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Resumo

A detecdo automaética de emocbes é utilizada em varias
aplicacoes, na tentativa de resolver problemas relevantes e
atuais, nomeadamente nas areas da saude, de maketing e de
interagdo humana com o computador. Tem sido feito com
recurso a intmeros métodos, sendo que os primeiros passos
dados nesta area foram através de camaras de video. Hoje em
dia, com o nimero crescente de utilizadores e a utilizacao didria
das redes sociais, a detecao de emocbes com base em texto,
assume cada vez maior importancia e melhores resultados.

Textos que os utilizadores publicam nestas redes contém
novas caracteristicas, que os textos comuns nao continham até
agora, tais como os hashtags ou os emojis. Estas caracteristicas
permitem mais facilmente identificar o estado emocional do
autor na altura da sua escrita, ou seja, sao caracteristicas a
ter em conta no desenvolvimento de modelos para a detecao
e classificacdo automatica de emogoes, apenas com recurso
a texto. A lingua inglesa tem sido objeto de estudo neste
dominio. Ja para o portugués o trabalho neste ambito é escasso
e particularmente inexistente no que toca a consideracao de
€maoyjis.

Tendo isto em conta, este trabalho abordard o
desenvolvimento de modelos de aprendizagem computacional
que permitam a classificacdo de emogoes em pequenos textos
portugueses. Tais modelos foram baseados em arquiteturas
com bons resultados para tarefas de classificagao de texto.
Exemplos destes modelos sao o Naive Bayes, SVM, e ainda
redes neuronais LSTM. Esta escolha deve-se ao facto de cada
um deles recorrer a formas distintas de efetuar a classificagao
de dados.

Para cumprir este objetivo, foi recolhido um conjunto
de textos curtos a partir da rede social Twitter, anotados
automaticamente com base na presenca emojis. Estes dados
foram aplicados ao treino de modelos, para a classificagao das
emocoes expressas no texto. Com os modelos desenvolvidos
efetuamos uma série de experiéncias para verificar qual o
modelo mais adequado para esta tarefa. Com as varias
experiéncias aos modelos desenvolvidos retirou-se diversas
conclusées sobre a utilizacado de emojis e dos conteiudos
partilhados nas redes sociais.
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Capitulo 1

Introducao

As emocgoes dos seres humanos desde sempre influenciaram as suas agoes. Trabalhos com
vista a sua previsao automadtica tém atraido varios investigadores, sendo uma matéria de
estudo muito solicitada e de interesse a vérias areas, da satde ao marketing. Vivemos
atualmente numa era em que a categorizacao de todos os aspetos da vida mundana sao
vistos como progresso. Assim é natural que temas de teor psicolégico sejam cada vez mais
investigados, de maneira a tentar classificar, ao mais infimo detalhe, todas as interacoes e
acoes humanas. Estas agoes, por sua vez, sao influenciadas pelo estado psicologico de cada
individuo, mais concretamente pelo estado de emogao em que este se encontra (Reisenzein
e Weber, 2009).

A questao que se coloca é: como podemos nos classificar as emogoes de cada individuo,
sendo que cada um tem crencas e valores diferentes? Temos ainda diversidades bioldgicas
e neurolégicas, bem como percursos sécio-econémicos e vivéncias distintas, que dificultam
ainda mais o processo de classificagao.

Como as emogoes tém influéncia nas acoes executadas por cada individuo, é natural
que, para cada acao, haja uma tentativa de perceber o seu estado emocional, antes e
durante esse momento. O nosso estado emocional tem influéncia direta na maneira como
desempenhamos as nossas acgoes didrias. Uma pessoa feliz ira dedicar-se mais ao seu
trabalho e as suas relagoes pessoais do que outra num estado emocional de tristeza, como é
descrito por Frijda (2004). Um exemplo que realca este ponto, é a interagao entre humanos.
Duas pessoas felizes tém uma probabilidade mais elevada de ter uma conversa positiva. Do
lado oposto, duas pessoas num estado de raiva ou descontentamento terao maior tendéncia
a partir para agoes consideradas menos positivas. Em casos mais extremos, esta situagao
pode chegar a casos de violéncia ou de agressividade (Smith et al., 2004). Devido a esta
possibilidade, é bastante importante a previsao e impedimento destas situacoes.

As teorias no dominio das emocoes, encontram-se divididas em trés categorias distintas.
As teorias de emocao com desencadeamentos Psicolégicos consideram que o estado
emocional é resultante de respostas biolégicas do corpo humano (James, 1884). As teorias
de origem Neuroldgica afirmam que certo tipo de agdes desencadeadas no cérebro, ao
nivel das sinapses, produzem diversas emogoes (Caridakis, Karpouzis e Kollias, 2008). Por
fim, as teorias a nivel Cognitivo consideram que os nossos pensamentos e acoes definem
e produzem emogoes (Lazarus, 1991). No entanto, apesar de todos estes grupos de estudo
de emocoes, nunca se chegou a um consenso num modelo de categorizagao geral, no seio
da comunidade cientifica. Em relacao a categorizacao de um estado emocional, existe uma
divisao em dois modelos, os categdricos e os dimensionais. Esta divisao deve-se ao facto
de cada um deles fazer a distingao entre estados emocionais de maneira diferente.
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Nos modelos categoricos, tenta-se definir um rétulo para cada um destes estados.
Existe uma clara preferéncia pelas categorizagoes apresentadas por Ekman (1999), com o
seu modelo de seis emogoes bésicas e pela roda de emogoes de Plutchik (2001). Por sua vez,
no modelo dimensional, os estados emocionais sao categorizadas através da sua localizagao
espacial, numa dimensao selecionada. Neste caso, o mais recorrente é a utilizacao de duas
dimensdes (modelo VA) utilizando para tal os valores de valéncia e excitagao (tradugao
dos termos em inglés valence e arousal). Para além desta, a utilizacao de trés dimensoes
(modelo VAD) também é comum, acrescentado o valor de dominancia (dominance) aos
dois valores anteriores, descritos em Sreeja e Mahalakshmi (2017).

Inicialmente, os métodos de classificagdo dos estados emocionais de um individuo
eram feitos com recurso a camaras de video, de maneira a conseguir captar as expressoes
faciais dessa pessoa (Ekman, 1971). Apés a implementagao deste método, prosseguiu-se
explorando outros métodos, como a adicao da captacao de audio, para obter resultados
mais diversificados e uma classificagdo mais exata (De Silva, Miyasato e Nakatsu, 1997).
Devido a necessidade de captacdao de dados, com varios dispositivos, o objetivo de uma
classificacao geral e facilitada nao foi possivel.

De maneira a tentar resolver este problema, esperou-se pelos progressos da tecnologia
e da computagao, nomeadamente nas areas de Inteligéncia Artificial, da Psicologia e da
Interaggo Humana com o Computador. Todo este avango cientifico foi a base de uma
area dedicada a este tema, a Computagao Afetiva (Cambria, 2016). Desta forma deu-se o
inicio do estudo geral da classificacao de varios temas, incluindo a classificagao de estados
emocionais com recurso a texto (Shivhare e Khethawat, 2012). Com o aprofundamento da
investigacao nesta area, rapidamente se chegou a conclusao que a detegao destes estados
emocionais, usando apenas texto, era muito mais complexa do que inicialmente esperado.
Efetuando apenas uma analise textual, as diferencas culturais que existem representam
uma dificuldade na generalizagao da solucao. Outros aspetos como a existéncia de
termos ambiguos e contraditorios, bem como a existéncia de textos e expressoes irdnicas,
aumentam ainda mais a complexidade da classificacdo de emogbes com base em texto.

Hoje em dia, com a simplificacao da social media, e o seu consequente crescimento,
levou & sua utilizacado constante e didria por parte dos seus utilizadores (Perrin, 2015).
Devido a esta simplificacao, criou-se um novo fenémeno denominado por microbloging
(Java et al., 2007), que consiste na expressao individual, com recurso a pequenos textos.
Nao tardou a que surgissem novos métodos, capazes de adicionar mais expressividade aos
textos, como foi o caso de hashtags, dos emoticons e dos emojis.

Figura 1.1: Exemplo de um emoticon e de um emoji

Estes novos métodos acrescentam o valor emotivo, que até agora era necessario
equipamentos de captacao de video e de dudio para os obter. FEmoticons e emojis
fazem uma representacao visual para o leitor, dando informacao sobre o estado emocional
do autor da mensagem. O sentimento/tema geral é providenciado pelos hashtags,
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representados por uma palavra antecedida pelo carater cardinal (#).

O Twitter e o Facebook sao duas redes sociais onde a partilha de estados de pequenos
textos, videos e imagens é possivel (Schwartz et al., 2013). No Twitter é onde o fenémeno
de microbloging tem mais impacto. Isto deve-se ao facto de ser uma rede social dedicada
exclusivamente a partilha de textos curtos, com um maximo de duzentos e oitenta carateres
denominados por tweets. Esta rede conta com mais de 326 milhoes de utilizadores, ativos
mensalmente.

A quantidade de conteido produzido no Twitter apresentam uma grande possibilidade
para extragao de dados. Considerando os avangos da Inteligéncia Artificial, a classificagao
dos estados emocionais com base em texto é uma realidade possivel. A utilizacao de
modelos de aprendizagem computacional para tarefas de classificagao de texto tem levado
a resultados surpreendentes. Arquiteturas como Naive Bayes e SVM (Support Vector
Machine) e mais recentemente redes neuronais apresentam formas distintas de efetuar a
classificacao e sao dos modelos mais promissores na area.

Atualmente existem sobre o tema, resultados bastante significativos focados para a
lingua inglesa. Estes trabalhos fornecem uma base para o nosso estudo, bem como uma
fonte de inspiragao. Para a lingua portuguesa, verifica-se o oposto, sendo que existe muito
pouco trabalho na area da classificacdo de emocbes em texto. Desta forma espera-se
construir um conjunto de modelos de aprendizagem computacional capazes de classificar
corretamente a emocao presente num texto de lingua portuguesa.

O resto deste capitulo tem como propdsito, as motivacoes pessoais e as abordagens
ponderadas, que levaram ao desenvolvimento deste trabalho. Além destas motivagoes
apresentam-se também as principais contribuicoes, para o progresso da Inteligéncia
Artificial e da abertura do tema para a lingua portuguesa.

1.1 Motivagao e Objetivos

O processo de classificagao de emocoes transmitidas num texto é complexo mas pode
levar a avangos significativos em diversos sistemas. Devido a utilizagdo do inglés como
linguagem global, os trabalhos existentes na area sao em grande parte dedicados a lingua
inglesa. Fazendo uma andlise as estatisticas sobre a lingua portuguesa, verificamos que
esta, tem cerca de 221 milhdes de falantes nativos'. Com este ntimero ocupa o estatuto de
sexta lingua mais falada mundialmente. Desta forma, o aprofundamento sobre o tema
em questao, com foco na lingua portuguesa é importante. Esta adaptacdo seria um
grande contributo, devido ao potencial que tem de mudar o dia-a-dia de uma quantidade
significativa de pessoas. Outro ponto relevante, é a possibilidade dos modelos resultantes
deste trabalho poderem ser integrados em sistemas IoT que vao para além da captacao de
dados do ambiente, mas que consideram também o estado do utilizador, para melhorar o
quotidiano das pessoas.

Um destes sistemas, o ISABELA (Fernandes et al., 2019) tem como objetivo principal
a recolha de um conjunto de caracteristicas fisicas e psicoldgicas de alunos universitarios.
Exemplos destas caracteristicas é o nimero de horas de sono do utilizador, quantidade
de mensagens trocadas, utilizagdo de aplicacbes, entre outras. Desta forma, espera-se
relacionar os hébitos de vida dos utilizadores (por exemplo, estudantes), com o seu
desempenho (por exemplo, aproveitamento). Assim, o ISABELA ambiciona melhorar
a vida dos seus utilizadores, juntamente com o seu desempenho, através de sugestoes

!Estatisticas disponiveis em https://www.ethnologue.com/statistics/size
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de melhoramento de certos héabitos didrios. O desenvolvimento de modelos para
o reconhecimento de emocoes possibilitarda a integracao de carateristicas emocionais
extraidas de texto produzido pelos utilizadores nos seus smartphones e publicado, por
exemplo, em redes sociais.

Outra motivagao, é a possibilidade do melhoramento de alguns aspetos da vida diaria,
nomeadamente nas areas da saide. Um exemplo concreto, é permitir a psicélogos detetar
casos de variagoes emocionais, de maneira nao intrusiva, monitorizando apenas o conteido
partilhado pelo doente. Para além da satide, a area de marketing é uma realidade, devido
a possibilidade de criar campanhas direcionadas, tendo como base, a emocao corrente dos
seus clientes.

Juntamente com estes pontos, existe a possibilidade de melhoramento de modelos
atualmente implementados, como os sistemas de recomendagdo. Este melhoramento é
possivel, devido a nao utilizacao da emocao do utilizador nos sistemas atuais, como ponto
importante a considerar.

Para além destes pontos, a pouca existéncia de bibliografia semelhante dedicada para
o portugueés, pode servir como base e referéncia para futuros trabalhos na area. Temos
ainda a constante e crescente utilizagao da rede social Twitter, por parte de falantes da
lingua portuguesa. Desta forma, a criacdo de um conjunto de dados de pequenos textos
em portugués é facilitada. Assim, esperamos de uma maneira mais concreta e resumida,
atingir os seguintes objetivos:

Estudo de modelos computacionais utilizados pela comunidade cientifica para
representar emocoes.

e Estudo da relacao entre emocoes e emojis, com base em literatura e, se possivel,
empiricamente.

e Recolha de uma grande quantidade de textos curtos, escritos em portugués e
publicados na rede Twitter, e anotacao automaética da emocao transmitida, com
base na presenca de emojis.

e Identificacdo de caracteristicas relevantes para o reconhecimento de emocbes em
textos curtos, escritos em portugués.

e Levantamento de recursos que podem ser utilizados no reconhecimento automatico
de emocgoes em textos escritos em portugués.

e Experimentacao de diferentes abordagens de aprendizagem computacional,
normalmente aplicados a classificagao de texto, que tirem partido das caracteristicas
identificadas para reconhecer a emoc¢ao predominante em textos curtos, escritos em
portugueés.

e Aplicacao das abordagens definidas a diferentes contextos, nomeadamente o
reconhecimento da emoc¢ao (dada pelo emoji originalmente presente) e previsao
de emoji (identificagdo do emoji), tanto em contexto real como (artificialmente)
balanceado.

e Aplicagao dos modelos treinados nos dados recolhidos (tweets anotados com base na
presenca de emojis) ao reconhecimento de emogoes noutros tipos de texto.
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1.2 Abordagens

O problema de classificacao de emocao é um processo bastante complexo, muito devido a
dificuldade de qualificar o estado emocional num dado instante. Isto deve-se as diferencas
culturais existentes entre povos que tornam o processo dificil de generalizar, que serao
abordadas mais a frente no capitulo 3.

Devido a dificuldade de obter conjuntos de dados de grande dimensao para a
classificacdo de emoctes, em textos portugueses, é preciso adotar métodos que resolvam
este problema. Para o desenvolvimento de qualquer modelo de aprendizagem automética
supervisionada, é necessario um grande conjunto de dados e as suas categorias, a explorar
num processo de treino. Este processo é crucial para que o modelo consiga generalizar a
solucao do problema.

Em muitos casos, a construcao deste conjunto é bastante dispendiosa em recursos
humanos. Por exemplo, a anotacao de emogoes em texto implica a leitura do texto e a sua
interpretagao, de forma a identificar o estado emocional que transmite. Para minimizar
estes problemas na criagao do conjunto de dados, optou-se por um método de extracao e
anotacao automatica, onde os textos sdo retirados de redes sociais. Com recurso a novos
métodos de comunicagao, neste caso, emojis, foi possivel efetuar a anotacao da emocao
correspondente.

Esta anotacao automatica é possivel, devido as caracteristicas dos emojis, como
descreve Mohammad e Kiritchenko (2015) e Wood e Ruder (2016) que permitem anotar
os dados sem que seja necessaria a intervencao humana. Devido a interligacao entre uma
grande quantidade de emojis e o estado emocional, como apresentado por Paiva (2016),
iremos verificar se a previsao de um emoji num texto serd equivalente a previsao da
emocao presente nesse mesmo texto. Assim, é possivel contornar a problemética relativa &
classificagao manual da emocao, tornando, ao mesmo tempo, a tarefa do reconhecimento
mais objetiva. De forma a confirmar estas relacoes, iremos classificar a emocao num texto e
também prever o emoji adequado a este. Dos resultados obtidos destas duas tarefas iremos
verificar se estas relagoes se confirmam. Para construir este conjunto de dados iremos entao
recorrer as redes sociais, mais concretamente ao Twitter?, para obter grandes quantidades
de textos pessoais. Com os textos obtidos juntamente com estas técnicas de anotacao
automatica de dados conseguiremos obter um conjunto de dados pronto a ser utilizado
nas duas tarefas anteriormente referidas.

O resto do trabalho consistird na utilizacdo do conjunto de dados resultante para
efetuar o processo de treino de diversos modelos com arquiteturas distintas. O objetivo
principal serd a classificagdo de novos textos numa das seis emocgoes bésicas de Ekman
(1999), seguindo a proposta de mapeamento entre emoji e emogao de Wood e Ruder
(2016), para além de, posteriormente, testarmos uma abordagem semelhante na previsao
do emoji propriamente dito. Devido ao teor do trabalho consistir na classificacao de
textos, decidimos explorar trés modelos com arquiteturas distintas e adaptadas a este tipo
de tarefa, por terem tido bons resultados no passado. Pretendemos assim a verificagao de
qual a melhor maneira de efetuar a classificacao, e tentar apurar se o conteiido emocional
estd presente na utilizacdo de termos, expressdes ou uma combinacdo de todas estas
particularidades. Para esse efeito adotaram-se trés arquiteturas, um modelo baseado em
Naive Bayes, outro em SVM e o tltimo utilizando uma rede neuronal LSTM. Utilizando
o modelo Naive Bayes conseguimos verificar se a classificacao obtém melhores resultados
através da ocorréncia sequencial de termos. Através de SVM verificamos se através da

2https://twitter.com
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representacao dos dados num espago dimensional, consegue-se encontrar fronteiras entre
as diferentes emocoes. Por fim, com a rede neuronal LSTM exploramos se a capacidade
de lembrar certos termos/emojis leva a uma boa classificagdo. Por fim, com os resultados
obtidos destes modelos, verificamos qual a melhor maneira de efetuar a classificacao de
emocoes e previsao de emojis em textos, bem como a arquitetura que obtém melhores
resultados.

1.3 Contribuicoes

As principais contribuicoes resultantes deste trabalho sao as seguintes:

e Trés modelos, com arquiteturas diferentes, que permitem a previsao de ocorréncia de
emojis e classificagdo de emogoes. Estes modelos terao como arquiteturas modelos
baseados em Naive Bayes, SVM e redes neuronais LSTM. A grande parte dos
trabalhos realizados nesta area sao dedicados a lingua inglesa, como demonstrado
em Alm, Roth e Sproat (2005) e Binali, Wu e Potdar (2010). A sua adaptagao para
o portugués, pode levar a que mais trabalhos aparecam nesta area de estudo. Além
disso, promove o desenvolvimento geral da inteligéncia artificial e da computacao
afetiva dos paises luséfonos.

e Métodos de extracao simplificados para a criagao de conjuntos de dados, compostos
por pequenos textos denominados por tweets, escritos em Portugués. Para além
destas caracteristicas, a adicao de mais campos como a localizacao do autor, nimero
de palavras, data de publicagdo, entre outras, foi efetuado. Isto pode resultou
num grande conjunto de dados categorizados, sem a necessidade da utilizacao de
anotadores humanos e os problemas que estes trazem, para a classificacao de texto.
Assim é possivel a criacdo de dados, que até agora nao estdo disponibilizados, e
consequentemente permitir que trabalhos futuros nao percam demasiado tempo na
fase de extracao de dados. Para além desta facilidade, existe a possibilidade de
recriagao da tarefa de emoji prediction Barbieri et al. (2018b), mas adaptada para
portugués com este conjunto de dados.

e A producao de um artigo cientifico relatando parte do trabalho realizado. Devido
a escassez de trabalhos semelhantes para a lingua portuguesa, a produgao de um
artigo cientifico contribuird para o progresso, na area de classificacdo de emocao
em textos portugueses. Para além desta contribuicao, trabalhos futuros terao nesse
artigo, uma base inicial. Outro ponto positivo, é que contardao com as abordagens
ja tomadas para o problema em questao, evitando assim a repeticao de trabalho. O
artigo sera apresentado na 19th EPTA Conference in Artificial Intelligence, entre os
dias 3 e 6 de setembro de 2019, e serd incluido nas atas dessa mesma conferéncia, a
publicar pela editora Springer, na série Lecture Notes in Computer Science (Duarte,
Macedo e Oliveira, 2019).
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1.4 Estrutura do Documento

Depois desta introducao, este documento encontra-se dividido em seis capitulos, de acordo
com os seguintes conteudos:

e Capitulo 2 — introduz ao leitor uma série de conhecimentos necessérios para melhor
entender o trabalho realizado. Aborda temas importantes como o processamento de
linguagem natural, o que sao modelos de aprendizagem computacional e ainda uma
fundamentacao tedrica sobre emocées.

e Capitulo 3 — aborda a revisao da literatura bibliografica relacionada com
o trabalho desenvolvido. Incluem-se trabalhos acerca da criacao de grandes
quantidades de dados categorizados, léxicos existentes sobre o dominio afetivo,
os modelos desenvolvidos para a classificacao de estados emocionais e previsao de
ocorréncia de emojis.

e Capitulo 4 — descreve todo o trabalho realizado e as decisoes tomadas, incluindo a
construgao dos processos de extragao e de processamento de dados, efetuados para a
criagao do conjunto de dados. Também é descrita a criagao e arquitetura dos modelos
de aprendizagem computacional e o processo de otimizacao dos varios parametros
que sdo necessarios de definir.

e Capitulo 5 — apresenta todos os resultados obtidos relativos aos modelos
desenvolvidos nas tarefas de classificacdo de emocao e previsao de emojis. Também
é efetuado uma discussao dos resultados obtidos das varias experiéncias efetuadas
com os modelos desenvolvidos.

e Capitulo 6 — resume as principais decisoes tomadas e os seus resultados, para
além de abordar as principais conclusées retiradas do trabalho realizado e discutir
possiveis diregoes para trabalho futuro.
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Fundamentacao Teédrica

Neste capitulo s@o abordados, de forma resumida, alguns temas necessarios para
que o restante trabalho descrito neste documento seja entendido em toda a sua
plenitude. Estes temas dizem respeito a alguns pontos sobre Inteligéncia Artificial como
técnicas de Processamento da Linguagem Natural, os diversos modelos de aprendizagem
supervisionada e as métricas existentes de avaliagao. Também aborda temas da area da
psicologia nomeadamente os modelos de emocao mais comuns.

2.1 Modelos de emocoes

A definicdo de uma emocao ou de um estado emocional, ¢ um assunto nao-consensual.
Na area da psicologia, nunca se chegou a um consenso sobre a prépria definicao, sendo
este problema abordado em Kleinginna e Kleinginna (1981). Reuniram-se 92 conceitos de
emocao e nunca se chegou a nenhuma definicao geral. Se a definicdo do termo “emogao”
é complicada, a categorizacao dos seus diferentes estados levantam ainda mais problemas.
Estas indefini¢coes nao ocorrem sé no seio da comunidade cientifica, mas também na sua
utilizacao diaria pelo ser humano. Um caso concreto deste ponto sao expressoes comuns
do dia a dia como, por exemplo “Nao sei o que sinto”, realcando essa dificuldade de
categorizacgao.

De acordo com Russell (1991), a categorizacao que fazemos das nossas emogoes sao
muito influenciadas por dois fatores que se encontram interligados, a lingua nativa e a
cultura do individuo. Como analisado e resumido por Wu (1982), as sete emogoes bésicas
chinesas sao categorizadas de maneira diferente, devido a serem influenciadas pela concecao
tradicional e cultural chinesa. O mesmo acontece em nds portugueses, retratados como
um povo “melancolico” e “sonhador”, categorizamos estados emotivos 1inicos, como o caso
da “saudade”. O trabalho de Silva (2012) sugere que este estado nao tem traducao para
outros idiomas, nem uma categorizacao direta para outras culturas.

Devido a existéncia destas diferencas, é impossivel o desenvolvimento de um modelo,
capaz de abranger todos os estados emotivos, capturando ao mesmo tempo estas diferencas
culturais. Mesmo com a diversificacdo das emocoes, existem estados emotivos constantes,
independentes da cultura ou percurso individual da pessoa (Ekman e Friesen, 1971). Logo,
mesmo existindo um elevado ntimero de divergéncias, é possivel a criacao de modelos
comuns, que possam ser aplicados a qualquer ser humano, sem a necessidade de uma
andlise ao seu contexto sécio-cultural.
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Figura 2.1: Seis emocdes bésica de Ekman!

Devido a esta possibilidade, foram propostos varios modelos, cujo contetido pode ser
aplicado de maneira generalizada. Destas novas propostas, surgiu o aparecimento dos
modelos categéricos. Estes modelos consistem na categorizacao do estado emocional em
niveis ou etiquetas. Dos primeiros modelos categoricos a surgir e a ter mais impacto, foi
o modelo proposto por Ekman (1999), que descreve a categorizagao do estado emocional
em seis emocoes basicas do ser humano. Estas ficaram definidas em felicidade, tristeza,
surpresa, medo, nojo e irritagao. Ekman desenvolveu este modelo com base na leitura
de expressoes faciais de pessoas (Ekman, 1993). Este conjunto de individuos tinham
diferentes percursos socio-culturais, de maneira a gerar um modelo capaz de generalizar
as emocoes contidas nele.

Alguns trabalhos sobre a classificacdo de emogoes com base em texto recorrem a este
modelo para a sua categorizacao. Com recurso a um grande conjunto de dados provenientes
de pequenos contos infantis, Alm, Roth e Sproat (2005) desenvolveram modelos baseados
em redes neuronais para a classificacdo e reconhecimento de emocoes em texto, seguindo
as categorias propostas por Ekman.

Outro modelo categérico muito usado para a classificaggo de emocgodes é o modelo
proposto por Plutchik (2001). Este modelo inclui as emogoes presentes no modelo de
Ekman (1999) e acrescenta as emogoes de antecipagao e de confianga. Cada uma destas
emocoes constitui um conjunto de opostos, criando assim os pares felicidade-tristeza,
medo-irritagao, confianga-nojo, antecipagao-surpresa. A representacao do modelo
encontra-se na figura 2.2.

! Adaptado de https://www.ibmastery.com/blog/emotion%2Dnotes%2Dtheory%2Dof%2Dknowledge
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Figura 2.2: Roda de emocdes de Plutchik?

Suttles e Ide (2013) decidiram nao seguir o modelo apresentado por Ekman. Utilizando
o modelo de emocoes proposto por Plutchik, foi desenvolvido uma série de modelos para
uma classificacao bindria de emogoes, tendo como base tweets. Esta classificagao é efetuada
através da comparacao dos pares de emocoes opostas existentes no modelo.

A possibilidade que os modelos categéricos oferecem é a facilidade de se poderem
adaptar a um objetivo pretendido. Esta adaptabilidade deve-se a capacidade de
desenvolver um modelo especifico para um grupo com caracteristicas culturais diferentes.
Um exemplo deste caso, é o modelo Navarasa (Sreeja e Mahalakshmi, 2016, 2017; Sreeja
e Mahalaksmi, 2015), sendo baseado num texto indiano (Gomes, 2005) sobre os aspetos
da arte, que é um reflexo da cultura indiana e uma representacao emotiva do povo Hindu.

Para além dos modelos categéricos, surgiram também trabalhos baseados na localizacao
espacial do estado emocional numa determinada dimensao. Aqui o modelo mais popular
tem por base as investigacoes de Russell (1979, 1991). O seu modelo de classificacao do
estado emocional consegue fazer uma categorizacao generalizada independente da cultura
da pessoa (Russell, Lewicka e Niit, 1989). O modelo de Russel descreve que o estado
emocional da pessoa pode ser categorizado através de dois valores: a valéncia e a excitacao®
de um individuo naquele instante. A categorizacdo numa etiqueta, como nos modelos
categoricos, pode ser efetuada atribuindo a emocao definida nestes modelos, mais proxima.
Este método de categorizagao ficou designado por modelo VA, sendo mais habitual a
definicao como modelo bidimensional que é possivel observar na figura 2.3.

2Retirado  de  https://www.researchgate.net/figure/Wheel%2Dof%2DEmotion%2Dby%2DRobertY,
2DPlutchik¥%2D1958%2DImage/%2DSource’,2DWikimedia%2DCommons_fig2_ 315612031
3Provenientes dos termos em inglés Valence e Arousal
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Figura 2.3: Modelo bidimensional com a localizacio categérica de emocdes?

Russel propos ainda um modelo adicional, mas categorizado por trés indicadores,
adicionando aos valores de wvalence e arousal uma dimensao extra, correspondente a
dominancia® da palavra. Assim é construido o modelo VAD ou tridimensional, observével
na figura 2.4.
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Figura 2.4: Modelo tridimensional com a localizacao espacial das seis emocoes bésicas de
Ekman®

Ambos os modelos apresentados por Russel, sdo usados em diversos trabalhos de

4Retirado de https://www.researchgate.net/figure/A-PAD-model-of-valence-and-arousal-and’
2Dexamples%2Do:E—related—discrete—affects_f igl1_280105023

SDerivado do termo Inglés Dominance

SRetirado  de  https://www.researchgate.net/figure/The-emotional-space-spanned-by-theY
2DValence’,2DArousal’%2DDominance-model-For-illustration-the_f igl_316546282
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classificacdo de emocgoes. Para a aplicacao destes modelos, foi efetuada a adaptagao de
léxicos. Os léxicos computacionais sao conjuntos de palavras a que pode estar associada
informagao adicional sobre o seu significado (e.g., categoria gramatical, divisao sildbica,
sentimento), sendo que o seu contetdo varia de léxico para léxico. Nos chamados léxicos
de emocoes estao associadas a cada palavra os valores de wvalence, arousal e dominance, o
que torna possivel a aplicacao de métodos de classificacao com base nestes valores.

Recentemente, também surgiram métodos para efetuar o mapeamento de um modelo
categérico para dimensional. O trabalho retratado de Buechel e Hahn (2016, 2018b)
descreve que, através de regressoes, é possivel verificar quais as caracteristicas que estao
relacionadas entre os dois tipos de modelo. Desta forma, é possivel efetuar a transformacao
de valores de um modelo VAD numa emogado presente num modelo categérico e vice
versa. Com este processo, é possivel evitar erros provenientes do mapeamento através da
distancia.

Tal como o que acontece nos modelos categdricos, em que é possivel definir um modelo
com base nas categorias desejadas, o modelo proposto por Thayer (1990) é semelhante,
mas para os casos dimensionais. Em vez de usar os valores de walence e arousal, este
modelo utiliza valores de stress e de energia para definir a localizacao espacial do estado
emocional. O mapeamento para um estado emocional categdrico é efetuado como nos
modelos anteriores, verificando a emogao categorizada mais préxima de si.

2.2 Aprendizagem Computacional

A Aprendizagem Computacional é uma &rea cientifica que estuda formas de desenvolver
sistemas computacionais capazes de realizar tarefas sem que lhes sejam dadas instrucoes
explicitas. Normalmente ligada & Inteligéncia Artificial, os sistemas “aprendem” a realizar
tarefas com base nas caracteristicas de dados fornecidos. A abordagem mais comum §é
fornecer a estes sistemas dados ja categorizados, de maneira que estes consigam encontrar
uma forma de generalizar a solucao do problema. O processo de fornecer a estes sistemas
conjuntos de dados para que encontrem estes padroes é denominado como treino. Para
além disso estes sistemas sao muitas vezes designados como modelos de aprendizagem
computacional. Caso nao seja possivel fornecer estes dados de forma categorizada, existem
abordagens que sao capazes de resolver o problema, criando grupos (clusters), dos dados
mais semelhantes e assim encontrar categorias e parecengas nos dados. Existem intimeras
abordagens e diversas arquiteturas para efetuar a classificacao de dados no qual existem
algumas que se destacam mais pelos resultados que obtém. Uma tarefa muito aplicada
a estes modelos de aprendizagem é a classificacao de textos em categorias. Devido a
popularidade desta tarefa e tendo em conta a sua importancia, ndo tardou em aparecer
modelos com arquiteturas mais adequadas para efetuar a classificagao de textos.

Uma destas arquiteturas sao as redes Bayesianas. Estas redes sao modelos graficos
probabilisticos, onde cada varidvel introduzida representa conhecimento de um dominio
incerto. O resultado final da rede, é um grafico onde cada entrada corresponde a uma
variavel. Para essa varidvel as entradas que lhe antecedem sao acoes condicionantes e
as de saidas as varaveis que esta condiciona. Desta forma é criado um conhecimento
probabilistico do problema e do dominio em questdo, baseando-se para tal na férmula de
probabilidade condicionada de Bayes, que destaca a probabilidade do evento x ocorrer
sabendo que y é verdade.
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Figura 2.5: Formula da probabilidade condicionada

Apesar de o modelo ter como base a férmula de Bayes e ser relativamente simples
conseguimos obter resultados significativos para tarefas de classificacao. Para além
da classificagdo de textos, as redes bayesianas sao muito usadas para tarefas como
processamento de linguagem natural, reconhecimento de voz, diagndsticos médicos,
previsao de tempo entre outras. As redes bayesianas de uma forma muito simplificada,
permitem classificar um novo texto através da representacdo desse para uma forma
numérica e da probabilidade de ocorréncia que esta representacao tem para uma
determinada categoria (classe).

Para além das redes Bayesianas existem outras arquiteturas para o qual as tarefas
de classificacdo de textos foram aplicadas como é o caso das Support Vector Machine
(SVM). As SVM sao modelos pertencentes a categoria de aprendizagem supervisionada,
onde recebem um conjunto de dados e a categoria a que estes pertencem. As SVM usam
estes dados, para efetuar uma regressao de previsao ou classifica-los de acordo com as
categorias existentes. O que estes modelos fazem, é uma representacao dos dados em
pontos num espaco dimensional, e tentam encontrar uma margem de divisdo, (o termo
usado é o de fronteira). Para além de encontrar esta margem tenta-se sempre que as
categorias existentes sejam separadas com a maior distancia possivel. Novos dados que
sejam introduzidos, sao classificados de acordo com a localizacao espacial a que estes se
encontram, da fronteira calculada. As SVM sao consideradas por Black Box Systems,
devido a nao se ter um conhecimento aprofundado sobre o processamento dos dados,
dentro do modelo. Este desconhecimento constitui um problema, pois precisamos de dar
explicagoes e ter fundamentos para a solugao encontrada (Gunning, 2017).

Estes modelos também podem ser desenvolvidos com base em aprendizagem nao
supervisionada, onde se tenta agrupar dados com caracteristicas semelhantes. Deste
processo tenta-se encontrar uma fronteira, de maneira que separe os grupos criados uns dos
outros. A classificacdo de novos dados é feito da mesma forma, com base na proximidade
que estes tém dos grupos existentes. Esta proximidade pode ser calculada de diversas
formas, sendo a mais comum a utilizagdo da distancia Euclidiana. As SVM sao também
muito aplicadas em tarefas como bioinformética, detecao de faces, entre outras.

Com o aumento da capacidade de processamento bem como a evolugao da
aprendizagem computacional, a aplicacdo de redes neuronais para tarefas de classificacao
comecou a tomar alguma popularidade. As redes neuronais sdo representacoes artificiais
de um cérebro biolégico e do seu funcionamento. Tal como as SVM as redes neuronais sao
modelos de aprendizagem supervisionada, que aceitam um conjunto de dados juntamente
com as categorias que lhes pertencem. Destes dados, tenta-se encontrar uma maneira de
generalizar a solucéo, fazendo a divisdo entre os dados introduzidos. As redes neuronais
tal como as SVM sao Black Box Systems e muito dificilmente conseguimos obter os passos
que levaram a rede a tomar certas decisdes no que diz respeito a classificacdo de novos
dados.

As redes neuronais permitem modificar a sua arquitetura, sendo que cada uma deve ser
adaptada para o problema em questao, pois, é sempre necessario afinar certos parametros.
As redes neuronais sao constituidas por miltiplas unidades individuais interligadas entre
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si, denominadas por neurénios, que como o nome indica funcionam de forma semelhante
aos existentes no cérebro humano. Também sdo constituidas por pesos, de maneira a
dar mais importancia a certas ligacGes entre neurénios do que outras. Por fim, sao
utilizadas funcgoes especificas entre camadas para ser possivel efetuar uma classificacao
dos dados introduzidos. O processo de aprendizagem nas redes neuronais é feito através
de retro-propagacao, onde é feita uma analise da diferenca entre o resultado obtido e o
resultado esperado. Desta diferenca sao atualizados os pesos existentes, de maneira a
darem o valor pretendido e assim obter-se uma aproximacgao ao resultado desejado. A
figura 2.6 representa um neurénio de uma rede neuronal.

K2 “—-q_____h___h :\-._k_“

Figura 2.6: Representacdo de um neurénio”

O processamento dos dados ao passar no neurénio da figura 2.6 é feito através da
multiplicagao dos valores de entrada (z;) e dos seus pesos (w;). Os resultados obtidos
através destas multiplicagoes sdo entao somados, juntamente com um peso adicional (b)
para depois ser aplicado a funcao f. Normalmente estas fungoes sao do tipo lineares,
logaritmicas ou sigmoides. Uma rede composta por diversos neurénios é denominada
por rede neuronal simples®. As redes neuronais sdo cada vez mais utilizadas em tarefas
como reconhecimento de imagens, digitos e previsoes de intimeros temas, mas podem ser
adaptadas a varios problemas.

Das diversas arquiteturas das redes neuronais existem algumas que se destacam mais,
devido a serem utilizadas com mais frequéncia. Exemplos destas sdo as redes neuronais
Convolutional Neural Network, focadas para o reconhecimento de objetos em imagens.
Outra arquitetura importante, as redes neuronais Long Short-term Memory sao evolucoes
das Conwvolutional Neural Network. FEstas redes tentam simular de forma detalhada o
funcionamento de um cérebro biolégico, pois, armazenam informacgao entre camadas.
Desta forma é possivel simular o conceito de memoria a curto e longo prazo dos seres
humanos, e obter resultados que anteriormente nao eram possiveis. Exemplo de uma
célula LSTM ¢ visivel na figura 2.7

"Retirado de https://www.researchgate.net/figure/Basic-Neural-Network-Cell_fig6_318680143
80 mais comum é o termo em inglés shallow neural network
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Figura 2.7: Representacio de uma célula LSTM?

A juncao de vérias células LSTM criam uma rede LSTM. Para além disso estas células
LSTM podem ser combinadas com outras mais simples de forma a dar mais flexibilidade e
assim conseguir obter uma solugao. Pela figura verifica-se que o processo de transformacao
de dados dentro de cada célula é bastante complexa. De uma forma muito simplificada,
os dados sofrem transformagoes com base na informacao retida de outras células e passam
informacao importante para as células seguintes. Assim cria-se um conceito de memoria,
onde a informacao é passada ou esquecida conforme o processamento efetuado. Na figura
2.7 a parte superior da célula diz respeito ao tratamento dos dados que sao passados a
célula, e a parte inferior respetiva ao conceito de memdria. A informacao é passada de
células anteriores para células posteriores, onde esta é aplicada para fazer alteragoes nos
dados que passam na parte superior.

Um dos principais problemas do desenvolvimento de modelos de aprendizagem
computacionais é que existe uma elevada quantidade de parametros a definir. Para
além de ser preciso definir os valores para estes parametros durante o desenvolvimento
do modelo, estes terao grande influéncia no desempenho e funcionamento nos resultados
finais. Para tal é necessério verificar qual a melhor combinagao de valores para os diversos
parametros do modelo a desenvolver. Para obter esta combinacao surgiu uma subdrea
da aprendizagem computacional denominada como hiper-parametrizaciao'?. O grid search
é um de diversos métodos existentes para efetuar a hiper-parametrizacao de modelos de
aprendizagem computacional. O gird search é também o método mais simples de executar
a hiper-parametrizacao, pois consiste numa simples pesquisa exaustiva de um subconjunto
especificado manualmente. O processo vai consistir no desenvolvimento de varios modelos,
onde cada um conta com uma das varias combinagoes possiveis para os parametros a definir
sendo de seguida treinado e avaliado. Este método deve ser guiado por alguma métrica
de desempenho de forma a poder ser avaliado e devolver a melhor combinacao de valores
para os parametros a definir. Apesar de ser um processo que gasta muitos recursos fisicos,
pois efetua todas as combinagoes possiveis, ganha na sua simplicidade levando assim ao
melhor modelo para a tarefa estipulada.

No entanto para a avaliacao de um modelo é preciso definir um conjunto de métricas
para que seja possivel determinar qual a melhor opcao para a tarefa em questdo. Para
efetuar a avaliacao é preciso efetuar o processo de treino do modelo em questao e de

9Retirado de https://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs
10Traduzido do termo em inglés Hyperparameter
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seguida, fornecer novos dados no qual sabemos as classes a que estes pertencem. De
seguida ¢ efetuada a classificacdo destes novos dados e com os resultados obtidos podemos
comparar os valores obtidos com aqueles que eram esperados. Normalmente é usada
uma percentagem do conjunto de dados inicial para efetuar o treino do modelo sendo o
resto aplicado para a avaliacdo do modelo. Esta avaliacdo pode ser efetuada de diversas
formas e indicar problemas que por vezes nao sao detetados numa simples avaliacao
correto/incorreto. De forma a calcular estas métricas existem quatro tipos de valores
que podem ocorrer quando avaliamos um modelo. Estes valores sao dados pela tabela 2.1.

Classe Prevista
Classe = Sim Classe = Nao
Classe = Sim | Verdadeiro Positivo
Classe = Nao Verdadeiro Negativo

Classe Verdedeira

Tabela 2.1: Resultados possiveis durante a avaliagao de modelos computacionais

A tabela 2.1 representa as combinacoes que podem ocorrer na avaliacao de um modelo
de classificagdo binaria. Um verdadeiro positivo é quando a classe é classificada como
pertencente a classe 1, quando no conjunto de dados ¢é atribuida essa mesma classe. A
ocorréncia de um verdadeiro negativo é o mesmo mas para a classe 0. Os falsos positivos e
falsos negativos é quando ocorre uma ma4 classificacdo da classe. Apesar da representacio
estar desenhada para uma classificacdo bindria, no caso de existir uma classificagdo com
multiplas classes o conceito serd o mesmo. Com estes valores conseguimos calcular
métricas que nos permite avaliar corretamente o modelo desenvolvido. Essas métricas
sao apresentadas de seguida.

Accuracy

A accuracy' é a medida de desempenho mais intuitiva e é a proporcio das observacoes
corretamente previstas com o total de observagoes. Esta métrica leva a conclusoes que
quanto mais alta a accuracy, melhor é o nosso modelo. Isto é o caso quando temos
conjuntos de dados simétricos em que os valores de falso positivo e falso negativo sao
quase iguais, o que muito raramente representam a realidade. O calculo desta métrica é
feito através da seguinte formula:

VP+ VN
VP+VN+FP+ FN

accuracy = (2.1)
Apesar do problema do seu valor ser enganador é normalmente apresentado em casos
de avaliacao de modelos.

Precision
A precision'? é a proporcio de observacoes positivas previstas corretamente com o total
de observagoes positivas previstas. A precision é calculada da seguinte forma:

VP

—_— 2.2
VP+FP (2:2)

precision =

HEm portugués “exatidao”
2Em portugués “precisao”
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E uma métrica mais adequada do que a accuracy pois em caso de predominancia de
uma classe os valores de precision das restantes sera bastante baixo. A ocorréncia destes
casos indica que o modelo classifica muito bem um caso em particular mas a classificacao
das restantes classes nao sao muito boas.

Recall

O recall'® é a proporcao de observacoes positivas previstas corretamente para todas as
observagoes da classe real. Também é descrita por vezes como sensitivity. E obtida
através da seguinte formula:

VP
recall = m (23)

Specificity

A specificity’ é considerada como a medida dos falsos verdadeiros. Consiste nas
observacoes negativas que sao classificadas corretamente. E calculada a partir da seguinte
formula:

VN

—_— 2.4
VN + FN (24)

speci ficity =

F1-Score

O F1 Score é a média harménica da Precision e do Recall. Logo este valor tem em
conta tanto os falsos positivos como os falsos negativos. E um valor que nao é tao ficil de
entender quanto a accuracy, mas o F'1 é geralmente mais ttil que a accuracy, especialmente
se tivermos num caso em que a distribui¢ao de classe nao é balanceada. O valor de F1 é
dado pela seguinte maneira.

precision X recall

F1=2x (2.5)

precision + recall

Normalmente é a métrica mais usada para comparar o desempenho de modelos de
aprendizagem automatica.

A separacao do conjunto de dados, onde uma parte é usada para o treino do modelo e
outra para teste, é uma pratica bastante comum mas no entanto existem diversas formas
de efetuar a divisao dos dados. O método de k-fold cross validation é um procedimento
de amostragem usado para avaliar modelos de aprendizagem com uma amostra de dados
limitada. O procedimento tem um tnico parametro, k que se refere ao niimero de grupos
para os quais uma determinada amostra de dados deve ser dividida. Normalmente apds
a escolha deste valor k atribui-se ao nome do método esse mesmo valor, como k = 10,
denominamos o processo 10-fold cross validation.

3Em portugués “recordacio”
MEm portugués “especificidade ”
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Este método é usado principalmente no treino de modelos computacionais para estimar
a habilidade de aprendizagem deste em dados nao vistos. Ou seja, usar uma amostra
limitada para estimar o desempenho esperado do modelo em geral quando usado para fazer
previsoes ou classificagoes sobre dados nao utilizados durante o treinamento do modelo. E
um método bastante comum porque resulta numa estimativa menos tendenciosa ou menos
otimista da habilidade do modelo do que os métodos de divisao de treino e teste. Os
valores de k sao escolhidos de acordo com o problema sendo o valor de 10 muito comum
de se utilizar. A figura 2.8 demonstra este método de forma mais simplificada e intuitiva.

Iteragdo K subconjuntos
: Al EEEEN
: HlEEEEEENN
: AN EEEEE - BN
4 Teste -

Figura 2.8: Exemplo do método de k-cross validation!®

Os valores obtidos deste processo sao as médias das métricas estipuladas, obtidas apds
cada iteracao.

Devido a quantidade elevada de valores existentes nos conjuntos de dados aplicados
aos modelos de aprendizagem, é necessdrio encontrar formas de reduzir o seu tamanho.
De forma a nao eliminar valores importantes é preciso avaliar as caracteristicas presentes
nestes dados de forma a eliminar aquelas que ndo acrescentam grande informagao. Para
este objetivo, existem diversos testes que podem ser aplicados ds varias caracteristicas
presentes nos dados. O qui-quadrado (x?) é um teste estatistico que permite determinar
a dependéncia de duas varidveis em estudo. O teste de qui-quadrado s é aplicavel a
dados categoéricos ou nominais, logo é muitas vezes aplicado em trabalhos relacionados
com aprendizagem computacional. Nestes casos o teste de qui-quadrado é utilizado para
procurar as caracteristicas (features) menos dependentes com as classes especificadas para
depois remove-las do conjunto de dados. A este processo é dado o nome de reducdo
de caracteristicas'® reduzindo a quantidade de dados para processar sem que este leve a
perdas de informacao.

O qui-quadrado ¢ calculado através da seguinte forma:

2= z; (O EjEJ) (2.6)

Onde Oj; corresponde a frequéncia observada da classe j e F; a frequéncia esperada.
No caso da classificagdo de emogoes temos uma varidvel para cada uma das classes (uma

15 Adaptado de https://ericcouto.files.wordpress.com/2013/07/cross_validation.png
%Traduzido do termo em inglés feature reduction
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das seis emogoes basicas) e varidveis que descrevam cada uma destas classes. Neste caso
¢é calculado as estatisticas de qui-quadrado entre cada varidvel das caracteristicas e a
variavel de classe e observamos a existéncia de uma relagdo entre si. Se as varidveis
forem independentes podemos descartar essa caracteristica pois nao sao relacionadas, caso
contrario, demonstra uma dependéncia onde quanto maior for o valor obtido maior é
relacao entre as duas variaveis.

2.3 Processamento de Linguagem Natural

A 4rea denominada por Processamento de Linguagem Natural (Martin e Jurafsky, 2009),
é uma sub-drea da Inteligéncia Artificial que tem como objetivo final desenvolver sistemas
que compreendam a lingua humana e consigam comunicar através dela. Para além
da extragao de informacao é crucial que um sistema NLP consiga lidar com os varios
fenémenos da lingua humana, onde se destaca a ambiguidade (i.e., a mesma palavra
ou expressao podem ter dois sentidos diferentes) ou a variabilidade linguistica (i.e. o
mesmo conceito ou intencdo podem ser transmitidos através de palavras ou expressoes
diferentes). Mesmo entre humanos, muitos desses fenémenos sao dificeis de lidar, o que
aumenta a complexidade do NLP. Um desses exemplos ¢é a detecao de ironia, dando como
exemplo a critica “A sopa estava uma delicia: fria e sem tempero”, alguns sistemas de
NLP classificarao este caso como positivo, quando na realidade ele é bastante negativo.

Exemplos de uma aplicagao relativamente completa de NLP sao os chatbots, programas
que respondem a perguntas do utilizador, a quem também podem fazer perguntas,
simulando uma conversa que se assemelha & de dois humanos. Assistentes pessoais, como
o caso da Siri!?, Alexa!'® ou Cortana'® presentes em diversos dispositivos, sio capazes de
reconhecer comandos por voz, interpretar o que é pretendido e, se possivel, executar a
acao desejada.

Para resolver estes problemas, o NLP recorre a vérias técnicas e processos para
desenvolver sistemas capazes de extrair informacao num texto, e que aproximem a
interacao entre a maquina e o ser humano. Alguns destes processos estdo na base do
NLP, ou seja, é dificil de lhes fugir. Por exemplo, a tokenizacao consiste na transformagao
de frases em listas de dtomos (tokens), simplificando assim as andlises seguintes. Partindo
da frase “O rato roeu a rolha”, o processo de tokeniza¢do resulta numa lista com os termos
“0”, “rato”, “roeu”, “a”’, “rolha”. Apesar de ser um processo intuitivo, a tokenizacdo é
bastante importante no ambito do processamento de linguagem natural. Para além da
separacao através de palavras pode ser necessario efetuar o tratamento de casos com
pontuagoes e contragoes. Nos casos em que abreviaturas sao ocorrentes a tokeniza¢ao terd
de efetuar o tratamento correto, de forma a que a palavra nao seja separada. A tokenizacdo

[1P ]

também efetua o tratamento de contracoes separando termos como “na” em “em” e “a
caso seja necessario.

O stemming é um processo de normalizacdo do texto que consiste em retirar a
terminacao de uma palavra, facilitando assim a associacao de palavras com a mesma raiz
(singular e plural, diferentes conjugacoes do mesmo verbo). E um processo relativamente
simples que nao precisa de muita informacao, e é normalmente aplicado em tarefas de
classificagao ou recuperacao de informagao. Mas o resultado do stemming nem sempre
é uma palavra, e dai podem surgir problemas. Por exemplo, é um processo que nem

Yhttps://www.apple.com/siri/
Bhttps://developer.amazon.com/alexa
Yhttps://www.microsoft.com/pt-br/windows/cortana
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sempre resulta numa palavra véalida, podendo dificultar a interpretacao do texto. Outro
problema é a dificuldade em tratar palavras irregulares no qual nao se ird obter nenhuma
raiz de palavra e assim resultar num processo ineficiente para o ganho de informacao. Um
exemplo que engloba estes dois casos é a frase “O gato e as gatas” que resulta em “O gat
e as gat” onde nao se obtém nenhum ganho. Uma maneira de combater estes problemas
¢é aplicar a lematizacao, que consite em deflexionar uma palavra para determinar o seu
lema.

Outro processo bastante comum é o Part of Speech Tagging (PoS) que consiste em
atribuir a cada palavra uma etiqueta correspondente a sua funcao gramatical na frase.
Identificar o PoS é muito mais complicado do que simplesmente mapear as palavras.
Em diferentes frases, a mesma palavra pode ter um PoS diferente quando aplicado a
frases ou textos distintos. E por isso que é impossivel ter um mapeamento generalizado
para o PoS e dai o surgimento de diversos algoritmos para efetuar este método. Estes
algoritmos também efetuam o PoS usando diversas técnicas, sendo mais comum métodos
probabilisticos ou baseados em regras. No caso dos métodos baseados em regras alguns
destes consistem em verificar a terminagao da palavra e atribuir se é um verbo, preposicao
ou nome. Os métodos probabilisticos, tem como base a probabilidade de uma determinada
sequéncia de palavras de ocorrer. Devido a existéncia de varios algoritmos com técnicas
diferentes de efetuar o PoS, é comum preposicoes serem consideradas como determinantes,
ou verbos serem classificados como adjetivos. Na figura 2.9 estao dispostos exemplos dos
processos de NLP abordados.

O rato roeu a rolha da garrafa do rei da Russia

Tokenizacao: [O, rato, roeu, a, rolha, da, garrafa, do, rei, da, Russia]
Stemming: [o rat roeu a rolh da garraf do rei da russ]

PoS: [(O, Det), (rato, Nome), (roeu, Verbo), (a, Det), (rolha, Nome),
(da, Prep), (garrafa, Nome), (do, Prep) (rei, Nome), (da, Prep),
(Russia, Nome)]

Figura 2.9: Exemplos de processo de NLP

Temos ainda processos de andlise semantica, que procuram identificar conceitos
relevantes numa frase (por exemplo, entidades mencionadas) e relagdes entre eles (por
exemplo, é-um, localizado-em), recorrendo & andlise de padrdes e também a léxicos
dedicados, que fornecem informagcao acerca de palavras ou conceitos. Existe uma grande
variedade de léxicos, cada um para um objetivo em concreto. Como serd abordado na
secgao 3.2 alguns destes léxicos foram desenvolvidos para fornecer informacao afetiva sobre
a palavra em questao. Estes processos sao apenas alguns que a NLP utiliza para extrair
grande parte do significado da frase ou de um texto. Desta forma, tenta-se simular uma
interacao mais natural, entre a maquina e o seu utilizador.

Como descrito na secgao 2.2, os modelos de aprendizagem computacional sao mais
adequados para conseguirem processar dados na forma numérica. Nos casos em que a
tarefa consiste em utilizar dados de forma textual, é normal efetuar uma transformacao
do texto para uma representacdo numérica. Esta transformacao serd através duma
representagao space vector model dos nossos dados. Os space vector models consiste num
processo onde os documentos sdo representados na forma de vetores, onde cada termo
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corresponde a uma dimensdo. A abordagem mais simples de construir estes vetores é
utilizando um método de bag-of-words que consiste em criar um vocabuldrio de todos
0s termos tunicos presente no conjunto de dados, sem ordem especifica. Também se
pode construir este vocabuldrio com n-gramas, que consiste na sequéncia de n palavras
seguidas. Ao utilizar n-gramas estaremos a obter informacao sobre conjuntos de palavras
(e.g “San Francisco”, “Os trés porquinhos”) que antes seriam consideradas como termos
individuais. Usando unigramas (n = 1), cada posi¢ao da lista obtida diz respeito ao
termo ¢ do vocabuldrio criado. Apds efetuar esta representacao é normalmente calculada
a ocorréncia dos termos presentes na lista, para cada texto/documento no conjunto
de dados. O resultado final de todo este processo é uma representacao em matriz
denominada document-term do conjunto de dados. Nesta matriz cada linha corresponde a
um texto/documento especifico do conjunto de dados e cada coluna a ocorréncia do termo
i nesse mesmo texto/documento. Ao analisar a matriz cada linha representa um vetor de
dimensao correspondente ao nimero de colunas. De forma a ilustrar o processo a figura
2.10 demonstra o método bag-of-words e a matriz term-frequency resultante.

Texto 1 = Ele foi o melhor aluno
Texto 2 = Ele foi o melhor aluno atleta

Texto 3 = Ele foi o pior atirador

Vocabulo = ['Ele’; “foi’;’0’; ‘melhor’;‘aluno’; ‘atleta’; ‘pior’; ‘atirador’]

Ele|foi|o |[melhor|aluno|atleta|pior|atirador

Bag of words =

e df | id |4 il 1 (/] 0 (/]
Texta 2z 1 1 |1 il 1 1 (%] (/]
Texto 3 1 | 1 |1 0 0 0 1 1

Figura 2.10: Exemplos do método de bag-of-wrods

A contabilizagdo da ocorréncia de cada termo é definido como term frequency. Este
método era usado inicialmente na pesquisa de documentos onde procurava dentro de uma
colecao de documentos, aqueles que continham ocorréncias dos termos que desejamos
obter. No caso de querermos procurar documentos sobre a economia de Portugal, a
abordagem inicial era procurar todos os documentos que contenham pelo menos um dos
termos “economia” e “Portugal”. A ideia principal era que documentos semelhantes terao
termos semelhantes, algo que se mostrou que nem sempre representava a realidade. O
problema com o term frequency é que por vezes termos com elevado niimero de ocorréncias
nao transmitem muita informacdo. Exemplo destes termos sao as denominadas palavras
vazias?! (e.g. “a”, “o0”, “é”) que s6 acrescentam mais contetido para processar, sem obter
nenhum tipo de informacao da palavra.

De maneira a combater este tipo de ocorréncias surgiu o método de inverse document
frequency. O valor de inverse document frequency indica a importancia que o termo terd
num documento, com base nas suas ocorréncias em toda a colecao de documentos. Desta
forma, mesmo que um termo tenha uma frequéncia elevada num documento, se ele for
utilizado em muitos documentos, serd menos importante para caraterizar o documento em

20traduzido do termo inglés stopwords
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questao, e deverd ter um peso inferior. A juncao dos métodos term frequency e inverse
document frequency ficou designada por Term Frequency Inverse Document Frequency
TF-IDF (Amati e Van Rijsbergen, 2002). O valor de TF-IDF para um determinado termo
7 de uma colecao de documentos d é calculado da seguinte formas:

N
tidf =tf  xlog(— 2.7
=t lo(55) 2.7

7

Onde tf corresponde ao total de ocorréncias do termo ¢ em d, e df o nimero total
2,J i
de textos que contém o termo ¢. Por fim IV corresponde ao ntmero total de documentos

em d.

O TF-IDF é muito utilizado nas representacoes space vector model para além do term
frequency. Neste processamento é calculado o valor de TF-IDF para cada termo ¢ do
vetor resultante do bag-of-words em vez da frequéncia de ocorréncia. Para lidar com casos
em que o numero total de termos chega a casa de milhdes, pouco praticdveis, é comum
procurar formas para reduzir a dimensao e assim tornar o processo mais eficiente. Isso
pode passar pela limitagdo minima de ocorréncia de termos e/ou valor de IDF. Desta
forma estipulamos um valor para que s6 sejam considerados termos que ocorram mais do
que essa constante, ou que tenham um valor IDF superior ao estipulado.

De forma a obter a similaridade entre documentos é preciso definir uma métrica para
aplicar aos vetores resultantes dos véarios documentos processados. A medida mais usada
é calcular o coseno dos angulos formado pelos dois vetores que desejamos comparar. Neste
caso valores de coseno perto de 1 indicam muita similaridade dos dois vetores que estamos
a comparar, e valores perto do 0 indica que os documentos nao sao nada semelhantes.

Outra forma de efetuar a representacao de termos numa forma numérica é através do
word2vec (Mikolov et al., 2013). O word2vec resulta da aplicacao de uma rede neuronal
com duas camadas, que sdo treinadas para representar e reconstruir os contextos dos
termos do conjunto de dados, em word embeddings. As word embeddings sdo representacoes
de termos como pontos num espago dimensional.

Para o word2vec é necessario um grande conjunto de textos, onde é produzido um
espago vetorial, de n dimensoes definidas na sua criagao. Desta forma o word2vec atribui
a cada termo tinico no conjunto de dados um vetor correspondente no espago. Estes vetores
sao depois posicionados num espaco vetorial de modo que as palavras que compartilham
contextos comuns no conjunto de dados estejam localizadas préximos uns dos outros.

Resultados interessantes que os modelos word2vec produzem é o caso de responderem
a analogias, onde o modelo permite-nos obter respostas que “Rei - Homem + Mulher” é
igual a “Rainha”. O word2vec efetua uma série de calculos através do coseno dos angulos,
pois tal como os documentos baseia-se numa representagao vetorial, que de forma resumida
vai devolver o vetor mais semelhante ao de rei e mulher e menos semelhante a homem. Os
modelos word2vec também sao muito utilizados em motores de busca, permitindo obter
termos semelhantes com base na similaridade do vetor resultante, da query efetuada.
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Nos ltimos anos, com o desenvolvimento das dreas da Computagao Afetiva (Lisetti, 1998)
e da Inteligéncia Artificial, o estudo das emocoes foi explorado em diversos trabalhos, com
resultados importantes para a comunidade cientifica. Este capitulo aborda a literatura
existente sobre o tema da classificacao de emocgoes com base em texto. Descreve-se
inicialmente as varias maneiras de construir grandes quantidades de dados anotados,
relativos ao dominio afetivo. Por fim, descrevem-se os trabalhos que utilizam léxicos
existentes para este dominio, juntamente com métodos e arquiteturas relevantes para o
contexto da classificagao de emocoes em texto.

3.1 Recolha Automatica de Textos e Emocoes Associadas

A crescente quantidade de dados produzidos e disponibilizados diariamente,
nomeadamente na Social Media, abrem uma oportunidade para diversas entidades
conduzirem processos de data mining. Assim, conseguem satisfazer as necessidades
dos seus clientes (Barbier e Liu, 2011) e encontrar potenciais mercados e solugoes, que
anteriormente desconheciam.

De maneira a efetuar uma aprendizagem supervisionada (secgao 2.2), é necessario um
grande volume de dados e a categoria a que estes pertencem. Num processo normal,
estes sao divididos em conjuntos mais pequenos, para efetuar os processos de treino, teste
e validacao do modelo a desenvolver. No problema de detecao de emocgoes em texto e
de previsao de emojis, o problema é o mesmo. E necessdrio a existéncia de grandes
quantidades de textos com a anotagao correta da emogao associada, para serem aplicados
ao processo de treino do modelo. Contudo, para além do custo e morosidade da tarefa,
devido a ambiguidade que, por vezes, é sentida em relagdo a emogao presente num texto,
¢é dificil efetuar esta criacao e catalogacao de dados com anotadores humanos. Neste
contexto, surge a opcao de tirar partido da presenca de emojis. Através do relacionamento
existente entre a representacao grafica do emoji e a emocao consentida na altura da escrita,
é possivel fazer-se a associacao de emogoes, e assim simplificar este problema de anotacgao.

A rede social Twitter! fornece uma grande quantidade de dados sobre diversos dominios
de opiniao publica, comunicagao, noticias entre outros. Estes dados sao utilizados por
investigadores, analistas e empresas para estudos de novas campanhas ou métodos de
investigacao (Driscoll e Walker, 2014). O Twitter é um dos websites mais utilizados
diariamente, muito devido a maneira simplificada do seu uso. Existem cerca de 326 milhGes

"https://twitter.com
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de utilizadores ativos mensalmente, sendo previsto um crescimento para 400 milhdes de
utilizadores até 2020. Estes utilizadores trocam e partilham milhGes de pequenos textos
por dia, e seguem os seus utilizadores ou temas favoritos. Estes textos denominam-se por
tweets e tém como limite maximo 280 carateres, podendo conter algum tipo de imagem,
URL externo e a localizagao de onde foi partilhado. Os tweets também se caracterizam
por serem escritos informalmente, e nem sempre seguirem o rigor de uma escrita correta.
Por exemplo, utilizam muitas abreviaturas, ndo usam pontuacoes de forma adequada, nem
sempre utilizam maitsculas e minisculas de forma apropriada, e é regular conterem erros
ortograficos. E também comum a identificagao de outro utilizador da rede (com recurso
ao carater 'Q’ seguido do nome de utilizador destinado), a utilizagdo de hashtags, isto é
palavras tipicamente associadas ao tema do texto, precedido pelo carater '#’ e ainda a
utilizacao de emojis (&), pequenas imagens que transmitem a ideia de um sentimento ou
palavra. Os emojis sao normalmente descritos pela imagem de uma cara, onde o estado
é alterado de acordo com as variantes existentes, mas, nos ultimos anos, surgiram varios
tipos de emoji que fogem a esta norma (e.g., maos, bandeiras, animais e outros conceitos).
A rede social conta ainda com métodos de privacidade, permitindo ao utilizador partilhar
os seus tweets apenas com os seus seguidores ou disponibiliza-los publicamente (standard).

Os primeiros passos a dar no dominio afetivo sobre dados extraidos da rede social
Twitter, foram relativos & extragao de sentimento (positiva, negativa ou neutra) dos tweets
de lingua inglesa (Agarwal et al., 2011). Com um grande conjunto de textos extraidos,
seguido de um processo de anotagao do respetivo sentimento com anotadores humanos,
sao depois construidos modelos para efetuar a classificagao de novos dados. Este método
manual mostrou-se demorado e pouco eficaz. Para além disso, resultados obtidos pelos
classificadores nao foram os esperados, devido ao quanto problematico e ambiguo é o
processo de anotacao de dados. O interesse na analise de sentimentos em textos nas redes
sociais levou mesmo & realizacao de varias tarefas de avaliacao conjunta, onde sistemas
competem na atribuigdo automadtica de sentimento a tweets (ver, por exemplo, (Nakov
et al., 2013; Rosenthal, Farra e Nakov, 2017))

O estudo de analise do sentimento nao foi realizado apenas para a lingua inglesa, nem
reservado a um pequeno conjunto de modelos, sendo este trabalho expandido para diversos
idiomas. No trabalho de Mozeti¢, Gréar e Smailovié (2016) verifica-se a abordagem comum
de extrair grandes quantidades de dados do Twitter mas para varios idiomas. Mas desta
forma fica a necessidade da criagao de métodos que permitam a catalogacao destes dados
de forma automatica. Para portugués, a investigacao na area de andlise de sentimentos
também foi abordada (Souza e Vieira, 2012). O objetivo do trabalho anterior consistiu
numa andlise do sentimento presente num tweet, através de indicadores como a existéncia
de hashtags. Mais concretamente as hashtags #£vencer ou #falhar. Devido ao significado
das hashtags, é possivel inferir se o tweet em que estas se encontram tenha o sentimento
associado, como positivo ou negativo respetivamente.

A opcao de recolher dados do Twitter tornou-se, entdo, uma tendéncia para a criacao
de grandes quantidades de dados automaticamente anotados. Esta tendéncia deve-se
muito ao cardter emocional associado com a partilha de conteidos na social media. Para
além do conteuido partilhado, a vasta utilizacao de novas formas de comunicacdo como
emoticons, hashtags e, mais recentemente, os emojis, permitem a criacao de dados anotados
automaticamente. Para a recolha destes dados, o Twitter, conta com uma API? no qual
permite efetuar a comunicacdo com a rede social. De forma a proteger a privacidade
dos seus utilizadores, é necessario obter uma série de credenciais do Twitter de forma
a poder usar esta API. Com a automatizagdo deste processo, evita-se assim despesas e
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complicacgbes que ocorrem, com o recurso a pessoas diretamente e especificamente para a
anotacao dos dados.

No trabalho Mohammad e Kiritchenko (2015) usou-se um método para a criagdo de
um grande conjunto de dados anotados com recurso aos hashtags, onde é assumido que
estes representam a categoria correspondente ao tweet em questao. Com este método,
construiu-se um léxico denominado por Hastag Emotion Lexicon, que tem por base a
andlise de hashtags, correspondentes as emogoes basicas (#Happy, #Sad, #Surprised,
#Angry, #Disgusting, #Fear) propostas por Ekman (1999).

Em Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2015) efetuou-se a construgdo de um corpus de
noticias anotado manualmente para as seis emocoes de Ekman (1999). Este corpus
é composto por 1500 pequenos textos, em Portugués do Brasil, sendo estes textos
constituidos pelo titulo e subtitulo de noticias extraidas de jornais online e anotados
manualmente. O trabalho relata a construcao deste corpus, de onde é possivel retirar
algumas conclusoes. Uma das conclusoes obtidas é que textos jornalisticos nao tém
grande variabilidade de emocdes, no que resulta em discordancias da classe a atribuir
entre os anotadores. O resultado deste trabalho estd disponivel gratuitamente, no qual
serdo efetuados experiéncias usando este corpus para os modelos desenvolvidos.

Hasan, Agu e Rundensteiner (2014) executa um processo semelhante, para detetar
casos de depressao em universidades americanas. Para atingir esse objetivo, é criado um
grande conjunto de dados categorizados da lingua inglesa, para a roda de emocoes de
Plutchik (2001). No trabalho Hasan, associa o texto a classe respetiva, com recurso ao
hashtag presente no tweet. Os tweets extraidos foram depois aplicados ao treino de um
modelo, de onde se tentou efetuar a classificagao da emocgao presente em novos tweets.

Apesar de usar a hashtag como etiqueta’ de modo a criar grandes conjuntos de dados,
tentou-se sempre procurar por mais métodos de automatizar a categorizacao de textos.
Desta forma tentou-se identificar melhores indicadores, que expressem um valor mais claro
e mais forte da emocao que o texto transmite. Desta necessidade juntou-se outra maneira
de comunicagao dentro da social media, os emojis. A investigagao de Wood e Ruder (2016)
propoe um método semelhante aos apresentados por Hasan, Agu e Rundensteiner (2014)
e Mohammad e Kiritchenko (2015), mas baseado nos emojis presentes nos tweets, para
categorizar o texto dentro de uma emocao. Aqui, é feito um mapeamento dos emojis mais
utilizados nos textos da rede social para uma das seis emocoes basicas de Ekman. FEste
mapeamento é feito com recurso a descricao textual do préprio emoji bem como a sua
representacao grafica.

A investigagao de Hussien et al. (2016) procura verificar se estes métodos de extragao
e anotacao automatizada fornecem melhores resultados do que se forem categorizados
por anotadores humanos. Esta necessidade surge para verificar se o método automatico
de categorizacao resulta em dados de pior qualidade. Tal como as abordagens descritas
em Hasan, Agu e Rundensteiner (2014), foram criados dois conjuntos de dados, ambos
retirados com emojis e emoticons contidos nos tweets. Num desses conjuntos, uma
de quatro emocoes definidas, alegria, tristeza, raiva e nojo, é categorizada baseando-se
nos emojis e emoticons presentes no texto. No outro conjunto, foram distribuidos os
textos a anotadores humanos para fazerem a categorizacao manualmente. Com ambos
os conjuntos de dados categorizados, seguiu-se o desenvolvimento de dois modelos iguais,
cada um treinado com os dados obtidos. Desta forma tenta-se avaliar qual o método que
atinge melhores resultados. Apds o processo de treino e validagao dos dados, verificou-se
que no ambito da experiéncia realizada, o processo automéatico obtém melhores valores.

3Traducio do termo inglés label
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Este resultado deve-se, em grande parte, ao processo automatico ignorar problemas de
ambiguidade, e avaliacao pessoal. Quando os dados eram submetidos a anotadores
humanos, em muitos casos havia discordancias, pois cada um interpretava o texto da
sua forma. Assim, criava-se confusdo, ji que o mesmo texto teria, segundo diferentes
anotadores, diversas emocoes distintas. Esta conclusao foi obtida através dos resultados,
quando submetidos com novos dados para classificar, dentro das quatro categorias
definidas.

O trabalho de Hasan, Agu e Rundensteiner (2014) demonstra a problematica que é
a anotacao de uma emocao presente num texto. Tal como decorrido em Hussien et al.
(2016), devido as experiéncias pessoais de cada individuo, a categorizacao de texto ird
variar conforme a pessoa que esta a efetuar a anotacao. Isto constitui um problema, pois
a categoria atribuida dificilmente serd a correta, sendo que a pessoa mais indicada para
fazer esta anotacao seria o préprio autor do texto. Por outro lado quando o autor esta a
escrever, este nao estard a pensar explicitamente na emocao que quer transmitir, mas que,
apesar de tudo, deixa pistas, e que, entre elas, as pistas mais concretas acabam por ser as
hashtags e os emojis.

O trabalho realizado por Suttles e Ide (2013) acaba por combinar todos estes novos
métodos de comunicagao. KEsta juncao permite assim a criagdo de dados ainda maiores
e com mais qualidade, respetivos a categoria atribuida ao tweet. A juncado de hashtags,
emojis e emoticons permite uma categorizacao de uma das emocoes presentes no modelo
proposto por Plutchik (2001), mais precisa. Verificou-se ainda um aumento significativo
no desempenho dos modelos desenvolvidos e treinados, com estes dados resultantes do
processo automaético.

Uma andlise importante é efetuada por Wang et al. (2012), onde se utiliza estes
métodos para criar um grande conjunto de dados. Verifica-se que a existéncia de um
hashtag de categoria afetiva como #love, #happy ou de um emoji no fim do texto ou
da frase, é um forte indicativo do estado emocional associado. Assim, o grande foco,
foi o treino com dados correspondentes a esta caracteristica, para serem aplicados no
treino de modelos. Obtiveram-se resultados superiores aos de modelos treinados com
base em emojis e hashtags, mas sem a verificagdo da posi¢ao de onde estes se encontram.
Estes resultados demonstram que hashtags ou emojis presentes no fim de um tweet estao
altamente relacionados com o teor emocional do texto.

Em Kunneman, Liebrecht e Bosch (2014) usaram-se métodos de extragdo de grandes
quantidades de tweets para serem aplicados no treino de modelos. Estes dados baseiam-se
na presenca de cerca de 20 dos hashtags mais usados na lingua neerlandesa. Desta forma,
tentou-se efetuar uma previsao de novos dados, tendo como base a prépria hashtag. Os
resultados obtidos demonstraram que é possivel prever um conjunto consideravel destas
hashtags e reforcam o contelido emocional dos textos. Também foi possivel verificar que
a maneira de criagao de dados da forma automatica, pode ser generalizada para qualquer
idioma, ainda que considerando hashtags especificas e mais populares da lingua alvo.

Para além da utilizacao destas novas formas de comunicar para a classificacao do estado
emocional, Van Hee, Lefever e Hoste (2018) focam-se em tweets irénicos. Este processo é
feito através da presenca das hashtags indicativas de ironia, como #Zirony, #sarcasm,
#not. Os dados obtidos foram aplicados no treinos de dois modelos, um para classificar
o texto presente em irénico ou nao irénico, e outro para detetar o tipo de ironia presente.
Uma abordagem diferente das anteriores é a dupla verificacdo dos dados retirados. Apds
a extracao de dados, recorre-se a anotadores humanos para verificar se o texto retirado
com base nos hashtags presentes, é efetivamente de cardter irénico ou nao. Esta dupla
verificacao é importante, pois assim obtém-se dados mais limpos e mais significativos para
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aplicar ao processo de treino.

Tal como os problemas de andalise de sentimento e classificagao de emocoes, a
classificacao de textos irénicos ja foi abordada para a lingua portuguesa. Vanin et al.
(2013) focam-se em tweets publicados durante a semana de 22 de dezembro de 2012. A
data foi escolhida devido a teoria que o mundo iria acabar de acordo com a previsao Maia,
logo um tépico amplamente falado com tom irénico. Os autores recorreram a hashtag
#fimdomundo para verificar se o texto seguia uma de quinze categorias definidas para
ironia. Esta verificacao tinha como base verificar se a frase obtida correspondia a uma das
expressoes regulares definidas. Através da forma da expressao regular era possivel fazer a
classificagdo de uma das quinze categorias existentes. Um trabalho semelhante (Carvalho
et al., 2009), procura por dados irénicos em comentarios ou mengoes de acordo com os
termos da rede social, em noticias de tema politico.

Olhando para os trabalhos anteriores, a criagdo de um grande conjunto de dados
textuais com emocoes associadas é um processo que pode ser construido e abordado de
forma automatica. Existem intimeras abordagens para fazer esta categorizacao, e podem
ser divididas em dois métodos principais: manualmente ou com recurso aos novos métodos
de comunicagao existentes. Na tabela 3.1 sdo resumidas as abordagens dos trabalhos
analisados para a recolha automatica de textos e emogoes associadas.

Bibliografia Lingua Anotagao | Base Previsao
Agarwal et al. (2011) Inglés Manual Tweets Sentimento
Pak e Paroubek (2010) Inglés Automadtico | Emoticons Sentimento
Mozeti¢, Gréar e Smailovié (2016) 18 Idiomas Manual Quantidade enorme Sentimento
de Tweets
Alm, Roth e Sproat (2005) Inglés Manual Textos Emogoes Ekman
Barbieri et al. (2018b) Inglés, Castelhano | Automadtico | Emojis Emoji
Nascimento et al. (2012) Portugués Manual Noticias Sentimento
Araijo et al. (2013) Portugués Manual Noticias Sentimento
Souza e Vieira (2012) Portugueés Automatico | Hashtags Sentimento
Mohammad e Kiritchenko (2015) Inglés Automatico | Hashtags Emocoes Ekman
Wood e Ruder (2016) Inglés Automadtico | Emojis Emogoes Ekman
Hasan, Agu e Rundensteiner (2014) Inglés Automadtico | Hashtags Valéncia e Ativagao
Suttles e Ide (2013) Inglés Automatico Hashtag,'EmOJls, Emogoes Plutchik
Emoticons

. . Hashtag, Emojis, .

Arifin et al. (2014) Indonésio Manual . Emocdes Ekman
Emoticons

Wang et al. (2012) Inglés Automatico | Hashtag Emocoes Plutchik
Hussien et al. (2016) Arébico Automatico | Hashtag, Emojis Feliz, T;:Z Raiva,
Barbieri, Ballesteros e Saggion (2017) | Inglés Automdtico | Emojis Emojis
Felbo et al. (2017) Inglés Automético | Emojis Emojis
Kunneman, Liebrecht e Bosch (2014) | Neerlandés Automatico | Hashtags Hashtags
Vanin et al. (2013) Portugués Automatico | Hashtags Ironia
Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2015) Portugués Manual Noticias

Tabela 3.1: Tabela da bibliografia existente sobre a recolha automatica de dados

3.2 Léxicos Afetivos

Um léxico, por vezes denominado por diciondrio, consiste num conjunto de vocabulos
relevantes para um dado dominio, ordenados, juntamente com informacao relacionada
com o seu significado (e.g., defini¢ao, informagao morfoldgica, afetiva). Na social media,
termos em calao e abreviacoes, sao usadas extensivamente, o que levou a certos termos
serem considerados como expressoes comuns do dia a dia. Estas consideracoes levaram a
que, consequentemente tenham sido inseridos nos dicionarios. Relativamente ao dominio
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afetivo, o surgimento de palavras especificas relacionadas com o estado emocional da
pessoa, comecaram a ser implementadas nos léxicos existentes. Esta implementacao
deve-se a necessidade de classificar o estado emocional com base em texto, de onde surgiram
léxicos dedicados a estas palavras. Estas expressoes estdo em grande parte relacionadas
com a cultura do povo de onde sdo retiradas. A expressao “Foi um bate-volta” denota
para um individuo portugués, uma emocao de carater negativo como raiva, muito devido
ao significado da palavra “bate”. Mas para alguém proveniente do Brasil, é simplesmente
uma expressao a indicar que uma acgao feita foi rapida. Exemplos destes termos, mas
introduzidas pela social media é a expressao “lol”, vinda da abreviacao da lingua inglesa
laughing out loud. A tradugdo direta para o portugués consiste em “Rir alto” e nao
tem muito nexo fora do contexto das redes sociais. No entanto este termo é utilizado
diariamente em contextos de expressao de felicidade ou de riso.

Ao nivel do préprio significado das palavras, a WordNet desenvolvida por Princeton
é um dos léxicos mais utilizados para o inglés, mas com adaptagoes para diversas linguas.
Este léxico é um dos recursos usados por Ma, Prendinger e Ishizuka (2005), onde efetua
uma comparacao das palavras nos textos que quer classificar, com aquelas presentes no
léxico. Caso sejam iguais, usa os valores presentes no léxico para obter mais caracteristicas
sobre o texto em analise, que de outra forma nao era possivel.

Outros trabalhos basearam-se no conteiddo do WordNet e desenvolveram novos léxicos
para a classificacao de sentimento. Para tal, a cada palavra anotaram o sentimento
associado, de maneira a ajudar o processo de classificacdo. Um destes léxicos é o
SentiWordNet (Esuli e Sebastiani, 2007). Entre outros léxicos deste tipo encontram-se,
dedicados para a associa¢ao do sentimento, o SenticNet (Cambria et al., 2010), LIWC
(Tausczik e Pennebaker, 2010) e o OpinionLexicon (Ding, Liu e Yu, 2008). Todos estes
léxicos, construidos utilizando abordagens diferentes, fornecem um conjunto de palavras
e o sentimento associado a estas.

Para portugués, um dos léxicos mais conhecidos para a classificacao de sentimento é
o SentiLex-PT (Carvalho e Silva, 2015). E constituido por cerca de 18 000 palavras,
verbos e adjetivos portugueses, a que esta associado o valor de sentimento. Grande parte
destes valores foram atribuidos manualmente, sendo que uma parte foi obtida de forma
automadtica, através de algoritmos com base na distancia entre as palavras. Outro léxico
de sentimentos para o portugués é o ReLi (Freitas, 2013), construido com recurso a
vérios livros de autores portugueses, com recurso a anotadores humanos, onde para cada
palavra indica o sentimento associada a este. KEste sentimento foi obtido, verificando
o cardter sentimental de cada palavra existente nos textos extraidos, sendo que tem a
particularidade de esta classificagao ser bindria (positivo ou negativo). Importante realgar
que esta classificagdo é bindria, pois nao contabilizam palavras com cardter sentimento
neutro.

Os léxicos sao ferramentas poderosas para ajudar na classificacdo de sentimento,
tal como relatam Souza e Vieira (2012). Com recurso a um léxico, o OpLexicon
juntamente com dados extraidos do Twitter, desenvolveram um modelo para a classificacao
de sentimento para pequenos textos. Este léxico é constituido por cerca de 15 000 palavras,
onde para cada uma indica o sentimento associado. Os resultados obtidos nao foram muito
bons pois, os valores finais foram influenciados por uma ma extracao de dados, onde incluia
alguns tweets em castelhano. Deste modo o modelo desenvolvido, nao conseguia obter os
valores de sentimento das palavras contidas nestes tweets, pois nao existiam no contetido
do léxico.

O processo de criagao ou adaptagao de léxicos, para efetuar a ligagao entre palavra e
estado emocional, foi também abordado de maneira a ajudar no problema da classificacao
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de emocao em texto. Um destes 1éxicos foi o ANEW (Affective Norms for English Words),
que veio efetuar essa ponte entre palavra e emogao. Assim, a construgao de modelos que
permita a classificacdo de emocoes, ficaram menos complexos de desenvolver. Isto deve-se
ao ANEW, para cada palavra de lingua inglesa, conter os valores medianos, de valéncia
(valence) excitagao (arousal) e dominancia (dominance). Um trabalho que aplica este
léxico foi o de Hasan, Agu e Rundensteiner (2014), que com recurso ao conteido existente
no ANEW, treinam um modelo SVM para efetuar a classificacdo da emocao presente num
texto. Analisando os resultados obtidos, os autores chegaram a conclusdo que aplicando
métodos de classificagdo de emogao com léxicos, estes sao mais rapidos e mais eficientes,
mas ignoram em grande parte o sentido de negacao originando resultados contraditorios.

Adaptacoes do ANEW comecaram a ser desenvolvidas para diversos idiomas
(Montefinese et al., 2014; Redondo et al., 2007; Schmidtke et al., 2014) sendo também
adaptada para o portugués Europeu, surgindo assim o ANEW-PT (Soares et al., 2012).
Tal como o original, inclui um conjunto de palavras portuguesas e os valores de valence,
arousal e dominance associados. O trabalho de Buechel e Hahn (2018b) descreve a
construcao do EmoMap, um léxico que abrange um total de oito idiomas, onde estd
incluido o portugués. No EmoMap, cada palavra estd associada a um valor numérico
relativo a cinco emogoes (felicidade, raiva, tristeza, medo, nojo). Este valor é obtido
através de um método desenvolvido em Buechel e Hahn (2018a), onde é efetuado um
mapeamento entre varios léxicos existentes para valores VAD.

A crescente utilizacao de emojis e de emoticons em textos publicados nas redes sociais,
levou a necessidade de também os considerar na tarefa de reconhecimento de emogoes. Os
emojis e emoticons sao designados por pictogramas, imagens que transmitem a ideia de
uma palavra ou frase e tém normalmente um valor emotivo associado, sendo que o ultimo
usa a conjugacao de carateres para fazer esse pictograma (e.g :) :( :D ) (Gustafsson,
2017). Assim surgiu a necessidade de construir um léxico dedicado a associacao de emojis
e emoticons com a respetiva carga emotiva. O trabalho apresentado em Rodrigues et al.
(2018) relata a construgdo do LEED (Lisbon Emoji and Emoticon Database), que com
um questionario efetuado a mais de 500 pessoas de nacionalidade portuguesa, conseguiram
associar valores de VA, para cada emoji ou emoticon.

A tabela 3.2 resume todos os léxicos de sentimento/emocoes identificados na fase de
andalise da bibliografia existente, sendo que alguns nao foram explorados devido a serem
bastante semelhantes, aos abordados neste capitulo.
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Referéncia bibliografica Nome do léxico Valores Contidos

Palavra, Categoria,
Carvalho e Silva (2015) SentiLex-PT sentimento (Positiva,
Neutra, Negativa)

Palavra, Categoria
Freitas (2013) ReLi sentimento (Positiva,
Negativa)

Palavra, sentimento

Pennebaker, Francis e Booth (2001) | LIWC (Positiva, Neutra,

Negativa)
Costa (2012) EmoTaix.PT Palavra, Valence
Palavra, Valence,
Bradley e Lang (1999) ANEW Arousal, Dominance
Soares et al. (2012) ANEW PT Palavra, Valence,
Arousal, Dominance
Rodrigues et al. (2018) LEED Emoji, Emogao
Buechel e Hahn (2018b) EmoMap Palavra, Emocao
Mohammad e Turney (2013) NRC Emotion Palaw:a, Sentimento,
Emocao
Mohammad e Kiritchenko (2015) Hashtag Emotion Lexicon gfnsfggf’ Sentimento,

Tabela 3.2: Tabela da bibliografia encontrada referente aos léxicos existentes

3.3 Modelos Utilizados para o Reconhecimento de Emocoes

Com os avangos da Inteligéncia Artificial, houve um consequente crescimento no niimero
de modelos de aprendizagem, seguindo diferentes arquiteturas. Estes modelos tém sido
aplicados a diversos problemas tais como a classificagao de itens em classes, de acordo com
as suas caracteristicas. O problema da classificacdo de emocgoes, com base em texto nao
é diferente. Ao longo do tempo, tém sido apresentados modelos com diversos resultados
na tarefa de classificar emogoes. Assim uma referéncia a alguns destes a estes modelos, é
importante para o trabalho a realizar.

Os primeiros modelos para a classificagdo no dominio da computacao afetiva foram
dedicados a classificagdo do sentimento associado, em textos na lingua inglesa. O trabalho
de Pak e Paroubek (2010) comega por apresentar o problema da classificagdo de sentimento
e as suas aplicagoes. De seguida descreve como recolhe dados da rede social Twitter de
maneira automatica, com base nos emoticons presentes nos textos extraidos, para aplicar
no treino do modelo desenvolvido. O problema da classificagdo de sentimento raramente
é bindrio. Por normalmente haver trés classes positivo, negativo e neutro, é necessario
desenvolver classificadores multi-classe. O autor desenvolveu dois modelos, um baseado em
SVM e outro baseado em Naive Bayes. Para treinar os modelos, usou como caracteristicas
(features) n-gramas. Devido & utilizacao destas features, comecaram a surgir os primeiros
desafios, devido ao valor de n a atribuir. Foi verificado que o treino usando unigramas
¢ interessante, pois consegue cobrir todos os dados existentes, mas bigramas e trigramas
detetam melhor expressoes sentimentais. Para os modelos desenvolvidos, os melhores
resultados foram obtidos usando bigramas num classificador Naive Bayes. Este resultado
é explicado, pois usando bigramas aborda-se o texto muito semelhante a uma anélise termo
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a termo, e mesmo assim conseguir detetar expressoes sentimentais presentes no texto.

As investigacoes efetuadas por Nascimento et al. (2012) foram semelhantes, mas ja
com o foco na Lingua Portuguesa, mais concretamente o portugués do Brasil. Em vez
de se focar na analise de sentimento em textos sem especificacao do tema, foi efetuada a
extracao de Tweets de trés categorias distintas, Politica, Entretenimento e Policial
(corresponde a eventos relacionados com agoes da policia brasileira). Esta extragao foi
efetuada automaticamente e os dados foram depois categorizados manualmente. Apds
a extracao de dados, tentou-se perceber quais os melhores modelos para classificar um
texto em sentimento positivo ou negativo. Aplicados a um modelo probabilistico de Naive
Bayes, analisaram-se quais as melhores features a explorar. Ficou definida a utilizacao
de n-gramas, nomeadamente unigramas e octogramas. A utilizagdo de n-gramas com
distancia consideravel deve-se ao facto de tentarem verificar se o contetido sentimental se
localiza, em termos individuais ou na totalidade de cada frase. Os resultados nao foram
muito conclusivos, mas em termos de valores, aqueles obtidos com base na utilizacao de
octogramas, foram ligeiramente superiores do que aplicando unigramas.

Em Martinazzo, Dosciatti e Paraiso (2011) efetua-se a classificagdo de emogoes mas
usando um algoritmo baseado em Latent Semantic Analysis (LSA). Usando um corpus de
noticias anotado com as seis emogoes basicas é efetuado uma série de transformagoes aos
textos antes de ser submetido ao algoritmo. As primeiras transformacoes sdo operagoes
normais de NLP, sendo os textos passados todos a palavras mintisculas bem como
pontuagoes, stopwords e nimeros removidos. Depois os textos sao aplicados a um processo
de stemming de forma a manter as palavras semelhantes juntas. Com os termos resultantes
dos textos é entao efetuado uma transformacao do texto para forma vetorial usando
o método de term frequency seguido de uma técnica de Singular Value Decomposition
(SVD). O SVD é uma técnica que reduz a dimensionalidade dos vetores obtidos com term
frequency, e que da mais peso a termos relacionados dentro do conjunto de textos de forma
a manterem essa similaridade. Desta forma os autores obtém um conjunto de coordenadas,
que indicam os centros dos grupos obtidos para as seis emocoes de Ekman. A classificacao
de novos dados é feita através do cédlculo do coseno do angulo, do texto que desejamos
classificar com os grupos obtidos da técnica de SVD, de onde se obtiveram resultados com
uma média de 71% de accuracy.

Também para o Portugués do Brasil surgiu o trabalho de Dosciatti, Ferreira e Paraiso
(2013), que efetuam a classificagdo da emocao de um texto usando modelos SVM, Naive
Bayes e K-NN. Este trabalho também usa um corpus de noticias em portugués do
Brasil onde treina os modelos para classificar novos textos numa das seis emocoes de
Ekman. Os textos presentes no corpus sao representados através de um vetor TF-IDF
e consequentemente aplicados ao treino dos modelos. Os resultados obtidos para a
classificacao usando o modelo SVM foi aproximadamente de 60% para a métrica F1, que
foi o melhor dos trés modelos desenvolvidos. Um ponto que o autor aborda é relativo a
inexisténcia de literatura para a lingua portuguesa, sobre a classificacao das seis emogoes
basicas de Ekman para textos. Esta falta de literatura levou a que fossem desenvolvidos
os trés modelos, de forma a poder efetuar comparagoes.

O desenvolvimento de modelos para a classificacao do estado emocional associado a um
texto, foi um pequeno salto dos modelos desenvolvidos para a classificacdo de sentimento.
No trabalho de Wood e Ruder (2016), a extragao de dados para aplicar no treino de
um modelo de aprendizagem supervisionada, foi efetuada com recurso ao Twitter. Com
estes dados foram desenvolvidos seis modelos SVM bindrios (um para cada uma das seis
emogoes basicas de Ekman). Para a fase de treino dos modelos, foram usadas como features
n-gramas, indo até 5-gramas. Os resultados obtidos foram o reflexo dos dados de acordo
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com o autor. O desbalanceamento dos dados resultou na existéncia de muitos dados
correspondentes a classe de felicidade e de tristeza. Desta forma, os modelos resultantes
tiveram um bom desempenho a detetar estas duas emocGes, mas relativamente fraco para
as as restantes, levando a baixos resultados a nivel da generalizacdo do modelo.

Em Danisman e Alpkocak (2008), a classificagdo de emogoes no texto é abordada de
maneira diferente das até agora apresentadas, pois apresenta uma classificagdo com base
em Vector Space Model (VSM). O conjunto de dados aplicados no trabalho foi obtido de
diversos léxicos, e consequentemente processados, aplicando a transformacao de formas
negativas em tokens especificos. Outro processo aplicado foi a remocao de stop words,
palavras listadas que normalmente nao acrescentam informacao ao texto, com o objetivo de
obterem dados sem contetido desnecessédrio. De maneira a poder efetuar comparagoes entre
os classificadores normalmente aplicados, foram construidos dois modelos, um com base
em SVM e outro Naive Bayes. No final da experiéncia foram comparados os trés modelos
onde se verificou, que os modelos desenvolvidos obtiveram todos resultados semelhantes.
Assim, ndo se concluiu a existéncia de um modelo melhor que os restantes, mas provou-se
que um modelo VSM, consegue ter o mesmo desempenho que os modelos de arquiteturas
mais aplicadas.

Devido a associagao de emojis a emogoes ser bastante significativa, e verificando que
sao usados em grande parte para a criagdo de dados categorizados, a sua exploragao
na classificacdo de emocoes foi natural. A investigacdo feita por Barbieri, Ballesteros
e Saggion (2017), aborda esse tema de uma maneira bastante superficial, onde constréi
um conjunto de dados com base nos vinte emojis mais utilizados no Twitter. Apds a
etapa de processamento dos dados, sao selecionados os tweets que contenham apenas
um emoji no final. O autor impde esta restricao, devido ao facto que desta forma, a
relacao entre o texto e o emoji é mais forte. Para tentar prever um emoji, foi criado uma
rede neuronal (Feed Forward Neural Network), no qual obteve resultados significativos,
para os dados introduzidos inicialmente. Para comparar os resultados com o desempenho
humano, analisaram-se os valores obtidos da rede criada com aqueles obtidos do modelo,
mas os dados aplicados ao treino foram categorizados por seres humanos. Chegou-se a
varias conclusoes significativas. Devido a forma como selecionamos os emojis em que sao
iguais, diferindo apenas na cor como exemplo os coracoes (QQ@), serem quase sempre
selecionados de forma aleatéria, essa selecao é transposta para o modelo de previsao do
emoji. Assim o modelo ndo consegue fazer a sua previsdo corretamente, e prevé a variante
do emoji aleatoriamente. Outro resultado importante e inesperado, é a capacidade de
fazer associagoes com poucos dados, associando emojis da época natalicia como a arvore
de Natal ou do Pai Natal a palavra Natal.

Outros trabalhos como Felbo et al. (2017), abordaram a questdao de previsao de
emojis usando redes neuronais com arquitetura LSTM, no qual o autor deu o nome
de Deepmoji. A rede desenvolvida consta com pardmetros diferentes das redes LSTM
normalmente aplicadas, e apresenta os detalhes mais concretos da rede. Descreve a
utilizacao e descricao de uma embedding layer, com 256 dimensoes e uma fungao de ativacao
de tangente hiperbdlica, para converter os dados num intervalo compreendido entre -1 e
1 na criacao da rede. De maneira a interpretar os contextos de cada palavra presente
para classificacao, sao definidas duas camadas com o total de 1024 unidades. Cada uma
destas camadas, conta com 512 unidades para cada direcao, em relagao ao sentido da
frase (sentimento positivo ou negativo). Depois deste passo, sao transformadas por outra
camada, designada por camada de atencao. De maneira a verificar os resultados obtidos,
efetuou-se a comparacgao entre os valores resultantes do modelo desenvolvido, com os dados
conseguidos de anotadores humanos, no qual se verificou que o modelo obteve resultados
mais precisos que os anotadores humanos.
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Também Barbieri et al. (2018a), trabalhou no problema de previsao de emojis, seguindo
uma abordagem semelhante. Uma maneira de conseguir ultrapassar o problema de certas
associagoes palavra/emoji, como casa e emoji de casa, foi melhorar os modelos baseados em
LSTM. As abordagens desenvolvidas até agora, nao tinham em conta da probabilidade
de ocorréncia de mais do que um emoji, ocorrer no resto do tweet. Aqui a abordagem
efetuada para resolver este problema, foi a criagdo de uma rede neuronal LSTM sendo que,
quando é feita uma andlise aos n-gramas, tem-se a atencao quando existe a possibilidade de
ocorréncia de varios emojis significativos. Um exemplo dado foi o caso do tweet “Rezo para
que cafa neve amanha”. Os modelos desenvolvidos até agora iriam prever a ocorréncia
de um emoji associado com rezar () (dando como exemplo o caso das redes com a
arquitetura Deepmoji). Isto deve-se ao facto de, ser mais frequente a sua utilizacao e a
sua existéncia, nos dados aplicados para treino. A rede desenvolvida diverge das restantes,
pois da a possibilidade de ocorréncia tanto do emoji de rezar, como o emoji do floco de
neve (), devido a ocorréncia do verbo “nevar”, prevendo assim a ocorréncia de emojis
que os modelos desenvolvidos até agora dificilmente seriam capazes de detetar.

A arquitetura dos modelos desenvolvidos, costuma variar de acordo com o problema
em questao, e na generalidade, apesar de haver modelos com utilizacao mais frequente, nao
significa que outras abordagens nao obtenham melhores resultados. Como tal, na tabela
3.3 apresenta-se, de forma resumida, um enquadramento da bibliografia relacionada com
o problema da classificacdo de emocgoes.
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Bibliografia Features Utilizadas | Modelo Aplicado | Classes
.. N-gramas, Emojis, SVM, Random ..
Barbieri et al. (2018b) Diferente Idiomas Forests Emojis
Nascimento et al. (2012) Unigramas, Naive Bayes Sentimento
Octogramas
Pak e Paroubek (2010) U.mgramas, Naive Bayes, SVM | Sentimento
Bigramas
Valence, Arousal -
Buechel e Hahn (2018b) . K-NN Emocgoes
Dominance
Unigramas, Bigramas
Wood e Ruder (2016) Trigramas, 4-gramas, | SVM Emocgoes
5-gramas
. Valence, Arousal, -
Hasan, Agu e Rundensteiner (2014) L SVM, K-NN Emogoes
Léxicos
. Hashtags, Emojis, -
Arifin et al. (2014) Adjetivos, Emoticons K-NN Emocoes
Unigramas, Bigramas
Wang et al. (2012) Trigramas, Léxicos, Naive Bayes Emocgoes
Hashtags
Binali, Wu e Potdar (2010) Unigramas SVM Emogoes
Hussien et al. (2016) Emojis, Emoticons SVM, Naive Bayes | Emocoes
. . SVM, VSM, -
Danisman e Alpkocak (2008) Unigramas Naive Bayes Emocgoes
Recurrent Neural
_— . . Network, Bag of .
Barbieri, Ballesteros e Saggion (2017) | Emojis Words, Kip-Gram Emojis
Vector Average
Barbieri et al. (2018a) Unlg%“'eunas7 Bigramas, | LSTM Neural Fmojos
Emojis Network
.. LSTM Neural ..
Felbo et al. (2017) N-gramas, Emojis Network Emojis
. Unigramas, Bigramas . Hastags,
Kunneman, Liebrecht e Bosch (2014) . Ballanced Winnow )
Trigramas Emocoes
N-gramas, Emojis, Naive Bayes, -
Suttles e Ide (2013) Hashtags Maximum Entropy Emocoes
Tato, Nkambou e Frasson (2018) ECG LSTM Neural Emogoes
Network
Martinazzo, Dosciatti e Paraiso (2011) Unigramas LSA Emogoes
Term Frequency
Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2013) Unigramas Naive Bayes, Emogoes
: TF-IDF SVM, K-NN ¢

Tabela 3.3: Tabela da bibliografia encontrada referente aos modelos aplicados
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Capitulo 4

Abordagem

Neste capitulo é descrito o trabalho realizado, isto é, o desenvolvimento dos modelos para
efetuar a classificagao de emocoes com base em texto para a lingua portuguesa. De um
modo geral, o trabalho envolveu uma recolha de dados, a sua andlise, o treino de modelos
de aprendizagem e, finalmente, a sua avaliagdo. As seccOes seguintes irdo descrever o
trabalho realizado, bem como explicar os motivos das decisoes tomadas que resultaram no
conjunto de dados e nos modelos desenvolvidos. Para os modelos estao apresentados todos
os parametros importantes, e ainda uma breve explicacao de como estes foram otimizados.

4.1 Criacao do conjunto de dados

Para qualquer processo de aprendizagem supervisionada, os dados aplicados no treino
do modelo desenvolvido sao cruciais para que este consiga obter um bom desempenho.
Para além disso, é sempre desejado uma boa capacidade de generalizacdo. Assim, o
processo de criagao do conjunto de dados foi aplicado com o méaximo cuidado possivel
de maneira a tentar obter um resultado final com qualidade e com a maior diversidade
possivel. Esta diversificacao foi efetuada para tentar abranger o maximo de textos
possiveis, escritos em portugués, tanto na sua variante europeia como brasileira. Assim,
tenta-se encontrar expressoes de carater emocional aplicaveis a qualquer uma das variantes,
independentemente das diferencas culturais significativas que existem entre as duas que
permita identificar mais facilmente a emocgao associada ao texto.

Todos os dados recolhidos e usados neste trabalho foram obtidos a partir do Twitter,
sendo que para cada texto (tweet) foram extraidas varias caracteristicas (features). Esta
extracao foi efetuada de maneira a tentar recolher o maximo de informagao possivel sobre
cada texto. Os tweets foram recolhidos com recurso a uma biblioteca na linguagem
Python, o Tweepy', que com as credenciais de developer do Twitter, efetua uma ligacio &
TwitterAPI? de forma facilitada.

Com o Tweepy desenvolveu-se um método, que permite a monitorizagdo e extracao
dos tweets em tempo real, com base numa série de condigoes. O texto dos tweets tem de
estar na lingua portuguesa, sendo que aqui a variante nao é especificada porque a Twitter
API nao consegue efetuar a distingao entre as duas. O tweet tem de conter pelo menos
uma hashtag ou um dos emojis da lista definida no trabalho de Wood e Ruder (2016),
visivel na tabela 4.1.

"http: //www.tweepy.org
’https://developer.twitter.com
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Hashtags Emojis
BT LU YO BEIR
e B | s \ 4 -
#irritado SeLRY é%@@@ EENE
7Zzénol(jio DYWL G
medo s
H#feliz L36
#triste & () 63 @?@@'
#surpresa 23 (e 8@ e U %3 @Qﬁ
69 6 &) (2

Tabela 4.1: Lista de emojis e de hashtags aceites para armazenamento dos tweets

Caso o tweet contenha pelo menos uma destas caracteristicas, a seguinte informacao
serd armazenada:

ID do Tweet

Autor do Tweet (Nome do utilizador)

Data de criacao

Texto, onde estao incluidos emojis e/ou hashtags

o Emocao associada, com base no emoji ou hashtag utilizados

Geo-localizacao associada ao tweet

No caso de o tweet conter uma das hashtags que correspondem as 6 emocoes basicas
de Ekman (1999), nomeadamente #irritado, #nojo, #medo, #feliz, #triste e #surpresa,
é efetuado o seguinte. Para o campo da emocao, a categoria atribuida é a correspondente
ao hashtag sem o carater #. Esta decisao teve como base o trabalho de Mohammad e
Kiritchenko (2015), onde reproduzimos a forma de categorizacao da emogao do texto, com
o hashtag presente.

No caso do tweet conter um dos emojis assinalados no texto, a categorizacao da emocao
é feita de acordo com a divisao definida no trabalho de Wood e Ruder (2016). Desta forma,
a classe a que o emoji pertence corresponde & emocao atribuida ao tweet. Para além
das classes definidas, foram adicionados alguns emojis que durante o desenvolvimento
do trabalho de Wood e Ruder (2016) ainda n@o estavam implementados. Estes foram
os emojis de vémito (@ @), que transmite o cardter emocional de nojo e nao era
considerado. A divisdo dos emojis em classes é apresentada na tabela 4.2.

A atribuicao de uma emocao a um emoji é feita com base no que a sua representacao
grafica transmite, bem como o seu nome e descricdo®. Devido ao facto de cada emoji
ter uma representacao diferente para cada sistema operativo, marca ou plataforma de
comunicagao (e.g., WhatsApp, Facebook messeger, Twitter), a tabela 4.3 apresenta a
mesma divisao de emojis, mas utilizando a sua representacao em Unicode em vez da
sua representacao grafica.

3Lista de emogis, nome e descricdo de cada um, disponivel em https://emojipedia.org/people/
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Emocao Emojis
O BOOIIODLOLOUOODUOEOEBRSE
Felicidade ) ~
DO ERLULYY &
~ - [
. . [ ] - ~ -—— M
Raiva &) (ve) (22) (=) (»s @ 5 (=5 2
Nojo @ '@ = Q‘ 3
o = 2 L ED LD BS
Medo = a et Feg e 6= Sart
. £ (oo S/ G AN ER L f_.}fsgg
Tristeza == - &) 30 S R0 @ &5
Surpresa & .0 gy 6°
Tabela 4.2: Divisao dos emojis em emogoes
Emocgao Emojis

U+1F600, U+1F602, U+1F603, U+1F604, U+1F606,
U+1F607, U+1F609, U+1F60AU-+1F60B,
Felicidade U+1F60C, U+1F60D, U+1F60E, U+1F60F, U+1F31E,
U+263A, U+1F618 U+1F61C, U+1F61D, U+1F61B,
U+1F63A, U+1F638, U+1F639, U+1F63B,
U+1F63C U+2764, U+1F496, U+1F495, U+1F601, U+2665
U+1F62C, U+1F620, U+1F610, U+1F611, U+1F620,

Raiva U+1F621, U+1F616, U+1F624 U+1F63E

Nojo Ut 1F4A9, UL1F92E, UL1F922

Medo U+1F605, U+1F626, U+1F627, U+1F631,
U+1F628, U+1F630, U+1F640

Trist U+1F614, UL1F615, U+2639, UL1F62B, UL+ 1F629, U+1F622,
SYZ8 | U41F625, U+1F62AU1F613, U+1F62D, U+1F63F, U+1F494
Surpresa U+1F633, U+1F62F, U4+1F635, U+1F632

Tabela 4.3: Divisao dos cédigos unicode dos emojis em emocgoes

Atribuida a emocao ao tweet, toda a informacao descrita anteriormente é armazenada
para uso posterior. A extracdo de dados foi efetuada no periodo correspondente desde
outubro de 2018 até margo de 2019, de maneira a ter um tamanho consideravel em
termos de conteudo. Para além deste ponto, é evitado a ocorréncia de demasiados tweets
sobre um determinado tema ou evento, devido ao periodo de extracao ser efetuado durante
varios meses. Outro ponto importante é que a extragao de dados desta forma permitird a
criacao de diferentes conjunto de dados, considerando o periodo em que foram publicados.

4.2 Limpeza de dados

Apo6s efetuar a extracdo de dados é necessario proceder & sua limpeza, pois o texto contém
varias ocorréncias que precisam de ser removidas ou normalizadas, contribuindo assim
para a reducao de dados nao relevantes. Estes dados consistem em textos ou termos que
nao acrescentam nenhuma informacao para o conjunto geral e levam a que seja preciso
mais tempo para processar todo o conjunto. A remocao destes dados leva a que os modelos
finais sejam mais precisos e demorem menos tempo no processo de treino.

40



Abordagem

Por exemplo, o texto dos tweets contém expressdes com significado apenas dentro da
rede social Twitter. Uma destas expressoes é a mengao/identificagdo de um utilizador
da rede, sendo esta representagao feita através do identificador “@” seguindo do nome
de utilizador. Outra ocorréncia comum nesta rede social é a partilha de tweets, neste
contexto designados por retweets, iniciados pelo marcador @QRT. Além destas ocorréncias,
a partilha de URL com imagens ou videos também é bastante comum. Este é um ponto
bastante importante, porque o conteiido do URL pode contribuir para o teor emocional
do tweet, o que pode influenciar o desempenho final do modelo. Estas ocorréncias terao
de ser tratadas de forma a conseguir obter um conjunto de dados para atingir os objetivos
pretendidos.

Outro passo importante é remover do conjunto de dados tweets mal formados ou
“emocionalmente ambiguos”. Devido ao método como os dados sao extraidos e tratados
(descrito na secgao 4.1), os tweets presentes neste conjunto podem conter emojis ou
hashtags que pertencam a emocoes distintas. Um exemplo serd a ocorréncia de um emoji
sorridente (), que classificaria o texto com a emocao feliz, e no mesmo tweet a presenca
de um emoji de cor vermelha (@g) que, por sua vez, indicaria uma expressividade de raiva.
Num tweet ja considerado como feliz, isto representa uma contradicao. Este conjunto
especifico de tweets também representa alguns casos de ironia, tornando assim o texto
dificil de classificar. Exemplos de casos de tweets contraditérios sao visiveis na tabela 4.4.

Vou fazer mais uma tatoo... unica coisa boa desse més &/ L2
bolsominions q pagam pau pros EUA & E FAKE NEWS X TRUMP MELHOR PRESIDENTE &

. . Cad s ~ N
ah que feriadinho bom... em casa e com chuva & sé faltou mozao @

Tabela 4.4: Exemplos de textos contraditérios

Tweets com pouco conteido também nao apresentam grandes beneficios, sendo que um
conjunto de dados com este tipo de tweets podera levar a um mau desempenho do modelo,
nomeadamente na sua capacidade de generalizacao. Muitos deste tweets consistiem numa
palavra curta, onde a sua ocorréncia levard a que o modelo classifique novos textos
contendo esta palavra de forma errada pois, estao muito replicados no conjunto de dados.
Este tipo de textos também levard a que os modelos desenvolvidos demorem mais tempo
para efetuar o seu treino.

Tendo em conta estes problemas, o tratamento destes casos é crucial para que o
conjunto de dados final tenha a maior qualidade possivel. Isto é importante para que
futuramente, quando aplicado ao processo de treino, os modelos para classificar a emocao
obtenham um bom desempenho. Para isso, foi desenvolvido um processo que remove estas
ocorréncias, de maneira a deixar o conjunto final mais compacto e com mais qualidade.

O primeiro passo foi a remogao de tweets ambiguos do conjunto de dados. O mesmo é
feito para a existéncia de retweets, que por serem duplicados s6 estao a replicar informagcao
j& existente e a contribuir para um enviesamento dos dados. Por fim, tweets com pouco
conteudo sao removidos, sendo que aqui sao considerados aqueles onde o texto contenha
menos de 5 palavras na sua totalidade. Grande parte destes tweets sao designadas por
mensagens correntes, dentro da rede social e sao casos que nao transmitem grande teor
emocional. Por fim, no caso da identificacao de utilizadores e a existéncia de URL o texto
¢ alterado substituindo os identificadores da rede social pelos termos “@QUSERNAME?”
e “QURL” respetivamente.

O conjunto de dados resultante deste processo foram 1.422.158 tweets de um total de
2.004.129 tweets. Pela redugao dos ntimeros, verificamos que o conjunto de dados original
inclui muitos retweets e uma quantidade significativa de tweets ambiguos. Também é
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importante ter uma nocao de como o conjunto de dados final se encontra distribuido,
relativamente as classes de emogoes. Esta distribuigao é visivel na figura 4.1.

Surpresa

Tristeza

Medo

Raiva

Nojo

Felicidade

Figura 4.1: Distribuicao de tweets por emocao

Constituindo mais de metade do conjunto de dados final, a predominancia da emocao
de felicidade é bem visivel. Isto deve-se a diversos fatores, sendo o principal a quantidade de
emojis classificados para esta classe ser maior que as restantes. Qutro aspeto, relacionado
com o ponto anterior, deve-se a popularidade de utilizagdo que os emojis pertencentes
a classe de felicidade ser também superior & dos restantes?. Uma tltima situacdo estd
relacionada com o conteudo partilhado nas redes sociais, onde os utilizadores tém maior
tendéncia em partilhar contetido alegre.

Esta relagao popularidade/emoji também é verificada analisando a divisao dos tweets
presentes no conjunto de dados final, visivel na figura 4.2.

1A utilizagio destes emojis no Twitter pode ser verificada em http://emojitracker.com
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Figura 4.2: Distribui¢ao dos emojis no conjunto de dados

O conjunto final de dados ainda conta com uma estatistica relevante: cerca de 65 000
tweets com a geo-localizacao em Portugal, sendo que mais de 80% foram publicados no
Brasil. Por fim ainda existe uma quantidade significativa de tweets, com origem noutros
paises ou de parte desconhecida, sendo que estes pertencem a utilizadores que tenham
desativado as opcoes de localizagao do Twitter.

Mesmo existindo alguma discrepéancia entre classes, o conjunto de dados final é extenso
e apresenta bastante diversidade, sendo que durante o periodo de captura apanhou eventos
bastante relevantes da esfera luso-brasileira. O evento mais significativo foi a elei¢ao
presidencial do Brasil, durante o més de outubro de 2018. Este evento influenciou
ligeiramente os dados retirados, sendo mais visivel nas classes pertencentes as emocoes
de nojo e de raiva, onde os utilizadores expressaram o seu apoio negativo aos candidatos.
Mesmo contendo referéncias a estes eventos, devido ao intervalo de extragao de dados ser
longo a ocorréncia deste evento nao influenciara muito o processo de treino.

4.3 Analise inicial dos dados

Ap0s efetuar o processo de extracao e limpeza dos dados é possivel efetuar uma andlise a
qualidade do conjunto obtido. Esta qualidade pode ser medida através de véarias métricas
(secgao 2.2), mas antes de estas serem aplicadas é preciso fazer alteragoes adicionais
aos dados. Estas alteracoes devem-se a incapacidade de as métricas atuais lidarem
com dados textuais, sendo que é necessario uma passagem para uma forma numeérica.
Devido ao total niimero de termos distintos existentes no conjunto de dados ser muito
elevado, foram tomadas algumas medidas para tornar o vetor de TF-IDF mais curto e
computacionalmente menos pesado:

e A primeira medida foi remover dos textos as stopwords. A lista destas palavras foi
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fornecida pela biblioteca Natural Language Toolkit®.

e A outra foi remover do conjunto total de termos, aqueles que sé tém apenas uma
ocorréncia. Estes termos correspondem em quase toda a sua totalidade palavras com
erros ortograficos, ou termos sem nexo, como é o caso das palavras “tempurada” ou
“descaregando”, que correspondem a erros de ortografia.

Para além da aplicacao do TF-IDF a termos singulares, este também foi aplicado a
bi-gramas e a tri-gramas. O principal objetivo aqui serda uma tentativa de incluir expressoes
que em muitos casos indicam a emocao existente. Exemplos destas expressoes sao os casos
de “gosto muito” e “queria tanto” que ocorrem com alguma frequéncia e encontram-se, em
quase toda a sua totalidade, associadas as emocoes de felicidade e tristeza respetivamente.
Destas expressoes podemos verificar que alguns termos especificos estao muito relacionados
com a emoc¢ao que lhe é atribuida, pelo processo de anotacao dos dados. De forma a
verificar estes pequenos padrdes entre termos e emocoes foi efetuado um teste de x2. Este
teste permite associar a cada termo um valor numérico indicativo da relevancia que este
tem com a classe (emogao) selecionada. Para o conjunto de dados foi entao efetuado o
teste de x? relacionando os termos provenientes do TF-IDF com uma das seis emocoes
béasicas de Ekman (1999). Assim tenta-se obter respostas concretas sobre a ligagdo entre
os termos existentes e as emocoes definidas. Para cada emocao, a tabela 4.5 mostra os
termos mais relevantes para cada emocao (identificada através do emoji usado), de acordo
com o teste do x? .

Emocao | Termos mais relevantes
Felicidade | linda, adoro, amo

Raiva fdp, odeio, porra
Nojo lixo, Bolsonaro, merda
Medo mentira, medo, temo

Tristeza | chorar, queria, dor
Surpresa | sério, amo, gostei

Tabela 4.5: Termos mais relevantes por emocgao

A tabela 4.5 mostra que os termos assinalados sao adequados as emogoes em questao.
Um termo que se destaca é “Bolsonaro”, referente ao presidente em vigor do Brasil. Este
termo tem uma grande relevancia para a emocao de nojo devido ao periodo em que
ocorreu a extracao de dados. A comecar pelo facto da extracao ter sido feita durante
as eleigoes presidenciais e uma grande percentagem de utilizadores no conjunto de dados
serem do Brasil, bem como todas as polémicas que ocorreram com o candidato e atual
presidente Bolsonaro. Assim, a partilha de textos de teor negativo e repulsivo tomaram
uma quantidade significativa do conjunto total de fweets. A isto também nao sera alheio
o facto da emocgao de nojo ser a classe menos representada no conjunto de dados, o que
aumenta o impacto do termo em questao.

Analisando os restantes termos, verificamos que correspondem as emogoes atribuidas,
denotando que o termo “fdp” corresponde a uma abreviacao de uma expressao ofensiva de
carater negativo. Desta forma verifica-se a existéncia de relacoes que podem ser exploradas
para efetuar a classificacao de emocgoes de forma mais facilitada.

Shttps://www.nltk.org
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4.4 Extracao de caracteristicas

Os vetores TF-IDF permitiram-nos representar o nosso conjunto de dados numa forma
numérica. No entanto, para além destes vetores, existe uma quantidade de caracteristicas
adicionais que podemos explorar, com o objetivo de retirar mais informacao dos textos
obtidos e, idealmente, contribuir para uma melhor classificagao. Aqui incluimos algumas
caracteristicas adicionais do tweets, nao capturadas pelos vetores TF-IDF, nomeadamente:

[43 2

Quantidade de palavras negadas (“nao”, “nem”, “nunca”, “jamais”, “nenhum”) do
tweet

Quantidade total de palavras do tweet

Quantidade de letras da maior palavra do tweet

Valor médio de letras nas palavras do tweet

Quantidade de pontos de exclamagao do tweet

Quantidade de pontos de interrogacao do tweet

Quantidade de palavras em maiusculas do tweet

Procuramos ainda tirar partido de recursos externos, nomeadamente de léxicos de
sentimento e emogao. Recorda-se que estes léxicos associam palavras em portugués a
valores associados a emocgao que tipicamente transmitem. Extraimos entao as seguintes
caracteristicas deste tipo:

e Os seguintes valores dos léxicos NRC-VAD e ANEW-PT:

— Valéncia média de todas as palavras do tweet
— Excitacdao média de todas as palavras do tweet

— Dominancia média de todas as palavras do tweet
e O seguinte valor do léxico SentiLex-PT:

— Sentimento médio de todas as palavras do tweet

Os primeiros pontos dizem respeito a varias contabilizagbes que fornecem alguma
informacao adicional, sobre o texto em questdo. A contabilizagdo do nimero total de
palavras indica que textos maiores tém tendéncia a ser opinides mais formadas sobre
determinado assunto. Em contraste, tweets pequenos sao mais relacionados com a
interacao entre dois ou mais utilizadores da rede social. A contabilizacdo dos carateres da
maior palavra também é um indicativo do teor do texto. Por fim, acreditamos que o total
de pontos de exclamacao e de interrogacao bem como a quantidade de palavras onde os
carateres sejam todos maitisculos sao um forte indicativo de teor expressivo e emocional
no texto. Exemplos de tais textos encontram-se presentes na tabela 4.6.

Em relagao aos segundos pontos, todos os tweets presentes no conjunto de dados sao
submetidos a uma andlise para cada palavra presente. Esta andlise consiste em verificar se
a palavra existe nos léxicos NRC-VADS e ANEW-PT7 e caso se encontre, sio guardados os

5Disponivel em https://saifmohammad.com/WebPages/nrc-vad.html
"Disponfvel em http://p-pal.di.uminho.pt/about/databases
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valores de valéncia, excitacdo e dominancia presentes. Caso a palavra nao esteja contida
no léxico ¢é atribuido o valor 0. Apds processar todas as palavras do tweet é efetuada uma
média dos valores que serd o valor de cada feature.

O mesmo processo ¢é efetuado mas para a verificagdo do sentimento usando o léxico
SentiLex-PT®, onde o valor presente é 1 (positivo), 0 (neutro), -1 (negativo) denotando
o sentimento da palavra. Apds processar todas as palavras, a caracteristica terd o valor
do sentimento com maior ocorréncia. Em caso de empate, a caracteristica terd o valor 0
(neutro). Tanto para os valores de emogao como de sentimento, sempre que uma palavra
com valores associadas é precedida de uma negacao, esse valor é substituido pelo seu
simétrico. As palavras consideradas para as negacoes sao as mesmas consideradas para a
caracteristica relacionada.

Texto Emocao Atribuida
QUSERNAME Namorar de manha e tao gostoso, nossalllllll @& Felicidade
Que ventania é essa???77?? @ © Medo
AI MEU DEUS VCS VOLTARAM AHHHHHHH
TO TAO FELIZ — VOLTAMOS Felicidade
AAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAAA ¥ QURL

Tabela 4.6: Exemplos de ocorréncia de pontuacao expressiva

Verifica-se que a alta quantidade de pontos de exclamacao e de palavras maidsculas
realcam ainda mais o teor emocional relativo a felicidade que os utilizadores transmitem
no texto. Ja os pontos de interrogacao estao muito relacionados com a emocao de medo,
realcando o sentimento de uma pergunta lancada aos seguidores do autor do tweet. A
ocorréncia de muitas palavras com letras maitusculas parece relacionada com a emocao de
raiva. Nestes casos os utilizadores expressam muitas vezes a sua frustracao, recorrendo a
este tipo de palavras.

4.5 Modelos para o Reconhecimento Automatico de
Emocoes

De forma a atingir o objetivo de classificacao da emocao presente num texto na lingua
portuguesa, e ainda para efetuar a previsdo de emojis, foi necessario a criacao de
diversos modelos. Alguns destes modelos deverao processar o texto e decidir a que
classe este pertence, enquanto outros deverao ir a um nivel mais profundo e prever
o emoji mais adequado. Como referido na seccdo 1.3, a criacdo de um ou mais
modelos e a comparacao de arquiteturas distintas é uma das contribuicGes esperadas.
Destas arquiteturas decidiu-se utilizar trés modelos bastante utilizados em tarefas de
classificacao de texto, nomeadamente modelos baseados em Naive Bayes, Support Vector
Machine e numa rede neuronal do tipo Long Short Term Memory (LSTM). A escolha
destas arquiteturas deve-se, em grande parte, a existéncia de trabalhos com resultados
significativos na area da classificacao de sentimento e emogao noutras linguas, como
descrito no capitulo 3. Utilizando a transformagao dos textos obtidos no vetor de TF-IDF,
bem como as caracteristicas adicionais processadas, conseguimos, representar os textos
através de nameros, cobrindo o méximo de informacao possivel.

Os trés modelos a desenvolver apresentam arquiteturas bastante distintas e de

8Disponivel em https://github.com/daviddias/METI-EADW/tree/master/src/sentimentAnalisys
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complexidade crescente, pelo que sera abordado cada um destes detalhadamente. Os
modelos Naive Bayes e SVM foram desenvolvidos usando a linguagem de programagcao
Python, com recurso & biblioteca scikit-learn®. A rede neuronal LSTM foi desenvolvida
com recurso & biblioteca Keras'?. Para que estes modelos possam ser capazes de efetuar
a classificacdo e previsao, é necessario fornecer-lhes dados onde eles possam reconhecer
padroes. Para este efeito, o conjunto de dados composto pelo vetor TF-IDF e pelas
caracteristicas adicionais foram usadas para o treino dos modelos. Os dados foram
divididos em duas partes: uma com 80% dos tweets e outra com 20% sendo a primeira
parte usada para treino dos modelos. A segunda parte, independente da primeira, foi usada
apenas para avaliar os modelos treinados. Devido a este método apresentar vantagens e
desvantagens optou-se pela aplicagao de outro método. Esta escolha teve como fundamento
a elevada quantidade de dados, pois pode haver grandes discrepancias nos valores obtidos
usando o conjunto de dados para testar o modelo. Assim ficou definido que os modelos
seriam treinados e validados com duas abordagens, sendo que a segunda foi efetuar o treino
e testo com 10-fold cross validation. Desta forma consegue-se obter dados mais precisos e
com menos discrepancias.

A classificacdo destes modelos irda ser para efetuar as duas tarefas distintas com
base nos dados extraidos. A primeira consiste na classificacdo do texto numa das seis
emocoOes basicas de Ekman, ou seja classificar um texto numa das seguintes emocoes
felicidade, tristeza, surpresa, medo, nojo ou irritagdo. A outra tarefa é a previsao do
emoji mais adequado para um dado texto, sendo esta previsao muito mais complexa. Esta
complexidade deve-se ao facto de ser necessario atribuir um emoji dentro de 62 definidos.
Estes 62 emojis estao presentes na tabela 4.1, sendo que entre si existem variagoes gréficas
muito préximas.

4.5.1 Naive Bayes

Os modelos Naive Bayes sao aplicados a tarefas de classificacao de textos desde a década
de 70. Mesmo com o aparecimento de outras arquiteturas, estes modelos computacionais
ainda sao bastante populares e utilizados para o mesmo tipo de tarefas na atualidade.
Como abordado na seccao 2.2 estes modelos sao classificadores probabilisticos tendo como
base o teorema de Bayes. Para o desenvolvimento é preciso estipular alguns parametros,
no qual é necessario otimizar. Os parametros mais importantes sdo os seguintes.

e Alpha: Constante numérica denominada por Laplace smoothing. Valor que permite
nos casos em que a probabilidade de ocorréncia ser ~ 0 atribuir um valor numérico
diferente de 0.

e Fit prior: Indicacdo se o modelo deve calcular a probabilidade de ocorréncia das
classes antes do processo de treino.

O valor mais critico é o parametro de alpha pois terd influéncia no tratamento de casos
raros. Devido ao elevado nimero de caracteristicas e uma grande quantidade de textos, a
ocorréncia de certos termos ou mesmo de certas classes sera relativamente rara. Devido
a estas ocorréncias e devido a natureza da formula da probabilidade condicionada, estes
termos terao atribuido um valor muito perto de 0. O valor de alpha permite que estas
ocorréncias nao tomem um valor tao baixo, e consequentemente termos ou caracteristicas
com grande probabilidade de ocorréncia, terao valores ligeiramente inferiores. Desta forma

‘https://scikit-learn.org/stable/index.html
Ohttps://keras.io
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evita-se ligeiramente a predominancia de classes, sendo que o combate desta situacao é
bastante complexo e dificil.

A opcao de fit prior indica ao modelo se este deve aprender a probabilidade de
ocorréncia das classes do conjunto de dados. Neste caso em concreto, o modelo tem
em conta a probabilidade da ocorréncia das diversas emocoes no conjunto de dados que
foram aplicados. Para ambos os parametros foram definidos os valores na tabela 4.7

Parametro | Escolha tomada
Alpha 0.98
Fit Prior True

Tabela 4.7: Defini¢do dos parametros para o modelo Naive Bayes

O valor de alpha ficou definido a 0.98, nao muito distante do valor default que é de
1.0. Este valor foi obtido através de um processo de grid search. Também se verificou
empiricamente que os resultados do modelo sao melhores se as probabilidades das classes
foram previamente conhecidas.

4.5.2 Support Vector Machine

Quando comparadas com modelos baseados em Naive Bayes, as SVM tém diferencas de
funcionamento que podem levar a resultados muito distintos. A classificagdo de um modelo
SVM ¢ feita através da representacao dos dados de teste num espaco dimensional, onde
é calculada uma fronteira de decisao de tal forma que esta tenha o maior espacamento
entre as diversas classes. Um dos principais problemas do desenvolvimento de modelos de
aprendizagem € a escolha de parametros, de forma a que estes levem a melhores resultados.
Devido a este problema, é necessario efetuar testes que indiquem qual a melhor combinacao
de parametros. Os principais parametros a otimizar para estes modelos sao os seguintes.

e Loss: Corresponde a funcao de perda usada pelo classificador. A funcao de perda
¢ um método de avaliagao para o nosso modelo, no qual é responsavel pela prépria
aprendizagem deste. Se as previsoes obtidas se desviarem muito dos resultados reais,
a funcao de perda obteria um ntimero relativamente grande. Com a ajuda de alguma
funcao de otimizacao, a funcao de perda aprende a reduzir o erro na previsao e assim
melhorar o desempenho final. As funcgoes fornecidas vao desde hinge até log, sendo
constituidas por funcgoes lineares e logaritmicas respetivamente.

e Penalty: O termo de regularizagao utilizado.  Corresponde ao método de
penalizagao, usado pelo modelo durante o processo de treino.

e Alpha: Constante numérica que é aplicada ao método de penalizacao. Mais
conhecido como parametro de aprendizagem.

e Epochs: Numero total de passagens pelos dados. Por cada passagem, o modelo
aprende a efetuar melhor a separacao das classes existentes nos dados.

e Stop Criteria: Indicacao de paragem do modelo. Varidvel booleana que indica se o

modelo deve finalizar o processo de aprendizagem, porque o valor de aprendizagem
nao estd a aumentar.
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Devido a todos estes fatores terem por si imensas opgoes, foi efetuado um processo de
grid search de forma a obter a melhor combinacao de valores. Como método de avaliacao
foi utilizado o resultado de accuracy obtido pelo modelo, quando aplicado o conjunto de
teste. A melhor combinagdo de parametros obtida é apresentada na tabela 4.8.

Parametro | Escolha tomada
Loss hinge
Penalty L2
Alpha 1xe3
Epochs 1000
Stop Criteria Yes

Tabela 4.8: Definicdo dos parametros para o modelo SVM

O método de hinge para a loss ,& aquela que apresenta melhores resultados do
conjunto de opgoes apresentadas. Ao usar o método hinge, o modelo SVM, consegue lidar
mais adequadamente com problemas multi-classe bem como, processar melhor grandes
conjuntos de dados. Também ¢é a funcdo de perda mais utilizada nos modelos SVM. O
método de penalizacao utilizado foi o L2, que sao os regularizadores standard de modelos
SVM. Este método foi escolhido devido a condicionante do método de loss escolhido.
Os restantes valores foram os melhores, dentro de um conjunto de valores estipulados
anteriormente. Importante realcar que o stop criteira nao veio proveniente do método de
grid search mas sim, uma decisao tomada para diminuir o tempo de treino do modelo sem
que isso tivesse uma implicagao no seu desempenho

4.5.3 Long Short Term Memory

As redes neuronais Long Short Term Memory apresentam imensos parametros por definir.
Em primeira instancia, para qualquer tipo de redes neuronais, é preciso definir o niimero
de camadas, fungoes de ativacao e nimero de neurénios. A redes LSTM néo sao diferentes
sendo que é preciso definir imensos parametros, de forma a construir um modelo eficaz e
capaz de efetuar classificagoes o mais preciso possivel. Como mencionado anteriormente as
redes LSTM, foram desenvolvidas com recurso a biblioteca Keras, onde é preciso construir
as diversas camadas que constituem a rede neuronal.

Para a construcao de uma rede LSTM é necessario aprofundar um pouco mais, os
conhecimentos obtidos no capitulo 2.2. A construgdo de uma rede LSTM através do
Keras é efetuada através de um construtor fornecido pela biblioteca de redes neuronais
sequencial, com véarias camadas onde existe pelo menos uma camada LSTM. Para entender
o processo de treino e classificacao da rede é preciso especificar cada uma delas pois, cada
uma tem uma tarefa especifica e essencial. Estas camadas s@o as seguintes.

e Sequential: Nao representa camada mas sim o método de construcao da rede. Este
método, permite que seja construida uma rede com camadas sequenciais, onde o
output proveniente duma camada sera o input da camada seguinte. Assim obtemos
uma maior flexibilidade em termos de arquitetura da rede e conseguimos adapta-la
ao problema em questao.

e Embedding Layer: Camada dedicada para o tratamento de texto em redes
neuronais. Aceita como parametros os dados textuais representados de forma
numérica, como por exemplo o Term Frequency, e transforma cada palavra em
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nimeros reais unicos, com relagao as restantes palavras do conjunto de dados. Desta
forma podemos obter um vetor de varias dimensbes com as relagoes entre estas
palavras. Este vetor pode ser guardado e ser aplicado noutros modelos, ou pode
ser utilizado no processo de treino. Caso tenhamos word embeddings resultantes de
outros modelos, podem ser utilizadas no modelo, simplificando o processo. E preciso
especificar 3 valores para esta camada.

— Dimensao de input: O nimero de termos a serem aplicados a camada.

— Dimensao de output: O tamanho do vetor resultante do processo efetuado
pela camada, para os termos introduzidos.

— Tamanho do input: A quantidade de dados aplicados & camada.

e Spatial Dropout: Camada responsivel por efetuar o processo de dropout. O
dropout é caracteristico das redes LSTM pois é aqui que certos inputs sao passados
a 0, ou seja, esquecidos, para tornar a rede mais eficiente.

e LSTM Layer: Camada constituida por células LSTM, onde é efetuado o
processamento dos dados provenientes da camada anterior. Tem muitos parametros
para otimizar, sendo os principais:

— Unidades: Niumero inteiro indicando a dimensionalidade do vetor obtido pelo
processamento da camada.

— Funcgao de ativagao: Funcao utilizada para aplicar aos dados de entrada da
camada. E costume utilizarem-se fungoes de tangente hiperbdlica (tanh), mas
também podem ser aplicadas fungoes lineares ou sigmoide.

— Dropout: Valor correspondente a percentagem de dados que passarao pelo
processo de dropout durante a entrada dos dados na camada.

— Recurrent Dropout: Valor correspondente a percentagem de dados a passar

pelo processo de dropout mas durante o processo de passagem temporal.

e Dense Layer: Camada tipica de rede neuronais. Recebe valores de entrada onde
efetua varias transformacoes através da multiplicagao dos seus pesos e de funcgoes
especificas. Tem os seguintes parametros a serem especificados:

— Unidades: Niumero inteiro indicando a dimensionalidade do vetor obtido pelo
processamento da camada. Devido a ser a iltima camada, este niimero serd
igual ao ntimero de classes do problema.

— Funcao de ativagao: Funcao utilizada para aplicar aos dados de entrada da
camada.

Para além da definicado das camadas da rede, é necessario ainda definir alguns
parametros gerais, responsaveis pelo desempenho em geral da rede. Os pardmetros a
otimizar sao os seguintes:

e Loss: Fungao objetivo que o modelo ird tentar minimizar.

e Optimizador: Escolha do otimizador a aplicar durante o processo de dados.

e Epochs: Numero total de passagens pelos dados. Por cada passagem o modelo
aprende a efetuar melhor a separacao das classes existentes nos dados.
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Uma das principais razoes para as redes neuronais terem obtido resultados muito
significativos, é em grande parte dedicado a sua flexibilidade em construir arquiteturas
especificas para o problema em questdo. A arquitetura da rede neuronal desenvolvida
foi baseada nos trabalhos ja abordados na seccao 3, bem como em trabalhos existentes
para a classificagdo de texto usando redes LSTM como Wang, Huang e Zhao, 2016. A
combinacao das diversas camadas, bem como a utilizacao de outras funcoes de ativacao,
poderao sempre levar a outro tipo de resultados. Devido a infinidade de combinacGes
possiveis para a criacao da rede neuronal LSTM decidiu-se optar pela arquitetura definida
e representada na figura 4.3.

Pré-processamento
dos
Dados

Dados Processados

Camada
Embedding

Y

Camada
SpatialDropout1D

| ™)
) 4 X o >
Camada
LSTM
[o][o]
-
=
b
h 4
Camada
Dense .

Classe Prevista

Figura 4.3: Arquitetura da rede LSTM desenvolvida

Um ponto importante de referir é que o resultado obtido da rede neuronal ndo é uma
classe em concreto, mas sim a probabilidade de pertencer a dita classe. De forma a aplicar
as métricas definidas para a avaliagao dos modelos, considera-se que a classe atribuida
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serd sempre aquela com a maior probabilidade. Tal como os restantes modelos, de forma
a obter os melhores resultados foi necessario otimizar e procurar, neste caso de forma
exaustiva, a melhor combinacdo de parametros. Optou-se pelo método de grid search
para obter tais combinagoes, no qual resultou os valores presentes na tabela 4.9.

Camada Parametro Escolha tomada
Dimensao de input 150000
Embedding Dimensao de output 100
. Tamanho dos
Tamanho de input dados
. Percentagem de
SpatialDropout1D dropout 20%
Unidades 100
LSTM Funcao de ativacao Tanh
¢ vag (Tangente hiperbdlica)
Percentagem de 10%
dropout
Dropout recorrente 15%
Unidades 6 ou 62
Dense ;
~ . Lin
Funcao de ativacao .
(Linear)

Tabela 4.9: Defini¢do dos parametros para a rede LSTM

Do resultado obtido pelo grid search é necessério clarificar alguns valores obtidos. Em
primeiro lugar, o tamanho do input da camada de embedding e o valor das unidades da
camada dense dizem respeito a tarefa de classificagdo. Este valor é relativo ao nimero
total de dados a serem aplicados a rede e a quantidade de classes em que estes dados irao
efetuar a classificagdo, respetivamente. Os valores de dimensao de output e unidades da
camada LSTM terao sempre de serem iguais, devido a saida da camada de embedding ter
de ser da mesma dimensao da entrada da camada LSTM.

4.6 Disposicao de emojis

Para além da criagao destes trés modelos, foi criado um modelo adicional dedicado a um
dos objetivos principais deste trabalho, os emojis. De modo a facilitar a visualizagao dos
emojis de acordo com o contexto da sua utilizacao, e assim identificar relacdes entre os
variados emojis estudados e também entre emojis e texto, decidimos explorar modelos de
similaridade semantica. Uma das respostas que se pretende obter é a disposicao dos emojis
sugere efetivamente um agrupamento por emocoes. Mais concretamente, para o caso do
Twitter portugueés, essa disposicao confirma os agrupamentos sugeridos pelo trabalho de
Wood e Ruder, 2016.

Tendo em conta que os emojis sao representados através de sequéncias de carateres
unicode, para atingir este objetivo optou-se pela criacao de um modelo word2vec usando o
conjunto de dados. Este modelo foi construido com recurso & biblioteca Gensim!!, depois
de um pré-processamento adicional aos dados ja transformados até esta fase. Para aplicar
o conjunto de dados ao treino do modelo word2vec é necessério transformar cada texto

"https://radimrehurek.com/gensim/
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numa lista de termos. O resultado final é uma lista composta por varias listas, onde cada
uma corresponde aos termos de cada texto.

Tal como nos modelos anteriores, a criacdo de um modelo word2vec também necessita
a definicao de varios parametros. No entanto, ao contririo dos restantes modelos, estes
parametros nao necessitam de ser otimizados, pois dizem respeito as caracteristicas dos
dados introduzidos. Alguns destes parametros também dizem respeito ao processo de
treino e como queremos que este se efetue. Segue-se entao a definicao destes parametros:

e Contagem Minima: Numero inteiro que indica a frequéncia minima de um termo
para ser incluido no modelo. Por outras palavras, todos os termos que ocorrem
menos vezes do que este nimero sao ignorados.

e Janela: Numero inteiro que indica o intervalo de palavras relacionadas com o termo
em questao. Se o modelo estiver a processar o termo ¢ com tamanho de janela n,
o modelo ira relacionar as n palavras anteriores e as n posteriores ao termo como
relacionadas.

e Tamanho: Numero que indica a dimensao do vetor de output, ou seja o tamanho
do vetor resultante do modelo.

e Epochs: Numero total de passagens pelos dados. Por cada passagem o modelo
aprende a efetuar melhor a separacao das classes existentes nos dados.

e Workers: Numero de threads a usar para o treino do modelo e tornar o processo
de treino mais rapido e eficiente.

e Alpha: Constante numérica que ¢é aplicada ao método de penalizagdo. Mais
conhecido como parametro de aprendizagem.

Todos estes parametros tiveram de ser escolhidos com base no conhecimento dos dados,
pois um método de grid search nao é o mais indicado para obter os melhores valores
para este tipo de modelo. As métricas usadas sdo utilizadas em modelos para tarefas
de classificagdo, no qual o modelo word2vec nao realiza. Definiram-se entdo os valores
presentes na tabela 4.10 como parametros do word2vec.

Parametro Valor
Contagem Minima 20
Janela 5
Tamanho 300
Epochs 700
Workers 8
Alpha 0.03

Tabela 4.10: Definicao dos parametros para o modelo word2vec

Dos valores definidos, aquele que pode influenciar mais os resultados finais é o
parametro da janela. Este valor foi definido com base nos dados estatisticos efetuados
ao nosso conjunto de dados. Uma caracteristica adicional que é extraida dos textos é o
nuamero total de palavras. Desta caracteristica foi obtida uma média de ~ 9 palavras por
tweet de onde se definiu o valor do parametro de janela para n = 5. Com este valor é
possivel abranger o texto em quase toda a sua totalidade independentemente da posicao
do termo a analisar.
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A contagem minima ficou definida com um valor de 20 de forma a nao incluir termos
que sao apenas erros ortograficos. Os restantes valores foram obtidos através de variagoes
com os valores standart. Os parametros de tamanho e epochs sao dificeis de estimar a
primeira vista, no qual foram obtidos através de tentativa/erro. O valor de tamanho
utilizado foi o de standart.

Com o modelo resultante apds o processo de treino, conseguimos representar cada
termo do conjunto de dados, incluindo emojis, através de um vetor numérico. E este vetor
que nos vai permitir representar os emojis no espacgo, para além de permitir calcular a
similaridade entre os diversos termos presentes no conjunto de dados, com base no coseno
dos seus vetores. Os resultados obtidos bem como a sua discuss@ao estao presentes no
capitulo seguinte.
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Capitulo 5

Resultados Finais

Este capitulo aborda os resultados obtidos das diversas experiéncias efetuados, aos trés
modelos desenvolvidos. Para além dos resultados dos modelos de classificagdao, também
sao apresentados as experiéncias com o modelo word2vec e usando uma abordagem simples
com recurso a léxicos para efetuar a classificacao da emoc¢ao num texto. Na seccao 2.2 foi
apresentado um conjunto de métricas utilizadas para avaliar classificadores, e que serao
aplicadas para medir o desempenho dos modelos desenvolvidos. Para além destas métricas
¢ importante realcar que muitos dos valores obtidos, sao o reflexo do trabalho descrito na
seccao 4.1. Com o trabalho desenvolvido e com algumas das decisoes tomadas sobre a
criagdo do conjunto de dados, verificamos que estas afetaram de forma significativa o
resultado final.

De forma a avaliar os modelos desenvolvidos foi efetuado o processo de treino usando
80% do conjunto de dados obtido. Os restantes 20% do conjunto de dados foram utilizados
para a avaliacao dos modelos, usando as métricas definidas. Para além desta abordagem,
também é efetuado um processo de 10 cross validation ao conjunto de dados de forma a
obter resultados mais precisos.

5.1 Abordagem Baseline

De forma a verificar se os modelos desenvolvidos sao uma solugao viavel para o problema da
classificacao de emocoes de textos em portugués, e que demonstram ganhos relativamente a
métodos mais simples, é importante compara-los com um método simples e facil de aplicar,
normalmente chamado de baseline. A nossa abordagem baseline consiste na utilizagao do
léxico NRC Emotion! (Mohammad e Turney, 2013), onde cada palavra esta categorizada
numa das seis emocoes bésicas de Ekman. Desta forma verifica-se qual a emocao que
ocorre com mais frequéncia num texto e compara-se com a emoc¢ao atribuida no conjunto
de dados. No caso de existir empates a emocao atribuida é de “neutro” pois nao existe
nenhuma emocao predominante.

Ao efetuar esta abordagem aos textos presentes no conjunto de dados, obteve-se os
seguintes resultados da tabela 5.1.

Verificamos que usando esta abordagem com recurso ao léxico NRC os resultados
obtidos sdo muito baixos e alguns préximos de 0%, um indicativo de que limitarmo-nos
a usar léxicos para o reconhecimento de emocoes em tweets estd longe de ser suficiente,

!Disponivel em http://sentiment.nrc.ca/lexicons-for-research
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Emocao | Accuracy | Precision | Recall F1
Felicidade 2.0% 1.1% 1.3% 0.019
Raiva 0.0% 0.0% 0.0% 0.000
Nojo 0.1% 0.1% 0.1% 0.001
Medo 0.0% 0.0% 0.0% 0.000
Tristeza 0.7% 0.5% 0.4% | 0.004
Surpresa 0.0% 0.0% 0.0% 0.000
Total 1% 0.3% 0.3% | 0.007

Tabela 5.1: Resultados obtidos para a tarefa de classificagao de emocao usando o léxico
NRC

e serd sempre necessario recorrer a uma abordagem mais complexa. Isto deve-se a vérios
motivos, sendo o principal o tipo de escrita que estd presente nos textos que constituem o
conjunto de dados. Como a escrita das redes sociais é bastante informal, contendo muitas
abreviacoes, uso de caldao e erros ortograficos, grande parte das palavras presentes nos
textos nao se encontram no léxico NRC. Isto por sua vez, resulta em muitos textos sem
uma emocao atribuida. Para além deste ponto, também existem casos em que apenas
um termo é que estd presente no léxico, o que leva a que todo o texto seja classificado
com a emocao respetiva a esse termo. A ndo contabilizacdo de caracteristicas como os
emojis também torna o processo mais complicado pois nao acrescentam nenhum tipo de
informacao.

Outra razao para estes maus resultados deve-se a construcao do léxico NRC, mais
concretamente as emogoes atribuidas a cada palavra, pois dizerem respeito a sua origem
inglesa. O léxico NRC contém palavras em diversos idiomas, no qual o portugués se
encontra, mas resultam da traducao direta do conteido do léxico de lingua inglesa. Devido
a este aspeto a emocao atribuida nao tem em conta o contexto cultural do idioma para qual
foram traduzidas, atribuindo assim uma emoc¢ao que nao é a mais adequada. Exemplos
deste tipo de ocorréncias é a palavra “fogo” a qual foi atribuida a emocao de medo, mas
em Barbieri et al. (2018b) esse termo em castelhano e o seu respetivo emoji sdo muito
associados a paixao sendo classificado com uma emocgao distinta.

Com esta abordagem demonstramos a dificuldade que é a classificagao de emocao em
textos, e que mesmo utilizando recursos especificamente desenvolvidos para estes casos
muitas das vezes sao insuficientes. Nesta abordagem nao é produzido nenhuma melhoria,
sendo que uma escolha aleatdria da emocao de cada texto produziria, em teoria, melhores
resultados. Devido a esta ineficiéncia é necesséario produzir métodos que consigam analisar
o texto como um todo, e nao termo a termo como esta abordagem. Estes resultados
sugerem que serd necessario desenvolver modelos computacionais mais avancados, que foi
precisamente o préoximo passo.

5.2 Naive Bayes

O modelo Naive Bayes, de um ponto de expectativas iniciais serd aquele que apresentara
piores resultados. Nao porque o modelo é inferior aos restantes, mas sim porque efetua a
classificagdo com base na probabilidade de ocorréncia de cada termo/texto. Juntamente
com este ponto, vem também o tratamento de casos raros. Em diversos trabalhos usando
modelos Naive Bayes estes casos sao tendencialmente classificados como pertencentes a
classe maioritaria. Este tipo de ocorréncia é algo nao desejado, dando por exemplo a
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detecao de casos de cancro. Devido a existéncia de poucos dados de casos de cancro, um
classificador treinado com estes dados, ao ser apresentado com um novo caso tera tendéncia
a classificar como pertencente a classe negativa. Assim, o modelo estd a classificar uma
pessoa como saudavel quando na realidade ela nao estd. No caso deste trabalho a existéncia
de casos raros serd de cinco classes, pois nos dados extraidos existe a predominancia da
classe de felicidade. Apesar de néo ter a gravidade de classificar um falso positivo no
processo de classificacao de cancro, continua a ser um problema nao desejado.

A primeira experiéncia efetuada pelo modelo Naive Bayes, foi precisamente o calculo
das métricas apresentadas na seccao 2.2, apds o treino do modelo com a parte do conjunto
de dados destinado para esse propdsito. De forma a validar ao méaximo os resultados
obtidos, também foi aplicado o processo de 10-fold cross validation onde foram calculados
os valores médios de accuracy juntamente com o seu desvio padrao. Como abordado na
seccao 4.5, ao aplicar o processo de grid search, houve pardmetros, onde foi necessario
testar manualmente, nomeadamente a escolha dos n-gramas a aplicar ao vetor TF-IDF.
E importante efetuar esta experiéncia pois pode-nos ajudar a localizar o teor emocional
dos textos. Ou seja, se o processo de classificagdo da emocao do textos é mais facil
fornecendo termos, expressoes ou uma combinacao de ambos. Por isso foram efetuados
testes, correndo o modelo tendo como dados de treino o vetor TF-IDF com diferentes
n-gramas, e que depois é avaliado seguindo as métricas definidas com os dados de teste.

Também se verificou através do processo de grid search que as caracteristicas adicionais
extraidas (descrito na secgao 4.4) introduzem alguma confusao no modelo. Isto deve-se em
grande parte a muitas destas caracteristicas terem um valor 0 atribuido pois as palavras
presentes nos textos nao se encontram nos léxicos. Este problema ja foi verificado na
abordagem baseline devido a informalidade dos textos presentes no conjunto de dados,
e devido a textos de diferentes emocoes terem estas caracteristicas com o mesmo valor
introduz aos modelos maior confusao. Desta forma optou-se por usar apenas os vetores
TF-IDF resultantes sem estas caracteristicas extraidas.

E importante clarificar que nesta experiéncia foi realizada uma classificacdo e uma
previsdo. A classificacdo consiste em atribuir aos textos introduzidos no modelo, uma das
seis emogoes de Ekman (1999). A previsdo consiste em prever a utilizagdo de um dos
62 emojis definidos no trabalho de Wood e Ruder (2016). Os resultados obtidos destas
experiéncias estao dispostos nas tabelas 5.2 e 5.3 respetivamente.

10 Cross Validation Treino e Teste
N-grams Accuracy Precision | Recall | Specificity F1
1 73.2%+2.1% 70.1% 74.3% 59.8% 0.706
2 73.1%+2.5% 74.3% 74.1% 54.5% 0.696
3 70.4%+1.2% 74.6% 72.0% 43.2% 0.652
1-2 74.5%+2.6% 76.2% 75.7% 59.5% 0.708
2-3 73.2%+2.4% 75.8% 75.2% 54.6% 0.706
1-3 74.0%+2.0% 77.3% 75.6% 53.8% 0.699

Tabela 5.2: Resultados obtidos para a tarefa de classificacao de emocao do modelo Naive
Bayes

Os valores obtidos para a tarefa de classificagdo de emogao sao satisfatérios. Também
demonstra que o valor de n-gramas tem alguma influéncia nos resultados finais do modelo,
sendo que uma combinacao de unigramas e bigramas aparenta ser a melhor solugao para
esta tarefa. Apesar de os valores de F1, métrica principal de comparacdo pois é um
equilibrio entre as métricas de precision e recall, serem bastante semelhantes entre si,
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hé alguns resultados curiosos. Uma utilizacao de trigramas mostra sempre ser inferior
aos restantes n-gramas, logo podemos presumir que expressoes longas nao acrescentam o
mesmo valor emocional que expressoes curtas ou termos individuais.

Ao aprofundar este caso analisando os textos existentes no conjunto de dados é possivel
verificar esta realidade. Ja é conhecido pela tabela 4.5, um conjunto de termos singulares
altamente relacionados com as seis emocgoes em especifico. Além destes termos, também é
possivel verificar expressoes relativamente comuns no conjunto de dados, com essa mesma,
relacdo. Exemplos destas expressoes, sao os casos de “Gosto muito”, “Odeio isto” e “Amo
imenso” que estdo muito associadas as emocgoes de felicidade e de raiva. A existéncia de
termos semelhantes, mas com trigramas ja nao é muito recorrente no conjunto de dados,
o que reforca os resultados da tabela 5.2.

Analisando os restantes valores, verificamos que a accuracy do método de 10-cross
validation tem, para todos os casos, valores muito proximos. Apesar disso, a combinagao
de unigramas e bigramas também se mostrou ser a melhor opgao, obtendo os valores
de accuracy mais altos. Por outro lado, também apresenta os valores de variancia mais
elevados no qual se torna dificil classificar como o melhor valor para aplicar ao vetor
TF-IDF. Outro valor menos positivo é o valor de specificity, a volta de 50%, um indicador
que ¢é preciso efetuar uma andlise mais aprofundada dos resultados obtidos. De seguida
apresenta-se os resultados para a tarefa de previsao de emojis.

10 Cross Validation Treino e Teste
N-grams Accuracy Precision | Recall | Specificity F1
1 26.0%+2.0% 30.3% 27.7% 90.3% 0.195
2 23.9%+2.4% 49.8% 27.2% 89.1% 0.205
3 18.9%+2.2% 57.1% 24.0% 87.7% 0.193
1-2 25.9%+2.0% 47.3% 27.6% 89.2% 0.189
2-3 24.1%+2.4% 50.1% 29.3% 90.8% 0.237
1-3 25.8%+2.3% 53.7% 28.9% 89.3% 0.206

Tabela 5.3: Resultados obtidos para a tarefa de previsao de emogis do modelo Naive Bayes

Verificamos que os resultados da tarefa de previsao de emoji foram bastante mais
baixos. Apesar de serem inferiores, é algo esperado devido a dificuldade da tarefa em
questao. Apesar de tudo, o valores de accuracy encontram-se bem acima de uma escolha
aleatoria, onde com seis classes, teria o valor de 1.61% e nao estao muito abaixo dos
resultados publicados para a tarefa de emoji prediction (Barbieri et al., 2018b) realizada
recentemente para o inglés e castelhano. No entanto, estes resultados nao se podem
considerar bons, a comecar logo pelo elevado valor de specificity que indica, a partida,
uma ma classificagdo no geral. Os valores de precision e recall suportam novamente essa
teoria, sendo que a métrica com que se avalia o modelo, o F1, tem em média um valor
de 20%. Também verifica-se que a utilizagdo de bigramas e trigramas é a melhor escolha,
ao contrario da tarefa de classificagdo de emogao. Este valor indica que grande parte
da utilizacao de emojis esta relacionado com expressoes e nao com termos singulares.
Exemplos desta ocorréncia encontram-se em expressoes como aquelas apresentadas na
figura 5.1.

Uma das principais razoes para estes resultados, deve-se ao nimero de classes no qual
temos de prever o emoji. O facto de ter de optar por um de 62 emojis, adiciona uma
elevada complexidade ao problema que néo é ficil de resolver. Adicionando a este ponto
que a utilizacao destes emojis pode ser arbitraria, verifica-se que é muito dificil a previsao
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Adoro muito esse cabelo @URL 9% Muito linda @USERNAME @ Q9999
Adoro muito esse lugar querida |
@USERNAME ¥ vc esta muito linda @USERNAME @ @ @

Figura 5.1: Exemplos de expressoes que usem o mesmo emoji

de emojis

Devido ao valores de specificity mais elevados que o esperado para a tarefa de
classificacao de emocao procedeu-se a uma andalise mais aprofundada, relativamente ao
resultados obtidos por classe. Como abordado na secgao 4.2, o nosso conjunto de dados
tem uma maior quantidade de dados relativos a classe de felicidade do que as restantes.
Este nao balanceamento de dados pode levar a uma classificacdo bastante boa para uma
classe e ma para as restantes. De maneira a verificar se este problema esta a decorrer com os
nossos modelos, foi efetuado uma andlise ao melhor modelo obtido e feita uma avaliacao
com base nas métricas estabelecidas. Os resultados desta experiéncia encontram-se na
tabela 5.4.

Emocao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 7% 96% 41% 0.866
Raiva 82% 12% 63% 0.153
Nojo 93% 5% 68% 0.078
Medo 98% 2% 67% 0.019
Tristeza 64% 47% 51% 0.527
Surpresa 87% 3% 67% 0.021
Total 76% 75% 59% 0.708

Tabela 5.4: Resultados obtidos para a classificacao de emocao do melhor modelo Naive
Bayes

Analisando os resultados obtidos, verificamos que os elevados valores de F1 se devem
em grande parte ao nao balanceamento dos dados. Mais propriamente, tal como descrito
na seccao 4.2, a maior parte dos tweets pertence a classe de felicidade. Como esta
classe constitui quase 70% do nosso conjunto de dados, o modelo consegue classificar
corretamente essa mesma percentagem de forma correta. De forma a obter mais conclusoes
vamos recorrer & matriz de confusao obtida pelo modelo. A matriz de confusdo consiste
numa visualizagdo da recall entre as varias classes do modelo. Uma matriz de confusao
boa é aquela cuja diagonal tem valores muito préximos de 100% e as restantes posicoes
perto de 0%. A matriz de confusao para este caso encontra-se na figura 5.2.

Analisando a matriz de confusio, vemos os valores estao todos concentrados na coluna
correspondente a emocao de felicidade, ou seja, longe do pretendido. Para além da classe
de felicidade, vemos que a classe correspondente a tristeza, a segunda com mais instancias,
tem um valor de F1 préximo dos 50%. As restantes classes, que tém uma proporgao baixa
de instancias, sao considerados como casos raros e muito pouco provaveis de acontecer.
Apesar de negativo tendo em conta o objetivo principal do trabalho, este resultado abre
portas a uma discussao ja retratada na area da aprendizagem computacional. A discussao
destes resultados, bem como as conclusoes significativas serao abordadas mais a frente no
capitulo 6.

Para a tarefa de previsdo de emoji os resultados por classe obtidos sao dificeis de
apresentar. Esta dificuldade deve-se ao facto de termos 62 classes, o que ocupa uma
dimensao consideravel. Sendo assim, na tabela 5.5 estao apresentados os emojis com os
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Matriz de confusao

Felicidade 0.00 0.00 0.00 0.00 0.04
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o
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3
£ Medo 0.03 0.01 0.02 0.00 0.08 - 0.4
L
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Figura 5.2: Matriz de confusao obtida para a classificacao de emogao do modelo Naive
Bayes
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melhores valores de F1.

Emoji | Proporcao Alzg(l;?:ga Precision | Recall | Specificity | F1
& 1% Felicidade 31% 52% 84% 0.392
= 2% Raiva 24% 73% 68% 0.364
& 1% Raiva 28% 67% 70% 0.407
N 3% Felicidade 47% 18% 99% 0.266
& 1% Felicidade 26% 18% 98% 0.216
& 1% Surpresa, 96% 9% 99% 0.171
® 0.8% Medo 96% 6% 99% 0.128

Tabela 5.5: Melhores resultados obtidos da previsao de emojis do modelo Naive Bayes

Verificando os valores mais elevados de F1 vemos que estes nao sdo muito altos. De
referir que muitos dos emojis nao presentes na tabela apresentam valores de F1 =~ 0.
Para além destes valores verificamos que a emocao a qual foi atribuida pertence as classes
maioritarias, nomeadamente felicidade e tristeza. Outro ponto curioso é o facto de nenhum
destes emojis fazer parte dos mais comuns ao longo do conjunto de dados. Este facto
reforca que emojis mais comuns sao utilizados em imensos contextos e assim mais dificil
de serem previstos. De forma a verificar o desempenho para estes emojis, na tabela 5.6
estao apresentados os resultados obtidos mas para os mais utilizados, por emocao.

Emoji | Proporcao Alig(l)(;?:ga Precision | Recall | Specificity | F1
© 17% Felicidade 98% 3% 99% 0.061
w 1% Raiva 100% 0% 100% 0.000
@ 4% Tristeza 100% 0% 100% 0.000
o 2% Surpresa 100% 0% 100% 0.000
® 1% Medo 98% 6% 98% 0.123
& 1% Nojo 83% 1% 98% 0.012

Tabela 5.6: Resultados obtidos da previsao dos emojis mais usados do modelo Naive Bayes

Verificamos que quanto maior a utilizagao, mais dificil se torna a sua previsao. Desta
forma, adiciona-se mais forca a teoria que a previsao de emojis é mais dificil, pois
sao utilizados em diversos contextos. O caso do emoji pertencente a classe de medo
corresponde, dentro deste grupo, aquele com menos utilizacado. Também por sua vez
verifica-se que ¢é este o que obtém melhores resultados. Toda esta discussao é aprofundada,
no capitulo 6.

Devido ao problema da classe de felicidade ter muitos mais exemplos que as restantes,
optou-se por efetuar mais experiéncias. A primeira foi efetuar um balanceamento dos
dados. O processo de balanceamento de dados é por si bastante controverso no ambito da
aprendizagem computacional, como discutido em Kitchenham (1998), onde é abordado
os prés e os contras deste método. Para além da discussao entre efetuar ou nao o
balanceamento, existe ainda a selecdo do melhor método a aplicar de forma a igualar
o numero de classes. De uma forma resumida, o balanceamento de dados pode ser
efetuado com dois métodos, o undersammpling e o oversampling (Chawla et al., 2002;
Kubat e Matwin, 1997). O undersampling consiste na forma mais intuitiva de efetuar o
balanceamento, pois consiste em retirar dados da classe maioritaria até esta ter o mesmo

62



Resultados Finais

tamanho que a classe minoritaria. A principal desvantagem é a perda de informacao
(Liu, Wu e Zhou, 2008). No caso deste trabalho, efetuar o método de undersampling
ao conjunto de dados corresponde a retirar elementos de todas as classes até ficarem
equivalentes a classe de nojo. O método de oversampling implica a replicacao dos dados
da classe minoritaria até esta ter a mesma quantidade que a classe maioritaria. No caso
deste trabalho implicaria replicar os dados pertencentes de todas as classes com quantidade
inferior a classe de felicidade, até estas atingirem o mesmo tamanho. Este método por si
apresenta alguns contras como abordado em Kubat e Matwin (1997).

Analisando cada um destes métodos optou-se por efetuar undersampling ao conjunto
de dados. Isto vai resultar numa perda significativa de informacao relativa as classes
maioritarias, nomeadamente felicidade e tristeza. Apesar de artificial, é uma situacao a
experimentar para analisar o impacto do balanceamento. Apds obter um conjunto de
dados balanceado, onde todas as classes tém o mesmo numero de exemplos, realizou-se
novamente ao processo de classificacao de emogoes. Os resultados obtidos encontram-se
na tabela 5.7.

Emocao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 88% 44% 90% 0.591
Raiva 26% 45% 91% 0.337
Nojo 24% 27% 89% 0.264
Medo 3% 61% 87% 0.052
Tristeza 42% 47% 86% 0.448
Surpresa 4% 30% 89% 0.071
Total 67% 43% 89% 0.507

Tabela 5.7: Resultados obtidos com dados balanceados para a classificagdo de emogao do
modelo Naive Bayes

Verificamos que o balanceamento de dados reduz o desempenho do modelo das classes
de felicidade e tristeza. Por outro lado, verificamos valores mais elevados de F1 para as
classes de raiva e nojo. As classes de medo e surpresa continuam com valores de F1 baixos,
mas superiores aos resultados obtidos sem o balanceamento dos dados. Isto demonstra
que o modelo nao tem a tendéncia da experiéncia anterior de classificar grande parte dos
dados como pertencentes a classe de felicidade. De forma a analisar com mais detalhe o
processo de classificagao do modelo, vamos analisar a matriz de confusao visivel na figura
5.3.

Esta ja se aproxima mais do pretendido. Verificamos que a classe de felicidade continua
a ser aquela a que o classificador tem mais tendéncia a atribuir quando é presente a
novos dados. No entanto, verificamos que os restantes valores da diagonal estdao muito
mais elevados. Outro aspeto interessante é que as classes com piores resultados, medo e
surpresa, sao mais vezes confundidas com as restantes classes. Analisando o modelo obtido
com o balanceamento de dados, verificamos que este se aproxima mais do pretendido para
a classificacao de emogao. No entanto, continua a apresentar valores relativamente baixos,
que precisam de ser mais trabalhados. Vamos entao perceber se os restantes modelos tém
desempenhos semelhantes ou nao.
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Matriz de confusao

Raiva 0.07 010 0.13 010 0.14 0.6

Nojo - 0.08 017 010 0.13 0.5
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£ Felicidaded 0.06 0.11 0.06 0.07 0.07 - 0.3
L

Surpresa+ 0.10 0.13 0.12 0.21 030 0.14 - 0.2

Tristeza { 0.11 0.13 0.09 0.10 0.10 L 0.1
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)
& S &
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Figura 5.3: Matriz de confusao para a classificacao de emocao com dados balanceados do
modelo Naive Bayes
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5.3 SVM

O modelo SVM ¢ muito utilizado para diversos problemas sendo a classificacao de textos,
um deles. Ao contrario do modelo Naive Bayes, o funcionamento deste modelo é totalmente
distinto. O desenvolvimento e avaliacao deste modelo permite perceber se a classificacao
de emogoes é possivel através da localizacao espacial dos seus termos/textos. Também
diferente do Naive Bayes, com o modelo SVM conseguimos trabalhar com o termo em
concreto em vez da sua probabilidade de ocorréncia. Apesar de parecer uma diferenga
pouco significativa, diz imenso sobre os dados que estamos a analisar. Para além destas
diferencas, os resultados obtidos pelo modelo SVM permitem-nos verificar se é possivel
agrupar os textos com base na emogao e no emoji atribuido, durante a fase de extracao
de dados. Para verificar estas hipoteses, tal como no modelo Naive Bayes, precisamos
de verificar o intervalo de n-gramas mais adequado para o vetor TF-IDF. Apesar de
verificarmos que a combinacao usando unigramas e bigramas é a que obtém melhores
resultados para o modelo anterior, é necessario efetuar novamente a experiéncia pois sao
modelos com arquiteturas distintas.

Para este efeito foi realizada a mesma experiéncia com os n-gramas para as tarefas de
classificacao de emogao e previsao emojis, para o conjunto de dados de teste. Os resultados
para classificacao de emocao estao presentes na tabela 5.8.

10 Cross Validation Treino e Teste
N-grams Accuracy Precision | Recall | Specificity F1
1 70.4%+1.4% 64.2% 71.7% 40.3% 0.625
2 68.7%+2.3% 66.1% 69.3% 33.8% 0.576
3 68.4%+1.7% 52.9% 68.4% 32.0% 0.568
1-2 70.6%+1.4% 70.2% 71.9% 41.6% 0.626
2-3 68.7%+5.6% 67.4% 69.2% 33.6% 0.572
1-3 70.6%+1.3% 70.3% 71.7% 41.5% 0.623

Tabela 5.8: Resultados obtidos para a tarefa de classificagdo de emocao do modelo SVM

Os resultados obtidos inicialmente pelo modelo SVM demonstram que este obtém
piores resultados que o modelo Naive Bayes. Ao comparar os resultados obtidos com
aqueles disponiveis na tabela 5.2 vemos que o modelo SVM tem um desempenho inferior
de aproximadamente 10%. No entanto, um ponto equivalente de ambos os modelos é a
selecao dos n-gramas, onde a utilizacdo de unigramas e bigramas provou ser a melhor
combinacao. Este resultado acrescenta mais forca a teoria de o contetido emocional estar
concentrado em termos individuais e pequenas expressoes. Comparando os restantes
resultados, verificamos que os valores de precision e de recall sdo semelhantes com os
valores de specificity a serem ligeiramente superiores. Estes resultados sao um indicador
que o modelo de SVM efetua pior a tarefa de classificagao de emocao, que o modelo Naive
Bayes. Comparamos também os dois modelos na tarefa de previsao de emoji. Na tabela
5.9 estao disponibilizados os resultados do modelo SVM, mas para a previsao de emoji.

Tal como para a classificacao de emocao, o modelo SVM tem um desempenho inferior
para a previsao de emojis, quando comparado com o modelo Naive Bayes. Analisando
os valores de F1, verificamos que estes sao muito baixos, mesmo comparados com aqueles
obtidos pelo modelo Naive Bayes. Outro ponto negativo é que nao existe concordancia a
nivel da sele¢do de n-gramas, como aconteceu para a tarefa de classificacao de emogao. O
modelo SVM obtém melhores resultados utilizando combinagbes de unigramas, bigramas
e trigramas. Apesar de nao ser a mesma escolha que o modelo Naive Bayes, verificamos
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10 Cross Validation Treino e Teste
N-grams Accuracy Precision | Recall | Specificity F1
1 23.0%+1.4% 25.3% 23.8% 89.2% 0.158
2 19.3%+1.2% 30.1% 17.9% 86.5% 0.085
3 18.7%+1.8% 32.7% 15.3% 85.3% 0.056
1-2 21.2%+2.1% 28.9% 24.1% 89.1% 0.164
2-3 21.8%+1.9% 27.6% 18.9% 91.3% 0.162
1-3 23.6%+1.3% 29.2% 22.1% 89.6% 0.169

Tabela 5.9: Resultados obtidos para a tarefa de previsao de emojis do modelo SVM

que os resultados obtidos usando bigramas e trigramas nao é muito diferente. Este ponto
reforca a teoria que o teor emocional para a previsao de emojis se encontra também em
expressoes e nao apenas em termos singulares. Mas tal como o modelo Naive Bayes, muito
destes resultados sao obtidos devido ao conjunto de dados nao se encontrar balanceado.
Neste seguimento, efetuamos uma andlise mais aprofundada ao melhor modelo SVM
obtido. Os resultados obtidos por este modelo para cada emocao estao na tabela 5.10.

Emocgao | Precision | Recall | Specificity | F1
Felicidade 1% 98% 12% 0.823
Raiva 73% 3% 100% 0.057
Nojo 92% 0% 100% 0.066
Medo 0% 0% 100% 0.000
Surpresa 0% 0% 100% 0.000
Tristeza 66% 16% 98% 0.265
Total 70% 1% 40% 0.62

Tabela 5.10: Resultados obtidos para a classificagao de emocao do melhor modelo SVM

Analisando os resultados, verificamos que o problema de balanceamento de dados
persiste no modelo SVM. Tendo em conta este problema, também verificamos a
incapacidade de este modelo efetuar a classificagao nas classes de medo e surpresa, onde o
valor de F1 é igual a 0. Para além desta incapacidade, verificamos que o modelo classifica
quase todos os dados como pertencentes a classe de felicidade e uma pequena minoria a
classe de tristeza, sendo esta inferior que o modelo Naive Bayes. Analisando os resultados
e comparando-os com o Naive Bayes, verificamos que o modelo SVM efetua de maneira
inferior a classificacdo de emocgOes e previsao de emojis. Vamos analisar a matriz de
confusao resultante deste processo, visivel na figura 5.4.

A matriz de confusao revela que o cendrio é ainda pior que o Naive Bayes, pois os
valores ainda estao mais concentrados na coluna de felicidade. Para além deste problema,
também verificamos que muitos valores na diagonal estao a 0. Isto indica que as classes de
nojo, medo e surpresa sao praticamente ignoradas pelo modelo quando aplicados a novos
dados. Tal como no modelo Naive Bayes, isto ¢ um cenario que nao é nada aceitavel e é
necesséario fornecer solucoes para combater este problema. Para o problema de previsao
de emojis ja verificamos que os resultados obtidos foram piores. No entanto é importante
verificar aqueles que obtiveram melhores resultados. Ao observar os emojis com melhores
resultados, podemos verificar se a capacidade de previsao diminui ou nao consoante a
sua popularidade, bem como a relagao entre emocao e emojis. Tal como para o modelo
anterior, apresentam-se na tabela 5.11, os resultados obtidos da previsao do modelo SVM
para os melhores emojis.
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Matriz de confusao
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Figura 5.4: Matriz de confusao obtida para a classificacdo de emocao do modelo SVM

Emoji | Quantidade Aiii?:ga Precision | Recall | Specificity | F1
© 1% Felicidade 36% 44% 89% 0.403
©® 2% Raiva 34% 56% 85% 0.428
& 1% Raiva 37% 55% 83% 0.441
w 3% Felicidade 34% 38% 98% 0.366
v 12% Felicidade 21% 20% 98% 0.214
© 2% Surpresa 26% 11% 99% 0.169
© 1% Felicidade 21% 19% 99% 0.202

Tabela 5.11: Melhores resultados obtidos da previsdao de emojis do modelo SVM
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Verificamos que estes resultados sdo ligeiramente superiores e incluem a adigdo de
alguns emojis que antes nao estavam presentes. O caso mais peculiar é o caso do emoji
de coragao (@ ), que obtém um resultado significativamente alto quando comparado com
o modelo anterior. Para além deste ponto, o facto de ser muito utilizado no conjunto de
dados torna este acontecimento mais notavel. Analisando todos os emojis, verificamos que
o modelo SVM consegue reconhecer significativamente alguns deles, mas por contrapartida
ha imensos valores de F1 a 0. Outro ponto curioso é que os emojis mais utilizados
apresentam valores consistentemente mais altos que para o modelo Naive Bayes. Os
resultados obtidos para esse conjunto de emojis encontram se presentes na tabela 5.12.

Emoji | Quantidade AE;:(I)Zfaaga Precision | Recall | Specificity | F1
® 17% Felicidade 28% 13% 99% 0.181
L 1% Raiva 20% 11% 100% 0.142
@ 4% Tristeza 18% 10% 100% 0.137
@ 2% Surpresa 22% 11% 100% 0.152
® 1% Medo 19% 8% 100% 0.110
& 1% Nojo 25% 16% 96% 0.201

Tabela 5.12: Resultados obtidos da previsao dos emojis mais usados do modelo SVM

Analisando este conjunto especifico, vemos que o modelo SVM é o oposto do Naive
Bayes no tratamento destes emojis. Apesar de resultados de F1 significativamente baixos,
o modelo SVM consegue efetuar alguma previsdo acertada. O caso mais positivo é o
do emoji associado a emocao de felicidade, que é o mais comum do conjunto de dados
(correspondendo a 15%) e mesmo assim obtém o segundo valor mais elevado do conjunto
em questdo. Apesar dos resultados gerais serem inferiores quando comparados com o
Naive Bayes, verificamos que o modelo SVM é ligeiramente superior no tratamento dos
casos mais recorrentes. Tendo em conta que os emojis mais utilizados sao aplicados em
imensos contextos, o modelo SVM consegue, em certa medida, efetuar a previsao acertada
destes, o que é um ponto a favor deste modelo.

Tal como no modelo Naive Bayes, procedeu-se ao balanceamento dos dados utilizando
o método de undersampling. De maneira a fazer as comparacoes finais, verificamos o
desempenho do modelo apds ser aplicado o balanceamento dos dados, ou seja, num
conjunto onde todas as classes tém o mesmo nimero de elementos. Estes dados sao
entao aplicados a um novo processo de treino e consequentemente avaliado. Os resultados
desta experiéncia para a tarefa da classificacao de emocao encontram-se na tabela 5.13.

Emocgao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 88% 46% 89% 0.603
Raiva 25% 41% 91% 0.318
Nojo 21% 35% 84% 0.274
Medo 4% 49% 93% 0.088
Surpresa 3% 38% 85% 0.063
Tristeza 47% 40% 90% 0.431
Total 67% 43% 89% 0.505

Tabela 5.13: Resultados obtidos com dados balanceados para a classificacao de emocgao do
modelo SVM

Os resultados obtidos para a tarefa de classificacao com os dados balanceados foram
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algo surpreendentes, tendo em conta a sucessao de valores obtidos anteriormente. Em
grande parte, isto deve-se ao facto do modelo apresentar um desempenho inferior de
aproximadamente 10% quando comparado com o modelo Naive Bayes. Neste caso obtemos
um modelo com valores muito semelhantes, sendo que a dificuldade em classificar as classes
de medo e surpresa se mantém. As restantes classes apresentam valores muito idénticos.
Para uma andlise mais detalhada é apresentado a matriz de confusao obtida, na figura 5.5.

Matriz de confusao

0.50
i 0.06 0.16 0.07 0.14 0.10
Tristeza 0.45
Nojo 1 0.40
0.35
S Medod 0.13
o edoq ™ 0.30
o
L
S - 0.25
£ Felicidade 4 0.05 :
L
- 0.20
Surpresa 7 0.11
- 0.15
Raiva 4 0.12 - 0.10
? o o e > >
& & & e:?’b & N
N ¥ &L <
Qé 2

Emocao Prevista

Figura 5.5: Matriz de confusao para a classificacao de emocao com dados balanceados do
modelo SVM

A matriz de confusdo demonstra que afinal os resultados da tabela 5.13 sdo um pouco
enganadores. Verificamos que o modelo SVM nao é assim tao equivalente ao modelo Naive
Bayes em termos de resultados. A principal razao deve-se aos elementos fora da diagonal
serem ligeiramente superiores aos do modelo Naive Bayes. Assim, verifica-se que apesar
dos resultados por classe serem semelhantes, o modelo tem mais dificuldade a efetuar a
classificacao do que usando Naive Bayes. Existem diversos motivos pelo qual o modelo
Naive Bayes, que inicialmente pensamos que obteria piores resultados, ser na realidade
superior ao SVM. Essa discussao é aprofundada no capitulo 6. Efetuamos de seguida a
andlise de resultados para o tultimo modelo desenvolvido, baseado em redes neuronais com
arquitetura LSTM.

54 LSTM

A rede neuronal LSTM foi o modelo desenvolvido em que se depositaram mais esperangas
relativamente ao desempenho. Isto porque este tipo de redes tem apresentado melhores
resultados em grande parte das tarefas de classificacao e na bibliografia analisada (Barbieri
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et al., 2018a; Felbo et al., 2017; Tato, Nkambou e Frasson, 2018). Para além deste ponto,
o modelo LSTM efetua o processo de classificacao de forma diferente, simulando até certa
parte o cérebro humano. Apesar de parecer um ponto insignificante, os resultados obtidos
irao clarificar se o teor emocional esta relacionado com um conjunto especifico de termos
ou expressoes utilizadas com regularidade no conjunto de dados.

A principal tarefa em que se espera que o modelo LSTM seja superior é na previsao de
emojis. Isto deve-se a propria arquitetura do modelo, onde esperamos encontrar padroes
na utilizacao de certos emojis e assim efetuar a previsao correta com mais facilidade. Por
outro lado, a utilizacao de emojis diferentes em textos semelhantes, como verificamos,
torna toda esta tarefa muito mais dificil. Ao contrario dos modelos anteriores, a rede
LSTM nao necessita de efetuar as experiéncias verificando o melhor conjunto de n-gramas
a utilizar. Isto porque o modelo ira efetuar a classificagdo tendo em conta o texto todo,
baseado num tokenizer especifico da biblioteca Keras. Para além disso, é necessario efetuar
um padding aos dados, e assim garantir que, independentemente do formato dos dados de
entrada, estes tenham todos a mesma dimensao. De forma a efetuar as primeiras andalises
do modelo, foram realizadas as tarefas de classificacao da emocao e previsao de emoji.
Os resultados obtidos para a classificacao de emogao encontram-se na tabela 5.14 e os de
previsao de emoji na tabela 5.15.

Emocao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 81% 91% 55% 0.861
Raiva 48% 22% 98% 0.304
Medo 35% % 99% 0.128
Nojo 47% 12% 96% 0.206
Surpresa 27% 5% 98% 0.082
Tristeza 57% 58% 90% 0.587
Total 72% 75% 67% 0.726

Tabela 5.14: Resultados obtidos para a classificagao de emocao do modelo LSTM

10 Cross Validation Treino e Teste
Accuracy Precision | Recall | Specificity | F1
Total 24.3%+1.8% 26% 29% 93% 0.247

Tabela 5.15: Resultados obtidos para a tarefa de previsao de emojis do modelo LSTM

Analisando os resultados obtidos verificamos que as esperangas depositadas no modelo
LSTM se confirmam. Verificamos que o modelo LSTM efetua a classificacao e previsao
de forma mais eficiente do que os modelos Naive Bayes e SVM. No entanto, este continua
a sofrer de alguns problemas semelhantes. Apesar do problema de balanceamento de
dados persistir, o modelo LSTM nao tem tanta tendéncia em classificar os dados como
pertencentes a classe de felicidade. As classes de medo e de surpresa continuam a ser
aquelas mais dificeis de classificar mas verifica-se um aumento significativo nos valores
de F1 quando comparado com os restantes. As classes de tristeza, raiva e nojo também
tém um aumento significativo nos seus valores, demonstrando mais uma vez que o modelo
LSTM parece ser superior aos restantes. Na previsao de emojis apenas verificamos que
esta obtém resultados ligeiramente superiores do que os restante modelos, mas nada de
muito significativo. Para podermos efetuar mais comparacoes entres os modelos vamos
recorrer & matriz de confusao de forma a verificar o desempenho entre as classes. A matriz
de confusao encontra-se na figura 5.6.
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Matriz de confusao

Felicidade 0.01 001 0.00 0.00 0.06
0.8
Raiva 0.20 0.01 0.00 0.00 0.32
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E Nojo 0.02 0.07 0.00 0.00 0.19
(o]
s
3
£ Medo 006 002 015 0.01 0.12 - 0.4
L
Surpresa 0.03 0.04 0.00 0.05 0.21 0.2
Tristeza 1 0.40 0.03 0.01 0.00 0.00

é\ K@ . ,@,

Emocao Prevista

Figura 5.6: Matriz de confusao para a classificacao de emogao do modelo LSTM

Da matriz de confusdo verificamos que o modelo se assemelha mais ao pretendido do
que os modelos. Isto porque os valores da diagonal estdao mais preenchidos que os restantes.
Por outro lado, a coluna correspondente a felicidade continua com valores muito elevados,
o que mostra uma tendéncia em classificar os dados como pertencentes a esta classe.

Analisando os resultados obtidos para a previsao de emojis, verificamos que o modelo
LSTM ¢ ligeiramente superior aos restantes. Mais do que os resultados gerais, é crucial
verificar como é que este modelo estd a efetuar a previsao ao nivel de cada emoji. Na
tabela 5.16 estao apresentados os resultados obtidos para os melhores emojis da tarefa de
previsao.

Emoji | Quantidade Alzgr:z?:ga Precision | Recall | Specificity | F1
@ 0.7% Tristeza 21% 33% 94% 0.256
© 2% Felicidade 33% 49% 87% 0.408
@ 1% Raiva 24% 13% 99% 0.178
(&) 3% Felicidade 34% 38% 98% 0.366
v 12% Felicidade 20% 21% 97% 0.212
©® 2% Surpresa 32% 60% 82% 0.419
& 3% Tristeza 27% 20% 99% 0.235

Tabela 5.16: Melhores resultados obtidos da previsao de emojis do modelo LSTM

Ao verificar os emojis pertencentes a tabela 5.16 verificamos que estes, ndo divergem
muito dos melhores emojis dos modelos anteriores. Verificando estas ocorréncias podemos
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supor que estes sao os emojis mais faceis de prever do conjunto de dados, onde existe uma
variedade de hipdteses para tal acontecer. No contexto dos resultados, verificamos que
estes sao equivalentes aos modelos anteriores. No entanto as expectativas iniciais era que
o modelo LSTM deveria ter a capacidade de produzir resultados mais acertados, do que
os restantes modelos. Vamos verificar os resultados obtidos para os emojis mais comuns
no conjunto de dados. Esses resultados estao disponiveis na tabela 5.17.

Emoji | Quantidade AES):(I)TE:(Ci)a Precision | Recall | Specificity | F1
® 17% Felicidade 0% 0% 100% 0.000
w 1% Raiva 19% 4% 99% 0.072
@ 4% Tristeza 0% 0% 100% 0.000
2% Surpresa 98% 2% 99% 0.055
® 1% Medo 15% 19% 97% 0.176
& 1% Nojo 18% 18% 98% 0.189

Tabela 5.17: Resultados obtidos da previsao dos emojis mais usados do modelo LSTM

No caso dos emojis mais comuns, verificamos que os resultados obtidos sao bastante
mistos. O que se retira principalmente é que o modelo sé consegue efetuar corretamente
a previsao nos emojis menos utilizados. No caso dos emojis com a emocao associada de
felicidade e tristeza, aqueles com mais utilizagao dentro deste conjunto, nao se consegue
efetuar a previsao. Destes pontos é demonstrado o porqué de o modelo LSTM obter
resultados significativamente mais altos que os restantes modelos. Os emojis com menos
utilizacao sao aqueles que conseguem ser previstos, muito devido ao facto de nao serem
utilizados com tanta ambiguidade. Isto demonstra que o modelo LSTM efetua a previsao
para muitos dos 62 emojis consideravelmente bem, e aqueles com maior utilizagao, obtém
piores resultados.

J4 se verificou que o modelo aplicado ao conjunto de dados na sua totalidade, apresenta
resultados mais adequados do que os anteriores. Apesar das métricas obtidas ndo serem
muito distantes do modelo Naive Bayes, verifica-se que o processo de classificacdo é menos
tendencioso usando LSTM. Esta observacao fornece a base para algumas conclusoes que
sao depois descritas no capitulo 6. Mas para poder dizer que o modelo LSTM é melhor a
efetuar a classificacao do que os restantes modelos, é necessario verificar o seu desempenho
quando treinado com o conjunto de dados balanceados. Desta forma, prosseguiu-se para
o balanceamento de dados usando novamente o processo de undersampling. Apéds efetuar
este processo, aplicou-se o conjunto de dados resultante ao treino do modelo. Os resultados
obtidos para a tarefa de classificacao de emocao, estao presentes na tabela 5.18.

Emocao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 48% 53% 89% 0.509
Raiva 39% 39% 87% 0.355
Nojo 41% 44% 88% 0.423
Medo 26% 18% 89% 0.211
Tristeza 28% 34% 83% 0.318
Surpresa 29% 28% 87% 0.282
Total 35% 35% 87% 0.358

Tabela 5.18: Resultados obtidos com dados balanceados para a classificacao de emocao do
modelo LSTM
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Analisando os resultados obtidos, verificamos que estes parecem ser ligeiramente
diferentes aos obtidos pelos outros modelos. O primeiro aspeto que diverge dos modelos
anteriores é que os resultados para as classes de medo e surpresa sao significativamente
superiores. No entanto, os valores para as restantes classes diminuem, quando comparados
com estes mesmos modelos. De forma a podermos entender as diferencas entre os modelos,
recorremos a matriz de confusdo para observar como o modelo LSTM esta a efetuar a
classificacdo. A matriz encontra-se disposta na imagem 5.7.

Matriz de confusao

Tristeza 014 013 011 0.14 0.13 0.5
Nojo - 0.12 0.07 011 0.16
0Jo 0.4
&’3 Medo4 0.25 0.13 018 0.10 020 0.14
o - 0.3
g
€ Felicidade4{ 0.12 0.08 0.07 0.11 0.09
L
- 0.2
Surpresad{ 0.23 0.08 0.14 0.16 0.10
Raiva4 0.15 0.17 0.10 0.09 0.11 oL o1
> (o] (o] < e >
< Q&

Emocao Prevista

Figura 5.7: Matriz de confusao para a classificacao de emocao com dados balanceados do
modelo LSTM

Verificamos que o modelo LSTM tem resultados inferiores aos modelos anteriores,
usando dados balanceados. O primeiro ponto que mostra esta inferioridade, tem a ver
com o facto de os valores fora da diagonal serem superiores que os restantes modelos. O
facto de o modelo LSTM obter melhores resultados usando o conjunto de dados completo,
e ser inferior com os dados balanceados abre imensa discussao sobre a melhor arquitetura
a aplicar ao problema. Apesar desta inferioridade, o modelo demonstra melhor capacidade
na classificacdo dos casos raros, aqui representados como a classe de medo e surpresa. No
entanto, nao é capaz de atingir valores equivalentes para as restantes classes. Também
verificamos que a classe de felicidade continua a ser aquela, com melhores resultados. A
classe de nojo, ultrapassa a classe de raiva a ser classificada corretamente. O modelo LSTM
apresenta assim diferencas significativas dos modelos Naive Bayes e SVM. Estas diferencas
sao discutidas no capitulo 6 bem como as conclusao retiradas de todos os modelos para a
classificacao de emocdes.
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5.5 Exploracao das relagoes entre emojis

O modelo word2vec nao apresenta resultados com base nas métricas apresentadas, pois
nao efetua nenhum processo de classificacao. Como abordado na seccao 2.3, o modelo
permite calcular a distancias e/ou similaridades, traduzidas por valores numéricos para
cada par de termos do conjunto de dados. Desta forma, podemos localizar cada termo
num espago dimensional e consequentemente verificar, por exemplo, se a sua disposicao
sugere um agrupamento, que pode até estar relacionado com as emocoes transmitidas. O
foco desta experiéncia foi entao a visualizacao da localizacao espacial dos varios emojis em
estudo. Desta forma, poderia-se também verificar se estes emojis, sao agrupados conforme
as divisoes propostas por Wood e Ruder (2016).

Como abordado na seccao 2.3, o resultado do modelo word2vec é um vetor de 300
dimensoes para cada termo. A visualizacido destes termos no espaco sé é possivel até trés
dimensoes, logo é necessario uma transformagao do vetor de 300 dimensdes para duas ou
trés. Existem diversos métodos para efetuar esta reducao, sendo que a mais usada é o
método de Principal Component Analysis (PCA). O PCA é muito utilizado no ambito
de feature reduction de forma a eliminar caracteristicas que estejam relacionadas e que
nao acrescentam informagao adicional. Devido a necessidade que temos em visualizar a
localizacao espacial e nao propriamente em reduzir a dimensao dos termos optou-se por
outra técnica, o T distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE). O t-SNE é um
algoritmo usado para a reducao de dimensionalidade em dados com muitas dimensoes,
de forma a que seja possivel a visualizacdo num espaco de duas ou trés dimensoes.
Especificamente, o t-SNE vai modelar cada objeto de alta dimensdao num ponto bi ou
tridimensional, de tal forma que termos similares, sdo modelados por pontos proximos.
Consequentemente, termos diferentes sao modelados por pontos distantes no espago
definido.

A aplicaggo do método de t-SNE permite a representacdo dos termos do modelo
word2vec, num espac¢o de duas ou trés dimensoes. Entre eles, é possivel visualizar todos
os emojis em analise, tal como na figura 5.8.

Analisando a disposi¢ao dos emojis, verifica-se que nao existem grupos bem definidos de
emocoes. No entanto é possivel observar resultados interessantes na disposi¢ao dos emojis.
O primeiro é que os emojis pertencentes a classe de tristeza e de raiva encontram-se muito
préximos. Esta proximidade pode dever-se em grande parte ao sentimento negativo com
que sao utilizados, mas é um ponto dificil de concluir, pois existem alguns emojis da classe
de felicidade também proximos. Numa andlise geral, verificamos que existem alguns emojis
com valores fora do comum. Alguns deste casos sdo as variantes de emojis com cara de
gato (e.g %) e os emojis pertencentes a classe de nojo. Estes dltimos, ndo sio possiveis
de serem visualizados devido a problemas de representacao dos emojis com a biblioteca
do Python, matplotlib?.

Apesar de os emojis nao criarem grupos especificos com base nas emocoes definidas
por Wood e Ruder (2016), é possivel verificar que existe alguma similaridade entre si. As
Unicas excegOes sao os casos de alguns emojis pertencentes a classe de felicidade, algo que
pode ser justificado com o elevado ntimero de emojis pertencentes a esta classe. Um caso
que ocorre no conjunto de dados e que foi verificado pelo resultado deste modelo, é que
existem ocorréncias de textos muito idénticos, mas com utilizacao de emojis diferentes.
Isto faz com que os emojis em questao tenham uma representagao préxima, dificultando, ao
mesmo tempo, a previsao de emojis. Exemplos de textos semelhantes mas com utilizagao

2https://matplotlib.org
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Figura 5.8: Similaridade entre os emojis obtidos pelo modelo word2vec

diferente de emojis encontram-se na figura 5.9.

NC

Como eu odeio calor Il 7% =¥ @USERNAME grande amor da minha vida'%¥
Mano odeio esse calor @ @ @USERNAME Amor a primeira vista! %

Figura 5.9: Exemplos de tweets semelhantes com emojis diferentes

Pelos textos anteriores e outros semelhantes, verificamos que a selecao do emoji em
situacoes idénticas varia de pessoa para pessoa sendo, em alguns quase, arbitraria. No
caso do texto a direita da figura 5.9, a classificagdo do emoji sera muito dificil de efetuar,
por estarmos perante duas variagoes do mesmo emoji — a tnica diferenca é que um utiliza
a cara de gato em vez da cara humana. Esta opgao estard em grande parte dependente da
vontade do utilizador e assim torna mais dificil a generalizacao da classificacao/previsao.
No caso do texto da esquerda, denota-se a utilizacdo de emojis da mesma classe mas
todos com representacao grafica distinta entre si. Este tipo de textos diz bastante sobre a
escolha dos emojis e a sua utilizagao nas redes sociais, que serao abordadas mais a frente
nas conclusoes obtidas.

A representagdo dos resultados do modelo word2vec para trés dimensdes foi também
explorada, no entanto, resulta num agrupamento muito compacto e dificil de visualizar.
O método de t-SNE permite a visualizacao dos vetores obtidos de cada termo em duas ou
trés dimensoes, de uma dimensao inicial de 300, onde se perde sempre alguma informacao.
Desta forma, a localizacao inicial de cada termo serd diferente da apresentada na figura
5.8.

Devido as limitacbes da mera observacao dos resultados do t-SNE, decidiu-se
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complementar esta exploracao com uma abordagem alternativa, que permitisse entender
melhor a relacao entre emojis. Tirando partido do facto dos emojis se encontrarem
representados por um vetor com 300 dimensoes, realizou-se uma experiéncia em que se
procura identificar agrupamentos de emojis de forma automatica, recorrendo para isso ao
algoritmo de clustering k-means (Hartigan, 1975). O método k-means atribui a novos
dados um grupo definido tendo em conta a distancia do centro do grupo mais préximo,
sendo que esta proximidade foi calculada com base na distancia Euclidiana. O valor de k
indica o ntimero de grupos existentes para agrupar os novos dados. Devido a figura 5.8
nao apresentar nenhum grupo claro, aplicou-se o k-means aos emojis alvo, que procuramos
agrupar em seis grupos, o nimero das emocoes basicas de Ekman, também adotadas por
Wood e Ruder (2016). Os seis grupos obtidos estdo encontram-se na tabela 5.19.

Emojis Cluster
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Tabela 5.19: Clusters obtidos efetuando o método k-means

Desde logo verificamos que os clusters obtidos sao diferentes dos grupos propostos por
Wood e Ruder (2016). No entanto, tém forte relacdo emocional, sugerida também pela
sua representacao visual. O cluster 1 é aquele que apresenta mais resultados mistos, pois
existe alguma diversidade em termos das classes originalmente atribuidas. Pela analise
verificamos que todos os emojis tém tendéncia a transmitir um sentimento negativo.
Encontramos emojis pertencentes a classe de tristeza, raiva e surpresa onde no entanto
todos transmitem ideia de tristeza através da sua representacao visual. Os clusters 2,
3 e 6 denotam todos o carater de sentimento positivo sendo que pertencem quase todos
a classe de felicidade. Muito interessante é o resultado obtido no terceiro cluster, onde
todos os elementos usam representacoes com coragoes e estao, por isso, relacionados com
o conceito de ‘amor’, também ele muito ligado a sentimentos positivos. O cluster 4 é
constituido maioritariamente por emojis relacionados com a emocgao de surpresa , para
além de emojis de gatos, menos populares. Por fim o cluster 5 é aquele que apresenta
mais discrepancias. Podemos verificar que é constituido por elementos denotados como
negativos, pertencendo mais a emocao de raiva. Também verificamos que alguns destes
emojis encontram-se um pouco desenquadrados, sendo que sao muito pouco utilizados ao
longo do conjunto de dados. Esta pouca popularidade pode ter causado a alguns emojis
serem agrupados com aqueles onde inicialmente eram indicativos claros de expressar a
emocao de raiva.

Esta experiéncia permite-nos verificar que os emojis efetuam um agrupamento
significativo por emocao. Apesar de nao serem os grupos inicialmente estipulados
conseguimos verificar que estes grupos de emocao sao adequados para a atribuicao da
etiqueta no processo de extracao de dados. De relembrar que os grupos criados por Wood

76



Resultados Finais

e Ruder (2016) tinham como base a representagao e descri¢ao dos emojis e nao o contexto
cultural dos utilizadores.

5.6 Desempenho dos modelos em titulos de noticias

Tendo em conta que um dos objetivos da abordagem proposta é um aliviar do esforco
de recolha e anotagao de dados para a classificacao de emocoes, decidimos averiguar qual
seria o desempenho destes modelos para a classificacdo de emogoes noutros tipos de texto.
Assim, recorremos ao conjunto de dados disponibilizado por Dosciatti, Ferreira e Paraiso
(2015) para verificar o desempenho dos modelos treinado no nosso conjunto de dados.
Como referido na seccao 3.1, este conjunto de dados é constituido por 1556 pequenos
textos, em portugués do Brasil, no qual dizem respeito ao titulo e subtitulo de noticias
em jornais online. Tanto quanto sabemos, este conjunto de dados serd o tinico com texto
portugués manualmente anotado com as seis emogoes de Ekman. Para além das seis
emocoes béasicas, ainda existe uma categoria adicional designada por “neutro” que diz
respeito aos textos que nao tém contetido emocional, de acordo com os anotadores. Assim,
utilizou-se este conjunto de dados onde foi retirado todos os textos que estavam atribuidos
esta categoria. O conjunto de dados utilizado ficou entao com a seguinte distribuigao,
visivel na figura 5.10

Surpresa
(177)

11.4%

Tristeza
(541)

Raiva
(373)

(77) 12.7%
Felicidade
Nojo (190)
(198)

Figura 5.10: Distribui¢ao do novo conjunto de dados a aplicar por emocao

Ao analisar a distribuicao por emocéao deste conjunto de dados verificamos que tem uma
distribuigao diferente do que o desenvolvido para o treino e teste dos modelos. Verificamos
que existe um maior equilibrio entre as seis emogoes, mas com a predominancia das
classes de raiva e de tristeza em vez da felicidade. O préximo passo consistiu em utilizar
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os trés modelos treinados com o conjunto de dados balanceado que obtiveram melhores
medidas F1 nas experiéncias anteriores para classificar a emocao neste conjunto de dados
de titulos de noticia. Para além destes modelos também se aplicou a abordagem baseline
anteriormente aplicada para este conjunto de dados. Os resultados obtidos encontram-se
nas tabelas 5.20, 5.21, 5.22 e 5.23.

Emocgao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 21% 9% 95% 0.182
Raiva 8% 19% 89% 0.177
Nojo 13% 15% 87% 0.191
Medo 14% 26% 7% 0.199
Tristeza 45% 25% 84% 0.324
Surpresa 25% 29% 73% 0.276
Total 28% 23% 82% 0.255

Tabela 5.20: Resultados obtidos do modelo Naive Bayes para o novo conjunto de dados

Emocao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 15% 11% 92% 0.124
Raiva 9% 29% 84% 0.181
Nojo 10% 21% 75% 0.173
Medo 14% 17% 85% 0.169
Tristeza 44% 20% 89% 0.287
Surpresa 28% 22% 84% 0.267
Total 28% 21% 86% 0.201

Tabela 5.21: Resultados obtidos do modelo SVM para o novo conjunto de dados

Emocao | Precision | Recall | Specificity F1
Felicidade 13% 12% 89% 0.161
Raiva 4% 10% 88% 0.097
Nojo 14% 21% 83% 0.185
Medo 16% 24% 81% 0.223
Tristeza 38% 6% 95% 0.140
Surpresa 22% 32% 64% 0.291
Total 24% 17% 83% 0.182

Tabela 5.22: Resultados obtidos do modelo LSTM para o novo conjunto de dados

Emocao | Accuracy | Precision | Recall F1
Felicidade 3.1% 2.7% 1.5% | 0.025
Raiva 2.5% 1.5% 1.5% 0.016
Nojo 2.7% 2.0% 1.9% 0.019
Medo 1.0% 0.8% 0.7% 0.007
Tristeza 5.2% 4.3% 3.8% 0.039
Surpresa 0.8% 0.1% 0.1% | 0.001
Total 2.5% 1.9% 1.6% | 0.022

Tabela 5.23: Resultados obtidos da abordagem baseline para o novo conjunto de dados

Ao analisar os resultados obtidos verificamos que estes tém valores de F'1 mais baixos
que os obtidos para a classificagao da emocao de tweets. Isto ja seria de esperar, dado que
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os dados sdo significativamente diferentes. Ao comparar os nossos resultados com aqueles
obtidos em Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2015) verificamos que também sao inferiores,
visto que os autores obtém um valor de F1 =~ 0.51 usando um modelo SVM treinado
e testado com o conjunto de dados em questdo. Outro ponto que se verifica é que os
modelos Naive Bayes e SVM continuam com valores semelhantes enquanto o modelo
LSTM fica ligeiramente atras. No entanto, apesar destes valores serem mais baixos que
os resultados obtidos no nosso conjunto de dados surgem resultados interessantes. O
primeiro diz respeito aos valores obtidos para a classe de felicidade, sendo que no conjunto
de dados obtido esta é a emocao predominante e neste caso surge como uma das classes
menos representada. Os valores obtidos para a felicidade sao das seis emogoes, aquela
com pior desempenho, o que demonstra que efetuar o balanceamento ajudou a melhorar
os modelos desenvolvidos. Para além do mau desempenho para a classe de felicidade,
também se verifica, por contraste, que as emocoes de surpresa e nojo obtém resultados
superiores. Usando a abordagem baseline esta obtém resultados ligeiramente superiores
do que aqueles usando o nosso conjunto de dados, mas no entanto apresenta valores muito
baixos.

Existem varias razoes para os modelos nao terem obtido resultados semelhantes aos
anteriores (F1 = 0.5), sendo que algumas sao explicadas no trabalho de Dosciatti, Ferreira
e Paraiso (2015). Como referido anteriormente, uma das conclusoes a que os autores
chegaram foi que os textos jornalisticos nao tém grande variabilidade de emocgoes, o
que pode criar discordancias da classe a atribuir entre os anotadores humanos. Logo,
surge a hipdtese de que as classes atribuidas aos textos podem estar incorretas e assim os
modelos poderao estar a classificar a emogao corretamente mas através da discordancia
entre anotadores, foi atribuida outra emocao. Devido a utilizacao dos emojis como forma
de atribuir a emocao ao texto, no nosso conjunto de dados este problema é minimizado.

Outro aspeto que leva os modelos a obter resultados inferiores deve-se a forma de como
os textos estao escritos. Como indicado pelos autores os textos jornalisticos sao objetivos,
com pouco conteido emotivo. Por outro lado, os textos presentes no nosso conjunto
de dados sao totalmente distintos, com predominancia para as emogoes de felicidade e
de tristeza o que cria confusao entre os modelos. Com esta experiéncia conseguimos
perceber que quanto mais objetiva for a escrita menos emocional sera, logo, os modelos
desenvolvidos terao dificuldade em atribuir a emogao a este tipo de textos. Por outro
lado com este tipo de textos é verificado usando a abordagem baseline que as palavras
existentes neste conjunto de dados ocorrem mais frequentemente no léxico NRC devido
a nao conter erros ortograficos. No entanto mesmo conseguindo atribuir uma emocao
ao texto verificamos que esta abordagem continua a nao ter um bom desempenho. No
capitulo 6 a discussao dos resultados obtidos sera aprofundada.
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Capitulo 6

Conclusao

Este capitulo relata as principais conclusoes obtidas durante o desenvolvimento deste
trabalho e a sua discussao. De forma a estruturar melhor todo o conhecimento adquirido,
bem como as conclusoes, este capitulo foi dividido em secc¢oes dedicadas a cada ponto
importante do trabalho. Estas seccoes abordam a extracao de dados para a construcgao
do conjunto de dados, as diferencas e semelhancgas dos trés modelos de aprendizagem
computacional desenvolvidos e ainda uma discussao geral sobre a classificacao de emogoes
em texto e previsao de emojis. Por fim, o capitulo dedica uma seccao ao trabalho futuro
que pode ser realizado para uma melhor resolucao dos problemas em questao.

6.1 Extracao de dados

Das diversas conclustes que podem ser retiradas, a mais significativa é que o conjunto
de dados é bastante importante para a tarefa em questao. Ou seja, temos de encarar
o processo de construcao do conjunto de dados com muito rigor e esta fase nao pode
ser encarada como uma simples extracdo. Outro ponto importante é a dificuldade em
categorizar os dados com a sua emocao respetiva. Este aspeto constitui um grande entrave
ao processo de construcao de dados, pois grande parte deste tipo de trabalho recorre a
anotadores humanos, para atribuir a cada texto a sua respetiva classe. Devido a esta
dificuldade, optou-se por um método de categorizacao dos dados com base em novas
caracteristicas textuais muito presentes na social media, mais propriamente os emojis.
Este método provou-se ser eficaz, pois permitiu obter cerca de milhao e meio de textos
categorizados num curto espaco de tempo, e sem recorrer diretamente a recursos humanos.
Para além disso, ao evitar utilizar anotadores humanos para efetuar esta categorizagao
evitam-se também ambiguidades que estes introduzem durante este processo, o que torna
0 processo muito mais rapido. Por outro lado surgem outros problemas devido a forma
como estas novas caracteristicas sao utilizadas, por exemplo, devido a existéncia de varias
variantes de um emoji.

Neste contexto, foram tomadas decisGes iniciais sobre a categorizacao de dados que
influenciaram os resultados obtidos. A primeira foi atribuir a emocao de cada texto com
base nos emojis definidos no trabalho de Wood e Ruder (2016). Apesar de se ter verificado
que a divisao emocional nao estd muito distante da que é apresentada neste trabalho, com
base no clustering e similaridade de emojis calculados sobre o conjunto de dados, a elevada
quantidade de emojis pertencentes a classe de felicidade desequilibrou o conjunto de dados.
A existéncia de pequenas variantes entre os varios emojis definidos s6 aumentou as divisoes
efetuadas e assim tornou a tarefa de previsao de emoji mais complexa. Assim uma reducao
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dos emojis pertencentes a cada grupo, usando apenas aqueles mais utilizados e com maior
relagao entre a representacao visual e a emocao em questao sera algo a pensar em trabalhos
futuros.

Para além deste aspeto, nas tarefas efetuadas até agora, dd para retirar pequenas
conclusoes que sao importantes referir. Uma conclusao retirada do conjunto de dados,
é relativa ao teor dos conteiddos partilhados na social media. A predominéancia de
dados pertencentes a classe de felicidade é um indicativo que os utilizadores tém uma
maior tendéncia a partilhar conteudo positivo. A utilizacdo de textos provenientes das
redes sociais terda maior teor emocional mas, em contrapartida, este texto seguird menos
convengoes como a utilizacdo de maitsculas, para além de erros e termos de calao, o que
pode dificultar a classificacao da emocao.

6.2 Processamento dos dados

O processamento de dados é uma tarefa muito importante no ambito da aprendizagem
computacional com textos. O processo efetuado comegou por realizar uma limpeza inicial
aos dados obtidos. Esta limpeza consistiu na remocao de conteido do texto que nao
acrescenta nenhum tipo de informagao, e textos contraditérios no ambito do problema em
questao. Como abordado, todas estas decisoes foram suportadas por bibliografia existente
(Felbo et al., 2017; Hussien et al., 2016), que suportam a ideia de que o processo foi bem
efetuado.

Efetuando testes de x?2, verificamos a existéncia do elevado relacionamento entre um
conjunto de termos e as emocgoOes definidas. Isto sugere que a ocorréncia destes termos
seja um ponto forte para classificar o texto como pertencente a emocao com que este
estd relacionado. E certo que o valor de x? ndo nos vai permitir efetuar qualquer tipo de
classificagao, mas demonstra mais uma vez que parte significativa do teor emocional de um
texto/frase estd presente num determinado conjunto de termos. Para além desta relagao,
vemos que estes termos sao principalmente utilizados em portugués do Brasil, pois como
ja foi abordado, é a variante do idioma portugués mais presente no conjunto de dados. Ou
seja, a andlise de resultados terd de sempre de ser feita com esta salvaguarda.

O trabalho também incluiu a extragao de caracteristicas adicionais dos textos. Apesar
de se ter extraido um numero consideravel de caracteristicas, verificamos através do
processo de gridsearch, que estas nao trazem beneficios ao desempenho dos modelos
desenvolvidos. Isto deve-se ao facto de textos semelhantes, apresentarem valores diferentes
para estas caracteristicas e por isso serem dispostos muito distantes no espaco de procura.
E certo que a utilizacao de palavras maitsculas, bem como o nimero de pontos de
exclamagao, introduzem a nogao de que é possivel realcar mais o contetido emotivo da
frase. Apesar de para o ser humano ser relativamente facil perceber este ponto, é dificil
passar esta ideia com o conjunto de dados obtido, para os modelos desenvolvidos, levando
assim a mais confusao.

Os valores de valéncia, excitacao e dominancia calculados dos dois léxicos também
levam a muita confusdo. A principal causa é o facto de estes cobrirem apenas uma porcao
de palavras de um vocabuléario bastante extenso. Outra causa deve-se & maneira como o0s
textos estao escritos, sendo que grande parte vem com erros ortograficos, com a existéncia
de termos em calao e palavras ou expressoes tipicas do portugués do Brasil. Isto leva
a que grande quantidade de palavras nao esteja presente nestes léxicos e a que muitos
dos textos tenham um valor de 0 para estas caracteristicas. Ao atribuir este valor, estd
a acontecer o mesmo que no caso dos pontos de exclamacao e a quantidade de palavras
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em maiusculas, onde textos semelhantes podem ser levados para localizacdes no espago de
procura totalmente opostas. Isto introduz ao modelo maior confusao em vez de ser um
beneficio, dai a necessidade de retirar também estas caracteristicas.

Por fim, a criacao dos diversos modelos, tem imensos parametros para otimizar. Este
sempre foi um dos maiores problemas da aprendizagem computacional, onde um processo
de tentativa-erro é dos mais adequados e utilizados. Os principais parametros foram
obtidos através do processo de gridsearch, de forma a obter sempre a melhor combinagao
possivel. E certo que, para efetuar este processo é sempre necessario escolher um conjunto
de valores de um universo infinito de possibilidades. Desta forma, tentou-se escolher os
conjuntos mais adequados para a tarefa em questdo e é um ponto da experiéncia em que
nao ha muito mais a efetuar. Por fim, e como ja referido, a construgdao do modelo LSTM
é bastante flexivel por permitir definir, em teoria, um ndmero infinito de camadas. Tal
como na otimizagao de parametros, foi escolhida a arquitetura que se verificou ser a mais
adequada para a tarefa em questdo. Esta arquitetura define o funcionamento do préprio
modelo e variacoes da arquitetura escolhida serao um ponto de analise num trabalho
futuro.

6.3 Modelos desenvolvidos

Dos modelos desenvolvidos, diversas conclusoes relevantes podem ser retiradas e discutidas.
O modelo word2vec era algo que nao estava planeado inicialmente, mas foi desenvolvido de
forma a explorar melhor a relacao entre emojis e as emocoes a que estes estao fortemente
ligadas. Era também ambicionado verificar se a atribuicao das emogoes a emojis feitas por
Wood e Ruder (2016) estavam corretas, visto este ser um ponto base de todo este trabalho.
E certo que a visualizacao dos resultados através da técnica t-SNE nao nos permite chegar
a conclusoes significativas, mas verificamos uma tendéncia no qual os emojis se agrupem
conforme o sentimento. A utilizacdo de diferentes emojis em textos quase iguais nao ajuda
muito ao modelo word2vec. Apesar de ndo obtermos claramente os seis grupos distintos
de emojis, com base nas emocoes estipuladas, a figura 5.8 é o resultado da visualizacao
em duas dimensoes. Visto que o resultado obtido pelo modelo é de 300 dimensoes, mesmo
usando o método t-SNE, a perda de informacao é algo que devemos ter em conta. Por
outro lado, ao agrupar os emojis com recurso ao k-means, verificamos que os clusters
obtidos estdo minimamente relacionados com as emogoes que estes transmitem. Assim
validamos também o processo de criagao automatica de dados, que terd, contudo, de ter
em conta os contextos culturais dos autores dos textos.

Uma abordagem inicial com recurso ao léxico NRC mostrou-se ineficiente, com
resultados de F1 muito perto de 0%. Como referido, estes valores devem-se a dois pontos
em especifico. O primeiro deve-se ao tipo de escrita informal presente no conjunto de
dados, o que leva a que grande parte dos termos presentes nos textos nao esteja presente
no léxico. Devido a esta situacdo existe um nimero significativo de textos que nao tém
uma emocao atribuida ou que a emocgao classificada tenha como fundamento apenas um
termo presente no texto. O outro ponto diz respeito a forma como a andlise ao texto é
efetuada, sendo que esta abordagem faz uma andlise de palavras individuais sem que a
ordem desta tenha algum tipo de importancia.

Analisando os resultados obtidos das diversas experiéncias, nenhum modelo se mostrou
claramente superior. No entanto, pelos resultados obtidos, também verificamos que o
modelo SVM nao serd o mais adequando a tarefa de classificacao de emocgao. Os dados
obtidos e o seu consequente processamento foi algo que influenciou os resultados obtidos.
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O problema dos dados terem uma classe predominante, a classe de felicidade, levou a
que muitos dos textos aplicados posteriormente ao modelo fossem classificados como
tal, quando nao o sao. Neste seguimento, decidimos repetir as experiéncias apdés um
balanceamento dos dados. Ao efetuar o balanceamento, estamos a fazer com que a
probabilidade de ocorréncia de textos seja completamente ignorada e descartada, algo
que é muito importante. Isto deve-se principalmente ao facto de os textos partilhados nas
redes sociais serem conteidos expressando felicidade ou tristeza, deixando as restantes
emocoes um pouco a parte. Para além disto, a quantidade de emojis associados a estas
duas emogodes é superior aos emojis das restantes classes.

Este problema é bastante comum no ambito da aprendizagem computacional. Como
é recorrente, também existe muita discussao sobre o tratamento a aplicar a estes dados.
Ao aplicar o balanceamento de dados estamos a equilibrar os modelos desenvolvidos, mas
também nos distanciamos da realidade do problema. O modelo LSTM (Barbieri et al.,
2018a; Felbo et al., 2017; Tato, Nkambou e Frasson, 2018) foi pensado inicialmente como
aquele que iria obter melhores resultados, muito devido aos resultados que tem obtido para
tarefas de classificacdo, bem como por atribuir e se lembrar da significancia de termos.
Ao analisar os resultados para a tarefa de classificaggo com o conjunto de dados sem
balanceamento, verificamos que esta expectativa inicial se confirmou, mas ao efetuar o
balanceamento dos dados foi de facto o pior dos trés modelos. Esta diferenca de resultados
deve-se ao modelo LSTM lidar melhor com grande quantidades de exemplos, o que nao
acontece quando efetuamos o balanceamento através de under-sampling, como foi o caso,
pois o nimero total de exemplos por classe passa a ser aproximadamente de 4 mil.

Na previsao de emojis, todos os modelos obtém um fraco desempenho. Como dito
anteriormente, a tarefa em questao é de elevada dificuldade devido ao niimero de classes
para classificar. Os modelos desenvolvidos apresentam resultados semelhantes, mas ha
varios pontos interessantes a explorar. O principal é quanto mais utilizado e popular é o
emoji, mais dificil se torna de o classificar. Isto deve-se ao facto de estes emojis serem
utilizados em diversos contextos distintos, e em alguns casos de forma arbitraria, o que
introduz mais um grau de dificuldade a tarefa em questao. Para os emojis com uma
utilizacdo média, os modelos ja conseguem fazer alguma coisa, mas ainda com resultados
muito baixos. Como visto no modelo word2vec, a proximidade de varios emojis também é
um aspeto que dificulta a capacidade de previsao de emojis por parte dos modelos, levando
assim a um baixo desempenho.

O balanceamento de dados permite que os modelos efetuem a classificacao de forma a
nao darem tanta predominancia para a classe de felicidade. Como dito anteriormente, neste
cenario, o modelo LSTM é aquele que apresenta piores resultados. Por outro lado, tanto
os modelos Naives Bayes como SVM obtém resultados de F'1 muito préximos e na casa dos
50%. Apesar de estar muito longe das métricas aceitdveis para modelos computacionais,
temos de reforcar que o reconhecimento de emocGes é uma tarefa altamente complexa
e com alguma subjetividade, para além destes valores terem sido calculados para 4000
pequenos textos de cada classe, dum universo inicial de mais de um milhao.

Como referido, o balanceamento de dados influenciou todos os resultados. Um dos
trabalhos a implementar no futuro, descrito na secgdo 6.4, passaria por extrair mais
dados pertencentes as classes minoritarias de forma a tentar aumentar o seu nimero
de exemplos. Mas com esta extracao vem consequentemente a difusao da realidade do
conteido partilhado e assim a perda de informacao importante.

A aplicacgao destes modelos ja com um treino de dados balanceados demonstrou alguma
capacidade, ainda que pequena, de generalizacdo. A utilizacdo do conjunto de dados do
trabalho de Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2015) aos melhores modelos desenvolvidos obteve
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resultados de F1 préximos de 20%. Um dos pontos principais para a obtencao destes
resultados deve-se a escrita dos textos, que como os autores concluiram nao tem grande
conteido emocional. Para além de nao serem tao expressivos como os textos obtidos
do Twitter, o conjunto de dados de Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2015) também podera
apresentar uma ma classificagdo da emocao do texto por parte dos anotadores utilizados.
Como estes textos sao objetivos, devido a serem retirados de noticias, e de conterem pouco
conteiido emocional, os anotadores utilizados podem ter atribuido uma emogao que nao é
a adequada. Como estes textos nao contém caracteristicas como os emojis, nao é possivel
atribuir a emogao respetiva usando o processo efetuado durante a construgao do conjunto
de dados utilizado para este trabalho.

6.4 Discussao geral

De certo que os emojis influenciam em grande parte o conteiido emocional dos textos
em que estes ocorrem. Ao longo deste trabalho tentou-se efetuar a ponte sobre emocao
e o proprio emoji, algo que se revelou dificil. Verificou-se que atribuir uma das seis
emogoes basicas de Ekman (1999) através dos emojis permite uma anotagao rapida sem
ambiguidades, pelo menos ao nivel do objetivo a alcangar, j4 que cada emoji corresponde
a uma emocao diferente. Com esta forma também surgem os problemas iniciais, como
por exemplo, efetuar a atribuicao de emoji a emogao. Uma das experiéncias realizadas
procurou verificar se a divisao efetuada por Wood e Ruder (2016) seria a mais adequada no
nosso contexto, mas observamos que a utilizagao e consequente agrupamento dos emojis,
de acordo com o seu contexto, é diferente da inicialmente estipulada.

O conjunto de dados obtidos para efetuar o treino e validagao dos modelos influenciou
todas as experiéncias efetuadas. Um primeiro ponto serd dizer que o conjunto de dados
foi construido sem ter em conta a ocorréncia de certos problemas. O conjunto de dados é
o resultado das partilhas pelos utilizadores da rede social Twitter, em tempo real. Desta
forma, se analisarmos os dados obtidos verificamos que os utilizadores partilham, em
grande parte, conteudo supostamente feliz ou triste, sendo este ultimo menos frequente.
Basta verificar os contetidos dos utilizadores que seguimos ou que partilhamos nas redes
sociais para confirmar esta observagdo. As pessoas partilham muito menos contetdo
nojento ou surpreendente, mas efetuam reacoes sobre algumas noticias, sendo que é aqui
que se encontram mais frequentemente os conteddos associados as restantes emocoes.
Apesar de generalista, esta é a forma de como as pessoas utilizam as redes sociais e
isso é refletido no conjunto de dados obtido.

A previsao de emojis é uma tarefa muito complexa, muito devido ao teor de
aleatoriadade subjacente. Atualmente a lista de emojis correspondentes a expressoes
faciais é superior a mais de 100 elementos, o que dificulta a tarefa de previsao. Se
englobarmos a lista de todos os emojis este nimero ainda é superior visto existir categorias
de emojis que vao desde bandeiras a animais. Para além desta centena, alguns destes
emojis sdo variagoes entre si (por exemplo, os emojis regulares e as suas variantes de
gato), o que torna a sua escolha muito mais dificil. E aqui que é preciso analisar o
perfil do utilizador, pois a escolha do emoji estda muito ligada a diversos fatores. Estes
fatores vao desde o contexto da conversa, preferéncia do utilizador e em 1ltimo caso, a
aleatoriadade. No caso do contexto, tem de se ter em conta o contexto atual da conversa.
Por exemplo, considerando o apoio pelo seu clube futebolistico, o utilizador utilizard um
emoji de coracao mas de cor afeta ao seu clube, em vez do emoji de coracao regular e
também mais popular. No caso da preferéncia do utilizador, deve-se ao facto de alguns
dos autores dos textos darem preferéncia por um conjunto de emojis sobre outros. Por
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fim temos o caso de utilizacdo em que os utilizadores simplesmente selecionam o emoji de
forma aleatoéria. Devido a selecao do emoji, em alguns casos enquadrar-se num destes trés
cendrios, torna a tarefa de previsao muito mais complicada.

O tipo de escrita em que aplicamos os modelos computacionais também é importante
para a tarefa em questdo. Este ponto é reforcado pelos resultados obtidos usando a
abordagem baseline para o nosso conjunto de dados, com resultados préximos de 0%.
Estes resultados devem-se em grande parte aos termos usados nos textos do conjunto de
dados nao se encontrarem no léxico NRC. Desta forma é muito dificil atribuir uma emogao
com esta abordagem, e quando é possivel atribuir, é com base em alguns termos sem
relagao entre si. Ao classificar o conjunto de dados de Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2015),
com uma escrita mais objetiva o desempenho desta abordagem baseline é ligeiramente
superior. Este aumento deve-se & ocorréncia dos termos existentes nas noticias também
estarem presentes no léxico NRC. Isto abre novamente a discussao sobre a localizagao do
teor emocional dentro de um texto, sendo que os resultados obtidos demonstram que este se
encontra em alguns termos singulares, mas principalmente em expressoes que sao usadas
regularmente. Estes resultados introduzem a ideia que para além de serem expressoes
comuns, é muito provavel serem expressoes de calao muito utilizadas nas redes sociais.

Por fim, nao podemos negar a influéncia que os emojis tém na emocao presente
no texto. Ao utilizar o emoji, bem como procurar aquele conjunto restrito de termos
altamente relacionados com as emocoes, serd o ponto de partida para desenvolver modelos
que permitam efetuar a classificacdo de emocao presente num texto de forma correta.

6.5 Trabalho Futuro

O trabalho desenvolvido podera sempre ser melhorado em diversos aspetos num futuro
préximo. Como concluido, devido ao nao balanceamento dos dados os resultados obtidos
ficaram um pouco além do esperado, e como tal deverd combater-se inicialmente este
aspeto. Desta forma, deverd extrair-se novos tweets sendo que estes deverao pertencer
a todas as classes menos a classe de felicidade. A par deste ponto também devera ser
reduzido o nimero de emojis em estudo de forma a reduzir este conjunto. Uma forma
de efetuar esta redugao serd eliminar variantes de emojis (e.g. & £ ), € assim procurar
combater os problemas de aleatoriedade que estes trazem. Ao efetuar este balanceamento,
serd desejdvel atingir uma divisdo de classes préoximo de 60% para a felicidade e 40% para
as restantes classes, preservando assim um pouco a real distribuicao dos dados. O conjunto
de dados resultante do processo também devera ser disponibilizado, para utilizacao futura
noutros trabalhos semelhantes. H&, contudo, de o fazer de acordo com as politicas do
Twitter.

Outro ponto serd o melhoramento dos modelos em vigor. Nomeadamente o modelo
LSTM, pois é aquele que apresenta mais hipoteses de escolha e maior flexibilidade
na determinacao da sua arquitetura. Devido a infinidade de combinacoes possiveis, a
arquitetura desenvolvida para o modelo foi baseada na literatura existente. Como tal,
uma analise exploratoria de outras combinagoes com camadas, funcoes de ativagao e outros
parametros, podem levar a resultados ligeiramente superiores aos obtidos.

A imagem do que foi feito para o inglés e castelhano, num futuro proximo, seria
interessante recriar a tarefa de emoji prediction para o portugués, num formato de
avaliagdo conjunta (em inglés, shared task), aberta a outros participantes. Comecariamos
pela disponibilizagao inicial de uma parte de um novo conjunto de dados, com os emojis
a prever, de forma a dar a conhecer o formato dos dados e permitir aos participantes
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validar e treinar os seus modelos. Numa fase mais avancada seria disponibilizado outra
parte do conjunto, agora sem os emojis, sobre a qual os participantes teriam como objetivo
usar os seus modelos para prever os emojis originalmente usados em cada texto e, num
periodo de tempo limitado (por exemplo, uma semana), enviar os seus resultados. Os
resultados seriam depois avaliados pelos organizadores, com base nas métricas comuns,
discutidos num workshop e, idealmente, publicados, juntamente com uma descricao das
vérias solucoes propostas para resolver o problema. No entanto, devido as leis de protegao
de dados em vigor, o conjunto de dados teria de ser disponibilizado de forma a que sejam
os préprios participantes a obter os textos da rede social e nao serem os organizadores
a fornecerem-nos diretamente. Como tal, serd necessario o desenvolvimento de scripts
adicionais, bem como a remogao de alguns campos que dizem respeito aos autores dos
textos.

Por fim, hd que explorar os dados obtidos de forma a efetuar comparacoes mais
significativas. Nomeadamente a andalise da influéncia dos emojis, para as duas variantes
da lingua portuguesa. Devido ao baixo numero de textos de portugués europeu, esta
experiéncia efetuada com o conjunto de dados atual, ndo obteria grande significado. Dai
surge a necessidade, tal como no primeiro ponto, de aumentar este tipo de dados no
conjunto final, para que as experiéncias levem a melhores resultados. Embora a maioria
das publicagoes no Twitter nao estejam geo-localizadas, poderiamos recorrer a outras
heuristicas para identificar a origem de um conjunto significativo de publicagoes (e.g.,
origem do autor).

Outra experiéncia futura serd efetuar uma nova andlise e classificagao de dados, mas
agora tendo em conta o grau de expressividade da emocao. Um ponto nao aprofundado
é que existem varios tipos de emocao. A emocao retratada neste trabalho diz respeito &
emoc¢ao momentanea do utilizador no texto. Um trabalho para o futuro sera continuar esta
classificacao de emocoes, mas tendo em conta os restantes tipos de emocao que existem.
Para além desta experiéncia, podem-se explorar outros modelos de emocgoes categoricas
para efetuar a classificacdo, como por exemplo as oito emogoes de Plutchik (2001).

Todo este trabalho, engloba uma série de aspetos que podem complementar
significativamente todas as experiéncias realizadas até agora. Como tal, espera-se que
estas sejam concluidas em breve e os novos resultados disponibilizados na forma de, pelo
menos, um novo artigo cientifico.
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