abordagens principais emergiram. A primeira abordagem tenta
equilibrar a distribui¢do das classes no conjunto de dados.
Duas técnicas principais s3o utilizadas neste caso:
undersampling, que elimina aleatoriamente exemplos da
classe majoritaria [Kubat e Matwin, 1997] e oversampling,
que replica de forma aleatdria exemplos da classe minoritaria
[Ling e Li, 1998]. Ambas as técnicas podem ser combinadas
em um Unico conjunto de dados [Estabrooks et al., 2004].
Ambas as técnicas tém desvantagens. A técnica de
undersampling pode causar a perda de informacgdo Ttil,
enquanto que a oversampling pode aumentar o tamanho do
conjunto de dados sem qualquer ganho de informacdo
[Provost, 2000]. Com base nestas técnicas, algumas pesquisas
propdem o uso de heuristicas para selecionar os exemplos a
serem replicados ou removidos a partir de um conjunto de
dados, a fim de minimizar a quantidade de dados uteis
descartados [Chawla et al.,, 2002], [Milaré et al., 2012],
[Beckmann, 2010].

Na segunda abordagem, também conhecida como
balanceamento de dados a nivel de algoritmo, os algoritmos de
aprendizagem sdo modificados ou ajustados para possibilitar o
aprendizado com conjuntos de dados desbalanceados. Por
exemplo, no caso do algoritmo SVM, o hiperplano pode ser
"empurrado" para mais perto da fronteira das classes
majoritarias por meio da realizacdo de ajustamentos especiais
durante o célculo do limite [Akbani et al., 2004]. Outra
estratégia no caso do SVM ¢ aplicar penalidades quando o
erro ¢ cometido com os exemplos da classe minoritaria [Wang
e Japkowicz, 2008].

Em Analise de Sentimento, percebe-se que os corpora sao
desbalanceados em relagdo ao nimero de textos para cada
emog¢do. Em [Rangel e Rosso, 2013] os autores utilizaram um
conjunto de dados onde 29% dos textos extraidos do Facebook
foram rotulados com surpresa e apenas 0,2% foram rotulados
com medo. Nesses experimentos, foi utilizado um algoritmo
de classificagdo SVM. Os resultados relatam que o

classificador ¢ muito sensivel ao desequilibrio das classes,
como era esperado.

Em muitos dominios, os conjuntos de dados sdo
naturalmente desbalanceados. Identificar as emocgdes em
noticias, blogs ou tweets pode ser o caso. No entanto, nesta
pesquisa, estamos tentando entender como isso afeta o
processo de classificagdo. Para tal, inicialmente precisamos de
um método de identificacdo de emogoOes em textos. Este sera
apresentado na proxima secao.

III. UM METODO DE IDENTIFICACAO DE EMOCOES EM
TEXTOS EM PORTUGUES BRASILEIRO

O método de identificacio de emocdes em textos
apresentado aqui tem a finalidade de identificar a emogdo
predominante em cada texto. Esses textos sdo normalmente
extraidos da internet e as emogdes identificadas pelo método
sd0 as seis emogdes basicas de [Ekman e Friesen, 1978]:
alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto e surpresa, ¢ também
uma categoria "neutro" para indicar os textos que niao possui
nenhuma das emogdes basicas. O método também permite
identificar a polaridade das emogdes. O método foi
desenvolvido em linguagem Java e utiliza uma abordagem
supervisionada baseada no SVM para classificar os textos.

Ao submeter um conjunto de dados textuais rotulados ao
método, ele pré-processara os textos a partir de trés etapas
principais: a preparagdo dos dados, a selecdo dos atributos e
reducdo da dimensionalidade e a representacao vetorial.

Na etapa de preparagdo dos dados os textos sdo
modificados para conter apenas letras minusculas, sao
removidos os acentos, 0s caracteres especiais e as stopwords e
¢ aplicado um stemmer por meio de uma extensao do stemmer
Snowball'. Na etapa de selecdo dos atributos e reducdo da
dimensionalidade, os dados sdo submetidos ao processo Bag-
of-Words [Radovanovic e Ivanovic, 2008] afim de gerar uma
lista de termos que sera submetida a dois filtros sendo que no
primeiro os termos raros sdo removidos e no segundo ¢
utilizado o Ganho de Informacgdo [Mitchell, 1997] para
selecionar os atributos mais representativos do conjunto de
termos. A terceira etapa consiste em gerar a lista de atributos
que sera utilizada para submeter os conjuntos de dados
textuais a uma representacdo vetorial. A representagdo vetorial
foi realizada a partir do modelo TF-IDF (Term Frequency —
Inverse Document Frequency) [Salton e Buckley, 1988].

Na sequéncia, com dados pré-processados, o método treina
e testa um classificador baseado no SVM e a partir disso pode
classificar novos textos ndo rotulados. O classificador foi
configurado com um kernel RBF (Radial Basis Function) em
uma configuragdo padrdo de gama = 0 e custo = 1 e validagao
cruzada com 10 folds. Esta etapa também podera ser realizada
por meio da integracdo da abordagem descrita na secdo
seguinte com o método. Essa abordagem permite que o
método treine o classificador com dados balanceados e
consiga ter uma maior representatividade para cada classe.

! http://snowball.tartarus.org/



IV. UMA ABORDAGEM BASEADA EM ALGORITMO
GENETICO PARA BALANCEAMENTO DE CORPUS DE TEXTO

A abordagem baseada em Algoritmo Genético (GA)
desenvolvida neste artigo visa equilibrar um corpus de texto,
de modo que, quando o corpus ¢ usado para treinar e testar um
algoritmo de classificagdo, o classificador gerado consiga
aumentar o valor da medida F-Measure (F1) para cada uma
das classes e balancear o valor de F1 para todas as classes.

O algoritmo funciona de forma iterativa, onde a cada
iteracdo realiza oversampling e/ou undersamping no conjunto
de dados, fazendo o treinamento e o teste do classificador
baseado no SVM. O desempenho do classificador gerado ¢
avaliado através de uma fungdo fitness que calcula a média
geométrica da medida F1 de todas as classes.

Inicialmente, o GA recebe um conjunto de dados
rotulados, pré-processados e representados de forma vetorial.
Em seguida, ele cria a estrutura do individuo, que neste
problema ¢é o niimero de instancias do conjunto de dados (cada
gene de um individuo representa uma instancia), ¢ de forma
aleatoria inicializa uma populagdo fixa de individuos. A
inicializacdo aleatoria do individuo é dada pelas seguintes
etapas:

1. E inicializado com um nimero de genes igual a n
(sendo n o numero de instdncias do conjunto de
treinamento), onde para cada gene ¢ atribuido o valor
1.

2. Para o undersampling estda associada uma
probabilidade baixa (da ordem de 10%) para cada um
dos genes do individuo e, em seguida, ¢ selecionado
aleatoriamente um valor entre 0 e 1. Se o valor
selecionado ¢ menor do que a probabilidade
predeterminada, ¢ atribuido o valor de 0 para aquele
gene.

3. Para o oversampling é selecionado aleatoriamente um
gene que tera o seu valor incrementado por 1, esse
passo ¢ executado um numero de vezes igual a um
percentual (pré-definido) do ntimero total de genes do
individuo. Por exemplo, se o individuo tem 100 genes
e o percentual definido for 20, entdo serdo sorteadas
20 posigdes que terdo seus valores incrementados por
1. E importante ressaltar que uma posi¢do pode ser
selecionada e incrementada mais do que uma vez de
forma aleatoria.

O valor do percentual definido na etapa 3 ira depender do
grau de desbalanceamento de cada conjunto de treino. Em
experiéncias com corpus de noticias coletados da internet,
observou-se que definir o valor percentual com 20 deixa a
aleatoriedade mais homogénea e que esta distribuigdo, ao final
de cada geragdo, produz em média 10% de undersampling,
20% de oversampling ¢ 70% dos casos permanecem sem
undersampling e sem oversampling. Assim, o GA converge
para melhores resultados de forma mais rapida. Na Figura 1,
sa0 mostrados trés etapas da iniciacdo aleatdria em individuos
com 24 genes.

Etapa1:(1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1]
Etapa2:[0,1,1,0,0,0,1,1,1,1,1,0,1,1,1,0,1,1,1,0,1, 1,1, 1]
Etapa3:00,1,1,0,1,1,1,1,2,3,1,1,1,2,1,1,1,1,1,1,1,1, 1, 2]

Figura 1. Exemplo de iniciacéo aleatdria de uma populagio de
individuos.

Com base no cromossomo de cada individuo ¢ gerado um
novo conjunto de dados que é usado para treinar e testar o
classificador usando validagdo cruzada com 10 partes. O
desempenho do classificador gerado ¢ avaliado pela fungdo de
avaliagdo (fitness) apresentada na Equagdo 1.

Fitness={| A4 *..* 4 (1)

Sendo Ay, ..., A, respectivamente, a medida F1 para cada
uma das i classes.

A funcdo fitness calcula efetivamente a média geométrica
dos n valores da medida F1 (um valor para cada uma das
classes) gerados pelo classificador.

Uma estratégia de elitismo ¢ aplicada a populagdo de
individuos permitindo que os n melhores individuos de cada
geragdo sejam passados para a proxima geragdo para assegurar
que suas caracteristicas sejam preservadas. Para selecionar os
pais que irdo gerar os novos individuos da populagdo foi
utilizado o método da Roleta Viciada [Linden, 2012].

Nos pais selecionados sdo aplicados operadores genéticos
de modo a formar uma nova populacdo de individuos. Os
operadores genéticos utilizados neste GA foram o cruzamento
aritmético (que pode ocorrer em 80% dos casos) e uma
variagdo da mutacdo aleatéria (com uma probabilidade de
ocorrer em 20% dos casos). A mutagdo aleatdria foi adaptada
para tratar de forma mais eficaz o problema dos dados
desbalanceados.

No cruzamento aritmético ¢ definido randomicamente um
pardmetro A (0 <A < 1) e calculado cada posi¢do do primeiro
descendente usando a Equagéo 2.

/™ = dc; + (- A)e;} )
sendo / o indice da posi¢do do vetor que varia de / a n
onde n € o nimero de instancias do conjunto de dados.

Na Figura 2 ¢ apresentado um exemplo da aplicagdo da
Equagdo 2 em pais selecionados para gerar a descendéncia por
cruzamento aritmético.



Pais Filhos

0.3*8+0,7*9 0.3*5+0.7*4 |0,3*3+0,7*10|0,3*6+0.7*14
0,7*8+0,3*9) 0,7*5+0.3%4 |0,7*3+0,3*10]0,7*6+0.3*14

Figura 2. Exemplo da operacdo do cruzamento aritmético. (Fonte:
Adaptado de [Linden, 2012], p. 221)

Para o operador de mutagdo ¢ definido um indice de
variacdo o, sendo (o > 0) para delimitar a faixa minima e
maxima do valor de mutacao para cada gene.

O valor do limite inferior (Lim™) ¢ definido por:

» 0, if x—o<0
Lim" =
x—o, if x—0>0

O valor do limite superior (Lim**%) ¢ definido por:

Lim™ =x+0

Assim, ¢ associada uma probabilidade baixa (cerca de
0,5%) para cada gene individual e aleatoriamente escolhido
um valor entre 0 e 1. Se o valor escolhido ao acaso é menor do
que a probabilidade predeterminada, entdo o operador atua

sobre o gene em questdo, atribuindo um valor aleatdrio
y{ye N|ye[Lin", ijsﬂp]} para o gene. Por exemplo, se 6 =3 e 0
valor do gene ¢ igual a 7, entdo, Lim" = 4 e Lim*” = 10. Se o
teste de probabilidade resultar em verdadeiro, entdo o
operador de mutagdo atuara no gene em questdo sorteando um
novo valor entre 4 e 10 para este gene.

Em seguida sdo avaliados todos os novos individuos e
inseridos na nova geracdo. Se o critério de parada ndo for
alcangado, seleciona-se os n melhores individuos da
populacdo e repete-se todo o processo a partir deste ponto até
que o critério de parada seja atingido.

Esta abordagem, baseada em um GA, faz o balanceamento
do numero de instancias de cada classe somente nas partes da
validacdo cruzada utilizadas para treinar o classificador.
Assim, as instancias presentes nos folds utilizados para testar o
classificador ndo contém instancias repetidas. O critério de
parada do GA ocorre no momento em que a execugdo do
algoritmo estabilizar, ou seja, quando o algoritmo nio avancar
para uma melhor soluc¢do durante o periodo de 100 geracdes.

V. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Nesta se¢do sdo apresentados os resultados de dois
experimentos. O objetivo de cada experimento ¢ mostrar o
comportamento do método de identificagdo de emogdes em
duas situagdes: primeiro, quando for submetido ao método um
conjunto de dados textuais naturalmente desbalanceados e

segundo, quando for submetido a0 método um conjunto de
dados balanceados através da abordagem do GA. Os textos
utilizados nos experimentos sdo procedentes de um corpus de
noticias que apresenta um desequilibrio no numero de
instancias em cada classe.

Os textos que compdem o corpus de noticias foram
coletados a partir de sites de noticias como www.globo.com ¢
pertencem as categorias tradicionalmente divididas em
"global", "politica", "policia" e "economia". Cada texto tem
uma média 35 palavras e para facilitar o processo de coleta de
noticias foi utilizada a ferramenta FeedReader’, que ¢ um
agregador de feeds.

O corpus de noticias utilizado no primeiro experimento
contém 1.531 textos rotulados [Dosciatti et al.,, 2013]
distribuidos em 280 (18%) textos de alegria, 226 (15%) de
desgosto, 160 (10%) do medo, 168 (11%) de raiva, 172 (11%)
de surpresa, 306 (20%) de tristeza e 219 (14%) textos que nao
possuem nenhuma dessas seis emogdes, sendo rotulados com a
classe "neutro". Esse numero de textos ¢ o resultado final de
um processo baseado em N-Gram onde todos os textos com
um grau de similaridade superior a 70% foram removidos. Na
etapa de pré-processamento do método foram considerados
como atributos somente os termos que apresentaram um ganho
de informag@o superior a 70% e que ocorreram no minimo
cinco vezes no conjunto de documentos.

Os dados naturalmente desbalanceados e os dados
balanceados pela abordagem do GA foram submetidos ao
método de identificagdo de emogdes ¢ os resultados podem ser
visualizados na Tabela 1.

Tabela 1. Experimento 1 - Desempenho do método de identificacdo
de emocgdes com sete classes.

Desvio
Padrio de F1
Sem | Com | Sem | Com | Sem | Com | Sem | Com
GA GA GA GA GA GA GA | GA

Neutro | 0,667 | 0,568 | 0,110 | 0,342 | 0,188 | 0,427
Alegria | 0,344 | 0,433 | 0,857 | 0,621 | 0,491 | 0,510
Desgosto| 0,571 | 0,415 | 0,142 | 0,301 | 0,227 | 0,349
Medo | 0,839 | 0,670 | 0,163 | 0,381 | 0,272 | 0,486
Raiva | 0,736 | 0,717 | 0,232 | 0,393 | 0,353 | 0,508
Surpresa | 0,745 | 0,684 | 0,203 | 0,378 | 0,320 | 0,487

Tristeza | 0,393 | 0,427 | 0,784 | 0,775 | 0,524 | 0,551
Acuracia Sem GA: 41,5% Acuracia Com GA: 48,7%

Precisdo Revocagao F1

Classe

0,128 0,066

Ao decidir-se utilizar a abordagem do GA para fazer o
balanceamento dos dados, consideramos que mais importante
do que alcangar um alto valor de acuracia, é tentar obter o
maior valor possivel da medida F1 para todas as classes. O
fato do GA possibilitar esse balanceamento faz com que o
classificador seja treinado com um nimero representativo de
instancias para cada classe reduzindo dessa forma os efeitos
negativos da sensibilidade que o SVM tem ao ser treinado
com dados desbalanceados. Na Tabela 1 pode-se visualizar o
aumento do valor de F1 para todas as classes nos dados

? http://www.feedreader.com/



balanceados pela abordagem do GA e também um
balanceamento do valor de F1 de um modo geral. O desvio
padrao dos valores de F1 obtidos pelo método com os dados
balanceados foi consideravelmente reduzido.

No segundo experimento foram utilizados apenas os textos
com polaridade positiva e negativa do corpus de noticias
utilizado no experimento anterior. Os 1.204 textos foram
distribuidos em 311 (26%) textos positivos (classe “alegria”) e
em 893 (74%) textos negativos (demais classes). Os textos
neutros ndo foram considerados neste experimento. Foram

mantidas as configuragdes do classificador SVM do
experimento anterior e no pré-processamento foram
considerados como atributos apenas os termos que

apresentaram um ganho de informacgao superior a 60% e que
ocorreram no minimo quatro vezes no conjunto de
documentos. Os resultados obtidos podem ser visualizados na
Tabela 2.

Tabela 2. Experimento 2 - Desempenho do método de identificacdo
de emogdes com duas classes.

\Desvio Padrdo
de F1
Sem | Com | Sem | Com | Sem | Com | Sem | Com
GA | GA | GA | GA | GA | GA | GA | GA

Positivo | 0,873 | 0,858 | 0,331 | 0,408 | 0,480 | 0,553

Negativo | 0,808 | 0,826 | 0,983 | 0,976 | 0,887 | 0,895
Acuracia Sem GA:81,5%  Acuracia Com GA: 83,0%

Precisdo Revocagdo F1

Classe

0,288 | 0,242

Neste experimento com polaridade os dados apresentavam
um alto grau de desbalanceamento em relagdo aos dados do
experimento anterior. Mesmo assim os resultados obtidos com
abordagem do GA mostram que o valor de F1 das duas classes
foram maiores do que quando se utilizou os dados
desbalanceados. Esse valor foi maior para a classe minoritaria
e menor para a classe majoritaria, como era esperado. O
desvio padrdo de F1 também foi reduzido ao se utilizar os
dados balanceados.

Considerando que um bom desempenho para o método de
identificagdo de emogdes ¢ obter um aumento e um
balanceamento do valor de F1 para todas as classes e com base
nos resultados obtidos com os experimentos foi possivel
observar que o desempenho do método ao utilizar a
abordagem do GA esta diretamente ligado com o grau de
desbalanceamento do corpus. Os resultados obtidos com o
método utilizando a abordagem do GA no primeiro
experimento, em que o corpus original (antes de ser submetido
ao GA) apresentava um grau médio de desbalanceamento,
foram superiores aos resultados obtidos com o método
utilizando a abordagem do GA no segundo experimento, em
que o corpus original possuia um alto grau de
desbalanceamento.

Apesar do desempenho do método variar conforme o grau
de desbalanceamento do corpus, ainda assim ¢ valido o uso
dessa abordagem para o balanceamento dos dados. Pois,
mesmo num caso como o do segundo experimento, onde o
corpus original era altamente desbalanceado, o uso dos dados
balanceados pela abordagem permitiu reduzir a diferenca do
valor de F1 entre as duas classes.

VI. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este estudo teve como objetivo verificar o comportamento
de um método de identificacdo de emogdes em textos ao
utilizar textos naturalmente desbalanceados e textos que foram
submetidos a um processo de balanceamento. Dessa forma, foi
apresentada neste artigo uma abordagem baseada em GA para
balanceamento dos dados.

Através dos experimentos foi possivel verificar que o
método obteve um aumento dos valores de F1 para todas as
classes ao utilizar o corpus balanceado pela abordagem do
GA. Também o balanceamento dos valores F1 de um modo
geral, contribuiu para diminuir os efeitos negativos que um
classificador SVM tem ao ser treinado com dados
desbalanceados, isto €, tender a classificagdo para as classes
que tiveram maior representatividade durante o treinamento.

Em trabalhos futuros pretende-se comparar o desempenho
da abordagem do GA apresentado neste artigo com outras
abordagens utilizadas para reduzir os efeitos do
desbalanceamento a nivel de dados, por exemplo, solugdes
que tratam o problema somente através do undersampling
como ¢é o caso EasyEnsemble e BalanceCascade propostos por
[Liu et al,, 2006] e algoritmos ¢ solugdes que tratam o
desbalanceamento realizando apenas o oversampling, como ¢
o caso do algoritmo SMOTE (Synthetic Minority Over-
Sampling Technique), proposto por [Chawla et al., 2002].
Também pretende-se testar o método de identificacdo de
emocdes com abordagens que tratam desbalanceamento dos
dados a nivel de algoritmo, como é o caso de [Wang e
Japkowicz, 2008].
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