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Resumo. A identifica¢do automatica de emogoes em textos tem apresentado
resultados significativos em diversas aplica¢oes. Neste artigo, é apresenta-
da uma abordagem utilizando Maquinas de Vetores de Suporte para identi-
ficar emogoes em textos escritos em Portugués do Brasil. O corpus utilizado
no experimento ¢ composto de noticias extraidas de um jornal online. Os
textos sdo previamente rotulados e submetidos a um classificador SVM em
configuragdo multiclasse, obtendo uma taxa de acerto de 61%.

Abstract. The automatic identification of emotions in texts has shown signif-
icant results in several applications. In this article, we present an approach
using Support Vector Machines to identify emotions in texts written in Bra-
zilian Portuguese. The corpus used in the experiment consists of news ex-
tracted from an online newspaper. The texts were labeled and subjected to a

SVM classifier in a multiclass configuration, obtaining an accuracy rate of
61%.

1. Introducao

Identificar emogdes em textos ¢ um dos objetivos da area de Analise de Sentimento.
Segundo [Liu 2010], a Analise de Sentimento ¢ o estudo de opinides, sentimentos e e-
mocdes expressas em textos. Nesta area, que ganhou impulso com a difusao da web,
muitas pesquisas vém sendo desenvolvidas e grande parte delas visam criar métodos
computacionais que sejam capazes de identificar fatores afetivos em textos. A grande
maioria das pesquisas disponiveis atualmente sao para a lingua Inglesa, focando princi-
palmente na identificacdo da polaridade nos textos, ou seja, em identificar se os textos
sdo “positivos” ou “negativos”’[Pang et al. 2002]. Desta forma, métodos que sejam ca-
pazes de identificar emogdes em textos escritos em Portugués do Brasil e que classifi-
quem emocdes em categorias (alegria, tristeza, raiva, etc.) sdo uma contribui¢do rele-
vante para a area.

Atualmente as Maquinas de Vetores de Suporte vém sendo utilizadas com su-
cesso na classificagdo de textos [Joachims 2002]. Neste trabalho sdo apresentados os
resultados obtidos com a aplicagdo do algoritmo Maquina de Vetores de Suporte (ou
Support Vector Machine (SVM)) na identificagcdo das seis emogdes basicas de Ekman e
Friesen [Ekman e Friesen 1978] (alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto e surpresa) em
textos escritos em Portugués do Brasil. Neste método, o algoritmo SVM trata o proble-
ma de forma multiclasse (as seis emocdes basicas além de uma sétima classe chamada



de “neutro”). Para testar o método proposto, um corpus formado por 1.750 textos foi
construido. Os experimentos realizados mostram que o método ¢ capaz de identificar a
emocdo predominante em 61% dos textos. Destaca-se ainda que o método ndo utiliza
nenhum recurso linguistico adicional, como um léxico especialmente preparado para
relacionar palavras ligadas a emogdes (como o WordnetAffect [Strapparava e Valitutti
2004], por exemplo), isso faz com que o método se torne ainda mais independente.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a secao 2 mostra o conceito de
emocdes e cita alguns trabalhos que realizam anélise de emogdes em textos. A se¢do 3
descreve o método que utiliza o SVM para identificar emogdes em textos para o Portu-
gués do Brasil. A secdo 4 relata um experimento bem como uma discussao sobre os re-
sultados obtidos. Na se¢do 5 sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros.

2. Identificando Emoc¢oes em Textos

Esta secdo apresenta os principais conceitos referentes ao processo de identificacao de
emocdes em textos. Comegamos por definir emogdes nesse contexto.

2.1.Emoc¢oes

A nocgdo precisa do que se conhece por emogdo ¢ algo ainda tdo incompleto quanto o
conhecimento acerca de sua importancia [Roman 2007]. Varias sdo as defini¢des, de-
pendendo da 4rea do conhecimento de onde surgem. Em termos psicoldgicos e compor-
tamentais, emog¢des podem ser vistas como “respostas sistémicas que ocorrem quando
acoOes altamente motivadas sdao proteladas ou inibidas” [Lang 1995] ainda que estas a-
¢oes ndo tenham ocorrido realmente [Roman 2007]. Assim, as emogdes dizem respeito
a execugao de algo importante ao organismo [Lang 1995].

Paul Ekman e Wallace Friesen em [Ekman e Friesen 1978], ao realizar uma série
de replicacdes dos experimentos de Darwin sobre as expressdes faciais, chegaram a um
padrao morfologico de cada emogdo. Os estudos incluem experimentos com diferentes
culturas, e seus trabalhos, assim como os de Darwin, tratam de emogdes basicas como
medo, surpresa, raiva, desgosto, tristeza e alegria [Roman 2007]. Em um desses experi-
mentos, uma pesquisa foi realizada em véarios paises, onde os autores pediram as pesso-
as que identificassem respostas emocionais apresentadas em fotografias de expressdes
faciais. Foi descoberto, a partir desse estudo, que as seis emogdes propostas no modelo
foram facilmente interpretadas em todos os paises onde o teste foi aplicado.

Plutchik em [Plutchik 2001] criou um modelo circunflexo tridimensional que
descreve as relagdes entre os conceitos de emogdo, que sdo analogas as cores de uma
roda de cores (Figura 1). A dimensao vertical do cone representa a intensidade, e o cir-
culo representa o grau de similaridade entre as emogdes. Os oito setores sdo projetados
para indicar que ha oito dimensdes de emogdes primdrias. As emogdes nos espagos em
branco sdo misturas de duas emocdes primarias.



Figura 1: Circulo de emogdes de Plutchik. Fonte: [Plutchik 2001]

Recentemente, o estudo das emogdes tem atraido também a aten¢do de pesqui-
sadores da Ciéncia da Computagdo, especialmente no que tange a interacdo entre ho-
mens e maquinas [Grossman e Frieder 2004]. Entre as pesquisas realizadas encontra-se
a identificagcdo automatica de emogdes em informacao textual, conhecida como Analise
de Sentimento.

2.2.1dentificacado de Emocoes em Textos

Sabe-se que, além de informacao, textos podem conter também a expressao da opinido e
do estado emocional de seu autor. Embora pareca algo relativamente simples, a tarefa
ndo ¢ trivial. A simples busca de palavras relacionadas a emogdes para a classificacao
de um documento, de acordo com o nimero de ocorréncias destas palavras (como, por
exemplo, “bom”, “ruim”, etc.) ndo ¢ suficiente. Tomemos a seguinte frase como exem-
plo: “O protagonista tenta proteger seu bom nome”, onde apesar da frase conter a pala-
vra “bom”, ela ndo apresenta nenhum cenario emocional, podendo ser considerada uma
afirmagao objetiva. [Pang e Lee 2004] e [CUCS 2005] introduzem uma nova aborda-
gem a atividade, visando, desta forma, obter melhores resultados. Tal abordagem, se-
gundo [Pang e Lee 2004], consiste em: (1) efetuar a distingao entre sentengas subjetivas
e objetivas, devendo estas ser descartadas e; (2) aplicar as sentengas subjetivas um clas-
sificador. [CUCS 2005] afirma que os problemas enfrentados consistem, basicamente,
em definir quando uma sentenga ¢ subjetiva ou objetiva e em determinar se a emogao ¢é
positiva ou negativa.

A riqueza da linguagem humana possibilita que uma tnica informagao seja ex-
pressa de varias formas, o que dificulta a tarefa de encontrar os indicadores emocionais
corretos. Mesmo assim, métodos baseados nos conceitos da Aprendizagem de Méaquina



podem ser utilizados. Gupta e demais autores em [Gupta ef al. 2010] utilizaram técnicas
de Aprendizagem de Maquina supervisionadas para identificar emog¢des em e-mails me-
lhorando, dessa forma, o atendimento dado a clientes que utilizam esse meio de comu-
nicacdo para entrar em contato com a central de atendimento de empresas. Finatto e
demais autores em [Finatto ef al. 2011], utilizaram algoritmos de Aprendizagem de Ma-
quina supervisionados para identificar as caracteristicas que diferenciavam o texto de
um jornal popular de um jornal tradicional. No trabalho de Cavalcanti e demais autores
apresentado em [Cavalcanti et al. 2012] foi utilizada Anélise de Sentimento para classi-
ficar citagdes, uma abordagem baseada em Iéxico foi utilizada e o SentiWordNet foi u-
sado para identificar o grau de positividade e negatividade para cada termo extraido da
citacao.

Procurou-se buscar na literatura trabalhos que apresentassem semelhangas com o
método desenvolvido afim de realizar a comparagao dos resultados. Os trabalhos procu-
rados na literatura deveriam ter as seguintes caracteristicas: 1) identificar emocdes em
textos escritos em lingua Portuguesa do Brasil, 2) identificar emocdes e suas categorias
(alegria, tristeza, raiva, medo, surpresa e desgosto) presentes nos textos e, 3) identificar
emocdes utilizando o algoritmo SVM ou qualquer outro algoritmo de classificacao de
dados. Entretanto, nessa busca ndo foram encontrados trabalhos onde os resultados pu-
dessem ser comparados com os resultados do trabalho desenvolvido neste artigo.

Atualmente, existem poucos trabalhos voltados para o Portugués do Brasil que
realizam a identificacao das seis emogdes basicas em textos e isso dificulta ainda mais a
comparac¢do do trabalho desenvolvido com trabalhos ja existentes.

Alguns trabalhos ja desenvolvidos para o Portugués do Brasil foram publicados
por [Martinazzo 2010], [Martinazzo e Paraiso 2010] e [Dosciatti et al. 2012]. Nestes
trabalhos foi utilizado um algoritmo baseado no método Latent Semantic Analysis
(LSA) para identificar as emocdes em textos. O LSA ¢ um método matemati-
co/estatistico usado na Analise de Sentimento para identificar as relagcdes entre as pala-
vras em textos. O resultado alcangado nestes trabalhos ficou em torno de 70% e ¢ mos-
trado na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados do LSA para cada emog¢ao. Fonte: [Dosciatti et al. 2012].

Emocio | N° de textos | N°. de acertos | Acuracia
Alegria 116 69 59%
Desgosto 78 60 77%
Medo 20 16 80%
Raiva 18 9 50%
Surpresa 7 6 86%
Tristeza 63 45 71%

A Tabela 1 corresponde ao conjunto de testes composto por 302 textos que fo-
ram submetidos ao algoritmo LSA. Para o treinamento foi utilizado um conjunto de 700
textos. Ambos os conjuntos sdo referentes a noticias jornalisticas extraidas de jornais
online.

Existem outros trabalhos de identificagdo de emogoes em textos desenvolvidos
para o Portugués, porém estes focam principalmente a identificagao da polaridade das
emocdes, ou seja, verificam se o texto possui uma emogao positiva ou negativa. Um
desses trabalhos ¢ o de [Souza e Vieira 2012] que utiliza um corpus de textos em Portu-



gués, extraidos de Twitter, onde utiliza 1éxicos de sentimento e avalia técnicas de pré-
processamento para classificar os tweets em positivos e negativos. Outro trabalho de-
senvolvido para o Portugués ¢ o de [Freitas e Vieira 2013] onde os autores propdem e
avaliam métodos para identificar a polaridade das emog¢des em comentdrios de usudrios
de filmes e hotéis. A identificagdo ¢ realizada de acordo com as caracteristicas descritas
em ontologias de dominio (os experimentos consideram os dominios cinema e hotel).
As opinides dos usudrios foram extraidas de trés sites relacionados aos dominios.

2.3. Maquina de Vetores de Suporte

O SVM ¢ uma técnica de Aprendizagem de Mdaquina desenvolvida por Vapnik em
1995, que ¢ fundamentada na Teoria de Aprendizado Estatistico e utilizada para a clas-
sificacdo de dados [Lorena e Carvalho 2003]. Smola e demais autores em [Smola et al.
1999] citam que a boa capacidade de generalizagdo e a robustez em grandes dimensodes
de dados sdo algumas das principais caracteristicas do SVM que tornam o seu uso atra-
tivo.

Originalmente o SVM foi projetado para a classificacdo binaria de dados. Para
duas classes, poder haver muitos possiveis separadores lineares. Intuitivamente, a fron-
teira de decisdo tragada no meio do espago vazio entre os itens de dados das duas clas-
ses parece ser melhor do que uma que se aproxima muito de exemplos de uma ou de
ambas as classes. Enquanto alguns métodos de aprendizagem como o algoritmo Percep-
tron encontra apenas um separador linear outros, como o Naive Bayes, procura o melhor
separador linear de acordo com algum critério. Em particular, o SVM define o critério
que maximiza a superficie de decisdo. Esta distancia, a partir da superficie de decisao
para o ponto mais proximo de dados, determina a margem do classificador. Este método
de construcao implica necessariamente que a fun¢do de decisdo para uma SVM esteja
completamente especificada por um subconjunto (geralmente pequeno) dos dados, que
define a posi¢ao do separador. Estes pontos sdao referidos como os vetores de suporte
[Manning et al. 2008].

Diversas técnicas de Aprendizagem de Maquina foram originalmente formula-
das para a solucdao de problemas de classificagdo contendo apenas duas classes. Entre
elas podem se citar as SVMs e as RNAs Perceptron. Muitos problemas de classificagao,
contudo, apresentam mais de duas classes. Uma estratégia para solucionar esse proble-
ma ¢ combinar os classificadores gerados em subproblemas binarios, essa estratégia ¢
conhecida como decomposicao [Facelli et al. 2011]. A estratégia decomposicional que
foi utilizada neste trabalho ¢ chamada de Um-Contra-Um (OAQO, do inglés One-
Against-One).

3. Identificando Emoc¢des em Textos para o Portugués do Brasil Usando
SVM

Este artigo apresenta um método para identificar emog¢des em textos escritos em Portu-
gués do Brasil. Um conjunto de noticias curtas (que nada mais s3o do que a manchete
da noticia e uma pequena descri¢do da mesma), previamente rotuladas, ¢ submetido ao
classificador SVM. Para desenvolver e testar este método, as etapas descritas a seguir
foram necessarias.



3.1. Construcio do Corpus

O corpus ¢ formado por noticias extraidas do site www.globo.com. Os textos se enqua-
dram em variadas categorias, tradicionalmente divididas em: mundial, nacional, politi-
ca, policial e economica. Para selecionar e coletar as noticias foi utilizada uma ferra-
menta chamada FeedReader', que ¢ um sofware agregrador de Feeds.

Para a construcdo do corpus, respeitou-se uma propor¢ao de tal forma que haja
um mesmo numero de textos para cada emog¢ao e mais um conjunto de textos classifica-
dos como neutro, ou seja, textos que ndo t€ém uma das seis emogdes basicas como emo-
¢do predominante. Assim, o corpus ¢ composto por 1.750 textos sendo 250 textos rotu-
lados para cada uma das seis emogdes € mais 250 para a classe “neutro”.

O corpus passou por um processo de rotulagdo. No contexto desta pesquisa, ro-
tular os textos ¢ atribuir a cada texto uma das seis emocdes basicas (alegria, tristeza,
raiva, medo, desgosto e surpresa), ou seja, classifica-lo a partir da emogao predominante
no mesmo. Caso o texto ndo possa ser classificado em nenhuma delas, hd uma classe
chamada “neutro” que podera ser selecionada. O processo de rotulagdo foi realizado por
dois anotadores. Um deles com experiéncia em linguistica e outro com experiéncia em
linguistica computacional. Ap6s o processo de rotulagdo individual, em fungdo de al-
guns conflitos (um mesmo texto recebendo rotulagdo diferente), houve um processo de
rotulacdao “consensual” para resolver as divergéncias encontradas. O corpus esta dispo-
nivel em http://www.ppgia.pucpr.br/~paraiso/mineracaodeemocoes/.

A Tabela 2 mostra alguns exemplos de noticias que compdem o corpus.

Tabela 2. Exemplos de noticias

Trechos de Noticias Emocio predominante

Bala perdida mata menina de 13 anos em Belo Hori-
zonte: Tiro atingiu adolescente que levava irma mais
nova para escola. Disparos foram feitos durante a-
certo de contas de traficantes, segundo PM.

Tristeza

Manifestantes queimam carro em Honduras: Grupo
pede o retorno de Zelaya a Presidéncia do pais. En-
contro na Costa Rica nessa quinta pode ser inicio do
fim da crise.

Desgosto

Zoologico alemdo apresenta tigresas quadrigémeas
ao publico: Mae deu a luz bebés sem ajuda de vete-
rinarios, afirma parque. Felinas ja t€m pouco mais
de um més de vida.

Alegria

Cobra jararaca ¢ encontrada enrolada em carrinho de
bebé no Parana: Ainda assustada com o incidente, a
4 dona de casa Solange Fretta disse que acordou, to- Surpresa
mou café e ao levar o copo até a lavanderia, se depa-
rou com a serpente.

3.2. Pré-processamento dos Textos

Para que os dados textuais do corpus sejam submetidos a um processamento subsequen-
te, ¢ preciso transforma-los em vetores numéricos. Dessa forma, técnicas de pré-
processamento de texto se fazem necessarias.

! http://www.feedreader.com/



O pré-processamento consistiu em transformar o texto para letras mintsculas,
remover os acentos, remover os caracteres especiais (sinais de pontuacdo, hifens e ni-
meros), remover as stopwords € aplicar stemmer para reduzir as palavras ao seu radical.

3.3. Construcao do Vetor de Caracteristicas

Dois processos importantes serdo tratados aqui: a redu¢ao da dimensionalidade dos da-
dos e a representacdo dos dados textuais em um vetor de caracteristicas.

Quando ¢ utilizado um corpus de textos € natural que se tenha dados de alta di-
mensionalidade. Com o objetivo de diminuir o nimero de dimensdes, antes de trans-
formar os dados pré-processados em um modelo vetorial, foram implementados dois
filtros. No primeiro filtro sdo excluidos todos os termos que possuem um numero de
ocorréncias inferior a um limiar pré-estabelecido, esse limiar varia de acordo com o ta-
manho da base de documentos e leva em considerag¢ao a hipotese de que termos muito
raros sdo irrelevantes para a classificagao do documento.

No segundo filtro ¢ implementado o ganho de informacao [MITCHELL 1997],
que ¢ usado para selecionar os termos mais representativos no conjunto de caracteristi-
cas. O ganho de informacdo de um termo ¢ definido a partir das equacdes 1 e 2 a seguir.

A equacgao 1 mede a entropia, que calcula o grau de mistura de cada termo em
relacdo as classes. Na equagdo 1, o conjunto de treinamento S pode ter ¢ classes distin-
tas.

Entropia(S) = z— p;log, p, (1)
i=1

onde pi ¢ a propor¢do de dados em S que pertencem a classe i.

A equacao 2 define o ganho de informagao de um termo ¢ em relagdo ao conjun-
to de treinamento S.

S
GanhoDelnformacgdo(S,t) = Entropia(S) — Z |TvEntr0pia (S) (2)

onde v € o valor do termo.

Apos o célculo do ganho de informagdo para todos os termos, ¢ realizado um
ranqueamento dos termos com base no seu valor em ordem decrescente, onde sao exclu-
idos aqueles que possuem um valor abaixo de um limiar pré-estabelecido. Atualmente
esse limiar ¢ identificado através da observacao dos termos com baixo teor emocional,
porém se estuda uma forma de automatiza-lo. No experimento realizado neste artigo
utilizou-se os termos com ganho de informacdo igual ou superior a 68% e também foi
configurado o primeiro filtro, que se refere a frequéncia dos termos, para quatro, ou se-
ja, somente permanecem no conjunto de caracteristicas os termos que se repetem quatro
ou mais vezes no conjunto de documentos.

Apos a aplicagdo dos filtros € gerada a lista de caracteristicas que sera utilizada
para submeter os dados a uma representacdo vetorial de caracteristicas. A representacao
dos documentos ¢ obtida a partir do modelo TF-IDF (Term Frequency — Inverse Docu-
ment Frequency) [SALTON e BUCKLEY 1998]. O modelo TF-IDF gera uma eficaz
representacao de documentos na forma vetorial. Tal modelo expressa a ideia de que: (1)



quanto maior a frequéncia de um termo em um documento, mais representativo ele ¢
para o conteudo, e (2) quanto mais documentos contiverem um termo, menos discrimi-
nante ele ¢ para o conteudo. Esse modelo atribui um peso w;,para um termo ¢ em um
documento d conforme as equagdes 3 e 4 a seguir.

Woq =14 Fidf, (3)
idf, = logdﬂft 4)

onde #f;; ¢ a quantidade de vezes que o termo ¢ aparece no documento d, sendo
N a quantidade total de documentos que compdem o conjunto de dados e df; € a quanti-
dade de documentos que contém o termo ¢.

3.4. Treinamento e Teste

Tendo definido a lista de caracteristicas e os documentos devidamente rotulados e re-
presentados em um vetor de caracteristicas, pode-se passar para a etapa de treinamento e
teste do classificador SVM.

Para submeter o conjunto de dados ao algoritmo SVM optou-se por utilizar a
implementag¢do LibSVM criada por [Chang e Lin 2011] e incorporada ao Weka [Weka]
por [EL-Manzalawy e Honavar 2005]. O motivo dessa escolha deu-se pelo fato deste
recurso ser facilmente integravel ao projeto, desenvolvido em linguagem Java.

4. Experimento e Discussido dos Resultados

Um experimento foi realizado com um conjunto de 1.750 textos previamente ro-
tulados e balanceados. Para treinar e testar o classificador SVM foi utilizado o método
de validagao cruzada com 10 partigdes. O conjunto de caracteristicas ¢ composto por
1.565 termos. O resultado obtido neste experimento, utilizando SVM com kernel Linear
¢ apresentado na Tabela 3.

As medidas de avaliacdo utilizadas no experimento foram Precision (equagdo 5),
Recall (equagdo 6) e F-measure (equagdo 7) e sao mostradas na sequéncia.

.. VP
Precision = ———— ®)
(VP + FP)
Recall = L (6)
(VP+ FN)

2 - Precision-Recall
F —measure = — (7)
(Precision+ Recall)

onde VP sdo verdadeiros positivos, FP sdo falsos positivos e FN sdo falsos nega-
tivos.

Neste experimento foi obtida uma precisdo de 60.7% do classificador SVM, na
configuragdo multiclasse, ao identificar a emocao predominante em cada texto.



Tabela 3. Resultados obtidos com LibSVM (kernel Linear)

Emoc¢ao | Acuracia | Precision Recall F-Measure
Neutro 0,50 0.52 0,50 0.51
Alegria 0,45 0.48 0,45 0.46

Desgosto 0,39 0.42 0,39 0.40

Medo 0,81 0.72 0,81 0.76
Raiva 0,75 0.76 0,75 0.75

Surpresa 0,81 0.75 0,81 0.78
Tristeza 0,54 0.55 0,54 0.54
Média 0,61 0.58 0,61 0.60

O corpus utilizado no experimento também foi testado com outros dois algorit-
mos de classificacdo, o Naive Bayes € o K-Nearest Neighbors (KNN). Os resultados
podem ser visualizados nas tabelas 4 ¢ 5.

Tabela 4. Resultados obtidos com Naive Bayes

Emoc¢ao | Acuracia | Precision Recall F-Measure
Neutro 0,44 0.49 0.44 0.46
Alegria 0,40 0.40 0.40 0.40

Desgosto 0,34 0.35 0.34 0.34

Medo 0,63 0.55 0.63 0.58
Raiva 0,62 0.60 0.62 0.61

Surpresa 0,54 0.60 0.54 0.56
Tristeza 0,46 0.44 0.46 0.45
Média 0,49 0.49 0.49 0.49

Tabela 5. Resultados obtidos com KNN (n=5)

Emocao | Acuracia | Precision Recall F-Measure
Neutro 0,44 0.46 0.44 0.45
Alegria 0,24 0.41 0.24 0.31

Desgosto 0,47 0.36 0.47 0.41

Medo 0,72 0.71 0.72 0.72
Raiva 0,74 0.77 0.74 0.75

Surpresa 0,70 0.73 0.70 0.72
Tristeza 0,45 0.38 0.45 0.41
Média 0,54 0.55 0.54 0.54

O Naive Bayes (Tabela 4) apresentou uma acuracia de 49% ao identificar as e-
mogoes nos textos, enquanto o KNN (Tabela 5) obteve uma acuracia de 54%.

Analisando os dados obtidos, podemos verificar que os classificadores tiveram
resultado inferior a 50% ao classificar textos referentes as emocdes “alegria” e “desgos-
to”. Isso se deve ao fato do classificador ter confundido as emocgdes “alegria” com “des-
gosto” e “desgosto” com “neutro”, “alegria” e “tristeza”. Com relagdo a confusao das
emocdes “desgosto” e “tristeza”, esse fato ¢ explicavel uma vez que, conforme pode-se
observar no circulo de emogdes de Plutchik (Figura 1), essas duas emogdes sdo muito

proximas. Isso significa que textos que se referem a essas duas emogdes podem conter



termos iguais ou muito parecidos entre si. Todavia, o fato do classificador ter confundi-
do as emogoes “alegria” com “desgosto” e “desgosto” com “neutro” e “alegria”, leva-se
a acreditar que isso ocorra em funcdo de existirem termos presentes nessas duas emo-
¢des que também estdo presentes em textos neutros.

5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este artigo apresenta uma abordagem multiclasse para identificar emogdes presentes em
textos jornalisticos. Os resultados obtidos neste trabalho ndo puderam ser comparados
com trabalhos ja existentes devido a inexisténcia de trabalhos publicados na literatura
que fagam a identificacao das seis emogdes basicas em textos escritos em Portugués do
Brasil. Assim, foi realizada a comparagdo dos resultados obtidos com o classificador
SVM com os classificadores Naive Bayes ¢ KNN, sendo que o SVM apresentou um
melhor resultado.

Além do método de classificacdo de emogdes em textos em Portugués do Brasil,
uma das principais contribui¢des deste trabalho € tornar disponivel um corpus de textos
que podera ser utilizado em outras pesquisas de Analise de Sentimento.

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar os resultados obtidos neste artigo
ampliando-se o nimero de textos do corpus e aperfeicoando-se a forma de extrair as
melhores caracteristicas dos textos utilizando Algoritmos Genéticos. Também pretende-
se utilizar outros tipos de textos que possam conter emogdes, como posts de blogs, por
exemplo.

Outra questao que se pretende abordar na pesquisa € estudar o impacto dos regi-
onalismos no processo de identificagdo das emocdes. Textos escritos por pessoas de
diferentes regides do pais podem apresentar diferencas ao expressar as emogoes?
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