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Resumo

Os avancos recentes na analise automatica de tesakiziram ao surgimento de
uma area responsavel por reconhecimento de aspeufystivos, tais como opinides,
sentimentos e emocdes do autor do texto analisBdsquisas nessa area remetem ao
desenvolvimento de métodos que possibilitam guersis computacionais sejam capazes de
reconhecer e detectar fatores afetivos no texttretamto, por ser uma area relativamente
nova, estes métodos ainda estdo em fase de deseremb e sdo, em sua grande maioria,
para a lingua inglesa. Desta forma, observa-seessiglade de adaptacdo dos mesmos para
outros idiomas, como o portugués. O presente daatantem por objetivo apresentar um
meétodo baseado em Latent Semantic Analysis deifidagfio de emocdes em bases textuais
em lingua portuguesa. No caso dessa pesquisas teMttos serdo manchetes de noticias
diversas, extraidas de sites da internet, segui@asima breve descricdo. Em algumas
experimentacdes, o método obteve uma taxa médaedgficacdo de emocgdes na ordem de
70%.

Palavras-Chaves processamento de linguagem natural, andlise @e@ss, identificacdo de

emocOes, computacéao afetiva.
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Abstract

Recent advances in texts analysis lead to the eameegof a new area responsible for the
recognition of subjective aspects, such as opiniteeings and emotions in texts. Research
in this area refer to the development of methodsltaw computational systems to be able to
recognize and detect affective factors in textswelger, as it is a relatively new area, these
methods are still in the development phase andimiits vast majority, only for the English
language. Thus, we notice the need for adaptatidghese methods to other languages, such
as Portuguese. The main goal of this research pdpose a method, based on the Latent
Semantic Analysis, for emotion detection withintteat basis in Portuguese. In the context of
this research, the texts that will be used are neeagdlines, extracted from the internet,
followed by its short description. Experimentatidresse shown that this method can find the

correct emotions in a text in 70% of the cases.

Keywords: natural language processing, emotion analysistiemannotation, affective

computing.



Capitulo 1

Introducao

As emoc0Oes sdo objeto de pesquisas em diferergas, dais como a psicologia e
outras ciéncias responsaveis pelo estudo do coampenito. Isso se deve ao fato de que uma
emocado é um elemento extremamente importante daemat e da conduta humana em
qualquer sociedade e cultura. Recentemente, gssedé estudo tem atraido também a
atencdo de pesquisadores da Ciéncia da Computaspecialmente o0s interessados no
processamento de textos, recuperacao de inforneagaanteracdo humano-computador.

Nos ultimos anos, bases de dados em formato tetdmmkrescido e se disseminado
muito rapidamente, devido ao desenvolvimento dososneligitais como CD-ROMs,
publicacbes eletronicas, e-mails e a propria leterBsse crescimento motivou o estudo de
novos meétodos para suprir esta necessidade derenfommacdes Uteis de textos [HAN e
KAMBER, 2001].

Uma das principais aplicacbes da mineracdo de decxbmsiste em classificar ou
comparar textos de acordo com um ou mais critéledsrminados pelo sistema de mineragao
de textos. Ainda segundo Han e Kamber [HAN e KAMBERRO01], somente uma pequena
porcdo dos documentos existentes sera realmerggandéé para um determinado fim.
Entretanto, sem se saber o que esta contido emteatta € dificil extrair deles qualquer
informacao util. Devido a este problema foram agderramentas para analisar diversos
documentos e classifica-los de acordo com categyprizestabelecidas ou encontrar padroes
gue 0s conectem a outros textos. Uma das utilidgdesvem sendo bastante explorada € a

identificacdo de emocgdes em textos.



O reconhecimento automatico de emocdes em inforagéual [STRAPPARAVA e
MIHALCEA, 2008], conhecida com8entiment Analysi®€ uma das areas que tem atraido a
atencdo dos pesquisadores, pois sabe-se que, aémfodmacdo, textos podem conter
também opinibes e teores emocionais [ALM et alQ520Esse assunto € critico para o
desenvolvimento de interfaces inteligentes e des&plicacbes de multimidia como, por
exemplo, a sintese da fala a partir de textoseEmtto, por ser uma area relativamente nova,
estes métodos ainda estdo em fase de desenvoluimesin sua grande maioria, estdo sendo
desenvolvidos para a lingua inglesa. Desta forrhsgerwa-se a necessidade de desenvolver
tais estudos para outros idiomas, como o portugués.

Uma das aplicacdes possiveis para essa finalidadeeshuisa esta em sistemas de
classificacdo de produtos, por exemplo, que na&etnafatos absolutos, mas sim opinides
pessoais. Dessa forma, a analise sentimental deramisdes pode auxiliar o sistema a
recomendar ou ndo determinado produto a uma peps®eébusque informacdes sobre o
mesmo, baseando-se nas avalia¢des fornecidas pos asuérios. Um exemplo disso é a
classificacdo de revisdes literarias ou cinemafmgi® como positivas ou negativas,
atribuindo-se a um filme uma nota baseada ndo demea sistema tradicional de
rangueamento, mas também com base em avaliac@eaisefornecidas por pessoas que ja o
assistiram [PANG e LEE, 2004]. Isto seria bastantepara estabelecer um comparativo
entre as resenhas avaliativas fornecidas pelosiasiwéas notas atribuidas pelos mesmos no
ato da avaliacdo. Através da Figura 1, € possivetwar que nem sempre a nota atribuida

pelo consumidor é compativel com a sua real opinido
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Figura 1: Resenhas avaliativas de um produto emiterde comprasnline’.

Como um exemplo, pode ser visto na Figura 1 que avalacao intitulada “muito
bom” (e avaliada positivamente através da reseektual) foi ranqueada com nota O,
igualmente a outra que realmente demonstrava desase pelo produto analisado (“muito
cansativo”). Este cenério € comum em qualquer rsstavaliativo, o que torna util a
integracao entre a classificacao por nota e assntdktual no ato de atribuicdo automatica de
notas e conceitos a determinado produto.

! http://www.submarino.com.br/produto/1/1900640/mertique-+roubava+livros, +a#readRatings



1.1. Objetivos

O trabalho descrito no presente documento propdesenvolvimento de um sistema
de identificacdo de emog¢Bes em bases textuaidassern portugués do Brasil. O objetivo é
identificar uma das seis emoc¢des basicas desgiasPaul Ekman e Wallace Friesen
[EKMAN e FRIESEN, 1978] (alegria, raiva, tristezlesgosto, medo e surpresa) em noticias
curtas. Uma vez identificadas, estas emocdes pesieriormente utilizadas para a animacao
facial de um avatar (agente conversacional animgde)|é tais textos (nesta dissertacéo,
noticias). O avatar que sera responsavel peladeito texto modificard seu comportamento,
basicamente suas expressodes faciais, de acordas@mocdes encontradas pelo sistema de
identificacdo de emocdes no decorrer do texto.

Para a realizacdo do objetivo acima proposto, foeastutadas algumas tarefas de
mineracéo de textos que serdo posteriormente explc Entre elas, citam-se a definicdo de
um método para identificacdo de emocdes a partirotieias curtas e a validacdo do método

atraves de experimentos.

1.2. Hipédteses de Trabalho

Demonstrar que, através da implementacdo de umdmébaseado em LSA, é
possivel realizar, de forma automatica, a idemiffo® de emocdes em textos curtos escritos
em portugués do Brasil.

1.3. Contribui¢cbes Cientificas e Tecnologicas

A principal contribuicdo cientifica deste trabaléoum método para realizar a
identificacdo de emocdes em textos no idioma po#sig uma vez que 0s métodos
disponiveis na literatura trabalham com o idiontaés.

Além do método de identificacdo de emocdes, esabalino resultou na
disponibilizacdo de um algoritmo computacional, réscem Java, capaz de realizar a
identificacdo de emocfes contidas em textos cudoseis conjuntos de palavras, em

portugués, que descrevem as seis emocoes utilinadssbalho.



1.4. Organizacédo do Documento

A organizacdo do documento sera da seguinte fonmaCapitulo 2 sera feita uma
breve introducéo teorica de conceitos fundamemgara o entendimento do trabalho aqui
proposto. Os conceitos abordados referem-se, pemente, ao conceito basico de emocgoes;
em seguida, serdo abordados topicos tais como upeegdo de informagcdo em textos,
mineracdo de textos e seu principio base, alémgieitenos e ferramentas ja utilizados e
conhecidos para a finalidade; também serédo apsstEnalguns trabalhos ja realizados nessa
area de identificacdo de emocbes em textos. O Wapd tratard especificamente da
explanacdo do método utilizado para o desenvolvwindo trabalho; primeiramente, serdo
apresentados 0s conceitos principais por tras dimdoée, em seguida, 0 mesmo sera
apresentado em detalhes, de forma a deixar clano €ofeita a identificacdo de emocdes em
noticias escritas em portugués do Brasil. No ChpHuserdo apresentadas as ferramentas
utilizadas para a implementacdo do método desnat&apitulo 3. O Capitulo 5 tem por
objetivo relatar experimentos e resultados obtidos base nos estudos realizados e no
método implementado. Por fim, serdo apresentada€apitulo 6, as conclusdes e propostas

para trabalhos futuros.



Capitulo 2

O Processo de Identificacao de Emocdes em Textos

O presente capitulo tem por objetivo estabelecea immoducéo sobre os conceitos
que foram necessarios para o desenvolvimento Hallv@ Inicialmente sera feita uma breve
apresentacdo do conceito de Emocdes utilizado pestguisa. No decorrer deste topico, 0s
assuntos serdo tratados da seguinte forma: em mmeipy instante, é abordado o conceito
basico de emocéo, visando informar ao leitor o vootle escolha das emoc¢des que serao
avaliadas no decorrer do processo. Em seguidajcéda o processo de introducdo de
conceitos mais especificos ao trabalho, como Reag@e de Informacdo (também chamada
de Inforation Retrieval IR) e mineragdo de textos, bem como seu priodipse, alguns dos
algoritmos utilizados e algumas das aplicacbesseguida, este conteudo € estendido para a
identificacdo de emocdes em textos. Por fim, s8outidos alguns trabalhos desenvolvidos

na area.

2.1. Emocoes

Fehr e Russell [FEHR e RUSSEL, 1984] afirmam qusas pessoas sabem o que é
uma emocao, até que seja solicitada uma definkgs.ainda questionam se as emocgdes sédo
eventos psicolégicos, mentais ou comportamentasée) disso, se existem emocdes mais
“basicas” que outras. Embora ainda ndo exista ummartso sobre sua definicdo, pode-se dizer
que emocgOes sdo estados mentais e psicolégicosiaaksd com uma grande variedade de
sentimentos, pensamentos e comportamentos. Gaazanigeatherton [GAZZANIGA e
HEATHERTON, 2005] afirmam que as emoc¢des sdo olgjetestudo de diversas areas do
conhecimento humano ja ha bastante tempo. SegunoligBian [STRONGMAN, 2003], os

filosofos gregos, como Platdo e Aristoteles, foras primeiros a questionar o tema.



Aristoteles acreditava que a emocdo é o lado nm¢seissante da existéncia humana. Ja
Darwin, em seu livro “A Expressdo da Emocao em Hme Animais”, enfatizou o papel
fundamental das emoc¢des no processo evolutivoates 8ivos.

O estudo das emocdes se divide em varias areagalstA utilizada neste trabalho é
chamada de Emoc¢des Basicas (ou Puras). Esse cowmlizirespeito as emocdes inatas
compartilhadas por todas as culturas, e foi prapast década de 1970 por Paul Ekman e
Wallace Friesen [EKMAN e FRIESEN, 1978]. Uma vez quao existe um acordo sobre
guantas e quais sdo as emocdes basicas, 0 modptsir por Paul e Wallace foi composto
por seis: tristeza, raiva, alegria, medo, desgesgurpresa. Em titulo experimental, uma
pesquisa foi realizada em varios paises, onde deresu pediram as pessoas que
identificassem respostas emocionais apresentadastegrafias de expressdes faciais. Foi
descoberto, a partir desse estudo, que as seiempropostas no modelo foram facilmente
interpretadas em todos os paises onde o testplicado. Sendo assim, é natural que se possa
estender as mesmas emocdes para modificar o can@orto de um avatar, que tem por
objetivo fundamental fazé-lo através de exprestiaais.

As emocdes tém sido pesquisadas em diferentes réigesomo a psicologia e outras
ciéncias responsaveis pelo estudo do comportamisstn.se deve ao fato de elas serem um
elemento extremamente importante da natureza eoniduta humana. Recentemente, esse
tipo de estudo tem atraido também a atencdo deuipadqres do ramo da Ciéncia da
Computacédo, especialmente no que tange a interagdice homens e maquinas
[STRAPPARAVA e MIHALCEA, 2008]. Entre os assuntos as pesquisas realizadas
encontra-se o reconhecimento automético de emogdesnformacdo textual, conhecida
comoSentiment Analysis.

Na sequéncia deste capitulo sdo apresentados osendds relacionados a

identificacdo de emocdes em textos.

2.2. Recuperacao de Informacao

A recuperacao de informacgédo (IR) possui um sigadftcmuito amplo e € aplicada em
uma grande variedade de tarefas, desde sistentzndes de dados até paginas de busca na
web [VARELAS et al., 2005]. Segundo [MANNING et ,aR008], o simples fato de se
consultar o nimero de um cartdo de crédito podecsesiderado como uma forma de

recuperacdo de informacdes. Entretanto, num anagiéoémico, ela deve ser considerada



como a busca por informagdes ou dados desestrotuitshtro de documentos ou conjuntos
de documentos para satisfazer determinada necdssigainformacgéo. Pode-se dizer que ela
€ responsavel pela representacdo, armazenamegdajzacao de informacédo, além do acesso
amesma. [YATES e RIBEIRO NETO, 1999].

A busca por informacdes é realizada h4 muitos anasdéia principal consiste em
localizar documentos através de termos especificpdtp usuario [VARELAS et al., 2005].
O homem organiza informacdes para busca e utilizpg&teriores. Um exemplo tipico pode
ser visto nos trabalhos realizados por bibliotesariassistentes e pesquisadores; nesse
aspecto, também se pode citar o indice de um li@am o crescimento das bases de
informacdes, houve a necessidade de implementagdpricheira estrutura de acesso as
informacfes armazenadas.

Por séculos, esses sistemas foram criados e athauiois manualmente, através de
hierarquias de categorizagdo tais como o indicabélfco. Entretanto, com os avangos
tecnoldgicos e as mudangas nas necessidades ualsjidlez-se necessaria a evolugédo dessa
area para que ela fosse capaz de atender, de famaeficiente, as demandas de cada um.
Com isso, na década de 1990, surgiram os sisteenagsta, que permitiram maior facilidade
no acesso a informacéo por parte de qualquer ohaiveom acesso a internet [MANNING et
al., 2008], [YATES e RIBEIRO NETO, 1999].

Foi com o surgimento e a popularizagéo da inteyneta recuperagéo de informacao
ficou realmente conhecida. Nessa época surgirampriogeiros sistemas de busca on-line,
como o Google. Nesses sistemas € implementado @lmébais conhecido de extracao de
informacgdes, denominad@d-hoc queryingg onde um termo (ou palavra-chave) € utilizado
para pesquisar um grande conjunto de documentaszarmados em uma base de dados. Na
maioria dos casos, a precisdo nos resultados rs@aisfatoria, cabendo ao usuario filtrar a
informacé&o e separar aquilo que € relevante a@lgususca [SHAH et al., 2002].

Yates e Ribeiro Neto [YATES e RIBEIRO NETO, 1998fraam que a recuperacéo
de informacgdes relevantes esta diretamente relad#éooom a tarefa do usuério e com a forma
de representacdo dos documentos utilizada no sistEmrecuperacdo de informacfes. O
usuario de um sistema de recuperacdo de informagées saber dizer ao sistema a
informac&o exata que ele precisa. Em outras paaeta deve ser capaz de traduzir a sua
necessidade em uma linguagem especifica do sistéaeralmente, essa linguagem consiste

em um determinado conjunto de palavras que, seraamtinte, exprimem a necessidade do



usuario. Ja a representacdo logica de documerdgwviloda razbes histéricas, ocorre, muito
frequentemente, através de conjuntos de palaveagedigue podem ser extraidas diretamente
dos documentos analisados ou especificadas petwiojse indices. Outro tema de pesquisa
recorrente no processo de identificacdo de emoedestexto pode ser genericamente

chamado de Mineracao de Textos.

2.3. Mineragao de Textos

A mineracdo de textos €, por alguns autores, cersd uma area da mineracao de
dados. De fato, segundo Feldman e Sanger [FELDMAMKRGER, 2007], analogamente a
mineracdo de dados, a mineracao de textos bus@arerformacdes Uteis de textos atraves
da identificacdo e exploracdo de padrdes por nwEogputacionais. Entretanto, como afirma
Hearst [HEARST, 2003], a mineracao de textos é&elite daquilo que se conhece por busca
na web através de sistemas como o Google. Nessaashw usuario geralmente busca algo
que ja foi pesquisado e escrito por outras pesspa®rtanto, localiza varias informacdes
através de palavras-chave. O problema dessas bésfifiar o conteddo irrelevante. Ao
contrério, a mineracao de textos busca informagffeentdo implicitas, porém desconhecidas
e que, portanto, ainda nao foram formalmente dootades.

A diferenca basica entre mineracdo de dados eextest consiste em que estes
padrbes ndo sdo encontrados em bases de dadodiZadas, mas em dados textuais nao
estruturados presentes nos documentos da bases Hsidos textuais podem ser
completamente desestruturados ou parcialmentetgstiios; um exemplo seria um artigo,
que possui alguns dados estruturados (titulo, nolmegautores, data de publicacdo, categoria,
etc.), mas também uma grande quantidade de textoesifiuturado (resumo, introducéao,
concluséo, etc.) [HAN e KAMBER, 2001].

A seguir, descreve-se 0 principio base da minerdeatextos, algumas ferramentas

disponiveis e algumas aplicacdes correntes.

2.3.1. Premissa

Nos processos de mineracdo de dados, a etapa gopesSsamento é dedicada,
basicamente, a normalizacdo dos dados ja estrowrdthtretanto, em um processo de
mineracao de textos (ilustrado na Figura 2), asethppré-processamento objetiva identificar

e extrair informagdes representativas dos textas estruturados. Esta etapa é, entéo,
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responsavel por transformar o texto desestrutudelaima base de documentos em um
formato intermediério, mais formalizado, o que Bacomum aos sistemas de mineracdo de
dados. Em outras palavras, de uma maneira bemisoagh, um sistema de mineracéo de

textos adquire como entrada os documentos em fdent@xtos e gera diversos tipos de saida.

S Pré . T
N / j 5 i Taref:
] | processamento | Colegao de ‘ arefas de
N Cateqorizacio Documentos I Mineragéo
gorizagao, | Processados ~ Descobrimento
) Extragéo de —/ (categorizagéo, : de padrd
by , padroes,
Documentos | caracterisicas e | palavras-chaves, Anali
de Texto termos tempo, local, etc) nalises
N Pos Processamento / | Apresentacao
Filtragem de informagdes, - Buscas,
Agrupamento de dados, | Pesquisas,
Otimizacéao ; . Visualizagao
Usuario

Figura 2: Processo de mineragéo de textos (adapgegaffELDMAN e SANGER, 2007]).

Segundo Feldman, em um nivel funcional, os sisteteasineracdo de texto seguem
um modelo geral de algumas aplicacdes de minerde&dados e sao divididos em quatro
estagios principais, como pode ser visto na FigurBestes, os dois primeiros sdo 0s mais
criticos em qualquer sistema de mineracao de teS#seles:

1. Pré-processamento
S&o todas as rotinas, processos e métodos neosgsara preparar os dados
para o préoximo estagio e geralmente sdo focadas agwidades de
categorizacdo. Seu objetivo é formatar a informag#&pnal de forma a torna-
la acessivel aos métodos de mineragdo. Em algses éapossivel executar
tarefas capazes de extrair ou aplicar regras pailgdr a formatacao.

2. Operacdes de mineracao (oCore Mining Operations)
Trata-se do nucleo de qualquer sistema de minerdedtextos. Entre as
tarefas executadas nesse estagio, pode-se citescolimento de padrdes,
analises de tendéncia e algoritmos de descobedantecimento. Os padrdes
mais utilizados para descoberta de conhecimentdegins baseiam-se em

conceitos de associacao, frequéncia e distribudg&adados ao longo da base;
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eles podem ser aplicados individualmente ou comdparantre si visando a
obtencdo de melhores resultados.

3. Camada de apresentacao
Os componentes desse estagio sao as funcionalidadassca e pesquisa e,
também, as ferramentas de visualizacdo. Est4d ampgolma camada de
apresentacao tudo que diz respeito a visualizagéoo o leiaute do usuario, e
as ferramentas otimizadoras.

4. P6s Processamento
Essa etapa é composta de técnicas de refinamemiocjuem métodos para a
filltragem de informacdes redundantes e agrupandsnttados associados. Ela
pode crescer em um sistema de mineracdo de dauga@de representar um
conjunto de aproximacdes para ordenacdo, podaraliega€do, entre outras

tarefas, visando a otimizacéo dos sistemas queemgitam essa camada.

Em adicdo a estas etapas, € comum que exista wradbaconhecimento adquirida
em experimentos e processos anteriores chamadaaske d& Conhecimento. Estas bases
podem ser criadas de varias formas, sendo a maisroalelas através da execucdo de rotinas
de parsingem bases externas (como, por exemplo, ontologas) a identificacdo de termos
nos documentos da cole¢ado de documentos do sislermaneracao. Elas sédo armazenadas e
se tornam disponiveis por muitos elementos do rs&teO objetivo dessas € fornecer
informacbes que facilitem o processo de minerac&o teikxtos da base desejada.
Posteriormente, elas podem ser utilizadas peloriaspara criar buscas com restricbes ou

refinar buscas ja criadas, adicionando ou removeestacoes ja impostas.

2.3.2. Ferramentas Utilizadas

Nesta secdo sdo apresentadas algumas ferramestadase principalmente, na
camada 2 descrita na secdo anterior (Opera¢Oesirdgadao). Visto que esta é a camada
principal dos sistemas de mineracdo de textos, @presentado anteriormente, os algoritmos
de extracdo de caracteristicas e analises estéyagrande maioria, nesta camada.

A seguir sdo comentadas as principais ferramentdsibdiotecas empregadas nesse
tipo de pesquisa. A maioria dos itens descritosguis consiste em grupos de ferramentas

disponiveis para o processamento e a mineracé@axtist Cada um destes grupos possui suas
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proprias ferramentas para cada etapa de processamisando a unificacdo e a facilitacdo
do trabalho do pesquisador.

2.3.2.1. GATE

Gate, ouGeneral Architecture for Text Engineerif@UNNINGHAM et al., 2002], é
um ambiente de desenvolvimento que visa auxiliacnecao, avaliacdo e distribuicdo de
sistemas de mineracdo de textos. Por ser gratiet@odigo aberto e conter uma interface
grafica de desenvolvimento, além de oferecer separtdiversos idiomas, ele tornou-se
popular tanto entre empresas como no meio ciemtéfi@académico. O GATE fornece aos
usuarios ndo somente suporte a aplicacdes padraonéeacado de textos como extracdo de
informacdes, mas também tarefas tais como constreigéarcacdo de comentarios ao longo
do texto e a avaliacdo de aplicacoes.

Entre a variedade de ferramentas inclusas par&gssamento de textos, pode-se citar
a tokenizacao, fragmentacao de sentencas, clagsicde palavras (verbos, adjetivos, nomes,
etc.), analise de frases e recuperacao de infoesagambém é possivel, por meio do GATE,
obter acesso a varios recursos linguisticos conalamias e dicionarios. Juntamente com o
GATE é distribuido um sistema de extragdo de infmdes, ANNIE, que é capaz de detectar
nomes de pessoas e organizacdes, localizacbesafieagyr datas, horarios e informagdes
monetarias tais como valores. Ele possui um diciorgeografico com nomes de cidades e
paises @okenscomo dias da semana e meses. Os padrfes podespseificados através de
strings particulares ou notas previamente criadasnpodulos comdadokenizer dicionario
geografico ou analise de formato de documento. EBaméstao inclusos médulos capazes de
reconhecer relacionamentos entre entidades e aetecteferéncia.

A ferramenta, que recebeu sua versédo 6.0 beta dgesto de 2010, é utilizada em
varios projetos e possui clientes como a Brittiskedom, Imperial College, Hewlet Packard,
AT&T, entre outros.

2.3.2.2. Natural Language Toolkit

O NLTK [LOPER e BIRD, 2002] € uma suite de aplicas e modulos de codigo
aberto, tutoriais e exemplos que prové o aprendidadinguistica computacional. Essa suite
foi concebida segundo os seguintes critérios:ifae de uso, consisténcia, extensibilidade,
documentacéo, simplicidade e €, por causa diss@is utilizada por professores da area de

PLN. A NLTK é implementada como uma colecdo de naxlindependentes, sendo que
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cada um define uma estrutura de dados especificareta, podendo ser citados como

principais os modulos a seguir: parser, gue dafma interface de alto nivel que representa
as estruturas dos textos através de arvores; dotllgue € responsavel por expandir as
caracteristicas e informacdes de um determinadmto&m dados adicionais; fsa, responsavel
pela codificacédo e criacdo de autdmatos finitos gapressoes regulares; classificador, uma
interface voltada para a classificacdo de textoscategorias, que pode ocorrer através de
Naive Bayes, ou através de um modelo de entropxdnmaa

O NTLK pode ser executado nas plataformas que taporPyton, incluindo
Windows, OS X, Linux e Unix.

2.3.2.3. Text-Garden

Trata-se de uma colecdo de ferramentas para resphablemas com dados
estruturados, ndo estruturados e semi-estruturadosgénfase em mineracéo de textos. Text-
Garden possibilita ao usuério facil manipulacdaldeumentos com o objetivo de andlise de
dados [GROBELNIK e MLADENIC]. Através dessas argdisé possivel a geracdo de
modelos; classificacdo, agrupamento, indexacaswalzacdo de documentos; entre outras
coisas. Os codigos foram escritos em C++ para arebWindows; é possivel a utilizacédo das
mesmas em ambientes Unix através de emuladores apnWine [GROBELNIK e
MLADENIC].

Sao utilizados, basicamente, trés formatos progéra a anélise e manipulagédo dos
textos e, para tanto, sdo disponibilizadas asrfemnéas de pré-processamento responsaveis
por converter os arquivos aos formatos reconhecidose elas estdo os conversores de
HTML para XML e de HTML para texto em formato TXAs demais ferramentas possuem
como finalidades o agrupamento de documentos, @nd@ado de modelos para
classificacdo de textos, a classificacdo de doctoeena visualizacdo baseada em
agrupamento e em espaco semantico, mineracao sirdpleveb, e um sistema de busca;
todas elas com diversas opg¢des de configuracabzagho.

2.3.2.4. TextMine

O kit de ferramentas TextMine [KONCHADY, 2006] ctste em uma colecdo de
médulos escripts escritos em Perl para executar tarefas de minerdeaextos. E possivel
fazer uso das ferramentas através do navegadamtelmet ou de linhas de comando em
qualquer maquina que possua configurados o Pealgi#gpe MySQL.
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O conjunto de ferramentas permite que varias tardifarenciadas sejam executadas.
Entre elas, pode-se citar a buscangd para a criacdo de uma colecdo de dados em qualquer
topico desejado; a extracdo de informacbes come@sal® pessoas e lugares de textos; busca
e indexacdo de arquivos na maquina local; colecam&nizacdo de artigos e outros textos
oriundos da internet; busca por respostas em sstata esclarecimento de duvidas mais
comuns de clientes (FAQ) através da extracdo @e/fzed-chave de paginas que podem conter
respostas as questdes; acompanhamento e categoridag-mails resumos de artigos,
paginas web e outros textos e um dicionario baseadordNet para definicdo de palavras e

sinbnimos.

2.3.3. Algumas Aplicacbes

Com o desenvolvimento dos segmentos mercadolog@omjineracdo de textos
comecou a ser aplicada neste ramo, especialmeraentange a analise de relacionamento
do cliente com a empresa. Uma boa aplicacao falicbgla por Coussement e Van den Poel
(http://www.textmining.UGent.be), e consiste emverepossiveis atritos com os clientes,
visando evita-los.

Existem algumas iniciativas comerciais envolvendalassificagcdo de textos que
expressem emoc¢do. Em exemplo € o produto OpSysnwdsido por Thomas Jefferson
Pereira Lopes. Trata-se de um sistema de minerde&opinibes em conteado web: ele
monitora redes sociais, blogs e portais, extraiezaio relevante e classifica o sentimento
desse conteudo, mostrando para o usuario como esempenho de sua marca ou empresa
na web (http://www.opsys.com.br/).

Outro projeto em desenvolvimento é o Eleitorand® gsta sendo desenvolvido pelo
estudante de mestrado Marcel Pinheiro Caracioldmeersidade Federal de Pernambuco. A
ideia do sistema é entender sentimentos em redessseobre determinados assuntos. Nos
testes feitos até agora, o programa apresentol ddvacerto de 80% nas classificagbes de
mensagens  como positivas, negativas ou neutras e (sitdo projeto:
http://www.eleitorando.com.br).

Na préoxima secado, serdo apresentados alguns tosbedlacionados ao processo de

identificacdo de emocgdes em texto.
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2.4. A ldentificacdo de Emoc¢des em Textos

Para exemplificar diferentes processos de ideatifio de emocdes em textos,
apresenta-se nesta secao alguns trabalhos desdogatem este objetivo. Vale ressaltar que
todos trabalham com a lingua inglesa e que, atéomanto de escrita desta dissertacéo,

apenas dois trabalhos realizados para a linguagua$a foram encontrados.

2.4.1. Discernimento de Emoc¢des em Textos

O estudo apresentado por [RUBIN et al., 2004] comlbéoria e métodos de pesquisa
da psicologia social e da personalidade humanatéomcas analiticas de PLN como uma
possivel aproximacdo para isolar, quantificar ede®r de forma qualificativa as emocdes
encontradas por leitores em textos escritos. Aofmgia descreve um modelo empiricamente

verificado de emocdes discerniveis chamadaWatson and Tellegen’s Circumplex Theory
of Affect, ilustrado na Figura 3.
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Figura 3: Circunferéncia afetiva proposta por Wiatsd elegen, traduzido e adaptada de [RUBIN e2@04].
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Antes que se possa automaticamente efetuar umativantle discernimento de
emocdes em textos escritos € importante certifieale que as pessoas concordem, em sua
maioria, no tipo de emocdes identificaveis presentas documentos em analise. O estudo
realizado por Watson e Tellegen acerca da estrdwiiafluéncias afirma que existem duas
dimensdes bipolares principais: influéncia positvainfluéncia negativa. As influéncias
positivas refletem uma combinagcéo de alta energiadiacdo positiva caracterizadas em
emocOes como alegria. Influéncias negativas comges sentimentos como aflicéo,
transtorno e angustia. Ambas as influéncias ocoderforma bipolar e continua, como pode
ser observado na Figura 3, atingindo niveis altosixos.

O estudo foi realizado em duas etapas: a primgir@,consistia em um pré-teste que
garantiu a usabilidade e a acessibilidade da bas#ados; a segunda, que envolvia a base
completa de textos e uma grande quantidade deciparttes, aos quais foi solicitado que
identificassem tipos de emocbes, avaliassem aémfia da presenca dessas emocdes e
selecionassem indicios associativos nos textos.

A base de dados era composta por 100 textos, sgredo nimero minimo de palavras
era 12, o maximo era 348 e a média, 86. Ao todajricavaliadas 679 sentencas. Todos o0s
textos foram extraidos de diversos recursos publicomo, por exemplo, web-blogs e
revisdes de consumidores, por serem tipicamentéassem primeira pessoa e conterem uma
grande variedade de tragos emocionais. Aspectoratjiais e estilos pessoais de escrita
foram preservados ao maximo.

Os exemplos continham de 2 a 21 sentencas cadafoisdelimitado pelo autor do
texto ou, quando necessario, pelos autores doimgrdo em algo proximo a 20 frases. Esse
limite foi estabelecido porque, para andlises magxisas, sentencas avulsas sdo melhores
enquanto que textos contendo mais do que duassf@s@orcionam um maior ruido no
resultado final, aumentando assim as chances o err

Na segunda fase do experimento foi pedido aoscptites que associassem uma
emocao da circunferéncia mostrada na Figura 3xao lido. Em seguida, os resultados foram
analisados e somente foram considerados aqueles tgde receberam pelo menos quatro
opinides iguais. Aqueles que alcancaram a maiocgmbagem de concordancia entre o0s
participantes receberam maior prioridade na an&ideram analisadas tanto a consisténcia

como o comprimento do argumento anotado pelo usuari
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Ao final da segunda etapa do experimento, os whkeddres observaram que houve
uma taxa de aproximadamente 70,7% dos textos en@tmcoes feitas pelos participantes
atenderam as exigéncias impostas para que o textesgpe ser considerado para analises
posteriores.

A concluséo retirada pelos autores foi de que @uferéncia proposta por Watson e
Tellegen, exibida na Figura 3 é bastante Gtil camoguia para o desenvolvimento de um
algoritmo de PLN para identificagcbes automaticagmecoes categorizadas em oito classes,

ou seja, de umémotion-minet.

2.4.2. Identificando Emogdes em Textos em Inglés

O estudo realizado por [STRAPPARAVA e MIHALCEA, &)Odescreve um
experimento baseado em uma grande base de dadego&ta por manchetes de noticias) e
seis emocdes: raiva, desgosto, medo, alegriagZase surpresa. O objetivo era avaliar
métodos para a identificacdo automética de tai;@éesoem materiais escritos em inglés. Os
autores afirmam que a deteccdo automatica de esegddextos esta se tornando cada vez
mais importante num ponto de vista pratico. Seguelds, ainda, pode-se tomar como
exemplos tarefas como mineragéo de opinido, and¢iseercado, ambientes ddearninge
jogos educativos.

A atividade consiste em classificar manchetes déiae extraidas de paginas da
internet e jornais. Estas manchetes, em sua ma@iéan de curtas, sdo escritas com 0
objetivo de provocar emocdes e, consequentemenéd; a atencao de leitores. Por essas
razdes, elas foram escolhidas para a realizac&xgkrimento. A base de dados foi dividida
em duas partes, sendo que a primeira continha 2&Qchmtes e foi utilizada para o
desenvolvimento; e a segunda, com 1000 manchetesnpregada como conjunto de testes.

A experiéncia foi realizada de maneira ndo-supemwéla. Segundo os autores, 0
objetivo era o estudo de semanticas Iéxico-emoispeaitando uma simples categorizacdo
dos textos por parte dos participantes. Entretamtestricdo do treinamento supervisionado
nao foi um fator critico ao desenvolvimento do &alab. Nestes casos, os participantes foram
autorizados a escolher e montar suas proprias sredea treinamento. Também, aos
participantes foi dada a liberdade de escolha dogrsos a serem utilizados. Foi fornecido
um conjunto de palavras relevantes as emocfeshet@®lpara a pesquisa, cujo uso pelos

participantes era também totalmente optativo.
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Para os testes, foram implementados cinco sistetifasentes para analise de
emocoOes, a sabal/N-Affect-Presenc@ue consiste em um sistema de referéncia pairardef
as emocdes baseando-se apenas na presenca owsn@alayaas do dicionario lexichSA
[LANDAUER et al., 2005], [DEERWESTER et al., 1998ingle Word que calcula a
similaridade LSA entre o texto analisado e cadag@md.SA Emotion Synsebnde, além da
palavra que denomina uma emocdao, seus sinbnimazanados em um dicionario também
sao usadod;SA All Emotion Wordgjue incrementa o conjunto a cada interacao adioito
a ele todos os sindnimos encontrados num dicionEia uma determinada emocéao; e, por
altimo, NB Trained on Blogsque nada mais € do que o classificador Naive 8&yginado
para uma base de registros extraidos de blogs.

Os resultados obtidos mostram que a eficiéncieada método varia. Por exemplo, o
LSA Single Wordmostrou ser o mais preciso, com baixo custo deessamento. Em
contrapartida, os demais sistemas demandam masi@gos computacionais, enquanto que
a precisao se mostra inferior. Para analise desplegrificou-se que o sistema é bastante
eficiente para sentimentos como Alegria e Raivaa wm@z que esses sao mais facilmente
encontrados nos posts, 0 que implica em um maionenyl de amostras dessas duas
categorias. A Tabela 1, a seguir mostra a médiaesleltados obtidos com cada um dos
métodos testados.

Tabela 1: Resultados obtidos no experimento (adapte [STRAPPARAVA e MIHALCEA, 2008])

Método Fine-Grained CoarsecGrained
r Precisdo| Recall F1
WN-Affect presenc | 9.54 38.2¢ 1.54 4.0C
LSA Single Word| 12.36 9.88 66.72 16.37

LSA Emotion Synse} 12.50 9.20 77.71 13.38
LSA All Emotion Words| 9.06 9.77 90.22 17.57
NB Trained on Blogs| 10.81 12.04 | 18.01 13.22

Como pode ser concluido através dos dados aprdesnt@ Tabela 1, os melhores
resultados entoarse-grainedforam obtidos com o métodoSA All Emotion Wordsque
ofereceu os melhores resultados parall (cobertura) e F-measure. Ja na precisao, o melhor

resultado foi obtido com o métodeN-Affect Presence
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2.4.3. Aprendizagem de Maquina para Predicdo de Emocfes enextos

Segundo [ALM, 2005], os textos ndo sdo somenteefdetconteido, mas também de
informacéo “atitudinal” e emocional. Isso pode g$ertemente observado na literatura,
principalmente em contos de fadas, onde emocdes felividade, raiva, amor e 6dio sédo
partes importantes das histérias. Quem |é umarlaspyocura interpretar as emocgdes de
forma a torna-la 0 mais interessante possivel gaean ouve. De fato, quando da expresséo
oral, procura-se manifestar as emocdes atravésadasvformas, como por exemplo, a
entonacao da voz.

Visando, através disso, transformar a leitura aatma de texto em processos que
soem mais naturais, € importante identificar e destnar o significado emocional adequado
da passagem em questdo. Para isso, uma aplicagé&seqglestina a resolver esse problema
deverd ser capaz de cumprir duas tarefas: recanascemocdes que mais se adéquam a
passagem lida e, em seguida, saber como utilizaammmos de entonacdo de voz e de
articulacéo das palavras para transmitir a emogéeta.

O obijetivo principal desta pesquisa foi realizadoduas etapas: primeiro, classificar
passagens e sentencas entre NEUTRA (sem emocB&PEIONAL (que transmite algum
tipo de emocéo) e, por fim, em dividir o conjunftd@CIONAL em duas partes, de tal forma
que as sentencas que transmitem qualquer tipo dedenseriam classificadas positiva ou
negativamente. Dessa forma, no primeiro caso t&-sen conjunto de casos de emocdes
E={N, E} e, no segundo caso, o conjunto E={N, ERN}Esendo N=neutro, E=emocéao,
EP=emocéo positiva e EN=emocédo negativa. Parateds@ho, somente a existéncia e a
caracteristica de ser boa ou ma foram consideptgsie o conjunto de dados disponivel ndo
era grande; este conjunto consistia em aproximaakeni85 contos infantis de autores como
H.C. Andersen, Irmaos Grimm e B. Potter.

Como o treinamento foi supervisionado, foi neceasapré-classificacdo das historias
do conjunto de treinamento. Os classificadoresathatam em duplas sobre os textos, mas de
forma independente, visando a nédo interferénciapii@do de um sobre a avaliacdo do outro.
Eles foram orientados a qualificar as sentencagdelo com o ponto de vista encontrado no
texto, ou seja, pela personagem que esta subndetiche¢cdo na passagem analisada.

Os testes foram feitos com rede neural Perceptridaiee Bayes, sendo utilizada a

abordagenctross validationfator 10% para testes. Os resultados obtidos cdferoeptron
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nao foram comentados no artigo porque, segundatoses, os resultados foram piores. Com
Naive Bayes, os resultados obtidos para o printeste, onde E={N, E}, foram satisfatérios

apesar da base analisada ser bastante reduzioidem ger observados na Tabela 2.

Tabela 2: Primeiros resultados (adaptado de [ALOOS?)

Medida N E
Precisdo médiqg 66% 56%
Recuperacédo médip 75% 42%
F médio] 70% 47%

Foi observado que as emocbes ndo podem ser fatdnotassificadas e, por esse
motivo, os resultados da segunda etapa da pesdtigdl, EP, EN}, foram inferiores.
Observou-se que menos de 10% das sentencas foaasifichdas como emocionalmente
positivas, o que implicou em um pior resultado pardasse PE. Observou-se, além disso,
gue as passagens rotuladas de forma semelhants pmlsores foram corretamente

classificadas nas duas etapas do experimentorésaikados podem ver vistos na Tabela 3.

Tabela 3: Segundos resultados (adaptado de [ALRGR20

Medida N NE PE
Precisdo médid 64% 45% 13%
Recuperacdo médig 75% 27% 19%
F médio| 69% 32% 13%

2.4.4. Deteccdo de Emogbes em Informacéo Textual Atravéle Rotulacdo Semantica e
Técnicas de Web Mining

O experimento descrito por [LU et al., 2006] trae um sistema que utiliza um
classificador semantico para detectar emoc¢desdamiém textos. Para isso, e visando a
validacdo do ensaio, os autores utilizaram apenlsgaa inglesa durante os testes. As
ferramentas escolhidas estéo disponiveis paraapésdico e se tratam de um classificador
semantico (desenvolvido na Universidade de lllineisim sistema de busca como o Google,
que permite a busca por palavras-chave especificdancdo utilizada do Google foi a
“define, que fornece definicdes atualizadas da intergetca das palavras pesquisadas. As

definicbes mais significativas, geralmente adjetjvedo armazenadas em uma tabela e
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indexadas de acordo com suas classes gramatieaissiStema detecta mais de uma palavra
com a mesma definicdo, ele imediatamente usarésmmadietivo para referencia-las.

Este experimento, segundo seus autores, € difetl@nteaioria. Isso porque ele leva
em consideracdo caracteristicas semanticas patiboana analise das sentencas. Nos
demais, os sistemas somente sdo capazes de chassifisentenca de acordo com uma
categoria de emocéao através de palavras-chave xempdo do funcionamento deste sistema
é citado com a expressédo: “Uma garota encontrotignei’. Através de analise semantica é
possivel descobrir a que classes gramaticais perteas palavras da sentenca. Em seguida,
sabe-se que o0 sujeito e o0 objeto (“uma garota’igge, respectivamente) estédo ligados a
adjetivos definidos através do sistema do GooghbmdCa palavra “garota” esta relacionada a
“jovem” e o objeto “tigre” a “predatoério”, atravém combinacdo desses dois adjetivos com o
verbo “encontrar”, o resultado da sentenca é “medo”

Outra aplicacao importante utilizada no decorreegaio € @oncept Netque serviu
para extrair informacdes como localizagcbes assasiaabs objetos. Nesse caso, estas
informacdes podem ser usadas para ajustar os plarfasido, tanto no plano auditivo quanto
no visual, de uma aplicacdo multimidia. Os testepabquisa foram realizados através de um
programa para bate papo, onde, para cada mensegEma, 0 programa € capaz de alterar a
imagem da janela de acordo com as emoc0Oes idex@sc No artigo aqui referenciado, ndo
se encontrou resultados que indicassem a eficaagiaétbdo.

2.5. Discussao

Esse capitulo apresentou conceitos principais @éafmentais para o desenvolvimento
do trabalho proposto, tais como a mineracdo deogegt como € possivel a extracdo de
informacdes Uteis de bases textuais.

O capitulo seguinte apresenta o método para aifidagfio de emocgdes em textos

curtos para o portugués desenvolvido para o presetalho.



Capitulo 3

Um Método Para Identificar Emocdes em Noticias

Curtas Para o Portugués do Brasil

O presente capitulo apresenta detalhadamente aondésenvolvido para realizacéo
da tarefa proposta. O método € baseado no conedtat Semantic Analys{tSA), que sera
apresentado nos paragrafos seguintes. Entretamtes da explanacdo do método, faz-se
necessaria a introducdo de dois conceitos que abdidados ao longo do desevolvimento do

trabalho.

3.1. Remocéo de Termos Irrelevantes

Stop wordé o termo utilizado para designar palavras corsitdes irrelevantas num
processo de mineracdo de textos. Considera-se &au@adavras que ocorrem com muita
frequéncia e, portanto, possuem significados mengsortantes que palavras chaves;
presume-se, entdo, que essas palavras podentraglaBl durante alguma das etapas durante a
mineracdo (em geral, no pré processamento), umguesua permanéncia nos textos nao é
importante e s6 aumentaria tempo e esfor¢co de gganeento. Nesse ponto do processo, uma
lista de palavras é criada manualmente pelo dekeuar do sistema, e a mesma sera
utilizada para excluir palavras que afetariam oedgsenho do algoritmo [CARROLTON,
2002 1.

Embora essa relacdo de palavras seja algo vadévsistema para sistema, existem
disponiveis algumas listas pré-definidas, com pakque sdo consideradas irrelevantes na
maior parte dos casos. Essas palavras sdo, emrandegmaioria, artigos, preposicoes,
numerais, nomes de meses ou dias da semana. Examheptop wordsséo:
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a, ainda, ano, ao, as, as, bem, bom, brasileirotrog com, como, da, das, de,
do, dos, depois, dia, e, é, ela, ele, em, entdoe edssa, esse, esta, esta, estao,
eu, ha, ja, més, muito, na, ndo, nem, neste, na, namero, para, pela, pelo,

por, primeira, qual, se, sem, também, um, uma, vocé

No caso do presente trabalho, como jA mencionatkriammente, a lista dstop
wordsfoi retirada do site da Linguat€cgois a mesma contém as palavras mais comuns na
lingua portuguesa, independente da classe gramaticaobre facilmente as maiores
ocorréncias de termos encontrados em noticiaslistioas.

Para remogdo dstop wordsde um texto, foi utilizada uma ferramenta auxiligr
desenvolvida e agregada no Weka. Essa ferramentpdae de uma maior, chamada
Rainbow que conta com um eficiente removedor de palawalgevantes. Com a ferramenta
escolhida, € possivel definir um arquivo persomadiizde palavras consideradas irrelevantes
e, através deste, edita-lo, visualiza-lo ou, no clspresente trabalho, aplica-lo para remocgéo
das palavras indesejadas dos textos analisados.

3.2. Lematizacao

O algoritmo destemmerresponsavel pela lematizagédo dos termos, efetuaracesso
que consiste em reduzir as palavras para os selsaiga Pode-se dizer, entdo que a
lematizacdo nada mais € do que a reducdo de vesiad® uma mesma palavra a uma
representacdo Unica, com o objetivo de aumentaivel de recuperacdo de documentos.

Pode-se citar, como exemplo, a familia de palavras:

terra, terrinha, terriola, térreo, terraqueo, teme, terreiro, terroso

Para todas elas existe um elemento comum, charadial terr-.

Essa representagdo tem a intencdo de isolar o ssman(ou radical: elemento

portador de significado, comum a um grupo de pakwda mesma familia) das palavras dos

2 www.linguateca.pt
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seus morfemas (elemento linglistico que, isolado, possui nenhum valor; serve somente
para relacionar semantemas, definir a categoriaatieal etc) [VIEIRA e VIRGIL, 2007].
Atualmente, segundo [VIEIRA e VIRGIL, 2007], poucalgoritmos de lematizacao
estdo disponiveis para o idioma trabalhado nesgetpr(Portugués). Um deles, é o algoritmo
de Porter, criado na década de 1980 e adaptad@®@pnpara o portugués, que é baseado em

regras e critérios. Sua execucao estd baseadaguiates passos:

1. Remocéao dos sufixos;

2. Remocao dos sufixos verbais, se o primeiro passor@dizou nenhuma
alteracao;

3. Remocao do sufixo i, se precedido de c;

4. Remocao dos sufixos residuais os, a, i, 0, 4, i, 0;

5. Remocéo dos sufixos e, é, é e tratamento da cedilha

A ferramenta escolhida para realizar esse procedomeo projeto € é&nowball
[SNOWBALL], contida no Weka, e que possui uma verda algoritmo de Porter adaptado

para diversos idiomas, inclusive o Portugués.

3.3. Latent Semantic Analysis

Latent Semantic Analys{ESA também chamado deatent Semantic IndexingLSI)
€ um método matematico/estatistico para identdicade relagbes entre palavras em textos
[LANDAUER et al., 2005]. A partir dessas relacoeisa-se estabelecer associacdes entre os
termos encontrados [DEERWESTER et al., 1998]. Tradalmente, ndo € considerado como
um método de PLN, pois ndo utiliza nenhum tipo méodario ou base confeccionada por
humanos, redes semanticas, analisadores gramagittailém disso, como Unica entrada séo
usados textos ou pequenas passagens [LANDAUER.,e2Gf)5]. Entretanto, o LSA tem
mostrado resultados satisfatorios em varias areaplicacao, entre elas a categorizacao de
documentos com base em similaridades conceitu&aB-ORD, 2003].

Para o desenvolvimento do modelo, parte-se doypest que as palavras sempre
possuirdo significados semelhantes e estardo diaserdentro de contextos parecidos
[DEERWESTER et al., 1998], [BRADFORD, 2003].
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O primeiro passo para a execucdo do LSA é repiasenexto através de uma matriz
chamada de termo-documento (originalmetgem-document matr)x onde cada linha
representa uma unica palavra e cada coluna repaesan dos documentos, seja ele uma
frase, paragrafo, etc. Essa matriz identifica aréocia de termos dentro de um conjunto de
documentos. Dessa forma, cada célula da matriZeoatfrequéncia com que cada palavra
de determinada linha aparece na passagem de uuamaaplalquer.

Em seguida, cada célula serd submetida a um cajudbminar onde a cada
frequéncia sera atribuido um peso. Este peso sar&erdade, um para a importancia da
palavra em cada documento (colunas) e outro peoajanto total de documentos analisados.
Por fim, é aplicado na matriz o teorema SVBinfular Value Decompositipnou
decomposicdo em valor singular) para determinargesde relacionamentos entre os termos
encontrados nos documentos. [LANDAUER et al., 20[BFRADFORD, 2003].

A sequir, o conceito do teorema SVD sera apresergach, por fim, ser demonstrada
a implementacdo do método utilizado no trabalho.

3.4. Singular Value Decomposition

Singular Value DecompositiofEVD) € um método utilizado para a fatorizacdo de
matrizes retangulares (de ordemx n), comumente empregado em sistemas estatisticds ou
processamento de sinais. Essas fatorizacdes trarasfoa matriz analisada em uma série de
aproximacfes lineares, que mostram a estruturacebdda matriz e facilitam a sua
compreensdo e analise. A finalidade do método stengm obter uma decomposicado da

matriz A, de forma que ela possa ser descrita glairste forma:
A=U0.5.VT (1)

Sendo:

A é a matriz que se deseja decompor;

U é uma matriz que descreve as linhas da matrimAsaso desse trabalho, é a matriz
que descreve 0s termos;

S é uma matriz diagonal que contém os “valoresutings” €ingular valuey que
definem a relacdo entre os termos de U'e Bles podem ser vistos como “controle de

ganho”;
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VT é a matriz V, transposta, que descreve as coldaamatriz A; no caso desse
trabalho, & a matriz que descreve os documentdisah@s.

O célculo do SVD consiste em encontrar os autogsaler os autovetores de A&
ATA, onde os autovetores de'A constroem as colunas de V, e os autovetores dé AA
definem as colunas de U. Os valores de S sdo aebtttavés das raizes quadradas dos
autovalores de ARe ATA.

Para exemplificar como o método funciona, seréa feina adaptacdo da explicacao
existente em [MIT, 2002]

e

Il
o O
o ow

Para se encontrar os autovalores da matriz, fas-sélculos de AAe ATA. Como j&
foi mencionado, dos autovetores de 'Agxtrai-se a matriz U. Entéo, pode-se fazer a ségui
analise:

2 4 20 14 0 O
132400]21410013
0 0f'l1 3 0 0 0 0 0 O
0 0 0 0 0 O

AAT =

Agora que se tem uma matriz quadrada, pode-se obt@utovalores de AAe, como

resultado, obtém-se a matriz U, como:

082 —-058 0 O
y=|9°8 082 0 o0
0 0 10
0 0 0 1

O processo é repetido pardM de forma a obter-se a matriz V:
2 4
r,_[2 4 0 0]]|1 3
A4 [1 30 D]'Il] IZI]
0 o0
[0.40 —0.91}

091 0.40
E, finalmente, S é obtido através das raizes dmvaores de AA e A'A, como j&

V=

foi mencionado:

5= [5'3? u.g?]
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3.5. Método Estudado e Desenvolvido para a Identificacade Emocdes

O objetivo desta pesquisa € identificar automatergm emoc¢des de um conjunto de
noticias curtas em portugués. As informacoOes ifieatias serdo posteriormente utilizadas
para realizar a animacdo de um avatar que pode,exemplo, fazer o papel de um
apresentador de um noticiario televisivo.

Para fins da presente pesquisa, define-se comiamourta” um texto que, em geral,
antecede a reportagem em si em qualquer notickaste. texto tem um comprimento limitado
(em numero de palavras) e pode ser entendido comanahete e sua respectiva linha fina,
que aparecem destacadas no texto e antecedemamangd da noticia em si. A manchete
possui como objetivo atrair a atencdo do leitorapartexto e, por essa razdo, € bastante
destacada com relacdo ao restante do contetudo. @arw de apoio, tem-se as “linhas
finas”, que estdo posicionadas imediatamente amdarehete, ainda destacadas, mas menos
com relacdo a manchete em si, e possuem a funcwrgeer melhor explicacdo acerca do
titulo principal (manchete) [CAMPOS].

Como exemplo de manchete e linha fina, tem-seto seguir: “Dois morrem e um
fica ferido ap6s carro cair uma altura de 10 métfosnchete) “Acidente aconteceu neste
séabado em Caxias do Sul. Veiculo caiu com as npa@scima em uma represa vazia” (linha
fina).

Para a identificacdo das emocOes de noticias ¢cuftasimplementado um
procedimento baseado no algoritmo LSA [YU et aDPZ, utilizando a linguagem de
programacéo Java, e o ambiente Ecfip€®m o objetivo de ilustrar melhor todo o processo
sera feito uso da Figura 2, que explica o procedimbasico padrao utilizado em sistemas de
mineracdo de textos. A mesma sera, aqui, decompaostseus diversos blocos, a fim de se
realizar uma melhor apresentacdo do processo. rReltzor compreensdo, ao longo desta
secdo, sera desenvolvido um pequeno experimenticatim, com um pequeno subconjunto
de noticias. Para tal finalidade, tomar-se-ao gsistes noticias, apresentadas na Tabela 4.

® Disponivel em http://www.eclipse.org/
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Tabela 4: Noticias utilizadas para apresentar ogsD.

Noticia Curta

Presidente do TCE no RS deixa hospital ap6s asdallio Vargas foi esfagueado na
barriga e passa bem em Séo Sepé. Dois suspeiams fresos pela policia na cidade de
Santa Maria.

Dois morrem e um fica ferido apés carro cair untaralde 10 metros: Acidente
aconteceu neste sdbado em Caxias do Sul. Veiaulcaa as rodas para cima em uma
represa vazia.

PRF flagra menina de 12 anos dirigindo picape edovia gatcha: Segundo os
policiais, jovem estava acompanhada da mée em &ga. Barro foi retido e a mae
autuada por deixar um menor de 18 anos dirigir.

Sucuri de 8 metros é flagrada ap6s comer uma aapi€abra virou atracao para
moradores de S&o José do Rio Claro (MT). Ela fooetrada em um riacho perto de
uma fazenda na cidade.

Perito particular questiona imagens de acidente@oateputado no PR: Familia de
vitima contratou profissional para fazer simulagaaolisdo. Segundo ele, alguns
segundos do filme do acidente foram removidos.

Depois da guerra, Faixa de Gaza vira 'ilha a del@aatro meses apos ataque de Israel,
territorio palestino segue pressionado. Mas regé@ voltar a ser o foco do processo
de paz no Oriente Médio.

Prédio desaba e fere ao menos 3 na Bélgica: A@dmunteceu durante festa local de
Ducasse de Doudou. Para bombeiros, pode haveod$esisl mortos nos escombros.

Esse subconjunto de noticias corresponde a prinpairte da Figura 2, ou seja, 0

corpus de documentos, como mostra a Figura 4,urseg

Documentos
de Texto

Figura 4: Etapas de processamento em andamentingigdlas: documentos de texto.

Tendo-se os documentos a serem utilizados, a peane¢apa a ser realizada, como

mostra a Figura 5, consiste em um pré-processardastnoticias curtas.
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.

T

. Pré
| processamento
| Categorizacao,
/| Extragéo de

Documentos | caracterisicas e
de Texto "\\\ termos /;'

Figura 5: Etapa em andamento no projeto: pré-psacesnto.

Essa etapa engloba as seguintes tarefas: ler ovarguginal de noticias, converter
todos os caracteres em mindsculos, remover cagacéspeciais (como pontuacgdo, hifens e
ndmeros), removestop word$ e aplicar um algoritmo para realizar a lematizagas
palavras restantes. O processo de lematizacdo pargeremover os sufixos das palavras,
reduzindo, assim, 0s termos aos seus radicais.9Damtilizacdo, os termos derivados de um
mesmo radical serdo contabilizados como um UnicodePor exemplo: ao encontrar-se as
palavras guerra e guerrear, as mesmas serao ragwzitjuerr’; assim sendo, sempre que
uma dessas duas for encontrada em um documentmtador de guerr sera incrementado
para tal noticia. Essas duas ultimas tarefas faalinadas com o auxilio da ferramenta Weka
[WEKA], que conta com um algoritmo para remocacstig wordse com uma extensédo do
Snowball StemmefSNOWBALL]. Estes recursos foram escolhidos parese facilmente
integraveis ao projeto em desenvolvimento e pedpatiibilidade de configuracdo para o
portugués.

Terminados os procedimentos descritos acima, tértgea nova cole¢cédo de noticias,

ja preparadas para o processamento em si, comoanadsSigura 6, abaixo.

/_/' . . \.._,_‘___‘_____________'___,_..J
Pré A N
~ processamento D%ﬂsgf;n?:s
b CEt:etgorLza%ao, S Processados
s Xiragao ae 7 (categorizacéo,
Documentos |, caracterisicas e | palavras-chaves,
de Texto termos S tempo, local, etc)

. o o

Figura 6: Concluido o pré-processamento, tem-seamegéo de documentos processados.

A
Tabela 5 a seguir, apresenta o0 resultado do pré-processanmara o exemplo

apresentado na Tabela 4.

4 Lista destopwords extraida do site Linguateca: http://www.liatgca.pt/
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Tabela 5: Noticias da Tabela 4 apés o pré processam

ID | Noticia Curta Processada

tce rs deix hospital assalt joa varg esfaqu ba@gs sep suspeit pres sant mar
morr fic fer carr cair altur metr acident aconte& @eicul caiu rod cim repres vaz
prf flagr menin dirig picap rodov gauch polic jogcampanh ma borj carr ret ma autu
deix menor dirig

sucur metr flagr com capiv cobr vir atracd morazlar mt encontr riach pert fazend
perit particul question imagens acident ex depdi&sril vitim contrat profissional
simul colisd segund acident remov

guerr faix gaz vir ilha deriv ataqu israel territpalestin seg pression volt foc paz
orient médi

7__| prédi desab fer bélgic acident acontec fest dud daunbeir hav fer mort escombr

g || W N

(o]

Apés essa primeira etapa, segue-se para as tdeefagieracdo em si, como descreve
0 proximo passo da mineracdo de textos, ilustrad&igura 7. Essa € a parte mais longa e

complexa de todo o processo.

- -, - - o =

P T efasde
. | processamento Colecao de \ aretas de
~.| Categorizacao Documentos Mineragao
; “ ' »|  Processados > | Descobrimento
—/ Extragao de (categorizacao, Ve de padroes
Documentos | caracterisicas e palavras-chaves, Anal S
de Texto A termos /_,f" tempo, local, etc) X nalises /;’

e - —_ R e o

Figura 7: Etapa em andamento (tarefas de mineracao)

Para isso, inicialmente dois vetores sdo geradqirfieiro contera todas as noticias
curtas (documentos) ja processadas. A partir dgssa;se um segundo, que contém todas as
palavras (termos) encontradas em todo conjuntamtieias curtas, sem repeticdes de termos.
Com esses dois vetores, uma mattierni-document matrjxé gerada e, inicialmente,
instanciada com zeros. Cada linha dessa matrizsqpspnde a uma palavra e cada coluna
corresponde a um documento. Portanto, cada céuesponde ao numero de ocorréncias de

um termo dentro de um determinado documento. Netsgm, sdo eliminados os termos que
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aparecem somente uma vez em todo conjunto de dotosné\ Tabela 6, a seguir, mostra a
term-document matrigerada para o exemplo, onde D1, D2, D3,... sanoéisias curtas
citadas na Tabela 4. Vale lembrar que os termosreddos a seguir passaram pelo processo
de lematizacdo citado anteriormente, e encontranedezidas ao radical de cada palavra.
Esse processo é extremamente necessario para guesteue possuem significados
semelhantes e mesmo radical ndo sejam repetidgsdmando os resultados.

Tabela 6. Term-document matrigerada para o exemplo.

D1 D3| D4 | D5 | D6 | D7

o
N
=

acident
acontec
carr
deix
dirig
fer
flagr
metr
ma
vir

olo|r|olr|ololr|r(r(E

[ellellellollelle]] Jllelle]lle)
OINO|F|IO|N|FP|FL|O|O
el Jdl lleollelle]llelle]
O|0|0|0|0|0|0|0|0o
allellellellollellolleolle] o]
OO0 |IO|IN|O|O|O|F

A partir da matriz termo-documento, um segundo gaonento € iniciado, também
com o auxilio da ferramenta Weka. Esse consistapliaacdo de uma técnica chamada
Singlular Value Decompositio{SVD). O motivo que leva a utilizar o SVD consigm
encontrar uma representacdo reduzida (menor numeraimensdes) da matriz termo-
documento, que enfatize padrdes e as ligacdesforees entre termos e/ou documentos, e
descarte as mais fracas, ou ruidos. A execucad/@odeécompde a matriz principal (matriz
termo-documento) em trés outras. A primeira, chamadnos remete a coordenadas de cada
termo dentro de um espaco.

A Tabela 7, a seguir, mostra um extrato da matrjzcbim as cinco primeiras

dimensdes e as sete primeiras palavras do conjlertiermos.

Tabela 7: Parte da matriz U obtida

acident| 0.3306| 0.5410| 0.2103 -0.74120.0633
acontec| 0.2182| 0.3307| -0.0311 0.3146| -0.1315
carr | 0.3534| -0.0282| -0.0377| 0.0669 | -0.5667
deix |0.2581|-0.1928| 0.1013| 0.0046 0.1637
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dirig |0.4723|-0.3481| 0.1445| 0.0059 0.0755
fer 0.3191]| 0.5156| 0.0476 0.5652 0.3414
flagr | 0.2769| -0.1780| -0.3898| -0.0869| 0.1502
metr | 0.1580] 0.1419| -0.5720 -0.0259| -0.4920
ma |0.4723]|-0.3481| 0.1445| 0.0059 0.0755
vir 0.0446/| -0.0043| -0.6481| -0.1395| 0.4880

Se a referida matriz U fosse representada em pagedidimensional, ela poderia

ser facilmente observada como mostra a Figura @& cada quadrado representa um termo

do conjunto.

Figura 8: Exemplo de representacéo grafica da mdtri

A segunda matriz, aqui chamada die #érnece as coordenadas dos documentos nesse

mesmo espaco. A Tabela 8, a seguir, mostra um petiamatriz VV, com as cinco primeiras

dimensdes e os sete primeiros documentos do conjiemoticias (D1, D2, D3, ...).

Tabela 8: Parte da matriZ \6btida.

D1

D2

D3

D4

D5

D6

D7

0.0752| 0.4022

0.8099

0.1398

0.19P8

0.01

130 0.3461

-0.0601| 0.4679

-0.5584

1 -0.0126| 0.3372| -0

.0014

} 0.5931

0.0543| -0.205]

| 0.1348

-0.862%

» 0.2253| -0

34772

0.1470

0.0027| 0.1072

0.0050

-0.15060.8846

-0.0833

0.4200

0.1436 | -0.6891

[ 0.0430| O

1282 0.1110 0.428

0 0.5392




33

Analogamente ao processo adotado para a matrie b,nsatriz V. em questéo fosse
representada através de um espaco bidimensiormaksma poderia ser observada como

mostra a FIG, onde cada circulo representa um dectanao conjunto.

Figura 9: Exemplo de representacao grafica da mlri

Finalmente, a terceira matriz, chamada S, perrsiienar quantas dimensdes deverao
ser utilizadas para a obtencdo dos melhores rdsslt&ssa dimensao (chamada K), segundo
Grossman e Frieder [GROSSMAN e FRIEDER, 2004], pseleestimada arbitrariamente,
através de experimentos e comparacfes. No exempl@a apresenta no presente trabalho,
adota-se apenas cinco dimensdes, pois 0 objetisontente ilustrar o funcionamento do
algoritmo. Entretanto, para os testes realizados wma base maior de noticias, adotou-se 50
dimensdes. Tal nimero foi escolhido porque, seganidteratura, os melhores resultados séo
obtidos empiricamente, com valores de K ndo maiguesl00; isso varia de acordo com cada
base utilizada e, segundo Grossman e Frieder [GR@S8ISe FRIEDER, 2004], resultados
com K superior a 100 ndo demonstram melhoriasfagtivas nos experimentos realizados
para textos escritos em inglés.

A etapa seguinte consiste em definir a localizaliioada grupo (emo¢do) no mesmo
espaco criado anteriormente com o SVD. Para iegesd necessaria a utilizacdo de seis listas
de palavras, sendo cada uma delas relacionada aoa emocdo bésica descrita
anteriormente. Estas listas foram inicialmente ahdplizadas por Strappavara e Mihalcea
[STRAPPARAVA e MIHALCEA, 2008], em seis arquivos falientes (um para cada
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emocao), originalmente em inglés. Foi feita, entdtraducédo das palavras contidas em cada

um dos arquivos, de forma a termos palavras dietgnligadas a emogdes em portugués.

Tal conjunto de palavras pode ser considerado alpmie ao utilizado na terceira
metodologia de avaliacdo utilizada por [STRAPPARA¥AMIHALCEA, 2008], ou seja,

LSA Emotion Synset, pois consiste apenas de unia fisa de palavras sinonimamente

relacionadas a cada emocao. A Tabela 9 contémsakxemplos para cada emocao e, em sua

altima linha, apresenta a quantidade total de pasasonstantes de cada emocdao utilizada.

Tabela 9: Exemplos de palavras contidas nas litasnocoes.

Emocao Alegria | Desgosto  Medo Raiva Surpresa Tristeza
amor enjoo | assombrado assassinar deslumbrar| arrepender
amizade feio cruel colera | embasbacar chorar
Exemplos | brincadeira ndusea| medroso | destruir | fantastico | derrota
esperanca  nojo panico diabdlico pasmo | desamparo
engracado,  sujo terror irritar susto luto
Quantidade 278 72 104 168 40 184

Como pode-se observar, ha uma discrepancia emfuargidade de termos presentes
em cada lista de emocgfes. Entretanto, como selé@dwanais tarde, estes nimeros nao
afetaram os resultados do experimento.

Na sequéncia, para cada emocao, busca-se todaaslaasap da lista de emocao
analisada na lista de termos do nosso conjuntmtieias. Sabendo-se todos os termos que,
segundo nossas listas, representam emocdes e, @milm da matriz U, calculamos um
ponto médio no espaco obtido anteriormente. Essgopmédio define precisamente a
localizacdo do grupo naquele espaco. Como o canjdet documentos utilizado para
exemplificar o algoritmo foi bastante reduzido, n@® possivel construir a matriz de
centréides. Dessa forma, a mesma serd ilustradeabela 10, que mostra parte da matriz
gerada com os experimentos reais. Nela, estdodesilais localizacdes dos grupos, contendo

as seis primeiras coordenadas de cada um deles.

Tabela 10: Parte da matriz de coordenadas de4acab dos grupos (centréides).

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 -0.00030.0000 | -0.0023
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-0.0018| 0.0011 | 0.0025 0.0040 0.0000 0.0114
-0.0031 0.0010 | 0.0004 -0.0028 0.0000 | -0.0139

Uma representacdo grafica pode ser observada naoRt& os termos referentes as
emocdes sao representados pelos quadrados, e gbesngfo representadas através das

circunferéncias que cercam cada grupo de emocgoes.

Fas

()
\'/
Figura 10: Exemplo de representacéo grafica dgsogrde emocdes, segundo as listas de emocdes.

Por fim, para a Ultima etapa, é utilizada a matriz o conjunto de coordenadas dos
grupos de emocdes. Através da similaridade CostanilBARCIA, 2006], determina-se a

distancia de cada noticia curta aos grupos deBniclamo mostra a equacéao (2), a seguir:

Sim(Dn, Gm) = 2iWoyi * Wopi
[ZiWo,;° = |2 Wa,,j
()
Sendo:

D, corresponde ao documento n em analise;
Gm corresponde ao grupo sendo considerado;
Wopni € Whnj 80 as coordenada i e j do documento n, respectivie;

Woemi € Wemj S0 as coordenadas i e do grupo m, respectivamente
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Os resultados obtidos através da equacédo (2) comeptam a ultima fase obrigatoria

do processo, como ilustrado na Figura 11.

L -, - — - -

- i N ~— = o “‘\.\
I Pre \-. r/ '
' Colegio de Tarefas de
. | processamento \ . =
—\_| Categorizacao Documentos \ Mineragao
“ ’ Processados ;| Descobrimento
— Extracao de e (categorizagao, =
s o de padrdes,
Documentos | caracterisicas e | palavras-chaves, Analises .
de Texto N termos /,r' tempo, local, etc) N 4
. ,’/\_‘ //’_ ' T
\‘\J Apresentagao
Buscas,

Pesquisas,
| Visualizagéo
Usuario SN

Figura 11: Concluséo das etapas obrigatdrias doduoét

Por se tratar de uma aproximacao cossenoidal,loseesaesultantes do calculo estdo
compreendidos entre -1 e 1, em que um resultada t1o(um, positivo ou negativo)
representa que os dois pontos sédo totalmente ¢déntiom relacdo a sua localizacdo no
espaco e, 0 (zero) por sua vez, representa quaei®pahtos sdo totalmente distantes entre si.
Para facilitar a andlise dos resultados, os valob¢isios através da similaridade cossenoidal,
como resultados, foram multiplicados por 100. Ddesma, os resultados exibidos nesse
experimento variam, em modulo, entre 0 e 100 (g ge -100 a 100).

De posse desses resultados gerados pelo algoritbserva-se, primeiramente, o
maior niumero em modulo. Toma-se, por exemplo, uoticia cujo maior resultado, em
modulo esta na coluna da Tristeza. Ou seja, tequse algoritmo identificou, nessa noticia,
a emocao Tristeza. Em seguida, pode-se optar pmdideima emocdo secundaria nesse
processo. Para tanto, procura-se pelo segundo nf@iormenor, caso O primeiro seja
negativo) numero, dessa vez respeitando-se o dm@rimeira emocdo encontrada. Nesse
caso, a emocao secundaria seria 0 segundo mai@raina linha da noticia em questéao.

Essa medida de se respeitar o sinal para avaliemagdes posteriores a primeira se

deve ao fato de que os resultados sdo obtidoséatae aproximacdes trigonométricas, e 0s
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resultados sao exibidos em valores entre 1 e fidd&assim, sabe-se que, no caso do cosseno,
-1 e 1 encontram-se em quadrantes distintos, enlmasuam a mesma distancia. Observou-
se que, em casos onde, em modulo, as emoc¢des radesntomo primaria e secondaria
fossem Alegria e Tristeza, antag6nicas entre gia cena possuia sinais distintos, ou seja, se
Alegria fosse positivo, Tristeza seria negativosarido evitar que uma noticia fosse
classificada ao mesmo tempo com duas emocdes Gagtrantdo tomou-se esssa medida de
respeitar os sinais a partir da segunda emocamdaal

Os resultados obtidos com a execucdo do método sier@onstrados e analisados
posteriormente, num capitulo destinado especifiocéen@ analise dos resultados obtidos
(Capitulo 4).

3.6. Avaliacdo de Uma Nova Noticia

O método descrito anteriormente diz respeito aoetalfio de um “espaco” para a
avaliacdo e agrupamento de noticias. Esse procettinagalia um numero pré determinado
de textos (corpus de, nesse caso, 700 noticiemsatwimo apresentado no capitulo seguinte) e,
com base nisso, gera resultados para esses t&xttvetanto, esse procedimento pode ser
custoso e demorado. Entdo, para que a aplicacha tema finalidade mais justificavel e
rapida, ela precisa ser capaz de, dada uma noi@anadentificar a qual grupo ela pertence,
com referéncia naquilo que foi definido anteriorteersem que para isso todo o0 processo
descrito no item 3.5 precise ser refeito. Para, issloprocedimento serd apresentado na
sequéncia, considerando-se trés situacdes distintag noticia corretamente classificada;
uma com um resultado parcialmente correto; e umteita com o resultado incorreto. As

noticias estdo listadas na Tabela 11:

Tabela 11: Novas noticias avaliadas pelo método

ID | Noticia Curta

Novo terremoto volta a sacudir regiao central dbalt Tremor ocorreu na regido de
Abruzzos. Area atingida fica proxima a cidade degliila.

Cientistas usam palavras em milhdes de blogs parétonar felicidade: Dupla da
2 | Universidade de Vermont deu peso para cada expreBsida eleicdo de Barack
Obama foi 0 mais feliz em 4 anos.

Lula quer reunido com laboratérios sobre vacina gape suina: Lideres do
Mercosul se disseram preocupados com distribuiedemédios.

Primeiramente, a nova noticia a ser avaliada pagsartodo o pré processamento,

que envolve a remocdo de algarismos, caracteresciasy remocdo dstop words e a
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lematizacdo. Concluido esse processo, pode-sesversaltados para as noticias citadas na

Tabela 11 logo abaixo, na Tabela 12:

Tabela 12: Pré processamento das novas noticias.

ID | Noticia Curta Processada

1 | terremot volt sacud ital tremor ocorr abruzz afingréxim | aquil

cientist usam palavr blogs monitor felic dupl ums/germont deu pes expressa eleica
barack obam feliz

3__| lul reunia laboratori vacin grip suin lid mercosids preocup distribuica remedi

Com o pré processamento concluido, é entdo montamio vetor g, que
imaginariamente sera anexadaesm-document matrixmostrada na Tabela 6, visando o
calculo e a localizagdo da noticia dentro do espafiaido anteriormente. Esse vetppode
ser explicado como uma nova coluna da matriz texndocumento, onde cada item desse
vetor, assim como as demais, correspondera a ac@réa palavra em questao no vetor de
termos também formado anteriormente.

Em seguida, a nova noticia precisa ser inseridaspaco criado através da técnica
SVD. Para tanto, o procedimento adotado é realiatrdwés da seguinte formulagao:

V=q".U..5:1 3)

Sendo:

V corresponde ao vetor de coordenadas da noticspaco criado;

q' é o vetor (transposto) correspondente & nova aalarmatriz termo x documento,
contendo a freqiéncia de ocorréncia dos termosveamoticia,;

Uk é a matriz U, reduzida as K dimensbes adotadasprimaeira etapa do
desenvolvimento. Nesse caso, 50;

S« € a matriz S, que até o presente momento nado Isalea utilizada, reduzida
também as K dimensdes adotadas na primeira etag@séovolvimento.

Concluido esse célculo, obter-se-a um novo veter cpntém as coordenadas da
noticia nova no espaco criado anteriormente. B, este, basta realizar o procedimento de
similaridade cossenoidal ja descrito para obtea-ggoximidade da noticia analisada com

cada um dos seis grupos de emocao.
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No caso das noticias aqui exemplificadas, obtevessseguintes resultados exibidos

na Tabela 13, onde os resultados estdo destacadosgeito:

Tabela 13: Emocdes identificadas nas novas notiwialéadas

w(NR|O

Alegria | Desgostg Medo | Raiva | SurpresaTristeza
-2.0569| 20.7262 | -2.4197| -3.2550| 0.7031 | 17.0053
0.9345| 2.2244| 3.3491 1.4608 0.66953.7151
3.5566 | -16.2259| 6.6025| -0.9727 1.2290 | 2.3518

Avaliando-se esses resultados da mesma forma apadaeno item 3.5, observa-se
que o algoritmo identificou as emocgdes Desgostastéiza e, novamente, Desgosto,
respectivamente. Observa-se que, no primeiro @asdgoritmo identificou corretamente a
emocao transmitida pela noticia. Um terremoto §mmi uma fatalidade e, muito
provavelmente, tristeza para os atingidos e sensgid@aes. No segundo caso, tendo em vista a
noticia 2 da Tabela 11, vé-se que, a principio, $déidrata de uma noticia que de fato
transmita alguma emocéo, visto que € algo reladm@apesquisas tecnoldgicas. Nesse caso,
o algoritmo detectou indices baixissimos para t@asmocdes, 0 que a colocaria longe de
todos os grupos, mas pendendo para a tristezandspoderia ser considerado correto, pois
a noticia trata de um avanco tecnoldgico. Em unsigektrabalho futuro, para solucionar-se
esse problema, uma avaliacdo dos valores minimosss&ios em cada emocao pode ser
estudada, e uma nova categoria pode ser incluianaticias consideradas neutra, ou isentas
de emocédo. No terceiro caso, a emocao encontradatitéa € errada, pois uma preocupacao
acerca da gripe suina ndo denota necessariamesgestie Tal erro deu-se devido a uma
limitacdo do algoritmo, que considera que as pakterdo sempre o mesmo significado e se
relacionardo entre si sempre num mesmo contextmoQua época de coleta das noticias,
muitas das encontradas diziam respeito a criseiga BI1N1, o algoritmo criou uma forte
relacdo entre os termos “gripe” e “suina”, juntata@om a emocao Desgosto, 0 que gerou 0
problema aqui encontrado.

3.7. Discussao
Depois do primeiro levantamento tedrico, realizadacapitulo anterior, esse capitulo
teve como finalidade apresentar em detalhes o mé&tedenvolvido para realizar o objetivo

proposto. Primeiramente, foi introduzida a idéia @nceito principal que embasa a técnica,
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ou seja, 0 LSA. Em seguida, uma explicacado detalltld procedimento foi feita, visando
uma melhor compreensdo do processo como um todollffno, foi apresentada a forma
como sao analisadas novas noticias que néo tentlamtsizadas na construcao do meétodo.

O capitulo seguinte apresenta de forma mais delalaais foram as ferramentas

utilizadas para a implementacédo do método.



Capitulo 4

Implementacédo do Método

O presente capitulo tem por objetivo descrever emsarhentas utilizadas para a
implementacdo do método descrito anteriormenteddS@omentadas caracteristicas de

plataformas, ferramentas e extensoes utilizadakoorrer das etapas de execucéo do projeto.

4.1. Coletar Noticias

As noticias utilizadas no desenvolvimento do poojébram extraidas do site
www.globo.com. Para facilitar o processo de obtengésses textos, fez-se necessaria a
utilizacdo de uma ferramenta. Atualmente, todo ite possui atualizagdes frequentes, tais
como blogs e sites de noticias, fornecem em sews;G® uma maneira de se inscrever
chamadaFeed Tais feeds, escolhidos pelo usuario, podem serpados em ferramentas
chamadas de Agregadores, que tem por objetivo rragninformacdes escolhidas e exibir
suas atualizacbes numa unica tela ou paginaetaNa maioria dos casos, 0s agregadores
exibem o titulo do post e um pequeno extrato dtmtéonfigurado pelo autor do blog); ou a
manchete da noticia, seguida por sua linha fina.

Para a aquisicdo das noticias utilizadas nessalligbinstalou-se a ferramenta
FeedReadér que é um agregador simples de ser utilizado, e possui diversas
funcionalidades que tornam essa parte do trabalbtabte simples. Através dele, € possivel
conectar-se diretamente as bases de dados dadfont#icias escolhida e, de forma bastante
simplificada, adquirir as noticias curtas. A Figa seguir mostra um exemplo da tela do

FeedReader.

® http://www.feedreader.com/
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j

Figura 12: Tela do software que foi utilizado peapturar as noticias.

4.2. Implementacédo do Método

O método apresentado no capitulo anterior foi implgado na linguagem Java,

utilizando a plataforma de desenvolvimento Eclipdentamente com essa ferramenta,

contou-se com o auxilio de algumas outras, tambémsertvolvidas em Java, e,

consequentemente, facilmente integraveis ao prageia desenvolvido. A seguir serao

descritas estas ferramentas.

4.2.1. Weka

Weka Waikato Environment for Knowledge Analystsuma ferramenta que tem por

objetivo principal agregar diversos algoritmos dadbs ao estudo de aprendizagem de

maquina e mineracdo de dados. Essa ferramenta aomtaiversos algoritmos para todas as

etapas de mineracdo de dados (pré processameotesgamento, classificagdo, regressao,

agrupamento, associacao e visualizacdo), que psdemsados tanto na prépria plataforma

Weka, como também podem ser facilmente integradgsiadquer aplicacdo Java que se
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deseje (como foi 0 caso nesse projeto). [HALL et 2009] Tal integracdo permite uma
grande flexibilidade na manipulacdo dos dados semdis, bem como maior facilidade de
customizacdo de todas as etapas presentes em temasisle mineracdo de dados,
especialmente as posteriores, como a visualizagsm.se deve ao fato de que, uma vez que
todo procedimento de execucdo é definido pelo sméwava escrito e desenvolvido pelo
usuario, o desenvolvedor do sistema tem total amtém para exibir seus dados da forma
como bem entender, depois de concluidas suas etagascessamento.

Nesse trabalho, especificamente, foram escolhidedegradas trés ferramentas do
Weka, que serdo comentadas na sequéncia. A indegi@igescolhida como a alternativa mais
viavel para a execugcdo do projeto, uma vez que,fefasmentas auxiliares encontradas

disponiveis, as mais completas apresentavam ureao/éveka.

4.2.2. Manipulagéo de Matrizes

O método de manipulacdo de matrizes escolhido paatizacdo dos célculos
necessarios € chamado JAMA. Esse pacote é tido oopnimcipal (e mais conhecido) para
tal finalidade na linguagem Java, e é utilizadoaparmaioria dos calculos essenciais em
matrizes reais. O JAMA conta com seis classesneatezacdo de variadas tarefas, entre elas,
estdo as operacfes basicas com matrizes e a passdecomposicdo SVD. [FOX, 1998] O
JAMA também possui uma extensdo para Weka. Posape todas as ferramentas de
manipulacdo de matrizes que seriam necessariaojgbgoe, pela facilidade de integracéo ao
mesmo através do Weka, ele foi escolhido comotarih para tal finalidade durante o

desenvolvimento do projeto.



Capitulo 5

Experimentos e Resultados Obtidos

A secdo que segue tem por objetivo apresentarlia@oa testes que foram realizados
no decorrer do projeto. Foram realizadas duas ewpetacfes. A primeira foi realizada
exclusivamente pelos pesquisadores, envolvendoakse@rde 1000 noticias. No segundo
experimento, convidou-se um grupo de voluntarioa paaliar os resultados parciais obtidos

pelo algoritmo.

5.1. Experimentacdo Envolvendo Noticias Curtas

Os testes realizados com o algoritmo descrito npit@a 3 consistiam em avaliar
emocdes em um corpus contendo 1000 noticias cextssidas em um mesmo periodo no
ano de 2008 do site www.globo.com, divididas ens dpupos, sendo: o primeiro, chamado
de treinamento, com 700 textos, utilizado paraaiagéo do método principal (item 3.5); e 0
segundo, chamado de teste, com 300 noticias, eekepara a avaliacdo de novas noticias
(item 3.6).

Além do corpus de noticias, utilizou-se seis listasn palavras relacionadas as
emocOes, além da lista d#op words As listas de emocdes foram baseadas na teoria
apresentada por [STRAPPARAVA e MIHALCEA, 2008]. Conjda comentado, em alguns
dos métodos de testes descritos em seus expersnéeese 0 uso de listas de palavras que
remetessem as emocgOes analisadas para determidagsdg@rupos e identificacdo das
emocdes. Para serem Uteis ao trabalho, as lisiizadds em [STRAPPARAVA e
MIHALCEA, 2008] foram traduzidas para o portuguésdapatadas as necessidades desse

projeto.
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A seguir, segue-se explanacdo e andlise dos mdssitabtidos, primeiro para o
conjunto utilizado para construcdo do espaco caigaritmo principal (LSA) e, em seguida,

para o conjunto utilizado para validar o espacadazricom analise de novas noticias.

5.1.1. Base de Treinamento

A colecdo de noticias curtas utilizada para comswuespaco e as matrizes do
processo descrito anteriormente, no Capitulo 3sistnde 700 textos. Ao final da execucéao
do algoritmo descrito, obteve-se as matrizes e gladoessarios para a realizacdo da segunda
etapa do projeto, que consiste na avaliacdo denawa noticia curta. Porém, antes de dar
prosseguimento ao experimento avaliando-se uma notiaia, fez-se necessario avaliar o
desempenho do método implementado. Para tantuadeta seguinte medida: ao final da
execucdo do algoritmo, uma tabela € gerada, comten® da noticia, a noticia e mais seis
colunas, cada uma referente a uma das emocOesadgsicdescritas. Para facilitar a
visualizacdo, essa grande tabela foi dividida emsde pode ser vista nas tabelas a seguir
(Tabela 14 e Tabela 15).

Tabela 14: Exemplos de noticias curtas

ID | Noticia Curta

Dois morrem e um fica ferido apos carro cair untaralde 10 metros: Acidente
1 | aconteceu neste sdbado em Caxias do Sul. Veicwicom as rodas para cima em
uma represa vazia.

Presidente do TCE no RS deixa hospital apds assalém Vargas foi esfagueado na
2 | barriga e passa bem em S&o Sepé. Dois suspeitms fsesos pela policia na cidade
de Santa Maria.

PRF flagra menina de 12 anos dirigindo picape edovia gaucha: Segundo os
3 | policiais, jovem estava acompanhada da mée em 8ga. BEarro foi retido e a mae
autuada por deixar um menor de 18 anos dirigir.

Perito particular questiona imagens de acidente exmeputado no PR: Familia de
4 | vitima contratou profissional para fazer simulaci&ocolisdo. Segundo ele, alguns
segundos do filme do acidente foram removidos.

Ambulante tem mal subito e morre no Mineirdo: Médlegista cré em enfarto
fulminante. Homem vendia camisas do lado de forastadio.

Tabela 15: Emog¢8es encontradas nas noticias csegsndo o método

ID | Alegria | Desgostg Medo Raiva | Surpresa Tristeza
1| 18643 | 2.1659| 224061 1.6306 -7.62981.5120
2 | 9.3553 | 15.2393 -14.0036-4.0511| 9.5565| 16.5808
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-11.9080] 0.6329 | 35.5294| 10.1315| 10.1518 -15.7766
4.4593 | -12.5701 11.147p-21.8743| -16.3681| 9.2233
-18.1971| -16.2165| 14.2813 8.4324 1.810620.7537

g~ iw

De posse desses resultados, cada noticia foindiaidualmente e confrontada com a
possivel impressao causada a um leitor do texte.7D@ noticias avaliadas nessa etapa, 507
tiveram suas emocoes identificadas corretamente mpétodo. Isso equivale a uma taxa de
acerto de aproximadamente 72%. Tal resultado pedecensiderado bom, visto que é
equivalente as taxas de acerto obtidas em imple@ed semelhantes voltadas para outros
idiomas (principalmente inglés) — pode-se citar comexemplo o trabalho de
[STRAPPARAVA e MIHALCEA, 2008]. Outro fator determante para a consideracao de
tais resultados é a escassez de métodos e feremm@nexistentes ou adaptadas para o

portugués, pois isso dificulta as pesquisas e coagpas de resultados.

5.1.2. Base de Teste

A forma de exibigdo dos resultados utilizada agara avaliagéo, foi a mesma da
secdo anterior, ilustrada com a Tabela 14 e a aab®l Das 300 noticias avaliadas nesse
estagio, constatou-se, apos leitura individual ddacuma, que 204 foram identificadas
corretamente pelo meétodo, o que corresponde aaxaale acerto de aproximadamente 68%.
Observa-se que a taxa de acerto nesse grupo éaialigente inferior ao anterior. O numero
de noticias avaliadas influencia diretamente nexragjfio da taxa de acerto, levando a essa
diminuicdo. Entretanto, percebe-se que ainda sémfédores, os resultados ndo sofreram

grandes mudancas, o0 que ainda assim comprovaaaiafto método.

5.1.3. Avaliacao dos Resultados por Emogéao

Terminada a avaliacdo dos resultados apresentéel@oamente, uma segunda analise
foi efetuada: dessa vez, cada emocéao foi avaliadi@idualmente. Sendo assim, todas as
noticias foram separadas por emocao, de acordoacimientificacao feita pelo sistema. Em
seguida, uma andlise das identificacdes foi féta.seja, foi contado o numero de noticias
que foram identificadas como determinada emocaongimero de noticias que, segundo
avaliacdo humana, realmente podem ser descritas gora noticia que inspira a emoc¢ao em

questao. Os resultados obtidos nessa etapa dés;éeal podem ser observados na Tabela 16.
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Tabela 16: Resultados obtidos, separados por emoc¢ao

Emocse Treinamento Teste

& Total | Corretas| % | Total | Corretas| %
Alegria 239 159 671 116 69 59
Desgostg 189 146 71 78 60 77
Medo 30 22 73] 20 16 80
Raiva 39 27 69| 18 9 50
Surpresal 3 60| 7 6 86
Tristeza | 198 150 794 63 45 71

Uma curiosidade que se observa na analise em quésdadistribuicdo das noticias
coletadas entre os grupos de emocdes. Percebeesasgemocdes mais frequentes sao:
alegria, tristezae desgostpcom boas taxas de acerto. Ao contrario, as ersapde possuiam
menor numero de noticiasnédq raiva e surpresd, embora com boas taxas de acerto,
obtiveram pior desempenho na avaliacdo. Duran@tard das noticias selecionadas para a
realizacdo do experimento, constatou-se a fac#idad se encontrar noticias que pudessem
inspirar as trés emocdes mais frequentes, contia gnande dificuldade em se encontrar
noticias que trouxessem ao leitor a sensacdo a&uspipelas trés mais incomumente
encontradas.

Constatou-se que a taxa de acerto obtida paraeradgdo analisada ndo esta direta e
unicamente relacionada ao numero de palavras pogd@m descrito na Tabela 9. Como
exemplo disso, pode-se citAlegria, que possui uma lista com 278 termos e taxas eltoac
para 0s conjuntos de treinamento e teste de 6798/teréspectivamente. Em contrapartida,
tem-se a emocddesgostpcom 72 termos relacionados, e taxas de acerf@¥%epara ambos
conjuntos avaliados (treinamento e teste). Acresbtajue, tendo em conta que o método
implementado trabalha com a relagdo entre as palavas sentencas [MARTINAZZO e
PARAISO, 2010], essas diferencas se déem mais pekbss em si do que pelo proprio
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namero de termos existentes em determinada listandedes ou até mesmo pelo nimero de

noticias avaliadas em cada categoria.

5.2. Experimentacdo Com Usuarios Voluntarios

Concluidos os testes descritos no item 5.1, raakBouma nova experimentacao,
dessa vez buscando aplicar os resultados obtidosmiblico de usuarios que potencialmente
utilizariam o sistema (direta ou indiretamente) algum momento. Visando a realizacao
deste experimento, contou-se com a participaca@3deoluntarios, e um subconjunto do
grupo de noticias utilizadas para teste. Tal sybotm consistia de 140 das 300 noticias
utilizadas na base de teste do experimento antehiaididas em pequenos grupos de 20,
cada. Os 13 participantes foram divididos entrearguntos, de tal maneira que cada um dos
grupos obteve pelo menos uma avaliacdo e, N0 Maxiéso

O grupo de voluntarios era formado por profess@iesios de mestrado, doutorado e
de iniciacao cientifica. Um total de 20 pessoaséwividado para participar da pesquisa, das
quais 13 responderam ao questionario.

Para a elaboragédo dos conjuntos de noticias ersviao® voluntéarios, fez-se uso da
ferramenta de pesquisa e questionarios dispordtiipelo Google através do Google Bocs
Montou-se, entdo, sete conjuntos com as 140 netéakecionadas, contendo 20 textos cada,

como mostra a Figura 13, a seguir:

De acordo com uma pesquisa baseada em 6 emocdes (alegria, desgosto, medo, raiva, surpresa e
tristeza), informe se a classificagdo das noticias a seguir condiz com a sua impressdo ao |é-las.

* Required

José Alencar esta disposto e conversa normalmente, diz hospital: Vice foi submetido a
cirurgia na sexta para tratar obstrugac intestinal. Ele segue internado na UTI do hospital
Sirio Libanés, em Sao Paulo. *

- tristeza

Concordo

Discordo

Figura 13: Exemplo de exibicao de noticia no fodriol criado.

® Google Docs esta disponivel através do enderégs:#docs.google.com
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Tal medida foi adotada para facilitar a leitura entendimento do que era solicitado,
uma vez que os voluntarios envolvidos neste exmgrion ndo estavam cientes de todo
processo envolvido nessa pesquisa (processo autordatidentificacdo de emocgdes). Como
pode ser visto na Figura 13, as noticias foram ida#b aos voluntarios em forma de
questionario, sendo que no inicio de cada um ddstesscrita uma breve introducdo e
descricdo do que é esperado da participacdo dotaolo. Apds a exibicdo do texto da
noticia, foi citada a emoc¢ao encontrada pelo sastdescrito nesse documento e, em seguida,
foi dada a opcdo ao participante de expressar pudado a respeito da classificacéo,
indicando se concordava ou discordava da class#icc@&fetuada pelo sistema. Ao final do
guestionario, havia um campo aberto , onde o [jeatite podia, se desejasse, registrar
sugestdes e/ou criticas ao projeto.

Para avaliacdo dos resultados, considerou-se ornldeegarticipacdes em cada grupo
de noticias, da seguinte forma:

1. Um participante respondente:
Foi simplesmente considerada a opinidao do volumtdarticipante. Os casos
dos grupos onde contou-se somente com a particpe@ma pessoa foram
0s que obtiveram piores indices de concordanciaacfassificacdo efetuada
pelo sistema, o que indica piores taxas de acertgrmipo.

2. Dois participantes respondentes:
Para a verificacdo dos resultados em casos ondeucse com a resposta de
dois participantes, considerou-se como respostas asordo com a
classificagdo do sistema somente aquelas marcamas tconcordo” por
ambos os voluntérios. Em caso contrério, foi alitrque a classificacdo do
sistema estava em desacordo com a identificacaarnum

3. Trés participantes respondentes:
No caso de haver trés respostas para o conjuntnatieias, foram
consideradas corretas as identificacbes do sistequelas noticias cujas
emocoOes identificadas automaticamente recebessem oesposta a opcao
“concordo” de dois ou mais voluntarios. Nesse cafteve-se as melhores

taxas de acerto dentro dos grupos.



50

Ao final dessa etapa de avaliagcéo individual dagpgs de noticias, contabilizou-se
entdo o numero de noticias cujas emocdes forantifidadas corretamente segundo os
voluntarios e, através disso, calculou-se a taxaaderto para este pequeno grupo
experimental. A taxa obtida foi de 41,43%. Percgbatue houve uma queda significativa
entre a taxa obtida com a classificagdo descritexperimento anterior. Entretanto, acredita-
se gque essa queda se deve ao fato de o conjunstradmwser bastante reduzido com relagao
ao conjunto total e, também, ao numero de partitgsaenvolvido no experimento, que foi,

além de tudo, distribuido de maneira bastante mhisfo



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

O trabalho descrito no presente documento propdesenvolvimento de um sistema
de identificacdo de emocdes em bases textuaidassern portugués do Brasil. O objetivo é
identificar uma das seis emoc¢des basicas desgiasPaul Ekman e Wallace Friesen
[EKMAN e FRIESEN, 1978] (alegria, raiva, tristeziigsgosto, medo e surpresa) em noticias
curtas.

Para realizacdo do trabalho, fez-se pesquisasaagderemocdes e mineracdo de textos,
visando a aquisicdo de bom embasamento tedricen@at para o desenvolvimento do
método e dos experimentos realizados. Em um segumaoento, fez-se a escolha das
ferramentas que foram utilizadas no processo. Gg¢opor realizar a implementacédo do
método em Java, com o auxilio de algumas ferrameséernas. As ferramentas foram
selecionadas objetivando-se, sempre que possieddy fiacilidade de integracdo umas com
as outras, como também com a linguagem de progéanesgolhida para a implementacao.

Concluida a implementacdo do método, iniciou-s¢éapaede testes e experimentos
para validacdo do trabalho elaborado. Para seivebssraliar o desempenho do método, foi
necessaria a construcdo de uma base de noticiasu-&p por coletar noticias do site
www.globo.com, por ser o site com conteddo maisadar Esse corpus continha 1000
noticias, e foi dividido em dois grupos. O primegicom 700 noticias, foi utilizado para a
construcdo do espaco e definicdo dos grupos quersetassificados como cada uma das
emocoOes basicas em avaliacdo. Apoés a interacaistéma, cada noticia foi lida juntamente
com sua respectiva identificacdo automética e, issn) percebeu-se que houve uma taxa de
acerto de 72%. Em seguida, fez-se a execucdo dadsegarte do algoritmo, responsavel por

realizar a identificacdo de noticias novas, nassdi@adas com o algoritmo responséavel pela
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criacdo do espaco de cada grupo. Através dessa etapprojeto, comprovou-se a
possibilidade de se classificar uma nova noticia se necessidade de efetuar todos os
calculos novamente, o que toma muito tempo. Anah@gde ao primeiro grupo, depois de
classificadas todas as 300 noticias do segundizaese a leitura das mesmas juntamente
com seus respectivos resultados obtidos pelo sasteonstatou-se uma taxa de acerto de
68%.

Através desses experimentos realizados, compravauss é possivel a identificacdo
de emocdes em textos de forma automatizada, atdevésm algoritmo de mineracdo de
textos. Embora a eficacia comprovada do sisten@aairja inferior a 80%, percebe-se que a
média atingida através de outros estudos realizaaldsea é semelhante a aqui obtida, o que
comprova a eficacia do método escolhido. Atualmeal&n da finalidade descrita nesse
projeto, estuda-se a possibilidade de empregamectéem outras areas, como a identificacao
de assédio moral em mensagens eletrénicas [NUNES 2009].

Como trabalhos futuros, espera-se realizar um estoohplementar sobre as emocoes
utilizadas no trabalho, de forma a adapta-las nne#fwo contexto onde estdo atualmente
inseridas e criar melhor relacdo entre noticiasnecdes mais frequentes nesses textos.
Também deseja-se realizar a integracdo desse @rajetm avatar, visando a animacao
automética das expressodes faciais do mesmo atlagéwoticias identificadas pelo algoritmo.
Em um estudo ainda mais avancado, pode-se optg@epquisar também a forma de conciliar
a animacao de expressoes faciais a entonacdo deamsantetizada para esse avatar. Varias
hipoteses de aplicacdo para esse tipo de funadi@ui em ambiente®xt-to-speechsdo
possiveis, tais como telejornais ou ainda sistatadsitura de historias e contos infantis. Por
fim, objetiva-se também a criacdo de uma ontoltgieca para expressar as emocgdes a serem

utilizadas nas pesquisas futuras.
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Lista de Palavras Referentes a Emocao “Alegria”

abundante
acalmar
aceitavel
aclamar
aconchego
adesao
admirar
adorar
afavel
afeicao
afeto
afortunado
agradar
ajeitar
alivio
amabilidade
amado
amar
amavel
amenizar
ameno

amigavel

amistoso
amizade
amor
animacao
animo
anseio
ansia
ansioso
apaixonado
apaziguar
aplausos
apoiar
aprazer
apreciar
aprovacao
aproveitar
ardor
armirar
arrumar
atracao
atraente

atrair

avidamente
avidez

avido

belo
bem-estar
beneficéncia
beneficiador
beneficio

benéfico

benevocéncia

benignamente

benigno
bom
bondade
bondoso
bonito
brilhante
brincadeira
calma
calor
caridade

caridoso

carinho

cativar

charme

cheery

clamar

cofortar
coleguismo
comédia
comico
comover
compaixao
companheirismo
compatibilidade
compativel
complacéncia
completar
compreensao
concluséo
concretizacao
condescendéncia
confianga

confortante



congratulacdo
conquistar
consentir
consideracao
consolacao
contentamento
coragem
cordial
considerar
consolo
contente
cuidadoso
cumplicidade
dedicacéo
deleitado
delicadamente
delicadeza
delicado
desejar
despreocupacéao
devocao
devoto
diversao
divertido
encantar
elogiado
emocao
emocionante
emotivo
empatia
empatico

empolgacao

enamorar
encantado
encorajado
enfeitar
engracado

entendimento

entusiasmadamen

te
entusiéstico
esperanca
esplendor
estima
estimar
estimulante
euforia
euforico
euforizante
exaltar
excelente
excitar
expansivo
extasiar
exuberante
exultar

fa

facilitar
familiaridade
fascinacao
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
inclinacao
incrivel
inspirar
interessar

interesse

irmandade
jovial
jubilante
jubilo
lealdade
legitimo
leveza
louvar
louvavel
louvavelmente
lucrativo
lucro
maravilhoso
melhor
obter
obteve

ode

orgulho
paixao
parabenizar
paz

piedoso
positivo
prazenteiro
prazer
predilecao
preencher
preferéncia
preferido
promissor
prosperidade

protecao
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proteger
protetor
proveito
provilégio
querer
radiante
realizar
recomendavel
reconhecer
recompensa
recrear
recreativo
recreacao
regozijar
respeitar

ressuscitar

revigorar
risada
risonho
romantico
romantismo
saciar
saciavel
satisfacao
satisfatoriamente
satisfatério
satisfazer
satisfeito
seducéo
seduzir
sereno

simpaticamente

simpético
sobrevivéncia
sobreviver
sorte
sortudo
sucesso
surpreender
tenro
ternura
torcer
tranquilo
tranquilo
triunfo
triunfal
triunfante

vantagem

60

vantajoso
vencedor
veneracao
ventura
vida
vigor
virtude
Vvirtuoso
vitéria
vitorioso
viver

Vivo

zelo

zeloso
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Lista de Palavras Referentes a Emocao “Desgosto”

abominavel
adoentado
amargamente
antipatia
antipatico
asco
asqueroso
aversao
chateacao
chatear
desagradavel
desagrado
desprezivel
detestavel
doenca
doente
enfermidade

enjoativo

enjoo
enjéo

feio

fétido
golfar
grave
gravidade
grosseiro
grosso
horrivel
ignobil
ilegal
incébmdo
incomodar
indecente
indisposicao
indisposto

inescrupuloso

maldade
maldoso
malvado
mau
nausea
nauseabundo
nauseante
nausear
nauseoso
nojento
nojo
obsceno
obstrucéo
obstruir
ofensivo
patético
perigoso

repelente

repelir
repugnante
repulsa
repulséo
repulsivo
rude
sujeira

sujo
terrivel
terrivelmente
torpe
travesso
travessura
ultrajante
vil

vomitar

vOmito
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Lista de Palavras Referentes a Emocao “Medo”

abominavel
afugentar
alarmar
alerta
ameaca
amedrontar
angustia
angustia
angustiadamente
ansiedade
ansioso
apavorar
apreender
apreensao
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
escuridao
espantoso
estremecedor
estremecer
expulsar

feio

friamente
fugir

hesitar
horrendo
horripilante
horrivel
horrivelmente
horror
horrorizar
impaciéncia
impaciente
impiedade
impiedoso
indecisao

inquieto

inseguranca
inseguro
intimidar
medonho
medroso
monstruosamente
mortalha
nervoso

panico

pavor
premonicao
preocupar
pressagio
pressentimento
recear
receativamente
receio

receoso

ruim

suspeita
suspense

susto



temer
temeroso
temor

tensao

tenso
terrificar
terrivel

terrivelmente
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terror tremor
timidamente vigiar
timidez vigilante
timido
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Lista de Palavras Referentes a Emocao “Raiva”

abominacao
aborrecer
adredido
agredir
agresséao
agressivo
amaldicoado
amargor
amargura
amolar
angustia
animosidade
antipatia
antipatico
asco
assassinar
assassinato
assediar
assedio
atormentar
avarento

avareza

aversao
beligerante
bravejar
chateacao
chato
cobicoso
cOlera
colérico
complicar
contraiedade
contrariar
corrupgéao
corrupto
cruxificar
demoniaco
demonio
descaso
descontente
descontrole
desenganar
desgostar

desgraca

desprazer
desprezar
destruicao
destruir
detestar
diabo
diabdlico
doido
encolerizar
energicamente
enfurecido
enfuriante
enlouquecer
enraivecer
escandalizar
escandalo
escoriar
exasperar
execragcao
ferir
frustragcao

frustrar

faria
furioso
furor
ganancia
ganancioso
guerra
guerreador
guerrilha
hostil
humilhar
implicancia
implicar
importunar
incomodar
incémodo
indignar
infernizar
inimigo
inimizade
injuria
injuriado

injustica



insulto
inveja

ira

irado
irascibilidade
irascivel
irritar

louco
loucura
magoar

mal

maldade
maldicao
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
Nnervoso

odiar

odiavel
odio
odioso
ofendido
ofensa
opressao
opressivo
oprimir
perseguicao
perseguir
perturbar
perverso
provocar
rabugento
raivoso
rancor
reclamar
repressao
reprimir

repulsa

repulsivo
resmungar
ressentido
revolta
ridiculo
tempestuoso
tirano
tormento
torturar
ultrage
ultrajar
vexatorio
vigoroso
vinganca
vingar
vingativo
violéncia
violento

zangar
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Lista de Palavras Referentes a Emocao “Surpresa”

admirar
afeicao
apavorante
assombro
chocado
chocante
desconcertar
deslumbrar
embasbacar

emudecer

encantamento
enorme
espanto
estupefante
estupefato
estupefazer
expectativa
fantasticamente
fantastico

horripilante

imaginario
imenso
impressionado
incrivel
maravilha
milagre
mistério
misterioso
6timo

pasmo

perplexo
prodigio
sensacional
surpreendente
surpreender
suspense
susto

temor

tremendo
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Lista de Palavras Referentes a Emocao “Tristeza”

abandonar
abatido
abominavel
aborrecer
abortar
aflicdo
afligir

aflito
agoniar
amargo
amargor
amargura
ansiedade

arrepender

arrependidamente

atrito

azar
cabisbaixo
chorao
choro
choroso

coitado

compassivo
compuncao
contricdo
contristador
contrito
culpa
defeituoso
degradante
deploravel
deposicao
depravado
depresséao
depressivo
deprimente
deprimir
derrota
derrubar
desalentar
desamparo
desanimar
desanimo

desapontar

desconsolo
descontente
desculpas
desencorajar
desespero
desgaste
desgosto
desgraca
desisténcia
desistir
deslocado
desmoralizar
desolar
desonra
despojado
desprazer
desprezo
desumano
discriminar
disforia
disférico

dissuadir

do
doloroso
dor
enfadado
enlutar
entediado
entristecedor
entristecer
envergonhar
errante
erro
errbneo
escurecer
escuridao
escuro
esquecido
estragado
execravel
extirpar
falso
falsidade

falta



fraco
fraqueza
friccdo
frieza

frio
funebre
funesto
grave
horror
humilhar
inconsolavel
indefeso
infelicidade
infeliz
infortanio
isolar
lacrimejante
lacrimoso
lagrima
lamentar
lastima
lastimoso
lGgubre

luto

lutoso
magoa
magoar
martirio
martirizar
mau
melancolia
melancélico
menosprezar
miseravelmente
miséria
mistério
misterioso
morre

morte
mortificante
negligentemente
Nocivo
obscuro
opresséao
opressivo
oprimir

pena

penalizar

penitente
penoso
penumbra
perder
perturbado
perverso
pervertar

pesaroso

pessimamente

piedade
pobre
porcamente
prejudicado
prejudicial
prejuizo
pressao
pressionar
quebrar
gqueda
gueixoso
rechacar
remorso
repressao

repressivo
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reprimir
ruim
secreto
servil

sé
sobrecarga
sobrecarregado
sofrer
sofrimento
solidao
sombrio
soturno
sujo
suplicar
suplicio
tédio
timidez
timido
torturar
trevas
triste
tristemente

vazio



