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Resumo

Este trabalho descreve o estudo realizado no ambito da geragao automatica de humor
em portugues. O resultado desse estudo é um prototipo de um sistema que gera
Internet memes ao qual chamamos de MEMEGERA. O MEMEGERA na sua versao
atual utiliza titulos de noticias portuguesas recolhidas da Web e, automaticamente,
classifica e adapta o titulo da noticia para o texto do Internet Meme. Para isso usa
um classificador de regras para classificar o titulo da noticia num meme, conhecido
previamente pelo sistema, e usa um conjunto de varios recursos linguisticos para
adaptar o texto de forma coerente. O objetivo do trabalho é produzir artefactos
com algum valor humoristico. O MEMEGERA foi avaliado por 52 pessoas e os
resultados obtidos mostram que embora ja seja possivel gerar alguns Internet memes
com qualidade, ainda existe um longo caminho pela frente.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

O humor é uma parte essencial da nossa linguagem usada vérias vezes ao dia, tanto
como forma de entretenimento como uma forma de afetar positivamente o estado
mental das pessoas e melhorar o seu bem-estar. Até mesmo para os préprios seres
humanos nem sempre é facil fazer humor, isto é, nem sempre é facil provocar o riso
em alguém. E é por isso que o humor é também considerado como uma manifestagao
de uma forma superior de inteligéncia (Greengross and Miller, 2011).

A criatividade computacional é uma area emergente da Inteligéncia Artificial, que
pode definir-se como “a filosofia, ciéncia e engenharia de sistemas computacionais
que, ao assumirem responsabilidades especificas, exibem comportamentos que, para
observadores imparciais, sdo considerados como criativos” (Colton and Wiggins,
2012a). Algumas das tarefas da criatividade computacional incluem a geragao de
musica (Eigenfeldt et al., 2012), a geracao de arte visual (Machado and Cardoso,
2000), e a geragao de texto criativo, onde se incorporam os seguintes trabalhos,
geracao de poesia (Toivanen et al., 2014; Gongalo Oliveira and Cardoso, 2015),
metéforas (Veale and Hao, 2008), neologismos (Smith et al., 2014), e humor (Binsted
and Ritchie, 1994; Valitutti et al., 2013).

Assim, de um ponto de vista cientifico, o desenvolvimento da Inteligéncia Ar-
tificial tem que enderegar também este aspeto da inteligéncia: o reconhecimento e
a geracao de humor. O humor computacional pode também ser visto como uma
subarea da criatividade computacional, e é nesse sentido que também merece espe-
cial atencgao pois tem o potencial de tornar os computadores em ferramentas criativas
e motivacionais para o bem-estar humano (Stock et al., 2002).

A geracao automatica de humor apresenta, logo a partida, o exigente desafio de
se ser dificil de concretizar, pelo motivo acima mencionado. Para além de, no caso
do humor verbal, ser necessario conhecimentos sobre a lingua utilizada. Indicando
assim que, a geragao automatica de humor recorre a varias ferramentas para gerar
artefactos humoristicos. A complexidade de lidar com vérias fontes de informacao e
de conhecimento torna o estudo da geracao automaética de humor ainda mais inte-
ressante. E uma 4rea ligada a inteligéncia artificial e a criatividade computacional,
onde ainda ha muito a investigar. E cujos resultados podem ser bastantes uteis para
as pessoas. Se a geracao de humor é uma area pouco explorada, esta sera a primeira
vez que ¢ aplicada ao portugués, o que eleva o grau de novidade deste trabalho.
Espera-se que este seja o primeiro de muitos e que possa inspirar trabalhos futuros
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relacionados com o estudo do humor e a sua geracao automatica, em portugueés.
Deixando assim o contributo para a nossa lingua.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo explorar a criatividade computacional linguistica
através do desenvolvimento de uma ferramenta de geracao automaética de artefac-
tos criativos humoristicos que, para isso, recorre a um conjunto de ferramentas
linguisticas. Os artefactos que pretendemos gerar sao os chamados Internet memes,
que sao uma tendeéncia social que mistura humor visual e verbal para transmitir
uma ideia, que geralmente ¢é engracada.

Mais especificamente, este trabalho pretende simular o processo criativo da
geracao de um meme num computador, ou seja, sendo os memes produto da cria-
tividade humana, pretende-se explorar a criatividade computacional para a criacao
deste tipo de artefactos.

1.3 Contexto

O termo Meme foi criado em 1976 por Richard Dawkins que descreve uma ideia,
que ¢é transmitido de pessoa em pessoa dentro da mesma cultura (Dawkins, 1976;
Blackmore, 2000).

Na Internet, os memes tornaram-se numa forma popular e eficaz de transmitir
ideias. Estes sao um produto da criatividade humana, que normalmente tomam
a forma de uma imagem, que muitas vezes ¢ combinada com uma pequena frase
para produzir algo engracado e que faga as pessoas rir. Os Internet memes sao
transmitidos de pessoa em pessoa principalmente através das redes sociais, tornando-
se geralmente viral. Um Internet meme pode ainda ser recriado e reutilizado por
qualquer pessoa. O seu rapido crescimento e impacto ja levou investigadores a
estudarem a sua propagacao para fins de marketing (Kempe et al., 2003).

Portanto, o processo de geragao do texto que é usado nos Internet memes pode ser
visto como um desafio para a geracao de linguagem natural e criatividade linguistica.
Para além de ser necessario muito conhecimento linguistico, levar a que o computa-
dor possua capacidade de raciocinio para usar esse conhecimento é desafiante.

1.4 Resultados

Como primeira abordagem ao tema, decidiu-se ir ao encontro das tendéncias atuais
do humor na Web, e restringir a geracao a Internet Memes, artefactos cujo valor
humoristico resulta da combinacao de um fragmento de texto com uma imagem.
Por um lado, com o auxilio das imagens, serd mais facil atribuir aos artefactos
resultantes um valor humoristico. Por outro lado, para ir ao encontro do conceito
de Internet Meme implica ter acesso a informagcao recente, por exemplo, através das
redes sociais ou de noticias recentes. A exploragao desta informacao com a finalidade
de produzir contetdos humoristicos pode ser vista como mais um desafio.

Deste trabalho resultaram duas versoes dum protétipo de uma ferramenta que
gera Internet memes automaticamente, ao qual chamamos de MEMEGERA.Numa
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primeira versao, o MEMEGERA gerava automaticamente uma frase relacionada com
o nome de uma personalidade, recolhendo para isso publicacoes sobre essa persona-
lidade de onde os substantivos mais utilizados eram guardados. Em seguida, usava
um conjunto de citacoes de pensadores conhecidos e substituia o ultimo substantivo
dessa frase por um dos substantivos guardados. Por fim colocava a frase gerada
numa imagem dessa personalidade e publicava o resultado na rede social Tuwitter.
Esta abordagem levou a existéncia de alguns problemas, tais como, as imagens reco-
lhidas através do Google Imagens poderiam ter direitos de autor, o uso da teoria da
superioridade, que poderia ferir a suscetibilidade das pessoas e ainda os problemas
legais que isso poderia envolver. Para contornar esses problemas foi implementada
uma segunda versao, que usa imagens que as pessoas ja estao familiarizadas e de
dominio publico.

Na versao atual, o sistema recolhe noticias recentes e faz uso de um classifica-
dor para tentar associar o titulo de cada noticia a um Internet meme “standard”,
conhecido pelo sistema. Cada Internet meme possui uma frase com uma semantica
prépria, assim sendo, o texto do titulo da noticia sofrera alteracoes de modo a ir
de encontro a respetiva estrutura. No fim deste processo, o texto e a imagem sao
combinados e, assim como na primeira versao, o resultado é publicado na rede social
Twitter.

A escolha do Twitter como rede para publicar os resultados deste trabalho vai ao
encontro da sua utilizacao, cada vez mais frequente, pela comunidade da criatividade
computacional (por exemplo, Veale et al. (2015); Veale (2014); Cook et al. (2014)).
O Twitter apresenta-se como uma montra ideal para expor artefactos criativos,
especialmente aqueles que se alimentam da atualidade. A publicagao, de forma
continua, leva este tipo de sistemas ao limite e revela-se, ao mesmo tempo, ttil para
identificar problemas e limitagoes existentes. No caso especifico deste trabalho, estas
publicagoes revelam-se mesmo como uma forma alternativa de consultar as noticias
da atualidade.

Deste trabalho resultaram duas versdes do sistema MEMEGERA, um Twitter
bot, e um artigo cientifico publicado no ICCC (Costa et al., 2015).

1.5 Organizacao da Tese
O resto deste documento organiza-se da seguinte forma:

1. No capitulo que se segue (cap. 2) serd apresentado um estudo das nogoes
fundamentais sobre o humor que engloba:

(
(

a) a Criatividade Computacional (2.1)

b) o Processamento da Linguagem Natural (2.2)

d) o Estudo Teérico do Humor (2.4)

)
)
(c¢) a Geragao de Linguagem Natural (2.3)
(d)
(e) o Humor na Web 2.0 (2.5)

2. Sera depois apresentado o estado da arte (cap. 3) relativamente

(a) a geragdo automéatica de humor (3.1)



Capitulo 1. Introducao

(b) ao reconhecimento automatico de humor (3.2)

3. Seguido de uma referéncia ao trabalho realizado numa primeira abordagem
(cap. 4).

4. Posteriormente sera exposta a abordagem final e atual para a geracao au-
tomética de Internet memes (cap. 5), assim como uma aproximagao a sua
avaliacao.

5. Por fim, serao apresentadas as principais conclusoes da realizagao do presente
trabalho assim como ideias para um trabalho futuro (cap. 6).



Capitulo 2

Nocoes Fundamentais

Neste capitulo introduzimos os conceitos, técnicas e tarefas fundamentais a compre-
ensao do dominio deste trabalho. Introduzem-se primeiro as areas cientificas que
servem de base a esta dissertagao, ou seja, a Criatividade Computacional (cap. 2.1),
o Processamento da Linguagem Natural (cap. 2.2), e a Geragao de Linguagem Na-
tural (cap. 2.3). E depois feita uma referéncia ao tema central deste trabalho, no-
meadamente o estudo do humor, primeiro, de um ponto de vista tedrico (cap. 2.4),
e depois como ele se materializa na era da Web 2.0 (cap. 2.5).

2.1 Criatividade Computacional

O contributo de pessoas criativas para o progresso cultural é altamente valorizado na
sociedade. O comportamento criativo das pessoas baseia-se num conjunto completo
de habilidades intelectuais, pelo que simular tal comportamento num computador
representa um sério desafio para a pesquisa da Inteligéncia Artificial.

Desde o inicio da ciéncia computacional, e em particular da Inteligéncia Artificial,
que se tem colocado questoes sobre a possibilidade de se desenvolverem sistemas
computacionais que apresentem comportamentos criativos. Os recentes esforcos e
resultados nesse sentido permitem-nos falar entao desse novo dominio de investigagao
a que chamamos Criatividade Computacional e que se dedica a explorar o potencial
de tais sistemas (Colton and Wiggins, 2012b).

A Criatividade Computacional é uma area emergente da Inteligéencia Artificial
focada em construir e trabalhar com sistemas computacionais que criam artefactos e
ideias. Estes sistemas normalmente sao aplicados a dominios tais como matemaética
e ciéncia (Lin and Cho, 2011), poesia (Toivanen et al., 2014; Gongalo Oliveira and
Cardoso, 2015), narragao de histérias (Pérez y Pérez, Mike Sharples, 2001), com-
posicao musical (Eigenfeldt et al., 2012), jogos (Cook et al., 2013), artes (Machado
and Cardoso, 2000) ou até mesmo culindria (High, 2012). Uma possivel definigao
para Criatividade Computacional é “a filosofia, ciéncia e engenharia de sistemas
computacionais que, ao assumirem responsabilidades especificas, exibem comporta-
mentos que para observadores imparciais sao considerados como criativos” (Colton
and Wiggins, 2012b).

E uma drea multidisciplinar que se encontra na interseccao da Inteligéncia Ar-
tificial, Psicologia Cognitiva, da Filosofia, e das Artes que envolve a utilizacao de
um computador para atingir um dos trés objetivos: (i) criar programas capazes de
serem criativos ao nivel dos humanos; (ii) compreender melhor a criatividade dos hu-
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manos e formuld-la; (iii) desenvolver programas que, ndo sendo criativos, potenciam
a criatividade humanal.

A investigagao na area da Criatividade Computacional visa a geracao automatica
de artefactos criativos — a automatizacao de uma tarefa cujo objetivo é produzir
algo de valor cultural é vista como um exercicio de uma das mais elevadas formas
de inteligéncia, e dai o seu interesse para a disciplina da Inteligéncia Artificial.
Outro potencial da Criatividade Computacional é contribuir para a compreensao do
seu equivalente humano. Algumas abordagens, em particular no dominio musical,
tém sido bem-sucedidas na utilizacao de modelos percetuais, validados através da
comparacao com os ouvintes humanos, para gerar novos artefactos de um modelo
aprendido.

Uma das formas de avaliar o progresso de um processo criativo é através da ava-
liacao dos artefactos por ele gerados. Os artefactos computacionais sao misturados
com artefactos gerados por humanos, sendo um marco significativo quando os obser-
vadores nao conseguem distinguir com seguranca entre um artefacto gerado por um
computador de um gerado por um humano. Muitos destes testes sao realizados por
observadores que nao possuem qualquer conhecimento do sistema de forma a obter
uma resposta imparcial. A partir dessas observacoes, a critica feita aos processos
criativos que nao apresentam artefactos criativos assentam sobre trés eixos: a falta
de habilidade, falta de apreciacao e a falta de imaginagao.

A criatividade requer todas as faculdades que a inteligéncia exibe, o que dificulta
a projecao de sistemas verdadeiramente criativos. Para além disto, ainda pode
ser mais dificil fazer com que a sociedade aceite esses sistemas como individuos e
colaboradores criativos, visto que a sociedade tem uma propensao natural para a
criatividade, que é umas das qualidades que nos torna mais humanos (Colton and
Wiggins, 2012b).

Este trabalho envolve a geracao de Internet memes que sao, por natureza, um
artefacto criativo. A geragao serd feita com recurso a ferramentas computacionais,
na sua maioria utilizadas no ambito do Processamento de Linguagem Natural, uma
area da Inteligéencia Artificial. Ou seja, o trabalho aqui apresentado enquadra-se,
também ele, no dominio da Criatividade Computacional.

2.2 Processamento de Linguagem Natural

A ideia de dar aos computadores a capacidade de processar a linguagem humana
é quase tao antiga quanto a ideia dos préprios computadores. O objetivo do Pro-
cessamento de Linguagem Natural (PLN, (Jurafsky and Martin, 2000)) é fazer com
que os computadores executem tarefas tteis que envolvem a linguagem humana,
tais como a comunicac¢ao entre homem e maquina, melhorar a comunicacao entre
humanos, ou simplesmente fazer o processamento 1til de texto ou de voz. Um exem-
plo em concreto de uma tarefa 1til pode ser o computador HAL 9000 do filme de
Stanley Kubrick “2001: Uma Odisseia no Espaco” que é capaz de dialogar através
do uso da linguagem humana. HAL é um agente artificial capaz de falar e entender
inglés e é um dos personagens mais reconhecidos no cinema do século XX. Muitas
outras tarefas de processamento de linguagem também estao relacionadas com a

http://computationalcreativity.net/home/about/computational-creativity/
(28/01/2016)
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Web, por exemplo, a resposta automética a perguntas, formuladas em linguagem
natural, através da consulta de documentos na Web.

A distingao entre as aplicagoes de processamento de linguagem e outros sistemas
de processamento de dados reside no conhecimento da lingua. Agentes sofisticados
capazes de dialogar, como o HAL, sistemas de tradugao automatica ou sistemas
capazes de responder a perguntas complexas requerem um conhecimento muito mais
amplo e profundo da linguagem. Utilizando o exemplo do HAL, este deve ser capaz
de reconhecer as palavras a partir de um sinal de audio e gerar um sinal de audio
a partir de uma sequéncia de palavras. Este tipo de tarefas de reconhecimento
e sintese de fala requerem um conhecimento sobre fonética e fonologia, ou seja,
como as palavras sao pronunciadas em termos de sequéncias de sons e como cada
um desses sons é realizado. Para produzir e reconhecer variagoes das palavras, é
necessario um conhecimento sobre a morfologia das palavras, ou seja, a forma como
as palavras se dividem em componentes que possuem significado como é o caso do
singular e plural. Para o conhecimento morfolégico das palavras usam-se ferramentas
como léxicos morfolégicos e lematizadores. Um lematizador é uma ferramenta que
transforma a palavra no seu lema, isto é, a palavra que encabega um verbete nos
diciondrios ou enciclopédias (por exemplo, o lema da palavra “estudo” é “estudar”).

Para além das palavras individuais, o HAL deve usar o conhecimento estrutural
para criar a ligacao correta entre as palavras que constituem a sua resposta. Por
exemplo, saber que a seguinte sequéncia de palavras nao fazem sentido (I'm I do,
sorry that afraid Dave I'm can’t), apesar de elas possuirem o mesmo conjunto de
palavras que a original (I'm sorry Dave, I'm afraid I can’t do that). O conheci-
mento necessario para ordenar e agrupar palavras requer o conhecimento sobre a
sintaxe. Para esse conhecimento sobre a sintaxe das palavras, usa-se um anotador
da categoria gramatical (em inglés, part-of-speech tagger).

Considere-se agora um sistema de pergunta-resposta e a seguinte pergunta:

Quanta seda chinesa foi exportada para a Furopa Ocidental no final do século
187

Para responder a esta pergunta €é necessario possuir conhecimento sobre
semantica lexical, o significado de todas as palavras (por exemplo, exportacao ou
seda), bem como a semantica composicional (por exemplo, o que exatamente consti-
tui a Europa Ocidental). E necessdrio também possuir conhecimento sobre a relagao
entre as palavras e a estrutura sintatica (por exemplo, precisamos saber que o fi-
nal do século 18 é um final temporal e ndo uma descricio do agente). Para este
tipo de conhecimento é necessario possuir informagoes sobre o mundo. Para isso
é necessario consultar uma ou varias bases de conhecimento, como por exemplo a
DBPédia (Jurafsky and Martin, 2000).

Pode-se dizer entao que, para o processamento da linguagem, é necessario ter
acesso a varios tipos de conhecimento, tais como, a fonética e fonologia (conhe-
cimento sobre os sons linguisticos), morfologia (estrutura das palavras), sintaxe
(relagao entre as palavras) e semantica (significado na lingua e/ou no mundo).

Um dos principais desafios no PLN ¢ o facto de a maior parte das tarefas de
processamento da linguagem poder ser visto como um problema de ambiguidade.
Para além da ambiguidade fonética, de acordo com a sua posicao numa frase, a
mesma palavra pode assumir diferentes categorias gramaticais (por exemplo, “o
nosso criativo é muito profissional” ou “ele é um artista muito criativo”, em que
criativo é, primeiro, usado como um substantivo e, depois, como adjetivo). Outro
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tipo de ambiguidade pode ocorrer a nivel semantico, onde a mesma palavra pode
assumir diferentes sentidos (por exemplo, “banco” pode ser uma instituigao finan-
ceira ou um mével), para além de haver palavras diferentes que podem ser utilizadas
com o mesmo sentido (por exemplo, carro e automével). Para resolver ambiguidades
semanticas normalmente recorre-se a um algoritmo de desambiguacao que se podera
basear numa lista de sentidos de palavras, possivelmente num diciondrio ou numa
WordNet. Uma WordNet? é uma rede léxico-conceptual estruturada em torno das
palavras, dos conceitos que estas podem ser usadas para mencionar, e ainda das
relagoes entre estes conceitos, numa aproximacao a organizagao mental das palavras
e seus significados.

Para processar a linguagem humana, também ¢é necessario possuir conhecimento
subjetivo das palavras, para isso é usado um léxico de sentimentos. O léxico de sen-
timentos atribui um grau de positividade ou negatividade as palavras, por exemplo,
a palavra “feliz” sera atribuido uma polaridade positiva, enquanto que a palavra
“triste” serd considerada uma palavra com polaridade negativa. Um dos proble-
mas desta metodologia é que esta atribuicao de polaridade é feita fora do contexto
das palavras, o que muitas vezes pode levar a uma atribuicao errada da polari-
dade (Synthesio, 2011). Este tipo de conhecimento é muitas vezes utilizado para
fins de marketing (Pang and Lee, 2006).

Resumindo, a tecnologia que faz uso da linguagem natural baseia-se em repre-
sentacoes de conhecimento da lingua nos niveis de fonética, fonologia, morfologia,
sintaxe, semantica e sentimento. A ligacao entre linguagem e pensamento colocou o
processamento de linguagem no centro do debate sobre maquinas inteligentes. Além
disso, a forma como as pessoas interagem com os meios complexos indica que o pro-
cessamento de linguagem sera fundamental para o desenvolvimento de tecnologias
futuras (Jurafsky and Martin, 2000).

O trabalho aqui apresentado envolve a producao de humor sobre eventos que
ocorreram, transmitidos sob a forma de linguagem humana. A sua manipulacao é
feito com recurso a ferramentas de PLN, nomeadamente um léxico morfolégico, um
anotador gramatical, um thesaurus (que é uma base de conhecimento das palavras),
uma lista de sentimentos das palavras, um lematizador, entre outros (ver lista de
recursos 5.1). Para além da componente visual, o resultado da ferramenta desenvol-
vida estd, também ele, sob a forma de linguagem natural. A geracao do resultado
tira também partido de ferramentas PLN e pode enquadrar-se na tarefa da Geracao
de Linguagem Natural, abordada de seguida.

2.3 Geracao de Linguagem Natural

A geragao de linguagem natural (GLN, (Reiter and Dale, 2000)) é um ramo do PLN,
cujo objetivo é o de gerar de forma automatica, linguagem humana. A geracao de
linguagem natural é estudada tanto por razoes tedricas como de aplicacao. Do ponto
de vista tedrico, é estudado com a finalidade de revelar mais sobre o funcionamento
da linguagem e a sua estrutura. Um sistema linguistico bem conseguido deve possuir
e combinar varios conhecimentos linguisticos que nao seriam necessarios para produ-
zir linguagem natural por humanos. Isto coloca a articulacao da teoria linguistica no
centro das questoes. Do ponto de vista pratico a GLN tenta fornecer solucoes para

2https://wordnet.princeton.edu/ (28/01/2016)
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problemas de produgao de textos em determinados contextos préticos (Bateman,
2002).

Um dos primeiros exemplos de GLN foi o ELIZA (Weizenbaum, 1966), um
programa de computador que funcionava como um psiquiatra computorizado. A
aplicagao baseava-se nas respostas dos utilizadores e sem qualquer tipo de in-
formacao sobre o pensamento humano ou emocao, interagia com os utilizadores
de uma forma surpreendentemente semelhante & humana. ELIZA fazia uso da cor-
respondéncia entre palavras e quando nao possuia conhecimento suficiente, apresen-
tava uma resposta mais genérica. ELIZA foi um dos primeiros chatbots — programas
de computador que tentam simular um ser humano em conversagao com as pes-
soas (Weizenbaum, 1966).

A procura de textos gerados automaticamente esté a crescer exponencialmente.
Isto leva a crer que a geracao de linguagem natural ira ser uma tecnologia-chave num
futuro préximo, uma vez que é facil imaginar diferentes dreas onde seja necessario
iteragoes entre maquina-humano por meio de texto (Bateman, 2002).

Um exemplo de um sistema simples de GLN pode ser a previsao de pdlen para a
Escécia (Turner et al., 2006). O sistema recebe como dados de entrada seis ntimeros
que correspondem aos niveis de pdlen previstos em diferentes partes da Escocia. A
partir desses dados de entrada, o sistema gera um breve resumo textual dos niveis
de polen como dados de saida. A partir do exemplo apresentado no artigo, onde
os mesmos valores foram dados a um meteorologista e ao sistema, o texto que o
meteorologista produziu foi o seguinte: ‘Monday looks set to bring another day of
relatively high pollen counts, with values up to a very high eight in the Central Belt.
Further North, levels will be a little better at a moderate to high five to six. However,
even at these lower levels it will probably be uncomfortable for Hay fever sufferers.’.
Enquanto que o sistema produziu o texto: ’Grass pollen levels for Monday remain
at the moderate to high levels of recent days with values of around 5 to 6 across
most parts of the country. However, in southern areas, pollen levels will be very
high with values of 8.°. Com este exemplo podemos verificar que foram necessarias
efetuar determinadas escolhas, como a ordem em que a informacao é apresentada.
Além deste caso, o desenvolvimento de sistemas GLN também ja foi aplicado a
meteorologia (Reiter et al., 2005), a dados de sensores (Molina et al., 2011), e a
dados médicos (Cawsey et al., 1997).

O processo de GLN pode ser tao simples como manter um modelo do texto, onde
apenas ¢é substituido algumas palavras. Os resultados deste tipo de abordagem
podem ser satisfatorios em certas aplicagoes, tais como cartas personalizadas ou
alguns documentos eletronicos. No entanto, um sistema de GLN sofisticado precisa
de incluir fases de planeamento e fusao de informacao que permita a geragao de
texto que se parega natural e que nao se torne repetitivo (Reiter and Dale, 1997).

Tipicamente, a geracao de linguagem natural possui trés estados. O primeiro
estado é o planeamento do conteiido, que seleciona o conteudo necessario para ex-
pressar o que se pretende. Em seguida esse conteiido é enviado para o segundo
estado que é o planeamento da frase. O planeamento da frase tem como objetivo
selecionar as palavras e frases para expressar o contetido. Por fim, o iltimo estado,
a realizacao da frase que consiste em determinar a ordem gramatical correta das
palavras, colocar pontuagao e flexionar as palavras (Reiter and Dale, 1997; White
et al., 2010). Com estes trés estados ja é possivel existir uma maior naturalidade
nos textos gerados, no entanto a dificuldade da sua geragao é muito superior.
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2.4 Estudo Teorico do Humor

O humor tem sido estudado a partir de uma variedade de perspetivas que variam
desde psicologia e filosofia (Morreall, 2013), aos seus aspetos sociolégicos na lite-
ratura (Kuipers, 2010) e, mais recentemente, através da abordagem computacional
(por exemplo, (Suslov, 1992) ou (Ritchie, 2014)). O estudo tedrico do humor abrange
a teoria da superioridade (superiority theory), apoiada por Descartes, onde “o riso
expressa sentimentos de superioridade sobre as outras pessoas ou de um estado an-
terior de nds mesmos”; a teoria de alivio (relief theory), um modelo hidraulico
proposto por Shaftesbury, e mais tarde aperfeicoado por Sigmund Freud, segundo
o qual o riso atua como um mecanismo para libertar a energia nervosa acumulada
de muitas possiveis emogoes reprimidas; e a teoria da incongruéncia (incongruence
theory), proposta por Beattie e apoiada por Kant, Schopenhauer, e Kierkegaard,
entre outros, que reivindica que “o riso € a percecao de algo incongruente - algo que
viola 0s mossos padroes mentais e expectativas”, que é agora a teoria dominante.

Estudos sécio-literdrios (por exemplo, (Kuipers, 2010)) exploram os mecanismos
através dos quais o humor esta relacionado com as fronteiras sociais, e como ele difere
entre os grupos; enquanto que a abordagem computacional aborda a construcao
formal de teorias de humor (Ritchie, 2014), a sintese de um sentido de humor através
de algoritmos especificos (Suslov, 1992), e a geragao de textos humoristicos, assim
como piadas ou trocadilhos (Ritchie, 2009).

A taxonomia humoristica de Speck (Leonidas et al., 2008) examina os quatro
tipos de humor: Comic Wit, que requer apenas o processo de resolucao da incon-
gruéncia e que por ser simples e criativo é mais usado para clarificar a posicao
de alguém (Meyer, 2000; Shelley, 2003); Satire, ¢ uma combinagdo do processo de
resolucao da incongruéncia e do processo de desvalorizacao (McGhee, 1974); Senti-
mental Comedy, é baseado na resolucao da incongruéncia e na provocacao de sen-
timentos (por exemplo, medo e choque) (Dahl et al., 2003); e Full Comedy, que é
baseada nos trés tipos de humor referidos anteriormente (Speck, 2003). Todos os
tipos envolvem o processo de incongruéncia que na maioria das vezes ¢ usada em
anuncios publicitarios com a finalidade de captar a atencao do publico. O estudo
realizado por Leonidas et al. (2008) tem como objetivo analisar o papel desses tipos
de humor. Para isso foram usadas 25 anuncios comerciais da IKFEA, 20 da AXE,
76 da Bud Light, e em seguida foram selecionados os anuncios mais representativos
de cada tipo de humor para a avaliagdo. Esses anuncios foram apresentados du-
rante um documentdrio, de dez minutos, a um grupo de 120 pessoas (39 homens,
81 mulheres) com uma média de 21,7 anos de idade. Os resultados mostram que a
Comic Wit é aquela que contém mais vantagens e menos desvantagens em relacao
A eficicia publicitaria. E a mais eficaz em transmitir sentimentos positivos e uma
atitude positiva perante o anuncio, enquanto que ao mesmo tempo induz baixos
niveis de irritacao, medo e raiva.

O humor em portugués também tem sido estudado a partir de um ponto de vista
tedrico. Apresentando mecanismos linguisticos para alcangar humor em portugués,
para além do inglés, Tagnin (2005) afirma que, uma vez que o humor quebra a
convencionalidade da lingua, compreendé-lo é um sinal de fluéncia nessa lingua.
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2.5 Humor na Web 2.0

A Web 2.0 trouxe um conjunto de tecnologias e padroes arquiteturais que permiti-
ram ao utilizador, até ai mero consumidor de informacao, criar facilmente também
os seus conteudos quer fosse em blogs, wikis ou nas redes sociais. Nestas ultimas, é
atualmente facil e comum partilhar uma panoéplia de contetdos, mais ou menos pes-
soais, como noticias, ou conteidos humoristicos (videos, gifs, imagens, trocadilhos,
etc.).

O humor na Web 2.0 surge frequentemente sob a forma de Internet memes.
Os memes sao ideias que sao transmitidas de pessoa em pessoa dentro da mesma
cultura (Dawkins, 1976; Blackmore, 2000). Portanto, os Internet memes sao uma
tendéncia atual em media social que combinam uma mistura de dois niveis de humor:
o visual e o textual. Existem varios portais dedicados a este tipo de humor, tais como
9GAG? e Cheezburger*, com vista a transmitir uma ideia rdpida e, normalmente,
com piada (figura 2.1)°. Eles tipicamente utilizam uma combinagao reutilizavel
de texto e imagens, apelidadas de macros, e que costumam ter uma semantica
propria. Macros populares incluem a personagem Boromir do filme “O Senhor dos
Anéis”com o texto “One does not simply X” (figura 2.2% em que X é personalizdvel
e inclui normalmente uma Acao dificil de realizar, ou Batman a esbofetear o Robin,
com um texto completamente personalizado nos seus baloes de fala, ou o Fry da
série Futurama com o texto “Not sure if X” (figura 2.3)7, ou ainda, o Ned Stark da
série Game of Thrones (figura 2.4)® com o texto “Brace Yourselves X is coming”.

Ha, por outro lado, um subtipo de memes relacionados a eventos atuais, onde
novas imagens, texto, ou ambos, podem ser usados — se forem suficientemente
bem-sucedidos, eles podem vir a ser reutilizados.

Alguns eventos recentes que desencadearam varios memes incluem o jogador de
futebol Luis Sudrez a morder o seu adversario num jogo do Mundial de 2014 (fi-
gura 2.5)°, ou quando a cantora pop Madonna caiu do palco ao usar uma capa
durante a sua atuagao na ceriménia dos BritAwards 2015 (figura 2.6)'°. Enquanto
que a maioria dos memes mostram uma quebra de convencionalidade (ex. situagao
inesperada, interpretacdo confusa, significado tabu), numa abordagem inicial, este
trabalho abordou o subtipo anterior, que, como sugerido pela teoria da superiori-
dade, ridicularizava a personalidade retratada. De facto, a propria imagem era, em
algumas das vezes, suficiente para fazer a pessoa rir (ex. um pessoa ou situagao
engragada). Porém, numa segunda fase deste trabalho, optou-se por explorar uma
abordagem menos corrosiva de fazer humor. Nesta nova abordagem, sao utiliza-
dos titulos de noticias em meios de comunicacao convencionais, que sao analisados,
classificados e adaptados a um conjunto popular de macros.

Shttp://9gag.com/ (28/01/2016)
‘http://www.cheezburger.com/ (28/01/2016)
Shttp://9gag.com/gag/aVXPV3P/sorry-for-the-got-post (28/01/2016)
Shttp://imgfave.com/view/5465309 (28/01/2016)
"https://imgflip.com/i/x7ya6 (28/01/2016)
8https://imgflip.com/i/xbkzz (28/01/2016)
‘nttps://twitter.com/NicolasMarchena/status/481494970940289024/photo/1
(28/01,/2016)
Ohttps://twitter.com/daxholt/status/570714667846279168/photo/1 (28/01/2016)
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Capitulo 3

Estado da Arte

Esta seccao aborda o tema do humor a partir de um ponto de vista computacional,
fazendo uma enumeracao de abordagens para a sua geragao e reconhecimento.

3.1 Geracao automatica de Humor

A geracao automatica de humor é um tépico de pesquisa hd mais de duas décadas.
Num trabalho inicial realizado por Binsted and Ritchie (1994), foi implementado um
modelo, a que deram o nome de JAPE, que tinha como objetivo a geracao de troca-
dilhos. Os trocadilhos gerados tiram vantagem da ortografia das palavras ou da sua
ambiguidade. Foram usadas trés estratégias para explorar a ambiguidade fonoldgica:
a substituicao silabica, a substituicao de uma palavra e a metatese. A substituicao
silabica é usada para confundir uma ou mais palavras com outras com uma fonética
idéntica. Por exemplo, What do short-sighted ghosts wear? Spooktacles. A substi-
tuicao de uma palavra é muito semelhante a substituicao silabica, no entanto, neste
caso toda a palavra é confundida com outra palavra similar. Por exemplo How do
you make gold soup? Put fourteen carrots in it. Por fim a metatese, que é bas-
tante diferente dos métodos anteriores, consiste na deslocacao ou transposicao de
um fonema ou silaba dentro da mesma palavra. Por exemplo What’s the difference
between a very short witch and a deer running from hunters? One’s a stunted hag
and the other’s a hunted stag. O JAPE e o humor por ele gerado destacam-se por
varios motivos. O seu léxico é independente do humor e gera trocadilhos que sao
semelhantes aos trocadilhos criados por pessoas a nivel estrutural e nao apenas su-
perficial. O mecanismo principal do JAPE tenta construir trocadilhos, usando para
isso um substantivo da frase. Para realizar essa tarefa sao necessarias bases de co-
nhecimento, tais como léxicos, esquemas, modelos e um verificador de pés-producao.
O verificador de pds-producao serve para aumentar o sentido humoristico da frase
gerada fazendo pequenas verificagoes, tais como verificar se nenhuma das palavras
usadas para construir a pergunta sao idénticas. A avaliacao do sistema mostrou que
o JAPE consegue produzir texto humoristico no modelo de trocadilhos que até a
altura nao tinha sido feito.

O STANDUP (Manurung et al., 2008) segue as linhas do JAPE, mas é mais
robusto, facil de usar e foi desenvolvido com o objetivo de permitir a criancgas,
especialmente aquelas com deficiéncias linguisticas, explorar a lingua e melhorar as
suas habilidades. Para ajudar essas criancas, o STANDUP possui um sistema text-
to-speech (texto em fala) de forma a permitir as criangas aprender a pronunciar as



14 Capitulo 3. Estado da Arte

palavras e frases. Para a navegacao, a aplicacao esta estruturada por tépicos de
forma a ser o mais intuitiva possivel. O vocabulério usado foi previamente filtrado,
de forma a restringir palavras demasiado complexas para as criancas, assim como
certas palavras que nao sao adequadas para elas, tais como calao e de caracter
sexual. De modo a facilitar a interpretacao das frases é feito um mapeamento
entre a palavra-chave e uma imagem. Com esse mapeamento surgiu o problema da
ambiguidade semantica da palavra-chave. Porém, os autores resolveram-no usando
duas bibliotecas de imagens: o Widgit Rebus' e o Picture Communication Symbols
(PCS)?. Este sistema foi testado por um grupo de criangas com idades entre os 8 e
os 12 anos com CCN? (deficiéncias linguisticas). Os resultados obtidos mostram que
a aplicagao é usavel por este tipo de criangas com necessidades especiais e sugere
que o uso prolongado da aplicagao pode levar a melhorias de comunicagao.

HAHAcronym (Stock and Strapparava, 2005) é um sistema que dado um conceito
e um atributo, reescreve siglas existentes e gera novas com intencao humoristica.
Ele baseia-se num detetor de incongruéncia e num gerador que seleciona dominios
e adjetivos opostos, considerando também o ritmo e as rimas. Por exemplo, a sigla
FBI pode-se tornar em Fantastic Bureau of Intimidation. Ou dado o conceito de
‘processor’ (processador) e o atributo ‘fast’ (rdpido), é gerada a sigla OPEN — Online
Processor for Effervescent Net.

Valitutti et al. (2013) exploraram a geracao de humor para adultos com base
na substituicdo de uma palavra numa mensagem curta. A palavra deve apresentar
incongruéncia e levar a uma interpretacao humoristica, alcancada através de trés
restrigoes. Ela deve: (i) possuir a mesma forma que a palavra original, ou seja,
a categoria gramatical e/ou rima devem ser correspondentes ou ortograficamente
semelhante a palavra original; (ii) transmitir um significado tabu, por exemplo, um
insulto ou algo relacionado com sexo; (iii) a substituigao deve manter a coeréncia da
frase inicial e ter lugar no final da mensagem, deste modo aumenta o efeito surpresa
e o potencial humoristico. Um exemplo podera ser: I've sent you my fart... I mean
‘part’ not ‘fart’... O sistema foi avaliado numa plataforma de crowdsourcing, onde
300 mensagens SMS modificadas pelo sistema foram avaliadas, cada uma, por 90
pessoas. Os resultados mostram um aumento significativo do humor quando se usa
as restrigoes lexicais. Isto mostrou empiricamente que, neste caso, a geracao de
humor é mais eficaz quando se usa palavras tabu.

Mais recentemente, Valitutti et al. (2015) apresentam duas novas restri¢oes: (iv)
usar uma palavra cuja conotacao possui um significado tabu; (v) usar uma palavra
que coincida com a palavra anterior. Assim como no sistema anterior, o novo sistema
foi avaliado numa plataforma de crowdsourcing: 787 mensagens SMS modificadas,
524 pessoas para as avaliar e mais de 70 000 avaliacoes. Os resultados indicam que
a geracao automatica de textos humoristicos é possivel.

Além do Inglés, houve tentativas para gerar trocadilhos em japonés (e.g. Sjobergh
and Araki (2007)).

Até a data nao conhecemos qualquer trabalho publicado sobre a geracao au-
tomaética de Internet memes. Existem no entanto servicos para a geragao de memes,
mas que dependem da introducgao do texto e imagem pelo utilizador. Todavia, exis-
tem trabalhos que fazem uso da combinacao automatica de texto e imagens, tais

Latualmente Widgit Symbols - http://www.widgit.com/ (28/01/2016)
’http://www.mayer-johnson.com/category/symbols-and-photos (28/01/2016)
3Complex Communication Needs
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como Grafik Dynamo (2005) and Why Some Dolls Are Bad (2008), realizados por
Kate Armstrong?. Nesses projetos, a narrativa é gerada dinamicamente e inserida
em baloes de fala que, posteriormente, sao colocados em sequéncias de imagens
recolhidas através de redes sociais. O resultado muita das vezes nao produz sentido.

Outro tipo de sistemas nao sao capazes de produzir humor de forma completa-
mente autonoma, mas estao desenvolvidos para potenciar a sua utilizacao do humor
por humanos. Um exemplo deste tipo de sistemas é o CAHOOTS (Wen et al.,
2015), um sistema que sugere imagens humoristicas num sistema de conversacao,
onde os utilizadores podem conversar escrevendo uma mensagem de texto normal
ou usar uma das imagens humoristicas sugeridas pelo sistema, com base na ultima
mensagem /imagem enviada pelo outro utilizador. Quando comparado com um sis-
tema de conversacao tradicional, os utilizadores acharam o sistema mais divertido,
permitindo-lhes expressar o seu sentido de humor, assim como envolverem-se mais
facilmente com os outros.

3.2 Reconhecimento automatico de Humor

No ambito da compreensao da linguagem natural (vulgo natural language unders-
tanding), tem havido trabalhos sobre o reconhecimento automético de humor. Os
investigadores, tipicamente, concentram-se num tipo especifico de piadas, tais como,
knock-knock (Taylor and Mazlack, 2004) e That’s what she said (Kiddon and Brun,
2011), ou sobre um tipo menos especifico de humor mas transmitido em tipos de
texto limitado, tais como frases de uma linha (em inglés, one-liners) (Mihalcea
and Strapparava, 2006; Sjobergh and Araki, 2007), ou tweets (Barbieri and Sag-
gion, 2014). O reconhecimento de humor é geralmente visto como um problema
de classificacao de texto e baseia-se num conjunto de caracteristicas humoristicas
para treinar o classificador, dado a sua presenca em texto humoristico e nao hu-
moristico. Por exemplo, Barbieri and Saggion (2014) exploram hashtags, tais como
#humuor ou #irony, para recolher exemplos positivos de tweets humoristicos. As
caracteristicas, normalmente selecionadas, incluem a ocorréncia de antéonimos ou
palavras ambiguas, aliteracao, e outras palavras ou expressoes tipicamente usadas
em piadas, como por exemplo girias/calao ou expressoes idiométicas.

Mihalcea and Texas (2006) exploram abordagens computacionais para o re-
conhecimento de humor. Como alcancar uma profunda compreensao de todos os
estilos humoristicos é um objetivo muito ambicioso, os autores restringem-se apenas
as one-liners. Uma one-liner é uma frase curta com efeito humoristico de sintaxe
simples (por exemplo, Fu ndo sou vegetariano porque gosto dos animais, eu Sou
vegetariano porque odeio as plantas). A recolha de exemplos humoristicos foi feita
a partir de um algoritmo criado especificamente para recolher one-liners. Para os
exemplos negativos foram usadas um conjunto de frases nao humoristicas, mas que
tinham uma estrutura similar as humoristicas. Por fim, o problema foi tratado
como um problema de classificacao. Os resultados da classificacao automatica de-
monstram que as abordagens computacionais representam uma solugao viavel para
o reconhecimento humoristico.

Reyes et al. (2009) apresentam um trabalho de investigagdo que incide sobre a
analise de um conjunto de caracteristicas que definem o corpo humoristico de one-

‘http://katearmstrong.com/ (28/01/2016)
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liners para obter elementos que permitam construir automaticamente uma taxono-
mia do humor. O trabalho tem como objetivo avaliar algumas das caracteristicas
mais relevantes encontradas na literatura como descritores gerais de humor, mais
especificamente, o humor produzido por one-liners de modo a encontrar algumas
pistas para definir a sua taxonomia. Os autores abordaram este tema como um
processo de extracao de caracteristicas e de classificagao automatica. Para isso, usa-
ram o corpus que foi usado no trabalho de Mihalcea and Strapparava (2006) para
recolher outros elementos chave. Por fim, avaliaram essas caracteristicas usando um
classificador automatico e um conjunto de teste constituido por textos recolhidos de
blogues humoristicos. As caracteristicas usadas foram as seguintes:

1. Recursos estilisticos com foco no calao.

2. Vocabulario centrado nas pessoas com foco em pronomes pessoais.

3. Centralidade humana com foco nas relacoes sociais.

4. Polaridade centrando-se na orientacao positiva ou negativa dos dados.

Para além destas caracteristicas que também foram usadas por (Mihalcea and Strap-
parava, 2006), foram usadas as seguintes:

1. WH-Phrases, frases com foco nos pronomes interrogativos.
2. Nacionalidades com foco nos adjetivos das nacoes.

3. Keyness que é um termo usado para descrever a qualidade de uma palavra ou frase
em ser “chave” no seu contexto.

4. Itens discriminantes concentrando-se nas palavras pertencentes ao mesmo grupo.
5. Ambiguidade com foco na dispersao dos sentidos das palavras.

Para os recursos estilisticos foram recolhidas todas as palavras marcadas com a
etiqueta “sexualidade” da WordNet Domains (Magnini and Cavaglia, 2000), uma
extensao da WordNet, pois a informacao sexual representa uma das caracteristicas
mais relevantes para discriminar humor (Mihalcea and Strapparava, 2006).

O wocabuldrio centrado nas pessoas é uma das caracteristicas mais importantes
relatadas na literatura por fazer referéncia a cenarios humanos. Para a centralidade
humana foram recolhidos todos os grupos de sinénimos da WordNet relacionados
com os conceitos de relation e relationship, no sentido de ligacao emocional entre
seres humanos.

Na polaridade, a orientagao negativa é uma caracteristica muito importante a
discriminar quando se fala de humor. Para isso, os autores usaram o Java Associative
Nervous Engine (Janel6) que cria um modelo de palavras e frases com polaridade
positiva e negativa. WH-Phrases sao estruturas caracterizadas por palavras ou frases
interrogativas, para isso foram recolhidos os pronomes interrogativos.

Para as nacionalidades, foram adicionados os adjetivos de nacionalidades com o
objetivo de verificar se as informacoes sobre toponimos sao tao relevantes quanto
as comunidades profissionais. Esta caracteristica esta relacionada com a existéncia
de muitas piadas baseadas em esteredtipos de pessoas de uma determinada regiao
geografica.
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Foram recolhidos os itens mais representativos do corpus de one-liners de acordo
com o seu valor keyness. Este valor é calculado comparando a frequéncia de cada
palavra em um corpus e da frequéncia da mesma palavra num corpus de referéncia.

Para a caracteristica dos itens discriminantes, os autores usaram duas ferramen-
tas o Cluto e o SenseClusters. Estas ferramentas permitem a identificacao de objetos
no espago semelhante (Cluto) ou contextos semelhantes (SenseClusters).

Por fim, o calculo da ambiguidade foi feito para cada substantivo dos one-liners,
com base na distancia entre os grupos de sinénimos da WordNet.

Os resultados obtidos nesta experiéncia indicam que as caracteristicas encontra-
das na literatura tem curvas de aprendizagem, em geral, melhores que as novas,
ou seja, serao suficientes para representar elementos béasicos da producao de texto
humoristico. Por outro lado, as novas caracteristicas podem ajudar a adicionar
informagao humoristica ao processo.

O trabalho de Sjébergh and Araki (2007), ao contrario de outros, nao segue a
abordagem tipica de usar um conjunto de texto como exemplos positivos e nega-
tivos, mas sim nas caracteristicas desses textos para a sua classificacao. Entre as
caracteristicas usadas pelos autores destacam-se:

1. Palavras humoristicas: o peso de todas as palavras comuns em texto humoristico.

2. Valor médio da ambiguidade, ou seja, o valor médio do niimero de sentidos das
palavras da frase.

3. Valor da ambiguidade méxima, ou seja, o valor maior de ambiguidade das palavras
na frase.

4. Calao: numero de palavras calao presentes na frase.

5. Rima: numero de pares de palavras com mais de quatro letras e pelo menos uma
vogal pronunciadas da mesma forma no fim da palavra.

6. Palavras similares: semelhante as rimas mas usando o inicio das palavras em vez do

fim.

7. Expressoes idiomaticas pequenas e longas: numero de expressoes idioméaticas com
duas ou trés palavras presentes na frase e longas expressoes idioméaticas com quatro
ou mais palavras.

8. Sobreposicao de expressoes idiomaticas: numero de provérbios ou expressoes
idioméaticas com pelo menos quatro palavras que se sobrepdoem em sequéncia na
frase.

9. Sobreposicao vaga: o mesmo que a anterior mas com a possibilidade de existir uma
palavra que nao faz parte da expressao no meio da sequéncia.

10. Maior sobreposicao: é a maior sequéncia de qualquer expressao idiomatica.

A avaliacao foi feita num corpus de 6100 textos humoristicos recolhidos a partir
da Internet. Os resultados mostram que a precisao na identificacao de textos hu-
moristicos foi de 85%, muito maior que outros resultados apresentados. No entanto,
as caracteristicas mais relevantes foram as classicas, tais como a sobreposi¢ao com
os exemplos de treino ou a presenca de certas palavras.
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Buscaldi and Rosso (2007) apresentam alguns resultados obtidos de um clas-
sificador de humor para citagoes italianas recolhidas manualmente a partir do
servico Wikiquote®. Os resultados mostram que é possivel identificar as citacoes
humoristicas mesmo quando se usa um conjunto simples de caracteristicas.

Para o portugueés, os trabalhos mais proximos para reconhecimento de humor de
que temos conhecimento incluem a detegdo automédtica de ironia (Carvalho et al.,
2009) ou de provérbios (Rassi et al., 2014) em texto.

Carvalho et al. (2009) mostram que é possivel detetar opinides irénicas usando
padroes linguisticos relativamente simples. Esses padroes incluem emoticons®, ex-
pressoes onomatopaicas para o riso, grande nimero de pontuagao, o uso de aspas e
interjeicoes positivas. Os resultados mostram que é possivel identificar frases irénicas
com uma precisao que varia entre 45% e 85%.

Ja o trabalho de Rassi et al. (2014) apresenta uma metodologia para detetar au-
tomaticamente provérbios em texto, com recurso a autéomatos finitos. Esta decisao
baseou-se no facto de que, embora os provérbios possam ter uma estrutura sintatica
semelhante e muitas das vezes um léxico comum, as combinagoes de palavras es-
pecificas podem ajudar a identifica-los e as suas variantes. Os resultados mostraram
uma precisao de 60.15%.

Shttp://it.wikiquote.org/ (28/01/2016)
6¢ uma sequéncia de caracteres tipogréficos, que traduz ou quer transmitir o estado psicolégico,
emotivo, de quem os emprega



Capitulo 4

Abordagem Inicial

Nesta secgao é apresentado o objetivo do nosso trabalho, assim como os recursos
usados (4.1), o trabalho feito no campo do reconhecimento de humor (4.2), a primeira
versao do protétipo (4.3), alguns exemplos (4.4) e ainda a avaliagao do sistema (4.5).
Numa abordagem inicial, o objetivo do nosso trabalho era a geragao de um tipo
especifico de memes: memes de figuras publicas que se encontram em destaque nas
redes sociais, devido a um evento mediatico e potencialmente engracado.
Asfiguras 4.1, 4.2, 4.3 e 4.4 sdo alguns exemplos de memes deste tipo. A figura 4.1
publicada na rede social Facebook brinca com a situacao do ex-Primeiro Ministro
José Sécrates ndo conseguir dar um like (gosto) numa publica¢do por se encontrar
preso. A figura 4.2 que foi publicada na pagina desporto365.com!, & primeira vista
parece possuir um conselho sabio, no entanto, observa-se que a segunda linha ¢é
uma chalaca. O texto também possui alguns erros caracteristicos da fala de Jorge
Jesus. A figura 4.3 publicada na pagina quickmeme . com? brinca com o trocadilho da
palavra mess (confusdo) e o nome do jogador Messi. Por fim, a figura 4.4 publicada
na pagina quickmeme. com® brinca com a ambiguidade da palavra Hits (éxitos) e hit
(“bater”), isto porque Chris Brown agrediu fisicamente a cantora Rihanna em 2009.

NUMCA DESISTAS:D0STEUS SONHES
Rl /

S'ﬁ-a dou like ,

¢ &

Figura 4.1: Meme do ex-Primeiro
Ministro José Sécrates

Figura 4.2: Meme do treinador Jorge Jesus

Para atingirmos algo semelhante baseamo-nos na teoria da superioridade, ou
seja, tentar que os nossos memes invoquem um evento mediatico e facam troga
desse evento ou das personalidades. O texto a utilizar baseia-se num conjunto de

"http://desporto365. com/50-memes-do-jorge-jesus/ (28/01/2016)
Zhttp://www.quickmeme . com/meme/36i91h (28/01/2016)
3http://www.quickmeme . com/meme/363an2 (28/01/2016)
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WELL FUCK, SEEMS LIKE
THINGS ARE GETTING

Figura 4.3: Meme do jogador Lionel Figura 4.4: Meme da cantora Rihanna
Messi

citagoes com um méximo de 15 palavras, onde o ultimo substantivo sera substituido
por um substantivo associado a personalidade recolhido da rede Twitter. A limitacao
do tamanho da citagao permite que a estrutura se assemelhe a uma one-liner. Com
o auxilio de uma fun¢ao de pontuagao que faz uso de um classificador automatico
de humor, treinado por nés, e um conjunto de caracteristicas (ambiguidade, caldo,
entre outros), escolhe a melhor citacdo gerada para ser usada no meme.

—4ld Aristoteles
Em todas as coisas da natureza existe algo de maravilhoso.

Top-k substantivos mais frequentes mencionando “José
Sécrates” (exemplo, prisdo, interrogatdrio, prova, liberdade,
tribunal)

José Sécrates
Em todas as coisas da prisao existe algo de maravilhoso.

Figura 4.5: Metodologia usada para gerar frases.

Apoés gerada, a frase é colocada sobre a macro da personalidade obtida automa-
ticamente através do Google Imagens. Veja-se um exemplo na figura 4.6.

Na seccao 4.1 é apresentado os recursos usados desde a recolha do nome da
personalidade a geracao do artefacto final (meme) (fig. 4.6).
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EMEODASINS'COISNSIDAIRRISAD
EXISTE ALGO DE MARAVILHOSOR

Figura 4.6: Resultado final.

4.1 Recursos usados

Para atingir os objetivos pretendidos nesta abordagem foram utilizados os seguintes
recursos computacionais:

8. Thesaurus, para calcular a ambiguidade das palavras'?.

1. DBPédia?, para a recolha dos substantivos contidos nos resumos das persona-

lidades na Wikipédia Portuguesa.

. Twitter4j®, uma API® para o Twitter em Java que vai ser usada para receber

os tweets onde o nome da personalidade é mencionado e publicar os memes
gerados.

. langDetect”, uma ferramenta de detecao de lingua.

. OpenNLP toolkit®, para a identificacao da categoria gramatical de cada pala-

vra.

. LemPORT?, um lematizador para o portugués.

. Label-Lex!'?, um léxico morfolégico do portugués usado para fazer a inflexao

das palavras.

. Mallet toolkit!!, para recolher automaticamente caracteristicas de exemplos e

gerar um classificador.

2

“http://wiki.dbpedia.org/ (28/01/2016)

Shttp://twitterdj.org/en/index.html (28/01/2016)

6 Application Programming Interface: é composta por uma série de funcdes acessiveis somente
por programacao, e que permitem utilizar caracteristicas do software menos evidentes ao utilizador
tradicional.

"https://code.google.com/p/language-detection/ (28/01/2016)

8https://opennlp.apache.org/ (28/01/2016)

‘https://github.com/rikarudo/LemPORT (28/01/2016)
Ohttp://label.ist.utl.pt/pt/labellex_pt.php (28/01/2016)
Uhttp://mallet.cs.umass.edu/ (28/01/2016)
2http://ontopt.dei.uc.pt/index.php?sec=projecto (28/01/2016)
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4.2 Reconhecimento de Humor

De maneira a poder verificar se uma frase gerada possui algum tipo de humor,
precisamos de um classificador automatico de humor. Para isso, decidimos usar
um classificador desenvolvido inicialmente por mim, para a cadeira de Inteligéncia
Artificial, utilizando a ferramenta Mallet!*. Dando um conjunto de exemplos po-
sitivos e um conjunto de exemplos negativos, o Mallet automaticamente recolhe
caracteristicas dos exemplos e gera um classificador usando um dos algoritmos dis-
poniveis, incluindo Maxima Entropia, Naive Bayes, C45, Arvores de Decisao, entre
outros. O primeiro passo para a criagao do classificador foi a recolha de exemplos
tanto negativos — frases sem valor humoristico — como positivos — frases com
valor humoristico.

De modo a manter os dados o mais concisos possivel, foi necessario ter em atengao
alguns cuidados. Por exemplo, foram recolhidas apenas frases em portugués, garan-
tir que nao existem frases humoristicas no dataset negativo, frases duplicadas foram
removidas, e procurou-se incluir uma grande diversidade dos exemplos nos datasets.
Para isso, foi necessario aplicar algumas restrigoes na recolha dos exemplos, princi-
palmente para os datasets negativos que foram recolhidos de forma automatica. A
recolha dos datasets (& excegao de alguns positivos, como irei explicar mais a frente)
foram limitados a um numero minimo de cinco palavras e a um nimero maximo de
vinte e cinco palavras, desta forma garantindo que o Mallet nao iria usar o tamanho
da frase como potencial caracteristica para a classificar. Durante a recolha dos da-
tasets, o exemplo que esta a ser analisado, s sera adicionado a lista caso verifique
as seguintes condigoes:

1. Tenha mais de cinco e menos de vinte e cinco palavras.

2. A ferramenta langDetect tenha reportado que a frase se encontra escrita em
portugues.

3. A frase ainda nao tenha sido adicionada ao dataset.

Caso a frase verifique as condicoes, garantimos que nao temos frases muito longas
nem em outras linguas que poderiam influenciar o classificador. Embora uma destas
condicoes sirva para remover os duplicados, nao garante a nao existéncia de frases
muito proximas, uma vez que foram detetados muitos casos (principalmente nos
exemplos recolhidos da Wikipédia) onde duas frases continham apenas pequenas
diferencas, tais como um espaco a mais, hifenes ou apenas ntimeros diferentes. Para
remover estes exemplos semelhantes, senao iguais, o dataset foi ordenado por ordem
alfabética e foi calculada a distancia de Leivenshein para cada frase. A distancia de
Levenshtein entre duas frases (duas sequéncias de caracteres) é dada pelo nimero
minimo de operagoes (insergao, substitui¢ao ou remogao de um caracter) necessarias
para transformar uma frase noutra. Caso esse valor fosse inferior a dez, considerava
que a frase era muito semelhante e descartava-a do dataset.

Enquanto que existe uma abundancia de exemplos nao humoristicos para serem
usados como dataset negativo, o mesmo nao acontece para o dataset positivo. A
recolha dos exemplos positivos foi feita manualmente, através do recurso a duas
fontes na rede, nomeadamente a “Biblia de Anedotas”!* e “O Sagrado Caderno das

13MAchine Learning for LanguagE Toolkit
Yhttp://rbep.cm-porto.pt/rbep/upload/dnloads/BibliadeAnedotas.doc (13/10/2014)
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Piada Secas”'. Inicialmente, como foi referido anteriormente, existia uma restricao
que limitava a recolha de exemplos humoristicos com apenas uma linha. Porém,
apos a recolha ter sido feita, verifiquei que o dataset era muito pequeno tendo
apenas cerca de 400 exemplos. Entao, de forma a aumentar o tamanho do dataset
positivo foi aumentado o niimero de linhas dos exemplos de uma para cinco. Isto
levou a um aumento para quase o dobro do niimero de casos tendo ficado com um
dataset positivo com 790 exemplos. Mais tarde, foram ainda recolhidos 209 exemplos
positivos de humoristas portugueses através do Twitter.

Para construir o dataset negativo (nao humoristico), foi necessario obter um con-
junto de frases que nao fossem humoristicas, mas com uma estrutura e composicao
semelhante aos casos positivos. Uma vez que o objetivo é que o classificador aprenda
a distinguir entre os casos positivos e negativos através do vocabulario usado e nao
do tamanho da frase. Foram usadas quatro fontes para os exemplos negativos de
forma a variar o estilo das frases.

1. Wikipédia: foi retirada uma frase aleatéria de cada artigo contido no dump
da Wikipédia Portuguesa'® que passasse pelo conjunto de restricoes impostas.
Este conjunto de exemplos constitui a maior parte dos exemplos do dataset
negativo com 304211 exemplos.

2. Corpus da Linguateca!”

(a) CONDIVport!®: foram recolhidos 25000 exemplos deste corpo da lingua-
teca que contem jornais desportivos e revistas de moda e de saude.

(b) CETEMPublico'?: foram recolhidos 81478 exemplos deste corpo da lin-
guateca, que contem extratos do jornal “O Publico” de 1991-1998.

(c) MUSEUDAPESSOA?: foram recolhidos 6767 exemplos deste corpo da
linguateca, que contem entrevistas realizadas pelo “Museu da Pessoa”.
Estes exemplos sao bastante importantes uma vez que grande parte dos
exemplos positivos sao do tipo pergunta-resposta.

Durante a recolha dos datasets foram feitas varias experiéncias de modo a veri-
ficar a evolucao do classificador. Estas experiéncias estao relatadas na tabela 4.4,
onde

1. v1 representa a primeira versao do dataset com cerca de 400 exemplos positi-
VOsS.

2. v2 representa a segunda versao do dataset com 790 exemplos positivos.

3. v3 representa a terceira versao do dataset, onde foram adicionados os exemplos
negativos recolhidos do corpus MUSEUDAPESSOA.

https://www.facebook.com/CadernoDasPiadas (13/10/2014)

Yhttps://dumps.wikimedia.org/ptwiki/20141229/ptwiki-20141229-pages-articles-multistream.
xml.bz2 (13/10/2014)

"http://linguateca.pt/ACDC/ (13/10/2014)

8http://linguateca.pt/acesso/corpus.php?corpus=CONDIV (13/10/2014)

Yhttp://linguateca.pt/acesso/corpus.php?corpus=CETEMPUBLICO (13/10/2014)

20nttp://linguateca.pt/acesso/corpus.php?corpus=MUSEUDAPESSOA (13/10/2014)
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4. v4 representa a quarta versao do dataset, onde todos os exemplos foram lema-
tizados, ou seja, todas as palavras aparecem na sua forma de diciondrio®!.

5. vb representa a quinta versao do dataset, onde foram adicionados exemplos
positivos de humoristas portugueses recolhidos do Twitter ao dataset v3.

Uma vez que existe um ntmero muito superior de exemplos negativos face aos
exemplos positivos, interessa-nos comparar o F1 da classe ‘Humour’. O valor F1 é
uma medida de precisdo de um teste, que considera a precisao e abrangéncia (em
inglés, recall) do teste para calcular a pontuagao. Podemos verificar uma evolugao
do vl para o v2, isto porque existem mais exemplos positivos. Do v2 para o v3
existe uma diminuicao do valor do F1 da classe ‘Humour’ que se deve ao facto
de até entao nao existirem muitas perguntas nos exemplos negativos, o que levava
o classificador a classificar erradamente as frases interrogativas. Do v3 para o v4
verificamos que a lematizacao das frases nao traz valor ao classificador. Por fim, do
v3 para o vb verificamos que a adigao de frases de humoristas portugueses sé traria
confusao ao classificador, possivelmente porque nem tudo o que eles escrevem no
Twitter ¢ humor.

Neste trabalho foram testados diferentes algoritmos para o classificador, sendo
que a Méxima Entropia levou a melhores resultados (ver tabelas 4.1 a 4.3).

Teste | Exatidio F1 F1 Precisao Precisao
‘Humour’ | ‘NotHumour’ | ‘Humour’ | ‘NotHumour’

1 99.78% 0% 99.88% 0% 99.81%
2 99.77% 3.07% 99.88% 8.1% 99.81%
3 99.77% 1.05% 99.88% 3.22% 99.81%
4 99.78% 1.08% 99.88% 3.84% 99.81%
5 99.77% 1.05% 99.88% 3.12% 99.81%
6 99.77% 0% 99.88% 0% 99.81%
7 99.77% 0% 99.88% 0% 99.81%
8 99.77% 2.11% 99.88% 6.45% 99.81%
9 99.78% 3.24% 99.88% 11.11% 99.81%
10 99.78% 3.19% 99.88% 10% 99.81%

Média 99.77% 1.48% 99.88% 4.58% 99.81%

Tabela 4.1: Naive Bayes

Foram ainda feitas experiéncias usando uma lista de caracteristicas que foram
passadas a um SVM?? através do Mallet toolkit, com o objetivo de tentar melhorar
o classificador. As caracteristicas usadas foram as seguintes:

1. Probabilidade da frase pertencer a classe ‘Humour’ devolvida pelo classificador
desenvolvido anteriormente usando o dataset v3.

2. Numero de palavras calao na frase.
3. Valor da palavra mais ambigua da frase.

4. Valor médio da ambiguidade da frase.

Para calcular o nimero de palavras calao foi usado um dicionario portugués de
calao?®, enquanto que para o cdlculo da ambiguidade foram testados trés bases de

21por exemplo, cies passa para cio, ou estive passa para estar

22Support Vector Machine: um classificador linear binario ndo probabilistico.
http://natura.di.uminho.pt/~jj/pln/calao/dicionario.pd

#http:// pt/~jj/pln/ / pdf (11/12/2014)
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Teste | Exatidio F1 F1 Precisao Precisao
‘Humour’ | ‘NotHumour’ | ‘Humour’ | ‘NotHumour’

1 99.82% 17.14% 99.91% 88.23% 99.82%
2 99.82% 15.02% 99.91% 86.66% 99.82%
3 99.83% 19.31% 99.91% 94.44% 99.83%
4 99.83% 23.46% 99.91% 100% 99.83%
5 99.82% 18.18% 99.91% 88.88% 99.83%
6 99.83% 21.34% 99.91% 95% 99.83%
7 99.83% 23.46% 99.91% 100% 99.83%
8 99.82% 11.83% 99.91% 90.90% 99.82%
9 99.83% 22.47% 99.91% 100% 99.83%
10 99.83% 19.31% 99.91% 94.44% 99.83%

Média 99.83% 19.15% 99.91% 93.85% 99.83%

Tabela 4.2: Arvores de Decisdo
Teste | Exatidio F1 F1 Precisao Precisao
‘Humour’ | ‘NotHumour’ | ‘Humour’ | ‘NotHumour’

1 99.89% 64.19% 99.94% 91.76% 99.90%
2 99.88% 59.57% 99.94% 90.90% 99.89%
3 99.89% 64.19% 99.94% 91.76% 99.90%
4 99.89% 63.63% 99.94% 91.66% 99.90%
5 99.89% 63.07% 99.94% 91.56% 99.90%
6 99.90% 66.66% 99.95% 91.20% 99.91%
7 99.88% 60.16% 99.94% 91.02% 99.89%
8 99.90% 67.20% 99.95% 93.25% 99.91%
9 99.89% 63.90% 99.94% 92.77% 99.90%
10 99.89% 64.46% 99.94% 92.85% 99.90%

Média 99.89% 63.70% 99.94% 91.87% 99.90%

Tabela 4.3: Maxima Entropia

conhecimento de estrutura semelhante & WordNet, mas para o portugués: TeP (Ma-
ziero et al., 2008), Open-WN (de Paiva et al., 2012) e Onto.PT (Gongalo Oliveira
and Gomes, 2014).

Em todas as experiéncias da tabela 4.4 os valores calculados resultam da média
de uma 10-fold cross-validation. Quando se faz as experiéncias com os diferentes re-
cursos de ambiguidade (TeP tabela 4.5,0pen-WN tabela 4.6 e Onto.PT tabela 4.7)
¢ apresentado os resultados individuais de cada 10-fold cross-validation, assim como
a sua média.

Datasets | Exatidso F1 F1 Precisao Precisao Abrangéncia | Abrangéncia
"Humour’ | '‘NotHumour’ | "Humour’ | "NotHumour’ "Humour’ ’NotHumour’

vl 99.9% 57.1% 99.9% 93.4% 99.9% 41.2% 99.9%

v2 99.9% 68.4% 99.9% 95.0% 99.9% 53.5% 99.9%

3 99.8% 64.5% 99.9% 90.6% 99.9% 50.1% 99.9%

v4 99.8% 62.7% 99.9% 88.5% 99.9% 48.7% 99.9%

vh 99.8% 55.7% 99.9% 89.4% 99.8% 40.6% 99.9%

Tabela 4.4: Resultados obtidos dos datasets
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1 99.8% 59.03% 42.40% 97.10%
2 99.8% 54.54% 37.97% 96.77%
3 99.8% 51.40% 34.81% 98.21%
4 99.8% 58.92% 41.77% 100%
) 99.8% 55.04% 37.97% 100%
b 99.8% 53.33% 36.36% 100%
7 99.8% 62.39% 46.20% 96.05%
8 99.8% 60.86% 44.30% 97.22%
9 99.8% 62.00% 44.93% 100%
10 99.8% 57.39% 40.50% 98.46%
Média 99.8% 0.5815 41.13% 98.33%

Tabela 4.5: Caracteristicas retiradas do dataset v3; calculo da ambiguidade com
TeP

Teste | Exatidio F1 Abrangéncia | Precisao
"Humour’ "Humour’ "Humour’
1 99.8% 61.40% 44.30% 100%
2 99.8% 62.33% 45.56% 98.63%
3 99.8% 49.52% 32.91% 100%
4 99.8% 51.64% 34.81% 100%
) 99.8% 53.45% 36.70% 98.30%
6 99.8% 58.29% 41.13% 100%
7 99.8% 52.33% 35.44% 100%
8 99.8% 47.34% 31.01% 100%
9 99.8% 58.03% 41.13% 98.48%
10 99.8% 52.33% 35.44% 100%
Média 99.8% 52.89% 36.07% 100%

Tabela 4.6: Caracteristicas retiradas do dataset v3; calculo da ambiguidade com
Open-WN

4.3 Protétipo vl

Na sequencia do trabalho realizado, foi desenvolvido um primeiro protétipo do sis-
tema MEMEGERA. O sistema inicialmente comeca por receber o nome de uma per-
sonalidade, em seguida vai verificar a versao portuguesa da base de conhecimento
DBPedia se a personalidade existe. Caso exista, ird carregar todos os substantivos
do resumo da pessoa para mais tarde usar no calculo do ranking. Apos esta veri-
ficacdo, o sistema vai usar o servico Google Images®* para procurar imagens sobre a
personalidade em questao e guarda a primeira imagem encontrada.

Twitterdj foi usado para obter os n tweets onde a personalidade em questao foi
mencionada. Os tweets sao apenas recolhidos se estiverem em portugueés. Depois é
feito a identificacao da categoria gramatical de cada palavra (em inglés, pos-tagging)
do texto dos tweets, usando um modelo para o portugués do OpenNLP toolkit e é feita

24nttps://images.google.com (28/01/2016)
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1 99.8% 55.60% 39.24% 95.38%
2 99.8% 59.64% 43.03% 97.14%
3 99.8% 59.29% 42.40% 98.52%
4 99.8% 60.52% 43.67% 98.57%
) 99.8% 56.36% 39.24% 100%
b 99.8% 56.10% 39.24% 98.41%
7 99.8% 59.91% 43.03% 98.55%
8 99.8% 62.93% 46.20% 98.64%
9 99.8% 64.13% 48.10% 96.20%
10 99.8% 58.03% 41.13% 98.48%
Média 99.8% 59.46% 42.71% 98.50%

Tabela 4.7: Caracteristicas retiradas do dataset v3; calculo da ambiguidade com
Onto.PT

a lematizacao com o LemPORT (Rodrigues et al., 2014). Sao entao removidas todas
as palavras que nao sejam substantivos e ¢ feita uma contagem dos substantivos mais
frequentes para escolher apenas os k mais frequentes para o processo de geracao.

Em seguida, é carregado para a memoria uma lista de citagoes de grandes pen-
sadores — neste caso, Mahatma Gandhi, Aristételes e Confiicio — recolhidas através
do servico Wikiquote?®, onde o sistema ird escolher m citacoes de forma aleatdria
e substituir o ultimo substantivo dessa citagao por um dos substantivos recolhidos
a partir do Twitter. A escolha do ultimo substantivo da frase, segundo o que foi
estudado anteriormente (Valitutti et al., 2015), aumenta o efeito surpresa e como
consequéncia o efeito humoristico. A substituigao é feita da seguinte forma: é seleci-
onado o ultimo substantivo da citagao original; é verificado a morfologia; em seguida
é feita a inflexao do substantivo que queremos colocar na citagao. A inflexdao é mo-
dificar a palavra de forma a ficar de acordo com o contexto, por exemplo, ao nivel
do género, nimero ou tempo verbal. Para a inflexao é usado um léxico morfologico
do portugues, o LABEL-Lex.

Sao entao geradas vinte frases que serao pontuadas com base na seguinte
equacao 4.1 de ranking:

Pontuagao (frase) = humor Prob « a + wordFreq x S+
notInWikip x v + slangFreq x 0 + ambiguity = A
+ wordsInWikip x 0 + wordsInTweets x w (4.1)

O primeiro parametro humorProb é a probabilidade devolvida pelo classifica-
dor de humor desenvolvido anteriormente (ver secgao 4.2). O segundo parametro
wordFreq é o numero de tweets onde o substantivo aparece a dividir pelo niimero
de tweets analisados. O terceiro parametro notlnWikip é um valor bindrio que é 1
caso o substantivo nao esteja no resumo da Wikipédia, ou 0 caso contrario. Este
parametro serve para privilegiar os substantivos recentes de modo a possuir um efeito

2http://pt.wikiquote.org/ (28/01/2016)
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surpresa. O quarto parametro slangFreq é o nimero de palavras calao na frase. Para
calcularmos o nimero de palavras calao usamos um dicionario portugués de calao
e verificamos quantas palavras da frase estao nesse dicionario. O quinto parametro
ambiguity é o valor da palavra mais ambigua da frase a dividir pelo niimero médio
de ambiguidade da frase. Para calcular a ambiguidade foi usado o nimero de sen-
tidos no TeP que, como referido anteriormente, é um thesaurus para o portugueés.
O sexto parametro wordsInWikip é o nimero de palavras da citacao original que se
encontram no resumo da Wikipédia. Por fim, o sétimo parametro wordsinTweets
que é semelhante ao anterior, s6 que sao verificados nos tweets recolhidos e nao no
resumo da Wikipédia.

Na versao do sistema aqui apresentada, foram usados os seguintes valores para
os pesos a = 0.3; 8 =10.2; v = 0.05; # = 0.3; A = 0.15; 0 = 0.3; w = 0.3. Estes valores
foram escolhidos e ajustados em testes previamente efetuados.

Apds a pontuacao das frases, é entao ordenada a lista pelo valor de pontuacao
e escolhida a frase com maior pontuacao. FEssa frase é depois colocada em cima
da imagem recolhida anteriormente pelo Google Imagens e devolvido o meme. A
figura 4.7 apresenta um diagrama da arquitetura do sistema em questao.

Nome da )
personalidade o 00O 8 e Imagem Gera Resultado
> —>

imagens Meme

L ivos no Melhor
B Resumo Filtra resumo citagao
substantivos

Tweets Filtra
> substantivos

twitter Fungdo do

ranking

A\ 4

Nome da
personalidade

Nome da
personalidade

e >

Nome da
personalidade

tweets Tcna@éo gerada

Carrega citagdes Substitui

substantivo

Gera pares >

N
\ 4

o) =

u(u}mf

Figura 4.7: Desenho da arquitetura do MemeGera.

Para o processo de geracao de memes funcionar de forma automaética, foi de-
senvolvido um Twitter bot cujo objetivo é publicar periodicamente memes gerados
pelo MEMEGERA na rede social Twitter. A cada oito horas o bot vai obter através
do Twitter as top-10 tendéncias para Portugal, e verificar se alguma delas é uma
personalidade. A verificacao é feita da seguinte forma, para cada tendéncia o bot vai
verificar se existe na categoria Person (Pessoa) da DBPedia. Se nao existir nenhuma
personalidade, o bot espera uma hora e torna a verificar as tendéncias. Caso exista
uma personalidade nas tendéncias, o bot vai passar essa personalidade ao MEME-
GERA e aguardar que este devolva o meme para publicar no Twitter?® e entao espera
oito horas pela préxima verificagao. Caso exista mais de uma personalidade nas dez
tendéncias, o bot ird usar apenas uma e colocar as outras numa lista de espera que
serd usada posteriormente caso na proxima verificagao nao existam personalidades.
Quando uma personalidade é adicionada a esta lista vai ter uma validade de 48
horas, onde sera descartada caso esteja em espera mais que o tempo definido. O

26Twitter bot - @memegera
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motivo para haver esta “validade”é o facto de pretendermos manter a informacao
contida nos memes atual. Foi imposta também uma restricao de apenas ser possivel
publicar trés memes consecutivos da mesma personalidade, que serve para evitar
que seja repetida varias vezes a mesma personalidade caso esta se encontre muito
tempo nas tendéncias. A figura 4.8 apresenta um diagrama simples da arquitetura
do Twitter bot.

Espera Publica Meme + Frase gerada

8 horas ( Meme <€

!

Nome da
personalidade

Escolhe

H aleatoriamente
twltte" uma personalidade
7 A Nio
Lista de ;
i Tendéncias 0&&) ) Lista de
BOT —> Ob}en_] —> A personalidades personalidades
DBpedia M
e

Figura 4.8: Desenho da arquitetura do TwitterBoT.

4.4 Exemplos

Nesta secgao sao apresentados alguns dos memes gerados pelo sistema. A figura 4.9
¢ um exemplo de um meme que foi gerado no dia 4 de Junho de 2015. O meme
mostra o treinador Jorge Jesus, que até entao era treinador do Benfica, onde ganhou
varios titulos e acabou de mudar para o clube rival Sporting. A tabela 4.8 mostra
em detalhe as informagoes que levaram a geracao desse meme. As figuras 4.10, 4.11
e 4.12 mostram, de forma menos detalhada, outros exemplos gerados.

4.5 Avaliacao

De forma a avaliar os resultados produzidos pela primeira versao do sistema, foi
realizado um inquérito onde foram apresentados cinco memes gerados no dia 26 de
Fevereiro de 2015 (ver figura 4.13). Para cada um dos cinco memes, voluntdrios
humanos responderam as seguintes trés questoes:

1. O texto é coerente ao nivel sintatico e semantico?
2. H4 uma coeréncia entre o texto, a imagem e atualidade?

3. A combinacao imagem e texto conseguem produzir um efeito humoristico?
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MemeGera @memegera - Jun 4
Jorge Jesus: NA BUSCA DA VIRTUDE , NAO TEMAS SUPERAR TEU CLUBE .

Figura 4.9: Meme do treinador Jorge Jesus publicado no Twitter.

Personalidade Jorge Jesus
Frase original Na busca da virtude, nao temas superar teu
professor.
Substantivos rival(40);  clube(30); treinador(27); con-
trato(22); sportinguista(18);
Frase selecionada | Na busca da virtude, ndao temas superar teu
clube.
Caracteristicas | humorProb = 2.59 x 10~*; wordFreq =
30/500; notInWikip = 1; slangFreq =
0/11; ambiguity = 8/25 (a palavra ‘dar’
tem 8 sentidos); wordsInWikip = 0/11;
wordsInTwitter = 0/11
Pontuacao 0.11

Outras As palavras sdo a voz do rival. —0.10
A amizade é uma unica alma habitando em
dois rwais. — 0.10
Minha vida é minha treinadora. — 0.06

Tabela 4.8: Informacao detalhada do meme do treinador Jorge Jesus (fig. 4.9).

R FORGA NAO PROVEM DA

CAPACIDADE FiSICA ESIM DE UMA
El.E"fﬁ INDOMAVEL Citagao Original: “A forca ndo provém da capacidade fisica e
i o ; sim de uma vontade indomavel.”

Citagao alterada: “A forca ndo provém da capacidade fisica e
sim de uma eleicdo indomavel.”

o E—

Figura 4.10: Lider do Partido de Independéncia do Reino Unido Nigel Farage.

Foi usada uma escala de Likert para as respostas. A figura 4.14 mostra os
resultados obtidos de um conjunto de 41 respostas.

Estes resultados do inquérito mostram que muitas das vezes é seguro substituir
uma palavra de uma frase por outra da mesma categoria gramatical. Se a inflexao é
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EMATO DASINS'COISNSIDAIERISAD
EXISTE ALGO DE MARAVILHOSOR

¥

Citacao Original: “Em todas as coisas da natureza existe algo
de maravilhoso.”

Citacao alterada: “Em todas as coisas da prisao existe algo de
maravilhoso.”

Figura 4.11: Ex-Primeiro-ministro José Socrates.

Wasaw - 29-

Citagao Original: “Se nés nao entendemos a vida, como
podemos entender a morte?”

Citagao alterada: “Se nés ndo entendemos a vida, como
podemos entender a divida?”

&
=
i
2

Figura 4.12: Vice-Primeiro-Ministro Paulo Portas.

feita de forma correta, a sintaxe continua a ser coerente, o que torna mais facil para a
semantica, especialmente quando se usa citagoes genéricas. Quanto a coeréncia entre
o texto, imagem e a atualidade, os resultados sao positivos, no entanto quando o
inquérito foi realizado poderiam existir eventos demasiado recentes que fizessem com
que os inquiridos nao tivessem conhecimento. Por fim, sobre o aspeto humoristico,
embora nao se possa dizer que os memes gerados tenham a capacidade de fazer toda
a gente esbocar um sorriso, os resultados sao encorajadores.
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Personalidade: — José Socrates;

Frase gerada: Minha vida € mi-
nha prisdo.

MINHIWITR EMINHRRISEON

Personalidade: Yanis Varoufakis;
Frase gerada: Na busca da virtude
nao temas superar tew governo.

\R A DA VIBTID (] !

DR GOVERNG

Personalidade:  Vladimir Putin;

Frase gerada: Em todas as coisas,
0 sucesso depende de intervencao
prévia.

Personalidade:  Paulo Portas;
Frase gerada: Se nds nao enten-
demos a vida, como podemos en-
tender a divida?

Personalidade: Madonna; Frase
gerada: A esperanca € um tombo
acordado.

IESRERRNEMEN MM B ACOREAD U

Figura 4.13: Memes usado no inquérito.

50,00% mitrongly agree  mAgree

40,00%
30,00%
20,00%
10,00

0,00%

m Meutral

Disagree  m Stongly disagree

III - II. ] III I
1 2 3

Figura 4.14: Resultados do inquérito realizado.




Capitulo 5

Abordagem Actual

Nesta seccao é apresentado o objetivo e a descri¢ao da nova abordagem do trabalho.
O sistema faz uso de um conjunto de recursos que estdo descritos na secgao (5.1), é
ainda exposto o funcionamento do sistema (5.2), alguns exemplos (5.3) e a avaliacao
feita ao sistema, assim como os resultados obtidos (5.4) . O objetivo desta aborda-
gem é a geracao de Internet memes. Os Internet memes que pretendemos gerar sao

aqueles que sao considerados populares.

As tabelas seguintes (5.1 a 5.11) contém algumas informagdes dos memes que
pretendemos gerar, assim como um exemplo de cada um. O contetido das tabelas

foi recolhido do site knowyourmeme . com'.

Tabela 5.1: Meme “Am I The Only One”

Exemplo

Descricao

AM | THE ONLY ONE AROUND

nint*"‘“'m
a,_A‘- h . A -+ -
Wil W2

THAT DOESN'T LISTE

ESKRILLEXK

Para atingirmos algo semelhante, usamos titulos de noticias obtidas através do
RSS Feed do Google Noticias. Cada titulo é classificado por um classificador de
regras (as regras usadas pelo classificador estao descritas na tabela 5.13.) e em
seguida, caso seja necessario, é adaptado ao meme atribuido. Apds a escolha do
meme, pelo classificador, e a geracao do texto do meme, é usada a API do ImgFlip?
que recebe o cédigo do meme e o texto para fazer a geracao da imagem. Por fim, o

!data de acesso (18/12/2015)
Zhttps://imgflip.com/ (28/01/2016)

Am I The Only One é um meme que
consiste numa imagem do personagem
Walter Sobchak (interpretado por John
Goodman) do filme de comédia “The
Big Lebowski” de 1998, a sacar uma
arma. O texto muitas vezes transmite
a sensacao que o criador do meme é o
unico que nao segue uma tendéncia po-
pular.
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Tabela 5.2: Meme “Ancient Aliens”

Exemplo

Descricao

I'M NOT:SAYING IT
WAS ALIENS...

q.—‘ % A“l
il
gl 1
| bl &
EI o b
HISTORY.COM
il ator.net

Ancient Aliens é um meme baseado
numa série televisiva do canal “History
Channel” com o mesmo nome, estre-
lado pelo perito em extraterrestres Gi-
orgio A. Tsoukalos, que muitas vezes
tem a tendéncia de explicar fenémenos
inexplicaveis como resultado de extra-
terrestres, ou da existéncia de extra-
terrestres no nosso planeta. O meme
exagera as crencas de Tsoukalos de tal
forma que elas se tornam humoristicas.

Tabela 5.3: Meme “Bad Luck Brian”

Exemplo

Descricao

COSTA CONCORDIA

Bad Luck Brian é um meme que con-
siste numa foto de um adolescente
loiro, vestido com uma suéter e apa-
relho dentario, acompanhado de um
texto que descreve uma variedade de
ocorréncias embaragosas e tragicas.

sistema publica a imagem gerada na rede social Twitter. Ver Diagrama 5.1.

5.1 Recursos usados

Para atingir os objetivos pretendidos foi necessario usar um conjunto de recursos

que foram os seguintes:

1. Assim como na primeira abordagem, nesta abordagem é também usado o
Twitter4j para recolher as tendéncias e publicar os Internet memes gerados

na rede social Twitter.

2. Google Noticias®, para recolher os titulos das noticias.

Shttps://news.google.pt/ (28/01/2016)
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Tabela 5.4: Meme “Brace Yourselves”

Exemplo Descricao
Brace Yourselves é um meme que
BIIA_GE_ consiste numa imagem do persona-

gem “Eddard ‘Ned’ Stark” da série
televisiva “Game of Thrones”, uma
adaptacao televisiva da obra de George
R.R. Martin “A Song of Ice and Fire”.
O meme é usado para avisar ou anun-
ciar a chegada iminente de um evento
altamente antecipado, um produto ou
um meme de Internet.

Tabela 5.5: Meme “X, X Everywhere”

Exemplo Descricao
X, X Fverywhere é um meme que con-

GI.IMATE c“nnai nENIEns siste numa imagem do Woody e Buzz
'\ ,

do filme “Toy Story 2”. Este meme,
dependendo do contexto, pode ser visto
como um indicador para as tendéncias
emergentes ou como uma queixa/re-

(% ‘( clamacao contra elas.
1 - ' "

i

CLIMATE CHANGE
DENIERS ENERYWHERE

imgflipicom)

3. TokPORT*, um tokenizer para o portugués, que separa o texto em itens lexi-
calmente relevantes, desenvolvido no CISUC?, no ambito do doutoramento do
Ricardo Rodrigues.

4. TagPORT®, um identificador da categoria gramatical de cada palavra, também
desenvolvido no CISUC, no ambito do doutoramento do Ricardo Rodrigues.

5. LemPORT, um lematizador para o portugueés que foi usado na primeira abor-
dagem.

‘https://github.com/rikarudo/TokPORT (28/01/2016)
Centre for Informatics and Systems of the University of Coimbra
Chttps://github.com/rikarudo/TagPORT (28/01/2016)
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Tabela 5.6: Meme “Confession Bear”

Exemplo Descricao

Confession Bear é um meme que con-
siste numa foto de um urso-malaio en-
costado a um tronco. As macros sao
legendadas com confissoes sobre com-
portamentos tabu e opinioes controver-
sas que muitas vezes sao mantidas em
segredo por medo de ser condenado ao
ostracismo.

(| WAS JUST T0O LAZY TO'
~ TEXTYOUBACK -

Tabela 5.7: Meme “Futurama Fry”

Exemplo Descricao
Futurama Fry é um meme que consiste

Nm' S“HE IF wnum} numa imagem do Fry da série televi-

siva “Futurama” com os olhos semicer-
Pﬂsswmﬂl rados, onde na linha superior do texto
se le “Not sure if X” e na linha inferior
“or Y” e é usado para representar um
mondlogo interno.

6. Sentilex” e ReLi-Lex® que sao léxicos de sentimento para o portugués.
7. Nomlex?, que transforma os verbos em substantivos e vice-versa.

8. Lista de expressoes temporais, que sao todas as expressoes marcadas como
expressio temporal segundo o HAREM'.

9. Label-Lex, que é um Léxico morfologico do portugués, também usado na pri-
meira abordagem.

10. API do ImgFlip, para combinar o texto com a macro do meme.

"http://dmir.inesc-id.pt/project/Sentilex-PT_02 (28/01/2016)
8http://www.linguateca.pt/Repositorio/ReLi (28/01/2016)
‘https://github.com/own-pt/nomlex-pt (20/01/2016)
Ohttp://linguateca.pt/HAREM/ (28/01/2016)
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Tabela 5.8: Meme “Matriz Morpheus”

Exemplo

Descricao

\TIF1TOLDYOU

THE SII]E WITII THE USB SYMBOL

WILL ALWAYS BE THE TOP SIIIE\_!

Tabela 5.9:

Matriz Morpheus é um meme que
consiste numa imagem do personagem
Morpheus (interpretado por Lawrence
Fishburne) da saga “The Matrix”. O
texto normalmente segue um formato
de duas linhas, na primeira linha lée-se
“What If I Told You”, e na segunda li-
nha segue-se revelacoes que muitas ve-
zes despreza comportamento futil ou
insignificante.

“One Does Not Simply”

Exemplo

Descricao

11.

12.

13.

14.

DRIVER ME HlllM NC. IlllNAlIIS
WITIWIIT EATIN(i ANV ERIES.

imgfip.com

semelhanca entre amostras.

como irrelevantes.

One Does Not Simply é um meme que
consiste numa imagem do personagem
Boromir (interpretado por Sean Bean)
da saga “Senhor dos Anéis”, onde a
personagem demonstra a dificuldade de
realizar a tarefa que lhe foi atribuida.
O texto é constituido por duas linhas
onde na linha superior se pode ler “One
does not simply” e na segunda linha
uma tarefa que é dificil de concretizar.

Coeficiente de Jaccard, que é um valor estatistico usado para comparar a

Lista de Stopwords'*, que é uma lista de todas as palavras que sao consideradas

Lista de frequéncia de palavras'?, cujas frequéncias foram calculadas com

base nos distintos corpos de lingua portuguesa disponibilizados pelo projeto

AC/DC,

Conjunto de provérbios recolhidos do projeto Natura

14

Uhttp://snowball.tartarus.org/algorithms/portuguese/stop.txt (28/01/2016)
2http://www.linguateca.pt/acesso/ordenador.php (28/01/2016)
3http://linguateca.pt/ACDC/ (28/01/2016)
Yhttp://natura.di.uminho.pt/~jj/pln/proverbio.dic (28/01/2016)
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Tabela 5.10: Meme “Success Kid”

Exemplo Descricao

Success Kid é um meme que consiste
numa imagem da reacao de um bebe
na praia com uma expressao facial pre-
suncosa. O texto usado nesta macro
descreve uma situacao que vai melhor
do que o esperado.

ANSWER IS IN ANOTHER
QUESTION

Tabela 5.11: Meme “Willy Wonka”

Exemplo Descricao

, _ Willy Wonka é um meme que consiste

OHATHISIS TIIIEFIIIQ]’EIEETII]H numa imagem do ator Gene Wilder no

CYCLE SINCE-YOUTURNED OLD musical “Willy Wonka and the Choco-
ENOUGH T0 VOTE? late Factory” de 1971. O texto desta

: ; macro pode ser caracterizado como pa-

ternalista e sarcastico.

YOUR POLITICAL WISDOM;

15. Thesaurus, para calcular a ambiguidade das palavras, também usado na pri-
meira abordagem.

16. PMI*®, que é um valor que permite verificar a semelhanca semantica dos ter-
mos. Para calcular este valor, recorre-se a Wikipédia para obter o nimero
de artigos em que cada termo ocorre e o nimero de artigos em que todos os
termos ocorrem.

17. SilabasPT1!®, para fazer a divisao sildbica e encontrar a silaba ténica de uma
palavra.

15Pointwise mutual information
https://code.google.com/p/silabaspt/
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Tabela 5.12: Meme “Wise Confucious”

Exemplo Descricao

Wise Confucius é um meme que con-
- 3 A -‘

siste numa macro e num texto que a
primeira vista parece possuir um con-
selho sabio, mas acaba por se revelar
uma chalaga na segunda linha.

10. Espera 1horz

— MemeGera L. Noticias— Classificador Gerador

2. Trends

1. Pedido de

trends
! > y -4 2. Publica meme

bwitter

Figura 5.1: Arquitetura atual do MemeGera.

5.2 Protétipo v2

Nesta segunda etapa, foi necessario seguir uma nova abordagem para o sistema
MEMEGERA, foi entao decidido que faria uso de titulos de noticias e das macros
usadas nos Internet memes mais populares.

O sistema MEMEGERA comeca por pedir ao Twitter as tendéncias do momento
através do Twitterj (ver ponto 1 da lista de recursos 5.1). O sistema, em seguida,
recorre ao Google Noticias (ver ponto 2 da lista de recursos 5.1) para recolher os
ultimos vinte e cinco titulos de noticias, e passa-os por um filtro. A funcao desse
filtro é remover os titulos com pouco conteido (menos de trés palavras) ou com
muito conteido (mais de 12 palavras), e aquelas que possam conter um contetdo
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impréprio para a geragao de Internet memes (por exemplo, remove os titulos que
estejam relacionados com ‘mortes’). Apds a filtragem, o sistema usa o TokPORT, o
TagPORT e o LemPORT (ver pontos 3, 4 e 5 da lista de recursos 5.1) em cada titulo
recolhido para criar algum conhecimento sobre as palavras nele contidas. Por fim,
é verificado quais os titulos das noticias que sao uma tendéncia no Twitter. Esta
verificacao é feita, comparando as palavras dos titulos das noticias com as palavras
das tendéncias. Caso exista uma palavra no titulo da noticia que seja uma tendéncia
¢é atribuido um bénus a esse titulo, que sera utilizado mais tarde na escolha do titulo
para ser gerado um Internet meme.

Com isto, o sistema ja possui uma base para classificar os titulos recolhidos. O
sistema estd programado para recolher e gerar um Internet meme a cada hora, no
entanto, existem dois tipos muitos especificos de Internet memes que serao gerados
as 9h e as 21h, que fazem uso apenas das tendéncias do Twitter. As 9h & gerado
um X, X Everywhere (fig. 5.5) e as 21h é gerado um Am I The Only One (fig. 5.1).
A escolha do horario para geragao deste tipo de Internet memes deveu-se ao facto
de ser o inicio do dia (as 9h) e o final do dia (as 21h) e poder haver uma maior
variedade de tendéncias.

O sistema passa os titulos das noticias a um classificador de regras (ver regras
do classificador, tabela 5.13). Numa primeira fase, o sistema nao ird usar o Internet
meme do Matriz Morpheus (tabela 5.8) nem do Wise Confucius (tabela 5.12), pois o
sistema apenas usara estes Internet memes nas proximas fases caso nao exista titulos
de noticias compativeis com as regras, como sera explicado mais a frente. Nesta fase,
sao usados os memes Ancient Aliens, Bad Luck Brian, Brace Yourselves, Confession
Bear, Futurama Fry, One Does Not Simply, Success Kid e Willy Wonka.

Os memes Bad Luck Brian, Success Kid e Sad Keanu recorrem aos recursos
Sentiflexr e ReLi-Lex (ver ponto 6 da lista de recursos 5.1) para obter a polaridade
dos sentimentos das palavras do titulo da noticia. No caso de Bad Luck Brian
como descreve uma situagao que se torna embaracosa, apenas sao usados os titulos
de noticias que possuem a conjuncao adversativa 'mas’ e que a polaridade antes
do 'mas’ seja positiva e a polaridade depois do 'mas’ seja negativa. Para o meme
Success Kid, é feito o oposto, ou seja, a polaridade do texto antes do 'mas’ tem
que ser negativa e depois do ‘mas’ positiva. Este meme também é usado quando o
texto do titulo nao possui a conjuncao adversativa ‘mas’, porém a polaridade total
(somatério da polaridade de todas as palavras) do titulo tem que ser superior a 2.
Este valor foi escolhido de modo a garantir que o sentimento do titulo da noticia
seja realmente positivo. O meme Sad Keanu é usado para titulos que nao possuem a
conjuncao adversativa ‘mas’, a semelhanca do que acontece no meme do Success Kid.
No entanto, a polaridade total do titulo deve ser inferior a -2, de forma a garantir
que a polaridade do titulo seja realmente negativa. Para o meme Confession Bear
é usado o NomLex (ver ponto 7 da lista de recursos 5.1) para transformar, caso seja
necessario, o substantivo em verbo. Para o meme Brace Yourselves é usado uma
lista de expressoes temporais (ver ponto 8 da lista de recursos 5.1) para verificar
e remover alguma expressao temporal que exista no titulo da noticia. Para além
deste recurso, este meme também usa o NomLex e o léxico morfoldgico (ver ponto
9 da lista de recursos 5.1) para verificar se o verbo que disparou a regra do titulo
estd no presente ou no futuro e para fazer a inflexdao dos verbos do titulo. O lézico
morfoldgico também é usado nos memes Futurama Fry, One Does Not Simply para
flexionar os verbos. Os memes Ancient Aliens e Willy Wonka nao necessitam de
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nenhum recurso adicional para além daqueles recolhidos a partir dos titulos das
noticias.

Ap6s a classificacao dos titulos, é necessario escolher um meme da lista de re-
sultados. Essa escolha é feita dando preferéncia a um titulo que seja tendéncia no
Twitter. Caso nenhum dos resultados seja uma tendéncia, a escolha ¢é feita alea-
toriamente. Tendo a informacao do meme escolhido e do seu texto, é necessario
combinar o texto e a macro do meme. Para isso é utilizada a API do IMGFlip (ver
ponto 10 da lista de recursos 5.1), que recebe o identificador da macro do meme, o
texto superior, o texto inferior e devolve o meme. O meme é entao publicado na rede
social Twitter e o titulo da noticia usado para a geracao do meme ¢ adicionado a
uma lista. O objetivo de manter uma lista com os titulos das noticias publicadas nas
ultimas 72 horas é o de garantir que nao sao gerados memes de titulos de noticias
repetidas. O facto de cada titulo ser guardado durante 72 horas e depois retirado
da lista ajuda a poupar recursos computacionais e por considerarmos que é tempo
suficiente para uma noticia deixar de ser recente. Quando a aplicacao recolhe os
titulos das noticias do Google Noticias, vai comparar cada titulo com essa lista. A
comparagao é feita com o célculo do coeficiente de Jaccard (ver ponto 11 da lista
de recursos 5.1). Caso esse valor seja superior a 0,5 essa noticia é descartada por
considerarmos que foi publicada uma noticia muito semelhante recentemente. Caso
o classificador nao devolva resultados, o sistema entra na segunda fase.

Na segunda fase, é apenas usado um Internet meme, o Matrix Morpheus, que
vai ter como texto superior “E se eu te disser que” e como texto inferior o provérbio
escolhido. Para cada titulo de noticia recolhido anteriormente é recolhido os seus
substantivos, verbos, adjetivos e ignorados todos aqueles que estao contidos na lista
de Stopwords (ver ponto 12 da lista de recursos 5.1). E ainda recolhida a palavra
mais “importante”, essa recolha é feita com auxilio de uma lista de frequéncia de
palavras (ver ponto 13 da lista de recursos 5.1). Para cada palavra recolhida do titulo
(verbos, substantivos e adjetivos), é verificado o seu valor de frequéncia na lista de
frequéncias. E escolhida para palavra mais “importante”, aquela que tem o valor
de frequéncia menor. Depois de ter sido escolhida a palavra mais “importante”, sao
recolhidos todos os provérbios, de uma lista de provérbios (ver ponto 14 da lista de
recursos 5.1), que contém essa palavra “importante”. E entdo usado o thesaurus
(ver ponto 15 da lista de recursos 5.1) para recolher o valor de ambiguidade dessa
palavra. Em seguida, é calculado o nimero de palavras em comum entre o titulo
da noticia e o provérbio. O nimero de palavras em comum é calculado verificando
quantas palavras iguais existem entre o titulo da noticia e o provérbio. Por fim,
para cada provérbio, é calculado o valor normalizado do PMI (Bouma, 2009) (ver
ponto 16 da lista de recursos 5.1) entre os verbos, substantivos e adjetivos do titulo
da noticia com os do provérbio e no final é calculado o valor médio desses valores.
Para cada titulo de noticia é entao escolhido o provérbio com maior pontuagao. A
pontuacao do proverbio é definida pela formula 5.1, onde isTrend é 1 caso o titulo
da noticia seja uma tendéncia, 0 caso contrario, PalavrasComum é o numero de
palavras em comum entre o titulo da noticia e o proverbio a dividir pelo numero
de palavras do titulo, PMI é o valor médio do PMI das palavras entre o titulo e
o proverbio e a Ambiguidade é o valor de ambiguidade da palavra “importante” a
dividir pelo valor de ambiguidade maximo presente no thesaurus que é 85.
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Pontuagao = isTrend + PalavrasComum + PMI + Ambiguidade (5.1)

Finalmente, é escolhido o melhor par titulo-provérbio para gerar o meme. A
semelhanca da primeira fase, vai ser usada a API do IMGFlip para combinar o
texto e a macro, e é entao publicado o meme no Twitter e a noticia que originou o
meme adicionada a lista. Caso nao exista nenhum par titulo-provérbio, o sistema
entra na terceira e ultima fase.

A terceira fase funciona como reserva caso nao existam resultados nas fases an-
teriores, ou seja, caso nao haja um titulo de noticia que se classifique num dos
memes implementados na primeira fase, ou nao existam provérbios com a palavra
“importante” dos titulos na segunda fase. Esta fase usa o meme Wise Confucius
que usa como texto superior “Provérbio Chinés” e como texto inferior um provérbio
alterado. Assim como na fase anterior é recolhida a palavra mais “importante” de
cada titulo de noticia. Em seguida, com recurso ao SilabasPT (ver ponto 17 da lista
de recursos 5.1), é obtida a terminagao da palavra “importante” e recolhido todos
os provérbios em que a ultima palavra do proverbio possui a mesma terminagao que
a palavra “importante”. E ainda verificado se ambas as palavras possuem a mesma
classe gramatical, em caso afirmativo é trocada a palavra do provérbio pela palavra
mais “importante” e é guardado o valor de ambiguidade dessa palavra dividido pelo
valor de ambiguidade maximo presente no thesaurus (85). Para cada titulo é entao
escolhida a melhor troca utilizando como critério o valor de ambiguidade. Final-
mente, é escolhido o melhor par titulo-provérbio (alterado) usando a ambiguidade
da palavra “importante” e o facto do titulo da noticia estar ou nao nas tendéncias do
Twitter. Assim como nas fases anteriores, é usado a API do IMGFlip para combinar
o texto e a macro para ser publicado no Twitter e o titulo da noticia adicionado a
lista.

O sistema esta representado mais detalhadamente na figura 5.2.

Meme Regra Texto
Wi . ior: i
Am I The | Trend do Twitter sem hashta Superior: “Mas serei o
Only One unico”; Inferior: “que
nao esta a falar sobre
{trend}?”
ncien I- matizaca notici m que ter | Superior: noticia};
A t Ali- | A lematizacao da noticia te e ter | Superio oticia};
ens uma das seguintes palavras: “nasa”’; | Inferior: “Aliens”
“esa’”; “planeta’”; “sistema solar”; “as-
tronauta”; “atmosfera”; “objecto des-
conhecer”; “espacial”; “ovni”; “extra-
terrestre”; “alienigena”; “mercurio”;
“vénus”; “marte”; “jupiter”; ‘“sa-
turno”; “trano”; “neptuno”; “plutao”;
“exoplaneta’”;
Bad Luck | A noticia tem que ter a palavra: “mas” | Superior: {noticia}
Brian e polaridade antes do “mas” tem que | até o “mas”; Inferior:
ser superior a 0 e a polaridade depois | resto da {noticia}
do “mas” inferior a 0.
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da noticia a partir do trigger até
ao fim ou até encontrar uma con-
jungao/pontuagao.

Brace Your- | A lematizagdo da noticia tem que ter | Superior:
selves uma das seguintes palavras: “prepa- | “Acautelem-se”
rar”; “ultimar”; “planear”; “esbocar”; | ou “Preparem-se” ou
“arquitectar”;  “projectar”; “engen- | “Atencao”; Inferior:
drar”; “antecipar”; “profetizar”; “pres- | {texto retirado da
sagiar”; “vaticiar”; “anunciar”; “pro- | noticia} estd a chegar.
ver”; “brevemente”; “aguardar”; “es- | — estao a chegar.
pectar”; e o verbo tem de estar no pre-
sente ou futuro. Se existir a palavra
“para” usa o texto da noticia a seguir
ao “para’, se nao existir usa o texto a
seguir ao verbo.
Confession A noticia tem que ter o texto: “con- | Inferior: {texto reti-
Bear fessa que”; “confessa :”; Usa o texto | rado da noticia}

Futurama Fry

« b

A noticia tem que ter a palavra: “ou

Superior: “Nao sei se
{texto da noticia até
ao “ou”}”; Inferior:

{resto da noticia}

Matrix O provérbio tem que ter a palavra mais | Superior: “E se eu te

Morpheus importante da noticia disser que”; Inferior:
{provérbio}

Money  Mo- | A lematizagdo da noticia tem que ter | Inferior: {noticia}

ney (The | o texto: “milhao de euro”; “milhao de

Mask) dolar”

One Does Not
Simply

A lematizacao da noticia tem que ter
a palavra “nao” e a frente do ‘“nao”
tem que haver um verbo. Se exis-
tir a palavra “para” usa o texto da
noticia a seguir ao “para’, se nao exis-
tir usa o texto a seguir ao verbo. Usa
o texto da noticia a partir do trigger
até ao fim ou até encontrar uma con-
jungao/pontuacao.

Superior: “Sim-
plesmente nao se”;
Inferior: {texto

retirado da noticia}

Sad Keanu

A polaridade total da noticia tem que
ser inferior a -2.

Superior: {noticia até
ao primeiro verbo};

Inferior:  {noticia a
partir do primeiro
verbo}

Success Kid

A noticia tem que ter a palavra: “mas”
e a polaridade antes do “mas” tem que
ser inferior a 0 e a polaridade depois
do “mas” superior a 0, ou a polaridade
total da noticia ser superior a 2.

Superior: {noticia até
ao “mas” ou caso nao
exista o “mas” até
ao primeiro verbo};
Inferior:  {resto da
noticia}
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Willy Wonka | A lematizacdo da noticia tem que ter | Superior: “Entao
o texto: “dizer que”; “acreditar que”; | achas que {noticia a
“acreditar em”; “pensar que”; “achar | partir do trigger}”;
que”; Inferior: “Por favor,
fala-me mais sobre
isso”
Wise Confu- | A tdltima palavra do provérbio e a pa- | Superior: “Provérbio
cius lavra mais importante da noticia: Sao | Chinés”; Inferior:
diferentes, tem a mesma terminacdo e | {provérbio com a
tem a mesma categoria gramatical. ultima palavra tro-
cada}
X, X | Trend do Twitter sem hashtag (#). Superior: {trend};
FEverywhere Inferior: “fala-se so-
bre {trend} em todo
lado”

Tabela 5.13: Regras usadas na geracao dos Internet Memes

5.3 Exemplos

Nesta seccao sao apresentados alguns dos melhores memes gerados pelo sistema
atual. A figura 5.14 mostra alguns dos memes gerados pelo sistema MEMEGERA,
originalmente publicados na rede social Twitter. Mais exemplos sao gerados de hora
a hora e podem ser encontrados na conta @memegera no Twitter.

restricoes
refugiados

Franca: Sarkozy adverte politicos | Merkel anuncia
para nao esquecerem primeira | a  entrada  de
volta — One Does Not Simply | — Brace Yourselves

,gsnllii:’f PRIMEIRA VOLTA

S ARS,
RESTRICOES aﬁmnnn DE”

'

REFUGIADOS ESTa0/A CHEGAR
o Pt . ) 4

“Maduro vai entregar um milhao
de casas, ou corta o bigode” —
Futurama Fry

O que ainda pode poupar para
o IRS de 2015 — Matrix
Morpheus
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E SEEUTEDISSER QUE
¥

\

_NOPOUPAR € QUE EST4.0 GANHO.

Regime sirio acusado de usar
ataques a hospitais como arma de
guerra. — Sad Keanu

Cidade do

uma nave espacial estacionada em

Futuro dentro de

Braga — Ancient Aliens

E]}[Eﬂ]}]]ﬂﬂ

GIDADE DO FUTURO DENTRO DE UME

i JilHN ACIONADA EM BRAGH

I

Um milhao de ddlares em
notas falsas apreendidos

#Centeno — Am 1 the Only
One

— Money Money

IIM MILHa0 IIE nnmnisa
JEMNOTAS FALSAS APREENDIDOS

MAS SEHEILNIGI]

Paulo Gongalves sofreu trau-
matismo craniano mas ja estd
consciente. — Success Kid

E GEIITEIII]“

Magistrados dizem que
acusacao de Soécrates é “nar-
rativa sem qualquer suporte”

— Condescending Wonka
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PAULOJGONGALVES SOFREU
MRAUMATISMO CRANIANO

ENTa0 ACHAS QUEACUSAca0
DE{SGCRATES € “NARRATIVA

SEM|QUALQUER SUPORTE:?

POR FAVOR; "'rnln-ME
" MAIS SOBREISSO

Chma. manifestacoes
tra acordo nas ruas de
— Wise Confucious

Erdogan ganhou mas perdeu. —
Bad Luck Brian

con-
Paris

L s i —r—it o
i . e -t s i}
B - o |
i iip o

Tabela 5.14: Exemplos gerados pelo sistema e publicados no Twitter.

i,_,gns MAIIIFESTAl;:oIE

5.4 Avaliacao

Nesta secgao é apresentada a avaliagao dos resultados produzidos pela versao atual
do sistema.

Inquérito

Para avaliar o sistema atual, foi realizado um inquérito onde os voluntarios humanos
teriam que responder a quatro questoes. Para gerar o inquérito foram utilizadas
varios titulos de noticias previamente recolhidos para gerar os memes. Cada meme
poderia estar associado no méximo a cinco titulos de noticia. No final, acabamos com
55 pares de titulos-memes, onde desses 55 pares, foram recolhidos aleatoriamente 9
para usar no inquérito.

Com os 9 titulos recolhidos, foi pedido a 2 pessoas independentes ao sistema e
que possuissem algum conhecimento sobre os Internet memes para gerar Internet



5.4. Avaliagao 47

memes para esses 9 titulos de noticias. Acabamos assim, com 3 memes para cada
um dos 9 titulos de noticias, onde um foi gerado pelo sistema e os outros dois por
humanos. Com estes dados foi gerado trés inquéritos onde cada um possuia trés dos
nove titulos de noticias e onde para cada titulo de noticia era apresentado os trés
memes desse titulo. A decisao de usar trés inquéritos com trés noticias foi para que
o inquérito nao se torna-se penoso de responder, evitando assim que os voluntarios
respondessem sem pensar ou desistissem de responder ao inquérito. Quando um
voluntario acedesse a pagina Web do inquérito era-lhe atribuido um inquérito dos
trés existentes de forma aleatoéria. Para cada meme existiam quatro questoes para
ser respondidas, apresentadas de seguida:

1. O texto da imagem n é coerente ao nivel sintdtico e semantico.
2. A imagem n é adequada ao titulo.
3. A imagem n é surpreendente.

4. A imagem n consegue produzir um efeito humoristico.

Assim como no inquérito da primeira abordagem, foi usada uma escala de Likert
para as respostas.

Resultados

O inquérito foi respondido por 52 voluntarios humanos, 27 do sexo feminino e 25 do
sexo masculino. A média da idade dos voluntarios é de 28,5 anos.

Para se analisar os resultados produzidos pelo sistema, foi necessario separar
as respostas dos memes gerados pelo sistema daqueles gerados por humanos. Fo-
ram atribuidos os valores 1,2,3,4 e 5 para “Discordo totalmente”,“Discordo par-
cialmente”, “Nao concordo nem discordo”, “Concordo parcialmente” e “Concordo
totalmente”, respetivamente. Para esses valores foi calculado a moda e a mediana
para cada pergunta. Foi escolhida a moda e a mediana por serem consideradas as
medidas mais apropriadas para avaliar uma escala de Likert (Jamieson, 2004). Os
resultados encontram-se representados nos gréaficos das figuras 5.3 e 5.4.

Pela observacao dos gréficos verifica-se que, a nivel sintatico e semantico do
texto, a moda indica que um maior nimero dos inqueridos respondeu “Concordo
totalmente” tanto para os memes gerados pelo sistema como para os gerados por
humanos. Quanto a mediana, os memes gerados pelo sistema tiveram menos pes-
soas a concordarem totalmente com a afirmacdo. A nivel da escolha da imagem
(macro) para o meme, a moda mostra que para os memes gerados por humanos
os inqueridos concordaram totalmente com a afirmacao. Contudo, para os gerados
pelo sistema os inqueridos concordaram parcialmente com a afirmacao. Analisando
a mediana, observa-se que para ambos os casos menos da metade dos inqueridos
concordarem com as afirmacoes. A nivel de surpresa da imagem, tanto na moda
como na mediana os memes gerados pelos humanos, bem como os gerados pelo sis-
tema nao conseguiram superar o “Nao concordo, nem discordo”. Por fim, a nivel
humoristico, a moda indica que a maior parte dos inqueridos concorda parcialmente
que tanto os memes gerados por humanos como os gerados pelo sistema conseguem
produzir um efeito humoristico. No entanto, ao examinar a mediana verifica-se que
os memes produzidos pelo sistema saem a perder por se encontrarem no nivel “Nem
Concordo, nem discordo”.
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Para a afirmacao ‘A imagem n consegue produzir um efeito humoristico’, existem
alguns exemplos em que os memes gerados pelo sistema conseguiram equiparar-se
ou mesmo superar os memes produzidos por humanos, por exemplo para o titulo
“Acidente faz nove feridos e condiciona transito no IP2” o sistema gerou o meme 5.5
que obteve um resultado bastante satisfatério face aos exemplos gerados por huma-
nos 5.6 e 5.7.

Conclui-se por esta avaliacao que, apesar dos resultados dos memes gerados pelo
sistema serem inferiores aos gerados pelos humanos, os gerados pelo sistema ja se
conseguem aproximar dos gerados por humanos. Sendo, o sistema capaz de produzir
alguns memes com qualidade embora sejam uma minoria comparadas com os gerados
por humanos. Até que seja possivel gerar memes capazes de se equipararem, ou
mesmo, de superarem os gerados por humanos, existe ainda um longo caminho a
percorrer.
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Figura 5.2
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Resultados (Moda)

5
4
3
m Humanos
2
B MemeGera
1
O texto da & imagem & A imagem & Aimagem
imagem & adequadaaoc  surpreendente. CONSEgUE
coerente ao nivel titulo. produzir um
sintactico e efeito
semantico. humoristico.
Figura 5.3: Resultados obtidos com o calculo da moda
Resultados (Mediana)
5
4
3
B Humanos
2
m MemeGera
1
O texto da Aimagem & A imagem é A imagem
imagem & adequada ao surpreendente. Consegue
COETENte a0 nivel titula. produzir um
sintactico & efeito
semantico. humoristico.

Figura 5.4: Resultados obtidos com o calculo da mediana

E SEEUTEDISSER QUE

ENETHE MORTOS EFERIDOS
ALGUeM Ha-DE ESCAPAR.

Figura 5.5: Meme gerado pelo sistema MEMEGERA. Moda=4; Mediana=4
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UM AGIDENTE
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AGORA 0 TRANSITO
__ESTA GONDIGIONADO
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Figura 5.6: Meme gerado por um humano. Moda=4; Mediana=4
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Figura 5.7: Meme gerado por um humano. Moda=1; Mediana=2






Capitulo 6

Notas Finais

Neste documento foi apresentado duas versoes do MEMEGERA, uma ferramenta au-
tomadtica para geracao de Internet memes. Na sua primeira versao, o sistema utiliza
citagoes de pensadores famosos — Mahatma Gandhi, Aristoteles e Confticio — e reco-
lhe do Twitter, os substantivos mais recentes, onde uma determinada personalidade
¢ mencionada.

Com a ajuda de um conjunto de recursos linguisticos, o sistema gera um conjunto
de frases, trocando o tltimo substantivo das citacoes, por substantivos recolhidos do
Twitter. E usado um classificador de humor, treinado com exemplos humoristicos
e nao humoristicos em portugues, para classificar o conjunto de frases gerado. No
entanto, este classificador estd muito longe daquilo que se pretendia apresentando
valores de classificacao muito baixos. Isto deve-se ao facto dos Internet memes
possuirem um tipo de humor especifico, que normalmente resulta da combinacao de
um texto com uma imagem. Isto nao impediu o uso do classificador, que foi usado
juntamente com outras métricas de palavras para tentar identificar qual das frases
geradas apresenta ser a mais promissora. O sistema faz, ainda, a recolha da imagem
da personalidade selecionada para usar como macro colando, posteriormente, o texto
da citagao alterada na imagem de forma a construir o meme.

Ainda nesta fase, foi desenvolvido um bot, cuja funcao é a de verificar regular-
mente as tendéncias do Twitter em portugues, em busca do nome de uma perso-
nalidade para enviar ao sistema MEMEGERA e de publicar o artefacto gerado por
este na rede social Twitter. Esta versao do sistema foi avaliado por 41 voluntérios
humanos e as conclusoes retiradas da avaliagao foram encorajadoras.

O facto de se estar a recolher imagens do Google Imagens poderia trazer pro-
blemas legais ao usar essas imagens devido a direitos de autor, também o facto de
se estar a aplicar a teoria da superioridade poderia vir a ferir a suscetibilidade das
pessoas, e mais uma vez, trazer problemas legais.

De modo a contornar estes problemas, foi implementada a atual versao do sis-
tema. Nesta abordagem atual, o sistema recolhe um conjunto de titulos de noticias
através do Google Noticias e com a ajuda de um classificador de regras, atribui
ao titulo um dos Internet memes “standard” conhecidos pelo sistema. Tendo cada
Internet meme uma semantica e estrutura propria, o sistema precisa de adaptar o
titulo da noticia de forma a ir ao encontro da estrutura semantica do meme. No fim
da atribuicao dos Internet memes aos titulos de noticias, é escolhido aquele mais
promissor. Este sistema foi avaliado por um grupo de 52 voluntarios independentes
ao sistema, que dado um conjunto de Internet memes gerados por humanos e pelo
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sistema, teriam de usar uma escala de Likert para classificar quatro afirmagoes:
“O texto da imagem n é coerente ao nivel sintatico e semantico.”; “A imagem n
¢é adequada ao titulo.”; “A imagem n é surpreendente.” e “A imagem n consegue
produzir um efeito humoristico.”

As conclusoes retiradas do inquérito mostram que embora o sistema consiga
gerar Internet memes de qualidade muito préxima da dos gerados pelos humanos,
conseguindo ja gerar alguns Internet memes de qualidade, estes ainda sao uma
minoria. Concluindo assim que, ainda h&d um longo caminho a percorrer de modo
a aperfeicoar as técnicas de geracao automatica de humor. No entanto, os Internet
memes gerados pelo sistema podem ser vistos como uma forma mais divertida de
consultar as noticias.

Esta segunda abordagem resolve os problemas apontados na primeira versao do
sistema, pois sao usadas macros de Internet memes “standard” que as pessoas ja
estao mais familiarizadas e sendo estas macros de dominio publico ndao apresentam
problemas legais. Deste trabalho resultaram duas versoes do sistema MEMEGERA,
um bot para o Twitter e um artigo publicado no ICCC (Costa et al., 2015).

Pretende-se, num futuro préximo, incluir mais Internet memes no sistema, assim
como alterar a forma como o classificador atribui os memes aos titulos das noticias.
Atualmente, o classificador atribui um meme ao titulo da noticia, se o titulo passar
em todas as regras de determinado Internet meme. O que se pretende alterar é para
cada titulo de noticia é calculada uma pontuagao para cada meme conhecido pelo
sistema. No final o sistema ird atribuir ao titulo o Internet meme que tiver maior
pontuacao.
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