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RESUMO

A Anélise de Sentimentos (AS) como um problema de classificacdo em midias textuais eletroni-
cas € uma tarefa cada vez mais presente no cotidiano das pessoas bem como a relevancia destes
temas no ambiente académico. Para auxiliar a classificacao de emog¢des em contetido textuais,
usou-se neste trabalho uma base de dados obtida de um site brasileiro de noticias escritas em
lingua portuguesa. Para extracdo de caracteristicas textuais fez-se uso de recursos do Hourglass
of Emotions capazes de aferir as dimensdes e intensidades afetivas presentes no texto e compor
caracteristicas baseadas nos dois niveis de sentimento (Sentic Level) extraidas em funcdo do
TF-IDF, Strength e na quantidades de palavras com peso afetivo. O principal objetivo da clas-
sificagcdo € distinguir as emogdes presentes no conteido textual onde este trabalho propde um
modelo de classificacdo multi-classes apoiado em técnicas de decomposi¢do (Um contra Todos
e Um contra Um) de problemas multi-classes em problemas binérios e subsequentes métodos de
agregacdo. A etapa de classificagio ocorre apds a preparagdo do dataset em fungao dos métodos
Um contra Um e Um contra Todos, possibilitando assim submete-los aos algoritmos bindrios
(Support Vector Machine, Arvode de Decisdo, Naive Bayes, Random Forest). As emogdes re-
sultaram da saida dos classificadores modelados encaminhadas para os métodos de agregacdo
predizendo assim a emogao final do documento. Para avaliacao dos resultados utilizou-se como
métrica, adequada para este tipo de experimento, a Acurdcia. Os resultados obtidos dos expe-
rimentos mostram que o modelo proposto produziu uma acurdcia compativel com trabalhos no
Estado da Arte.

Palavras-chave: Aprendizado de Mdquina, Multi-classe, SenticNet, Minera¢dao de Opinido,

Analise de Sentimentos
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ABSTRACT

Nowadays the Sentiment Analysis as a classification problem in electronic textual media is
increasingly present in the way of life people as well as the relevance of these issues in the
research environment. To help Emotions rating in textual content in this work used a dataset ex-
tracted from a Brazilian news site written in Portuguese. The extraction of textual features was
made use of Hourglass of Emotions resources which are capable of measuring the affective di-
mensions and intensities in the text. The features are composed of both Sentic Levels extracted
from the TF-IDF, Strength and amounts of Word with emotional weight. The primary purpose
of classification is to distinguish the emotions present in the textual content where this paper
proposes a multi-class classification model based on decomposition techniques (One against All
and One on One) of multi-class problems in binary problems and following methods aggrega-
tion. The classification task occurs after the dataset preparation depending on the methods One
on One and One against All, thus enabling submit them to binary classifiers as Support Vector
Machine, Decision Tree, Naive Bayes, Random Forest. The results obtained from the output of
binary classifiers forwarded to the aggregation methods to predict the document final emotion.
To evaluate the results was used the accuracy as a metric suitable for this type of experiment.
The tests results show that the proposed model produced a consistent accuracy with work in the
State of the Art.

Keywords: Machine Learning, Multi-class, SenticNet, Opinion Mining, Sentiment Analysis
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1 INTRODUCAO

Andlise de Sentimentos (AS), também conhecida como Mineracdo de Opinido (MO), é o
campo de estudo que analisa opinides, sentimentos, avaliagdes, atitudes e emocgdes. Trata-se de
um extenso campo de estudo que abriga muitos nomes e tarefas levemente diferentes, como por
exemplo a AS, MO, Extracdo de Opinido, Mineracao de Sentimento, Anélise de Subjetividade,
Andlise Afetiva, Andlise de Emocao, etc. Entretanto estdo todas contidas na drea de AS ou MO

que representam o mesmo campo de estudo [1].

Dentro do contexto AS o presente estudo volta a atencdo para as emog¢des, que para
Darwin [2] se envolvem em fung¢des cognitivas peculiares, uma vez que as emogdes comunicam
informacdes de um animal para outro. As emog¢des sdo cruciais no cotidiano e modo de vida das
pessoas, deste modo as aplicacdes de AS e MO té€m se tornado cada vez mais presentes na vida
real e igualmente popular causando grande impacto social. A AS e Andlise de Emoc¢des sdo
amplamente adotadas em promogdes de vendas [3], predi¢ao de mercado de acdes [4], deteccao

de polaridade de tépicos politicos emergentes [5] entre outras aplicacoes.

Este tipo de impacto encoraja diversas areas de pesquisa a dedicar aten¢do ao assunto,
tais como: Processamento de Linguagem Natural, Recuperacido de Informagdo, Mineracao de
Texto, Mineracdo de Dados. A AS, em particular, € a drea de pesquisa que estuda a identifica-
¢ao de sentimentos e emog¢des na forma textual. Neste sentido a Web tem gerado continuamente
avaliacdo de produtos, textos emocionais e sentimentais sobre percep¢ao de marcas e questoes
politicas [6], que podem ser utilizados para capturar as opinides dos consumidores, opinido
publica geral quanto a preferéncia de produtos, estratégias corporativas, movimentacdes poli-
ticas [7]. AS refere-se a inferéncia do ponto de vista do usudrio, posicao e atitudes em seus

documentos escritos [8].

AS € uma area de pesquisa importante e atuante, que se dedica exaustivamente a estudar
classificacdo de sentimentos em fontes de dados textuais denominadas documento. A tarefa de
classificacdo de sentimento € tipicamente um Problema de Classificacao Binério (PCB) [1] uma
vez que é um problema bipolar (sentimentos positivos ou negativos), ou seja, pode assumir
apenas duas classes. Contudo, ao levar em conta que na concepcdo de Ekman [9], as pessoas
tém seis emogdes de ordem primdria que podem ainda desdobrar-se em conjuntos de ordem
secunddria e tercidria, assim diferentemente de um tipico PCB, as emog¢des podem ser melhor
descritas como um Problema de Classificagdo Multi-classes (PCMC) [10, 11, 12]. Da unido da
necessidade de se classificar as emocdes oriundas de midias textuais sob uma abordagem Multi-
classes decorre naturalmente no uso de recursos de Computacdo dos Sentimentos de modo a

reconhecer de forma mais apropriada, interpretar e processar sentimentos e emocoes [13].

Para a psicologia as emocoes representam reacdes varidveis em duragdo e intensidade
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que ocorrem no corpo e mente humana, usualmente disparadas por um conteido mental [14]. A
Ampulheta de Emocdes ou Hourglass of Emotions (HOE) é um modelo de categorizagdo afetiva
que reinterpreta o0 modelo de Plutchik rearranjando as emocdes basicas em quatro dimensdes
independentes e concomitantes. Os diferentes niveis de ativacdo destas dimensdes medem o es-
tado emocional mental. O modelo da HOE € capaz de sintetizar as experiéncias emocionais em
termos das dimensdes Amenidade, Atencido, Sensibilidade e Atitude do inglés Pleasantness,
Attention, Sensitivity e Aptitude. A principal motivacdo do uso do modelo HOE € a possibilidade

de inferéncia entre informagdes cognitivas e afetivas contidas no texto [15].

O principal artefato empregado neste trabalho para classificacao das emog¢des € o Apren-
dizado de Mdquina (AM). Muitas das abordagens de AS sdo baseadas em técnicas de AM, tais
como, Support Vector Machine (SVM) [16], Naive Bayes (NB) [17], Arvore de Decisdo (AD)
[18], Maxima Entropia [19] tém sido amplamente utilizadas na constru¢ao de modelos de clas-
sificacdo em AS. Outros classificadores tais como K vizinhos préximos [20] e Adaboost [21]

sdo figuras de estudos em diferentes dominios de AS.

A resolucdo de um PCMC pode ser solucionada pela decomposi¢do do problema em
diversos PCB e com as saidas submeté-las aos métodos de agregacdo. Para os métodos de
decomposicdo temos 0os métodos Um contra Um ou One vs One (OVO) [22] e Um contra Todos
ou One vs All (OVA) [23]. O problema de classificagdo abordado neste trabalho ¢ um PCMC
de simples rétulo, ou seja, onde um dado exemplo pode assumir apenas uma classe. Entretanto
ndo € incomum problemas onde os exemplos possam assumir mais de um rétulo como classe
e para este tipo de problema da-se o nome de Problema de Classificacdo Multirrétulo que no

passado eram motivados principalmente para tarefas de classificacio de textos [24].

Neste trabalho se aplicam diferentes abordagens de resolucio de PCMC de simples
rétulo conjuminadas com AS para identificar emocdes de um conjunto de dados de noticias es-
critas em lingua portuguesa. A extracdo de caracteristicas €, em paralelo a abordagem PCMC,
ponto crucial deste trabalho. Baseando-se no Nivel de Sentimento ou Sentic level 1 (SL1) e
Nivel de Sentimento ou Sentic level 2 (SL2), provenientes da HOE [15] extraidos do lexicon
SenticNet com auxilio da Sentic API para cada sentenca contida no documento. Para realizagdo
deste trabalho utilizou-se um conjunto de dados composto por 2000 sentencas extraidas de um
site de noticias e previamente rotuladas com as seis emog¢des basicas de Ekman [9]: raiva, des-
gosto, medo, alegria, tristeza e surpresa ou originalmente em inglés angry, disgust, fear, joy,
sadness, surprise. Na implementacao da resolucdo do PCMC adotou-se duas abordagens de de-
composi¢cao: OVO e OVA; sucedendo um aparato elaborado por um conjunto de classificadores
bindrios bésicos induzidos pelos algoritmos SVM, NB, AD e Random Forests (RF) e métodos

de agregacao.

A principal contribuicao deste trabalho é a ado¢dao de uma abordagem PCMC com obje-
tivo de classificar emog¢des presentes em textos por meio de um novo conjunto de caracteristicas

inspiradas no HOE, mais especificamente os SL.1 e SL2. Ao término deste trabalho propor-se-a
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responder as seguintes questdes: A) As sentencgas neutras podem influenciar na classificacdo?;
B) E possivel descrever as sentencas textuais por meio dos SL e obter resultados aceitdveis?;
C) Existe um algoritmo mais apropriado para identificacdo de emog¢des?; D) Existe método de

agregacao mais adequado?

O restante deste trabalho € assim organizado:

e No Capitulo 2 serdo descritos os principais elementos deste trabalho como AS e Compu-
tacdo dos Sentimentos, PCMC, Classificadores Basicos, Medidas de Performance, Teste

estatistico de Friedman / post hoc Nemenyi e Trabalhos Relacionados.

e O Capitulo 3 descreve a metodologia empregada na execu¢do dos experimentos deste
trabalho.

e O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos nos experimentos acompanhados de discus-

sao dos mesmos.

e O Capitulo 5 apresenta a conclusdo. Sdo feitas as consideragdes finais e dire¢do dos futu-

ros trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo serd apresentada a fundamentacdo dos assuntos envolvidos neste traba-
lho. Na Secdo 2.1 serdo apresentados os conceitos de AS e como se entrelaca com a Compu-
tacdo Sentimental ou Sentic Computing abordando principalmente a fundamentacdo de emo-
cdo e afeto que possibilitaram a categorizagdo das emocdes humanas dentro do HOE e por
conseguinte os SL1 e SL2. Na secdo 2.2 serdo descritos 0s principais conceitos e abordagens
referentes a0 AM. Na Secdo 2.3 apresentaremos os principios da abordagem PCMC e os di-
ferentes métodos de decomposicdo e agregacdo. De forma complementar ao PCMC apresenta-
remos também os algoritmos de AM utilizados como classificadores bésicos na Secdo 2.4. Na
sequéncia destaca-se na Secdo 2.5 a medida de performance utilizada neste trabalho, seguida
pelos testes estatisticos na Se¢do 2.6 e com a Se¢do 2.7 descrevendo os trabalhos relacionados

finaliza-se este capitulo.

2.1 Anadlise de Sentimentos e Sentic Computing (Computacio Sentimen-
tal)

Apesar de o histérico da pesquisa cientifica na drea de emog¢des decorrer desde o século
XIX, quando Charles Darwin e Willian James propuseram teorias das emocdes que continuam
a influenciar o pensamento nos dias de hoje [25, 26], a inclusdo de afeto e emocdes no ambito
computacional é recente. Durante a maior parte do século XX, a pesquisa em emocgao foi ca-
pitaneada, principalmente, pelos campos da filosofia e psicologia cujos trabalhos baseavam-se
num pequeno conjunto de teorias emocionais que continuam a sustentar estas areas. Na década
de 80 do século XX, pesquisadores como Turkle [27] comecaram a especular sobre como o
computador poderia ser utilizado para estudar as emocdes. Desde entdo programas de pesquisa
emergiram e na década de 90, por exemplo, Scherer [28] implementou um modelo computa-
cional de emogOes como um Expert System. Pouco tempo depois Picard langou o livro sobre
computacdo afetiva [29] gerando uma onda de interesse de pesquisadores na busca de uma
maneira de melhorar as interfaces homem-maquina coordenando emog¢des e cognicodes. Picard

descreveu trés tipos de aplicacdes para computacio afetiva:

1. Sistemas que detectam emocdes do usudrio
2. Sistemas que expressam o que o ser humano pode perceber como emocao

3. Sistemas que sentem emocgdes

A comunidade académica tem empenhado parte de sua energia no estudo da AS, que

€ o estudo computacional das opinides, sentimentos, emocdes e atitudes expressas em textos
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[30]. AS compreende as tarefas de detectar, extrair e classificar sentimentos e emog¢des. Com o
advento da Web 2.0, as pessoas passaram a se expressar € compartilhar suas opinides na web
com maior avidez, passando a retratar e relatar seus costumes, cotidianos e opinides de forma
frequente. Grande parte dessa mudanga de costumes pode ser atribuida a evolucdo das redes de
midias sociais. Este novo fendmeno despertou na industria e academia o interesse nas areas AS
e MO com intuito de extrair e analisar o humor, sentimentos ou opinides expressas pelo publico

em geral [7].

Neste sentido podemos enquadrar a Sentic Computing dentro da AS como uma aborda-
gem multi-disciplinar uma vez que se ocupa de interpretar sentimentos e emog¢des na forma tex-
tual [13]. Multi-disciplinar porque explora tanto a ciéncia social quanto computacdo de maneira
que possa reconhecer, interpretar e processar os sentimentos € emocoes. Para Sentic Computing,
cujos termos derivam do latim sentire e sensus, a andlise da linguagem natural é baseada em
ontologias afetivas que possibilitam a andlise de textos ndo somente em nivel de documento,
pagina, pardgrafo mas também em nivel de sentencgas e clausulas. Sentic Computing envolve
o uso de Inteligéncia Artificial e técnicas de Web Semantica para inferéncia e representacao
do conhecimento, Matematica para reduciao de dimensionalidade, Linguistica para andlise de
discurso; Psicologia para modelagem afetiva e cognitiva; sociologia para compreensao da di-
namica das redes sociais e, finalmente, a Etica para entender as caracteristicas denotadas pela

natureza do pensamento e criacdo de maquinas emocionais [13].

Como se pode notar, de fato a AS, e mais especificamente a Sentic Computing, é uma
abordagem que traz consigo licdes da computacdo afetiva em conjunto com computacdo de
senso comum. No ambito da MO ndo apenas o conhecimento de senso comum € importante
mas também o conhecimento emocional, de modo a ajustar as informacdes cognitivas e afetivas

associadas as opinides e sentimentos em linguagem natural.

Efetivamente a Sentic Computing permeia a drea Interacdo Homem Maquina (IHM) e
modelagem de afetos e emogdes, cujo foco principal € a detec¢do de emogdes de midias textuais.
A complexidade da deteccdo de afeto se apresenta devido ao fato de que uma interface afetiva
pode nao responder ao estado afetivo do usudrio caso ela ndo sinta seu estado afetivo. A detec-
cdo de afeto é portanto um problema muito desafiador, isto porque as emocdes sdo construgdes
com limites nebulosos e variam de individuo para individuo. Para superar tal obstaculo, a Sentic
Computing constréi uma categorizacdo afetiva inspirada na Biologia e na Psicologia conjun-
tamente. Tal categorizacdo € potencialmente apta para descrever toda a gama de experiéncias
emocionais considerando quatro dimensdes independentes e concomitantes, cujos diferentes

niveis de ativagdo compdem o estado emocional mental.

Para melhor compreender os artefatos que sustentam o estudo das emogdes dentro da
Sentic Computing foi necessdrio dividir esta Se¢do. Na Sub-secdo 2.1.1 sdo apresentadas as
formas de categorizacdo das emocdes. Na Sub-se¢do 2.1.2 sdo apresentadas as diferentes abor-

dagens e por ultimo na Sub-se¢do 2.1.3 apresenta-se o medelo HOE.
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2.1.1 Categorizacao das Emocoes

Opinides e sentimentos sdo transmitidos, com muita frequéncia, de forma implicita atra-
vés do contexto, dominio ou até mesmo de conceitos em vez de formas explicitas através de pa-
lavras com significados afetivos. Assim, com objetivo de analisar semantica e afetivamente tex-
tos em linguagem natural para AS ou MO € preciso contar com uma base de conhecimento que
contenha informacgdes cognitivas e afetivas associadas aos conceitos. Para este fim, uma rede
semantica de conhecimento de senso comum foi mesclada com recursos linguisticos para uma
representacao léxica de conhecimento afetivo, a fim de se obter uma nova base de conhecimento
onde os conceitos e caracteristicas emocionais estdo interligadas. Essa base de conhecimento
possibilita explorar o desenvolvimento de uma nova visualizagdo de conhecimento afetivo de

senso comum [13].

O estudo das emogdes € um dos capitulos mais confusos da histéria da Psicologia. Isto
deve-se grandemente ao fato da ambiguidade da linguagem natural, que ndo facilita a descricao
de misturas de emocdes de modo inequivoco. Tomando a palavra emocional amor e outras pa-
lavras como raiva e medo, de fato, sdo palavras “malas” (que carregam em seu bojo mais de um
significado), ndo definidas com clareza porque seu significado pode variar de pessoa para pessoa
[31]. Neste tltimo século mais de noventa teorias sobre emog¢des foram elaboradas em distintos
trabalhos, nenhuma delas mencionando ou descrevendo a complexa cadeia de palavras onde
cada qual exerca seu sentido emocional sobre outra ou outras palavras. Algumas categoriza¢des
incluem emocdes cognitivas contra emog¢des nao cognitivas, instintiva (origindria da amigdala)
contra cognitiva (origindria do cértex pré-frontal) e também categoriza¢do baseada em duracao,
como por exemplo, a surpresa que pode ocorrer por segundos ou fracdes de segundos ou o amor

que pode durar anos.

A teoria de James-Lange define que a experiéncia emocional € abrangente devido as
mudancas corporais [25]. Sua principal contribui¢do € a enfase na personificacdo das emocoes,
especialmente o argumento de que as mudangas corporais podem alterar a experiéncia emocio-
nal em intensidade. Mais recentemente neurocientistas encamparam e modificaram o ponto de
vista de James-Lange considerando que as mudangas corporais modulam a experiéncia emo-
cional [32]. Neste sentido as emogdes sao relativas a certas atividades em dreas do cérebro
que direcionam sua aten¢do, motivando seu comportamento e determinando a significncia do
que acontece no seu entorno. Outros trabalhos como Broca [33], Papez [34] e MacLean [35]
sugeriram que as emogdes estdo relacionadas a um grupo de estruturas na regido central do
cérebro chamada sistema limbico que inclui o hipotdlamo, giro do cingulo, hipocampo e outras
estruturas. Pesquisas mais recentes, entretanto, mostram que algumas das estruturas limbicas
ndo estdo diretamente relacionadas as emoc¢des como as outras estruturas, enquanto algumas

estruturas ndo limbicas tém apresentado maior relevancia emocional [36].
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2.1.2 Abordagens Dimensionais versus Categdricas

Estudos filoséficos de emogdes datam da antiguidade greco-romana, Cicero por exem-

plo organizou as emog¢des em quatro categorias basicas:

1. metus (medo)

2. aegritudo (dor)

3. libido (luxtria)

4. laetitia (amenidade, alegria)

Mais recentemente no século XIX Darwin [2], com a teoria evolucionaria, abordou

a emog¢ao com a selecdo natural e consequentemente com contrapartidas universais e cultu-
ralmente cruzadas. Ekman [9] nos anos de 1970 encontrou evidéncias que os seres humanos
compartilham seis emocgdes bésicas: alegria, tristeza, desgosto, medo, raiva e surpresa. Recen-

temente outras tentativas para detectar estados afetivos avancados, tais como fadiga, ansiedade,

satisfacdo, confusdo, dentre outras, t€ém sido empenhadas e podem ser visualizadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Algumas definicdes existentes de emocdes bésicas

Autor | # Emocdes | Emocdes basicas |

Ekman 6 alegria, tristeza, desgosto, medo, raiva e surpresa

Parrot 6 medo, alegria, amor, tristeza, surpresa

Frijda 6 desejo, felicidade, interesse, surpresa, maravilha, tristeza

Plutchik 8 aceitacdo, raiva, antecipagao, aversao, alegria, medo,
tristeza, surpresa

Tomkins 9 desejo, felicidade, interesse, surpresa, maravilha, tristeza

Matsumoto 22 alegria, antecipagdo, raiva, desgosto, tristeza, surpresa,

medo, aceitacdo, timidez, orgulho, apreciacdo, calma,
admiragdo, desprezo, amor, felicidade, excitagdo, tristeza,
facilidade, desconforto, respeito

Em 1980, Averill avancou com a ideia de que as emocdes ndo poderiam ser explicadas
exclusivamente por fatores psicolégicos e cognitivos. Em vez disso, ele afirmara que as emo-
¢oOes sdo construcdes sociais; assim uma anélise social € necessdria para compreender realmente
a natureza das emocoes [37]. A relagdo entre emocao e linguagem (considerando que a lingua-
gem de emocdes € considerada parte vital da experi€ncia emocional) tem sido utilizada por
antrop6logos e cientistas sociais construtivistas para questionar a universalidade dos estudos de
Ekman, isto porque os rétulos linguisticos usados para codificar emog¢des sdo restritos ao inglés
americano. Somado a isso, outras culturas podem possuir rétulos que ndo podem ser traduzidos

literalmente para o inglé€s, como por exemplo o termo “saudade” na lingua portuguesa.

De modo a estabelecer uma conexao profunda entre linguagem e os rétulos (limitados)

utilizados, a abordagem categdrica constantemente falha em descrever a complexa gama de



31

emocgdes que ocorrem na comunicagdo do dia a dia. A abordagem dimensional [38] por sua vez
representa as emocoes como coordenadas num espaco multi-dimensional. Tanto em teoria como
na pratica, muitos pesquisadores preferem definir as emog¢des em duas ou mais dimensdes. Um
bom exemplo € o modelo circumplexo de Russel [39] descrito na Figura 1, que utiliza dimensdes

de estimulo e valéncia para plotar 150 rétulos afetivos.

Alarmado @
A Tensio @ @ Estimulado
eceio @ i
Irritagio @ @ Atdnito
Aflicio @ @® Exctado
Frustracio @@
@ Encantado
@ Alegre
® Feliz
Infeliz @
” @ Contente
Triste @
Amedrontado @ @® Sereno
@ Confortivel
Depressivo @
@ satisfeito
@® Trenquilo
Chateado @@ ® calmo
Abatido @

Cansado @

’. Apético

Figura 1 — Modelo Circumplexo de Russel ¢ um dos modelos mais recentes de representa¢do
dimensional de emog¢ao. Adaptado de [15].

De forma similar, Wissell considera as emocdes como espago bi-dimensional continuo
onde as dimensdes sdo avaliacdo e ativagdo [40]. A dimensdo avaliacdo mede os sentimentos
humanos, do positivo para o negativo. Ja a dimensao ativacdo mede se os humanos estdo mais
ou menos susceptiveis a tomar uma acio sob um determinado estado emocional, variando do
ativo para o passivo. Whissel anotou os pares (ativacdo, avaliacdo) para 9000 palavras com

conotacoes afetivas possibilitando a constru¢do de seu Diciondrio de Afetos na Linguagem.

No modelo bi-dimensional de Plutchik elaborado sob um circulo de emogdes, que pro-
pOe uma teoria baseada em principios evoluciondrios [14]. Seguindo o pensamento darwiniano,
a abordagem funcional para emocdes sustenta que emocdes sido envolvidas em funcdes singu-

lares, tal como manter-se seguro [41].

Segundo Plutchik, as emog¢des sdo adaptativas e t€ém um surgimento complexo, oriundo
de uma longa histéria evolutiva. No entanto, Plutchik, concebendo as emog¢des como estados de
sentimentos afirma que o estado de sentimento € parte do processo cognitivo € comportamental.

Em 1980, Plutchik criou a roda das emocgdes, visualizada na Figura 2 que consiste de 8 emog¢des
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Figura 2 — Roda das emogdes de Plutchik [15].

basicas e 8 emogoes avangadas cada uma composta de 2 bésicas. Em seu modelo, a dimensao
vertical representa a intensidade enquanto a dimensao radial representa o grau de similaridade

entre as emocgoes.

As abordagens dimensionais, no entanto, possuem limitacdes. Contudo o espagco dimen-
sional permite comparar palavras afetivas em fun¢do de suas distancias. A maioria das repre-
sentacdes dimensionais ndo permite que seus modelos contemplem o fato de que mais de uma
emoc¢ado possa ser experimentada ao mesmo tempo. Eventualmente, estas abordagens trabalham
em fungdo de palavras, impossibilitando assim compreender a valéncia afetiva do conceito de

multi-palavras.

2.1.3 Hourglass of Emotions

A HOE [15] é um modelo de categorizacdo afetiva inspirado no estudo de emogdes de
Plutchik [14], organizando as emog¢des primdrias em torno de quatro dimensdes independentes
e concomitantes, com diferentes niveis de ativacdo possibilitando aferir um estado emocional
mental totalizado. Esta reinterpretacido € baseada na teoria da mente de Minsk [31], segundo

a qual o modelo consiste em diferentes recursos independentes e que os estados emocionais
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resultam da ligacdo de um conjunto de recursos e do desligamento de outro conjunto de recur-
sos. Desta forma, o modelo pode sintetizar uma larga variedade de experi€ncias emocionais em
termos de pleasantness, aptitude, sensitivity e attention, assim como a combinagao de diferen-
tes valores das quatro dimensoes afetivas podem modelar estados afetivos para os quais nao
temos defini¢des especificas, devido a ambiguidade da linguagem natural da natureza elusiva

das emogdes. A principal motivagdo para elaborac@o deste modelo € a inferéncia em nivel de
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Figura 3 — Hourglass Model [15]

conceito da associacdo das informacdes cognitivas e afetivas com o texto. Esta informacgado é
importante, dentro da Sentic Computing, para a AS baseada em caracteristicas. No entanto o
modelo da HOE exclui as emog¢des auto-conscientes ou emog¢des morais, como por exemplo
orgulho, culpa, vergonha ou humilhagao [42].

O modelo de fato € biologicamente inspirado e psicologicamente motivado na ideia de
que os estados emocionais resultam do ligamento e desligamento seletivo de diferentes recursos
do cérebro. Cada conjunto de sele¢des de ligamento ou desligamento dos recursos cerebrais mo-
difica 0 modo como pensamos pela simples mudanga de nossa atividade cerebral. Por exemplo,

o estado de raiva seleciona um conjunto de recursos que nos auxilia a reagir de forma répida e
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contundente enquanto suprime outros recursos que nos faria agir de forma mais prudente. A so-
brevivéncia depende de um padrao comportamental que € repetido e reiterado em situagdes de
vida e morte. Com a evolucdo, este processo foi incorporado geneticamente nos seres humanos

e em todas espécies animais no que € conhecido como instinto de “luta ou fuga”[43].

O primeiro fator que podemos aferir sobre as emog¢des que podemos sentir € chamado
de “Strength”. Assim, quando sentimos uma forte emog¢do, é porque sentimos uma emocao
muito especifica. Por outro lado, ndo podemos sentir uma emog¢ao muito especifica como medo
ou surpresa sem que esta emog¢do seja razoavelmente forte. Por esta razdo, a transi¢do entre
diferentes estados emocionais produz um gréfico na forma de sino invertido como pode ser

visto na Figura 4.

A justificativa para assumir que a fun¢do Gaussiana (em vez de uma funcdo linear) é
mais apropriada para modelar a variacdo de intensidade emocional é baseada em pesquisas da
correlagdo neural e comportamental das emogdes. De fato, ninguém genuinamente conhece que
tipo de func¢ao subjetiva de intensidade emocional segue, porque nunca foi efetivamente medida
[44].

A HOE pode ser explorada no contexto IHM de modo a medir:
1. onivel de ateng@o do usudrio numa interagao
2. o quao confortavel estd o usudrio numa dindmica de interagdao

3. onivel de confianga do usuério em beneficio da interacao

0.99

angustia excitacao
tristeza alegria
pensativo serenidade
-1 -0.75 -0.5 -0.25 0 0.25 0.5 0.75 1

Figura 4 — A passagem de um sentic level para outro regulado por uma curva Gaussiana [15].

Cada dimensao afetiva € caracterizada em seis niveis de ativagdo (medida de intensi-
dade de uma emocao), definida como sentic level, que representa as intensidades limitrofes da
emocao percebida ou expressa. Estes niveis sdo rotulados num conjunto de 24 emocdes basicas,
6 para dimensao afetiva, e possibilitando ao modelo especificar a informagao afetiva associada

ao texto de forma dimensional e discreta conforme demonstrado na Tabela 2.
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Tabela 2 — Sentic Level 1

[ Intervalo | Amenidade | Atenciio | Sensibilidade |  Atitude |
[G(1), G(2/3)) excitacao vigilancia furia admiragao
[G(2/3), G(1/3)) alegria antecipacao raiva confiancga
[G(1/3), G(0)) serenidade interesse aborrecimento | reconhecimento
(G(0), —G(1/3)] pensativo distracdao apreensao tédio
(—G(1/3), —G(2/3)] tristeza surpresa medo desgosto
(—G(2/3), —G(1)] angustia perplexidade terror repugnancia

A forma dimensional é definida como “vetor de sentimentos” e é um vetor em ponto
flutuante de quatro dimensdes que pode sintetizar toda gama de experi€ncias emocionais em
termos de Amenidade, Sensibilidade, Atencdo e Atitude. No modelo, a dimensdo vertical re-
presenta a intensidade das diferentes dimensdes afetivas e seus niveis de ativagdo, enquanto a
dimensao radial representa as linhas K [31] que podem ativar as configuracOes mentais, que
podem precisar de segundos ou até mesmo anos. O modelo segue o padrao utilizado na teoria
das cores permitindo combinacgdes entre as mesmas, por exemplo a emogao resultante da com-
bina¢ao de duas ou mais emogdes assim como a combinacao das cores vermelha e azul resultam

no roxo que pode ser visualizado na Figura 3.

Ainda referente aos vetores de sentimentos, alguns t€m nomes especiais, tratam-se de
composi¢des emocionais descritas na Tabela 3. Por exemplo, o vetor de sentimento compreen-

dido com Atitude e Amenidade positivas compreende o sentimento Amor.

Tabela 3 — Sentic Level 2
[ | Atencio>0 | Atengio<0 | Atitude>0 | Atitude<0 |

Amenidade>0 otimismo frivolidade amor regozijo
Amenidade<( | frustracdo | desaprovacdo inveja remorso
Sensibilidade>0 | agressivo rejeicdo rivalidade | desprezo
Sensibilidade<0 | ansiedade temor submissdo | coercdo

Emocdes mais complexas podem ser sintetizadas com a combinagdo de 3 ou até mesmo
4 sentic levels, por exemplo a combinacdo de Alegria, Raiva e Confianca resulta em Citimes.
Entretanto, de forma andloga ao modo como ocorre a combina¢do das cores primdrias na ge-
racdo de cores secunddrias, as emocdes primdrias da HOE podem ser igualmente misturadas e

resultar numa vasta gama de experiéncias humanas emocionais.

2.2 Problemas de Classificacao com Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Méquina € uma area de Inteligéncia Artificial cujo objetivo € o desen-
volvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a construcao de siste-
mas capazes de adquirir conhecimento de forma automadtica. De modo sintético tem-se dentre

0s principais conceitos de AM:
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e Representacdo - Armazenar o conhecimento
e Mecanismo de inferéncia - Aplicar o conhecimento para resolver um problema

e Aprendizagem - Adquirir novos conhecimentos

Um sistema de aprendizado é um programa de computador que toma decisdes baseado
em experiéncias acumuladas por meio de solucdo bem sucedida de problemas anteriores. E
uma ferramenta poderosa para aquisi¢do automética de conhecimento, entretanto, nao existe

um Unico algoritmo que apresente melhor desempenho para todos problemas.

Computacao Tradicional

Computador saida >

entrada

programa

il

Aprendizado de Maquina

entrada

Computador programa

g
I

Figura 5 — Computacao Tradicional e Aprendizado de Méaquina

Podemos diferenciar a computagdo tradicional do AM que para a computagao tradici-
onal temos os dados de entrada e um programa submetidos a um computador que gera uma
saida. Em AM para uma entrada e uma saida submetidas a um computador geramos um pro-

grama, conforme visualizado na Figura 5.

2.2.1 Hierarquia de Aprendizado

Enquanto os humanos usam raciocinio dedutivo para deduzir nova informacgdo a partir
de informacdes relacionadas logicamente, em AM o conceito € aprendido efetuando-se inferén-
cia indutiva sobre os exemplos apresentados, cuja inducdo € a forma de inferéncia légica que

permite obter conclusdes a partir de um conjunto de exemplos.

Na Figura 6 € exibida a hierarquia de aprendizado encabecada pelo Aprendizado In-
dutivo que tem por objetivo encontrar uma hipétese que concorde com o conjunto de exem-
plos. Uma hipodtese € considerada satisfatoria quando possui capacidade de generalizacdo. O
Aprendizado Indutivo divide-se em dois grupos onde o primeiro compreende 0s mecanismos

de Aprendizado Supervisionado que recebe esse nome porque a supervisao se da por meio das
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Aprendizado
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Figura 6 — Hierarquia do Aprendizado

observacdes do conjunto de treinamento por rétulos indicando as classes as quais cada exemplo
pertence. No Aprendizado ndo Supervisionado ndo existe classe pré-definida para nenhum dos
atributos. Um conjunto de observacdes é dado com o propdsito de se estabelecer a existéncia

das classes ou agrupamentos.

Relativos ainda ao Aprendizado Supervisionado temos os métodos de Classificacdo e
Regressdo, no qual o primeiro tem por objetivo predizer a classe do exemplo dados seus valores
de atributos preditores, e cada exemplo pertence a uma classe pré-definida. Na Classificagc@o os

rétulos assumem valores discretos, na regressao os rétulos assumem valores continuos.

2.2.2 Processo de Aprendizado

O processo de aprendizado tem como saida um classificador/preditor que é gerado pela
entrada de dados conforme ilustrado na Figura 7. A primeira etapa se d4 com a aquisi¢ao de
dados seguida por uma etapa de Preparacdo dos Dados onde ocorre a elimina¢ao ou diminui¢ao
de ruidos e reduc¢do de dimensionalidade dos conjuntos de dados. Na preparacdo sao eliminados
exemplos incorretos, transformac¢do do formato dos exemplos para que sejam adequados ao
indutor. A reducdo de dimensionalidade se dd também pela selecdo de atributos relevantes para

o problema em questao.

O conhecimento do dominio do especialista ¢ um ente importante dentro do processo de
aprendizado pois o conhecimento a respeito do problema influencia a qualidade do classificador

gerado pelo indutor. Os itens de conhecimento do dominio podem ser avaliados quanto:

e Informacdo sobre valores vélidos de um atributo
e Critérios para escolher atributos
e Critérios para escolher hipéteses

e Restricdes no relacionamento dos atributos
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Figura 7 — Processo de Aprendizado

e Regras para geracdo de conceitos de nivel mais alto

e Construcdo de novos atributos derivados dos atributos originais

2.2.3 Paradigmas do aprendizado

Quanto aos paradigmas do aprendizado temos:

Simbdlico - Busca aprender construindo representagdes simboélicas (expressdo logica,

arvores de decisdo regras).

Estatistico - Busca métodos estatisticos (Aprendizado Bayesiano)

Baseados em Exemplos - Sistemas lazy (RBC, K Nearest Neighboors).

Conexionista - Modelos inspirados no modelo biolégico do sistema nervoso (Redes

Neurais).

Evolutivo - Teoria de Darwin (Algoritmos Genéticos).

Os sistemas de aprendizado simbdlico buscam aprender construindo representacdes
simbolicas de um conceito através da andlise de exemplos e contraexemplos desse conceito.
As representacdes simbdlicas estio tipicamente na forma de alguma expressao l6gica como por

exemplo, as drvores de decisdo, regras ou redes semanticas.
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Nos sistemas de aprendizado estatisticos a ideia geral consiste em utilizar modelos es-
tatisticos para encontrar uma boa aproximacao do conceito induzido. Varios desses métodos
sa0 paramétricos, assumindo alguma forma de modelo, e entdo encontrando valores apropri-
ados para os parametros do modelo a partir dos exemplos. Dentre os métodos estatisticos,
destacam-se os de Aprendizado Bayesiano, que utilizam um modelo probabilistico baseado
no conhecimento prévio do problema, o qual é combinado com os exemplos de treinamento

para determinar a probabilidade final de uma hipdtese.

Para os sistemas baseados em exemplos um modo de classificar um exemplo € lembrar
de outro similar cuja classe € conhecida e assumir que o novo exemplo terd a mesma classe. Essa
filosofia exemplifica os sistemas baseados em exemplos, que classificam exemplos nunca vistos
através de exemplos similares conhecidos. Os algoritmos mais conhecidos neste paradigma sao
os de Vizinhos mais Proximos (Nearest Neighbours) e Raciocinio Baseado em Casos (Case

Based Reasoning).

Dentro da abordagem conexionista, a representacdo de uma Rede Neural envolve unida-
des altamente interconectadas e, por esse motivo, o nome conexionismo € utilizado para descre-
ver a drea de estudo. As analogias com a biologia t€ém levado muitos pesquisadores a acreditar
que as Redes Neurais possuem um grande potencial na resolucdo de problemas que requerem

intenso processamento sensorial humano, tais como visao e reconhecimento de voz.

O paradigma evolutivo € derivado do modelo evoluciondrio de aprendizado onde um
classificador genético consiste de uma populacio de elementos de classificacio que competem
para fazer a predi¢c@o. Este paradigma possui uma analogia direta com a teoria de Darwin, na
qual sobrevivem os mais bem adaptados ao ambiente. Alguns operadores genéticos basicos
que aplicados a populacdo geram novos individuos sdo: Reprodu¢do, Cruzamento, Mutagdo e

Inversao.

2.3 Problema de Classificacao Multi-Classe

AM Supervisionado consiste em extrair conhecimento de um dado conjunto com n
exemplos de entrada xp,x»,...,x, caracterizado por um ndmero i de caracteristicas/descritores
ai,as,...,a; € A, que podem ser valores numéricos ou nominais, onde cada instincia esta asso-
ciada a uma determinada saida y; cujo objetivo € elaborar um sistema capaz de predizer a saida
de novos exemplos com saidas desconhecidas com razodvel nivel de acerto. Esta saida pode ser
um valor continuo y; € R ou um rétulo de classe y; € C (considerando um problema de m clas-
ses como C = c1,¢2,...,¢,). O primeiro caso € um problema de regressdo enquanto o segundo
¢ um problema de classificacdo [45]. Na classificagdo, o sistema produzido por um algoritmo
de aprendizado é uma funcdo de mapeamento sobre padrdes definido A’ — C e conhecida como

classificador.

A tarefa de classificagdo é muito usada em aplicacdes do mundo real. Muitas delas di-
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zem respeito a problemas de classificacdo que envolvem mais de duas classes, razao pela qual
sdo chamadas de problemas multi-classes. Este dominio de aplicacdes € muito diverso e po-
demos encontrar problemas multi-classes dentro da bioinformadtica, visdo computacional, na
medicina, dentre outras dreas. A tarefa de construir um classificador capaz de distinguir duas
classes € mais branda em comparagdo a construcio de um classificador com mais de duas clas-
ses. Por este motivo as técnicas de binarizacdo de problemas multi-classes t€ém se confirmado
como boas solucdes através da decomposicao do problema de multi-classe em varios proble-
mas bindrios. Em consequéncia das estratégias de decomposi¢do, temos a geragdo de multiplos

classificadores bindrios que sdo conhecidos, neste caso, como classificadores basicos [46].

Na Figura 8 € possivel visualizar as etapas da abordagem de PCMC adotada neste tra-
balho contendo as tarefas de Decomposicado e Agregacdo, onde OVA e OVO sdo as estratégias
de decomposi¢c@o de um problema inicialmente multi-classes em varios problemas bindrios, en-

quanto abaixo dos quadros OVO e OVA identificam-se os respectivos métodos de agregacao

Figura 8 — Esquema geral da abordagem de Decomposicio e Agregagdo adotada neste trabalho.

que serdo detalhados na Sub-se¢do 2.3.2.

Acoplamento
Em Pares

KULE LVPC WENG

Para responder a necessidade de melhor compreensao o restante desta Secdo foi dividida
em duas sub-segoes. A Sub-secdo 2.3.1 apresenta as principais técnicas de decomposi¢do. Por

fim a Sub-secdo 2.3.2 apresenta os métodos de agregacdo pertinentes aos métodos OVO e OVA.

2.3.1 Técnicas de Decomposicao

Diferentes estratégias de decomposicao podem ser encontradas na literatura, entretanto
no bojo deste trabalho serdo abordadas as estratégias OVA [47] e OVO [48].
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One vs One

(OVO) Esta estratégia consiste em dividir o problema em varios problemas bindrios
com todas possiveis combinagdes entre pares de classes. Assim um classificador € treinado
para discriminar entre o par de classes envolvido no problema, entdo as saidas geradas pelos
classificadores basicos sao combinadas de maneira a predizer a classe de saida. Especificamente
a estratégia OVO divide um problema de K classes em K(K — 1)/2 problemas bindrios que é
responsavel por distinguir entre um par de classes. A fase de aprendizado € realizada utilizando
somente os dados de treinamento, que contém apenas instancias rotuladas com o par de classes
envolvidas no problema bindrio e as demais instincias sdo ignoradas assim como mostrado na

Figura 9.

Classe 1 Classe 1
Classe 2 Classe m
Classe 3

| |

| = '

[ |
Classe m

Figura 9 — Decomposi¢cao OVO

Na fase de validacdo, um padrdo € apresentado para cada um dos classificadores bi-
nédrios. A safda do classificador ¢ dada pela confidéncia, r;; € [0, 1], do classificador bindrio
distinguindo as classes i e j em favor da primeira classe. A confidéncia do classificador para
classes posteriores € computada por rj; = 1 — r;; caso o classificador ndo gere diretamente (a
classe com maior confidéncia € a classe de saida do classificador). Estas saidas sdo representa-

das por uma matriz R tal qual demonstrada na Equacgdo 2.1:

- }’12 rlm
r21 - r2m
R=| . .1

mi Tm2 ... —

O resultado final do sistema € derivado de diferentes métodos de agregagao aplicados so-
bre a matriz R. Mesmo com o niimero de classificadores sendo da ordem m?, cada classificador
¢ treinado apenas com os exemplos das classes envolvidas no problema que consequentemente
faz com que o tempo de classificacdo ndo seja elevado. Esta € uma vantagem em usar apenas

exemplos envolvidos no problema.
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One vs All

Esta abordagem treina os classificadores para cada uma das classes envolvidas no pro-
blema, e a classe € discriminada perante as demais classes envolvidas no problema. Assim o
classificador bésico diante de uma resposta positiva indica a classe de saida. O método de de-
composi¢do OVA divide um problema multi-classe de ordem m em m classificadores binérios.
Cada problema € transformado num classificador bindrio que € responsavel por distinguir uma
das classes diante das classes restantes. A etapa de aprendizado do classificador € realizada

usando todos os dados de treinamento assim como apresentado na Figura 10.

Classe 1 ) Classe alvo

Classe 2

Classe 3

| | — Demais Classes

Classe M

Figura 10 — Decomposi¢ao OVA

Na fase de validacao, € representado um padrao para cada um dos classificadores bina-
rios e s6 entdo o classificador que indicar uma saida positiva serd a classe predita. Em alguns
casos, mais de um classificador pode apresentar uma saida positiva fazendo-se necessdrio o uso
de técnicas de desempate para definir classe predita. A forma mais comum de definir a saida é
pelo uso da confidéncia. Diferentemente da abordagem OVO os classificadores OVA formam

um Vetor R em vez de uma Matriz R. conforme pode ser visualizado na Equacao 2.2:

R=(r1,r,r3,....;tm), (2.2)

onde r; € [0,1] € a confidéncia da classe m.

2.3.2 Métodos de Agregacao

Nesta Sub-secdo descreveremos as técnicas de agregacado para as técnicas de binarizacio
exploradas neste trabalho. Dividiremos em duas partes: primeiro descreveremos as combinagdes
orientadas as decomposi¢des OVO, cujas as agregacoes sdo realizadas em funcio da Matriz R;
segundo descreveremos as combinacdes para o esquema OVA, cujas agregacoes sao aplicadas

em funcdo do Vetor R.
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2.3.2.1 Agregacoes OVO

A Estratégia de votacao (VOTE) é o método de agregacdo mais conhecido para o es-
quema de decomposi¢do OVO. A estratégia de votagao recebe como entrada as confidéncias r;;
advindas da Matriz R geradas pelos classificadores bindrios bédsicos. Os “votos” em cada classe
sdo totalizados de modo a se obter o resultados final, onde a classe com maior quantidade de

votos € considerada classe predita. A estratégia de votacdo é denotada pela equacao 2.3:

1 rij>rj
Classe = arg max Z Y !t (2.3)
i:17~~7m lgj#lgm 0 demais

Pouco diferente da estratégia de votacao ¢ a estratégia de votacao por peso (WVOT),

onde cada classificador bindrio fornece o valor da confidéncia para cada classe r;; (classes alvo e

ndo alvo). O exemplo € associado a classe com a somatdria da maior confidéncia como definido
na Equacido 2.4:

Classe = arg max Z rij 2.4)

=y < jZi<m

A classificagdo por acoplamento de pares foi proposta por [22] baseada na probabili-

dade das classes. Dado r;; = Prob(Classe;|Classe; ou Classe ), o método procura pela melhor

aproximagdo da probabilidade classes posterior dada por p = (p1,..., pn) em fungdo das sai-

das dos classificadores bindrios. A predi¢do da classe resulta da maior probabilidade posterior,

assim como mostrada na Equacao?2.5:

Class=arg max Y  pi (2.5)
i=1,...m —
ML j#i<m
Para gerar a probabilidade posterior, utiliza-se a distdncia minimizada de Kullback-Leibler

(KULE) entre r;; e y;j como mostrado na Equagéo 2.6

rij i 1— rij
I(p) = Z nijrijlog— = Z(r,-jlogf] +(1— r,-.,-)log1 J
1<jAi<m ijooi<y Hij — Mij

) (2.6)

onde y;; = p+i/(pi+pj)), rji=1—rij e n;j representa o nimero de instincias presentes nos

dados de treinamento para a i-ésima e j-ésima classes [10, 22].

O método de classificacdo por preferéncia de valor aprendido igualmente (LVPC) trata a

Matriz R, entretanto como uma relagdo de preferéncia nebulosa (Fuzzy) [49]; a relagdo primaria

€ separada em trés novas relacdes com 3 medidas: preferéncia, conflito e ignorancia. Deste

modo, por acoplamento de pares o exemplo € associado a classe pela resolucdo da Equacgdo 2.7:
N,

1 i
Classe = arg max Pi+-Cij+——1I; 2.7
i=1,...m ISj;Sm Yol N; +Nj Y

onde N; € o nimero de instincias da classe i presentes nos dados de treinamento, e C;; denota

o grau de conflito dado por C;; = min{r;j,rji}, e I;j é o grau de ignorancia dado por [;; =
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1 —max{r;j,rji}, enquanto P;; e Pj; sdo as preferéncias restritas, respectivamente para i e j

dadas por P;; = 1 —min{rij,rji} e Pjj = 1 —min{r;j,rj;}.

Para o método Weng (WENG), de forma similar, a probabilidade é estimada por aco-
plamento em pares [S0]. Weng estima as probabilidades posteriores de cada classe e € predita a

classe com maior valor. No entanto a formulagdo de otimiza¢do € dada pela Equacgdo 2.8:

m
max)" Y (ripi—rijp;)’ subjeitoa Y pi=1,p1 >0,Vi (2.8)
P

i=11<j£i<m

2.3.2.2 Agregacoes OVA

Nesta Sub-secdo sera descrito brevemente o método de predi¢do de classes sob a uti-
lizagdo do Vetor R produzido pela estratégia de decomposicio OVA. Neste caso agregacdo é
elaborada com o objetivo de tratar os desempates quando ocorrem de mais de um classificador

bindrio produzir uma resposta positiva para sua classe de trabalho.

A estratégia de confidéncia médxima (MCON) € similar a estratégia de votagdo por peso
do esquema OVO, onde a classe € predita pelo classificador com a maior confidéncia, dada pela
Equacao 2.9:

Classe = arg max r;; 2.9)
i=1,....m

2.4 Classificadores basicos

Nesta Sub-secdo apresentaremos os algoritmos utilizados para indugdo de classificado-
res nos experimentos deste trabalho. Para tal serdo descritos os Algoritmos usados em AM ja
consagrados na académia na solu¢do de PCB. A estratégia de dividir para conquistar adequa-se
a abordagem PCMC porque os métodos de decomposi¢ao dividem o problema multi-classes em
diversos problemas bindrios onde o uso dos algoritmos encaixam-se perfeitamente na solucao
de PCMC.

A Sub-se¢do 2.4.1 apresenta o algoritmo SVM. Na Sub-secdo 2.4.2 descreve-se as ca-
racteristicas basicas do algoritmo AD, seguido pela descri¢do do algoritmo Random Forest na

Sub-secdo 2.4.3 e por fim na Sub-secdo 2.4.4 apresentam-se a caracteristicas do algoritmo NB.

2.4.1 Support Vector Machine

Os mecanismos de aprendizado SVM constituem uma técnica baseada na Teoria do
Aprendizado Estatistico [51] que visa estabelecer condi¢des matemaéticas que permitam a esco-
lha de um classificador com bom desempenho para os conjuntos de treinamento e teste. Para
isto, a minimizacdo do erro de treinamento e a complexidade da funcdo escolhida para se-
paracdo dos dados em classes. Com o controle da dimensdo VC (Vapnik e Chervonenskis) é
possivel minimizar o erro de treinamento e a complexidade da funcao para separagdo dos dados

em classes. As principais caracteristicas das SVMs que tornam seu uso atrativo sdo [52]:
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1. Boa capacidade de generalizacdo
2. Robustez em grandes dimensdes
3. Convexidade da funcao objetivo

4. Base tedrica estatistica bem definida

No “coracao” da arquitetura de um classificador de SVM estio os conceitos de hiper-

plano e margem. A equacio geral de um hiperplano em R é

wlix+wy=0 (2.10)

onde w € R" e é vetor normal para o hiperplano e b € R é um escalar. Consequente-
mente, para um hiperplano que ndo passe por qualquer ponto, podemos escalar w e b apropria-

damente tal que min, ,)es[w.x+b[ = 1.

w-x+b=0_ " @
1\ . .
@.
@ " @
® i
(] *, margem
e .
N WwWex+Hb=+1
w-x+b=—1"

Figura 11 — Margem e equacgdes dos hiperplanos para o hiperplano canénico de maior margem.
Os hiperplanos marginais sdo representados pelas linhas tracejadas. Adaptado de
[53]

A Figura 11 ilustra a maior margem para o hiperplano com a representacdo candnica
(w,b). Ela também mostra os hiperplanos marginais, que sao os hiperplanos paralelos para o

hiperplano separador que passa pelos pontos mais proximos dos lados positivos e negativos.

A margem de um classificador é definida como a menor distancia entre os exemplos do

conjunto de treinamento e o hiperplano utilizado na separacdo destes dados em classes.

Um dos principais problemas das SVMs reside na complexidade computacional na
busca de solugdes que é na ordem de n?> ou n?, onde n representa o nimero de exemplos de
treinamento. Mesmo que polinomial, onde em se tratando de amostras muito numerosas, as
SVMs apresentam tempo de treinamento aceitiveis comparadas a outros algoritmos de AM
[53]
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2.4.2 Arvore de Decisdo

AD € induzida a partir de exemplos de treinamento onde as classes sdo previamente

conhecidas. A estrutura de uma arvore € assim organizada:

1. Cada n¢ interno € rotulado com o nome de um dos atributos previsores;
2. As arestas saindo de um nd interno sao rotuladas com valores do atributo daquele né;

3. Cada folha é rotulada com uma classe na qual € prevista para exemplos que pertencam

aquele no.

A classificacdo de um exemplo se dd fazendo com que o mesmo ‘“caminhe” pelos nds,
a partir da raiz, percorrendo as arestas que ligam os nds, obedecendo as condi¢cdes impostas nas

mesmas. Uma vez que se atinge o n6 folha, a classe que rotula o n6 € atribuida ao exemplo.

No espago bi-dimensional definido pelos atributos os nds sao representados por hiper-

retangulos (wy,wy,w3), € a intersec¢do destes € um conjunto vazio, conforme visualizado na

Figura 12.
X2
X x !
o, ! oo o, ° 0 @, o
X o o o]
b2 x x " I| 00 ) o]
X
x " x llo° o, ° I L T
@, 0 o + +
o +
X o + [0
X 0 + +
b, ° + 3
X
X + + o+ + +
x X + I+ 4 *
x X ll+ @3 4 | s
a a X
1 + 2
x X l s i + + + 1

Figura 12 — Espaco bi-dimensional demonstrando as possiveis particdes [54].

O ponto crucial de um algoritmo de constru¢do de uma drvore de decisdo € a escolha
do atributo para rotular o né atual da arvore. O ideal é que se escolha o atributo com maior
poder de discriminagdo entre as classes para os exemplos do n6 atual. Assim € preponderante o
uso de uma medida de discriminacao das classes. As principais medidas, baseadas na Teoria da

Informacdo [55] utilizadas no Algoritmo C4.5, sdo:

1. Ganho de Informacgao
2. Taxa de Ganho

3. Regras de Reproducdo
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Os classificadores de arvores de decisdo demonstram grande potencial em muitos pro-
blemas de reconhecimento de padrdo. Talvez uma das principais caracteristicas seja sua fle-
xibilidade, como por exemplo, a capacidade de usar diferentes conjuntos de caracteristicas e
regras de decisdo em diferentes estdgios da classificacdo e uma boa relacio entre a acuricia na

classificacdo e performance de treinamento quanto ao tempo [54].

2.4.3 Random Forests

Floresta Aleatdria ou RF ¢ uma classe de métodos de conjuntos desenvolvidos para
classificadores de drvore de decisdo. Ele combina previsdes feitas por multiplas drvores de
decisdo, onde cada arvore é gerada a partir dos valores de um vetor aleatério assim como visto

na Figura 13. Estes vetores sdo gerados a partir de uma distribui¢do de probabilidade fixa [56].

T1 Arvore 1 Resultado 1 —\
T2

Arvore 2 Resultado 2
Conjunto de Votagdo pelo
Treinamento resultado
Original (T) final
Tk Arvore k Resultado k

Figura 13 — Esquema de uma Floresta Aleatoria. Adaptado de [57]

Esse vetor pode selecionar aleatoriamente F' caracteristicas de entrada dos dados, e ba-
seado nessas F' caracteristicas fazer a divisdo dos nds da arvore. Depois das construcdes das
arvores, as previsdes sdo combinadas utilizando a vota¢do da maioria. Essa abordagem ¢é co-
nhecida como Floresta-RI, onde RI faz referéncia a selecdo aleatdria de entrada. O processo
conhecido como bagging também pode ser utilizado para gerar amostras de bootstrap para a
Floresta-RI adaptado [56, 58].

Esse F escolhido determina a correlacdo entre as arvores, se F' for suficientemente pe-
queno, entdo as drvores tendem a se tornar menos correlacionadas. Por outro lado, se for grande
a forca do classificador tende a melhorar. Tem-se uma outra abordagem conhecida por Floresta-
RC (RC faz mengao ao procedimento que usa combinagdes lineares de entradas), onde o nimero
de entradas das caracteristicas € um nimero pequeno, dificultando a escolha do F. Dessa forma,

¢ criado um subconjunto através de combinacdes lineares das caracteristicas de entrada[59].

Existe uma terceira abordagem, em que o algoritmo escolhe as F' melhores divisdes de
cada n6 da arvore. Esse fato pode conduzir a formagdo de arvores mais correlacionadas, mas
pelo fato de ter que fazer essa procura pelos melhores F', essa abordagem acaba gastando um
tempo maior de processamento que as demais abordagens. Todas as drvores sdo geradas em sua

integridade, ou seja, nao hd poda em nenhuma delas [59].
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RF é uma ferramenta efetiva de predi¢ao e pode-se delinear entra suas vantagens: a acu-
racia nao inferior Adaboost porém € mais rapida e ndo produz over-fitting (quando o modelo é
sobre-ajustado ao conjunto de dados/amostra); trabalha melhor com ruido em func¢ao da selecao

aleatoria de caracteristicas.

2.4.4 Naive Bayes

O classificador NB é provavelmente o classificador mais utilizado em AM. E um clas-
sificador denominado como ingénuo por assumir que os atributos sdo condicionalmente in-
dependentes. Mesmo sendo ingénuo, o classificador reporta o0 melhor desempenho em vérias
tarefas de classificagdo [60]. Na tarefa de classificagdo, dado um padrao tem-se a tarefa de
classificd-lo numa determinada classes ¢, assumindo ainda que o nimero de classes é conhe-
cido a priori. Cada padrdo € representado por um conjunto de valores representativos de suas
caracteristicas, x(i),i = 1,2,...,/, a qual forma um vetor de caracteristicas de dimensdo / dada
por x = [x(1),x(2),...,x({)]T € R. Assume-se que cada padrio é representado unicamente por
um simples vetor de caracteristicas e que pertence a apenas uma classe [61]. Dado que x € R e

um conjunto de classes ¢, w;, i = 1,2,...,c, a Teoria de Bayes afirma que:
P(wilx)p(x) = p(x|wi) P(wi) (2.11)

onde

C

p(x) =Y p(x|wi)P(w;) (2.12)

i=1
onde P(w;) é a probabilidade anterior da classe w;; i = 1,2,...,¢, e P(w;|x) é a probabilidade
posterior da classe w; dado o valor de x; p(x) é a Fun¢ao Densidade de Probabilidade (FDP) de
x; e p(x|w;) é a FDP da classe condicional de x dada por w; (também chamada de probabilidade
de w; com relagdo a x). De acordo com a teoria de decisdo de Bayes, x € associado a uma classe
w; se

P(wilx) > P(w;l|x),¥j # i (2.13)

ou, considerando a equacdo 2.11 e dado que p(x) € positivo e da mesma forma para as

demais classes, se

P(wilx)P(w;) > P(wj|x)P(w;),Vj#i (2.14)

O classificador Bayesiano € 6timo no sentido em que minimiza a probabilidade de erro
[61].

2.5 Medida de Performance

Dado que este trabalho lida com um dataset previamente rotulado com as seis emogdes

basicas de Ekman, consequentemente uma abordagem PCMC faz-se necessdria. Ainda que a
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maioria das medidas de performance tenham sido elaboradas para trabalhar com problemas
bindrios [62]. Ainda assim, neste trabalho, foi utilizada a acurécia para comparar as taxas de
predicdo porque € a medida largamente utilizada em AM [63]. A medida de acurécia é dada

pela Equacdo 2.15:

Zf:l TCi
thzl TCi + Zle FCi

onde c € a classe, and T € a quantidade de acertos para uma dada classe c¢; enquanto F' é

Acurdcia =

(2.15)

a quantidades de erros para uma dada classe c;.

2.6 Teste Friedman e post hoc Nemenyi

O Teste de Friedman € utilizado em casos onde existe a necessidade de se comparar
multiplos dominios e deve ser seguido por um teste post hoc, afim de se verificar se existe
diferenca entre os classificadores. O teste de Friedman € a contrapartida nao paramétrica do teste
de medidas repetidas one-way ANOVA. O teste ndo paramétrico homodlogo do teste t, a andlise
baseia-se nas fileiras de cada classificador sobre cada conjunto de dados e nio sobre as medidas
de desempenho explicitos. Novamente, considere n conjuntos de dados e K classificadores a se

avaliar. A avaliacdo se d4 da seguinte forma:

Cada algoritmo € ranqueado para cada dataset separadamente de acordo sua medida de
performance pm, ordenada de forma crescente, do melhor classificador para o pior classificador.
Assim, para o dataset S;, o classificador f; tal que pm;; > pmj;, V', j,j € {1,2,....,k},j # j, é
ranqueado como 1. No caso de desempate para para um dado rank r associar o valor extraido
de [(r+ 1)+ (r+2)+...4 (r+d)]/d para cada um dos classificadores empatados. Dado que R

seja o rank do classificador f; para o dataset S;.

Computar o rank médio do classificador f; para todos datasets pela Equacgado 2.16:

R; =

SY-

Y R; (2.16)
i=1

Computar o rank médio para todos classificadores e datasets pela Equagdo 2.17:

_ 1 & k
R=—Y Y R; (2.17)
nk (=1 =1

Computar a soma dos quadrados dos totais denotando a variacdo em termos de rank pela Equa-

¢ao 2.18:
k

SStora =1y (R;j—R)? (2.18)
j=1
Computar a soma dos quadrados dos erros denotando a variacao de erro pela Equagdo 2.19:

1 n
SS rro —
T nk—1) &

k
i =

(R;—R)* (2.19)
1

1)
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Computar a soma dos quadrados dos erros denotando a variacao de erro pela Equagdo 2.20:

1 n k . _
SSerro = —— (R; —R)* (2.20)
T n(k—1) ;; jzl /
O teste estatistico de Friedman € calculado pela equagdo 2.21
SSTotal
Xp=""% 2.21
F SSErr() ( )

De acordo com o teste de hipdtese nula, os estados de todos os classificadores sdo equi-
valentes em seu desempenho e consequentemente seus ranks R;; devem ser iguais, X, ,% atende a
uma distribuicdo X2 com grau de liberdade k — 1 para um n usualmente maior que 15 e um k

usualmente maior que 5.

O teste Nemenyi computa uma estatistica g sobre a diferenca entre os ranks médios
dos classificadores obtidos pelo teste Friedman. Para quaisquer dois classificadores se calcula a

estatistica g conforme a Equagao 2.22:

Ri—R.
g=—1—-2 (2.22)
k(k+1)
6n

A hipétese nula € rejeitada apds a comparacao do valor g obtido com o o valor g desejado para
o nivel de significancia da tabela de significancia para os valores criticos g, onde o refere-se

ao nivel de significancia. Rejeita-se a hipdtese nula se o valor g obtido excede o valor de g

2.7 Trabalhos Relacionados

Esta Secdo apresenta os trabalhos relacionados encontrados na literatura referentes aos
assuntos tratados neste trabalho. Serdo descritos trabalhos da literatura recente acerca do as-
sunto referente a Andlise de Sentimentos, trabalhos que abordam resolug@o de problemas multi-

classes.

A AS, mais especificamente a classificacdo de sentimentos, € a determinacio da ori-
entacdo dos sentimentos para um dado texto em duas ou mais classes. Esta atividade pode ser
realizada levando em consideragdo diversas abordagens e, dentre essas, podem citar-se a abor-
dagem baseada em AM ou baseada em lexicon ou até mesmo de forma mista [30]. Dentro da
abordagem de AM distinguem-se as abordagens supervisionadas e ndo-supervisionadas. Para
as abordagens supervisionadas os classificadores mais utilizados sao AD, SVM, Redes Neurais,
NB e Méxima Entropia. Dentro da abordagem baseada em lexicon é possivel usar a abordagem
baseada em diciondrio e baseada em corpus. Com grande frequéncia dentro da literatura re-
cente os trabalhos pertinentes a AS resolvem problemas binérios (polaridade com sentimentos

negativos ou positivos) e terndrios com a inclusdo de sentencas neutras.

A classificacdo de sentimentos pode ser realizada em fontes de dados como avaliacdo de

produtos, blogs, artigos de noticias e microblog. Entretanto hd necessidade de um alto nivel de
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processamento assim como técnicas avangadas de andlise. Os trabalhos de [64, 65, 66, 67] de-
monstraram que as aplicagdes de técnicas diversas de classificagdo de sentimentos sdo eficazes
em fontes de dados de microblogs. Pode-se ainda ser agrupada dentro das abordagens baseadas

em AM, baseadas em lexicon e hibridas.

Quanto aos trabalhos fundamentalmente realizados utilizando a abordagem baseada em
AM temos [68] como pioneiro quando aplicou técnicas de AM envolvendo NB, Entropia Ma-
xima e SVM na determinacio de polaridade com uma fonte de dados de avaliagdes de filmes de
cinema. Para realizacio de seus experimentos coletou-se reviews do site IMDB'. No seu con-
junto de experimentos, contemplando vdrios tipos de descritores, obteve o melhor resultado com
82,9% de acuricia com o classificador SVM utilizando unigramas. Argumentaram ainda que a

andlise de discurso em conjunto com resolugdo de co-referéncias poderia melhorar a acuricia.

McDonald et al. [69] apresentaram um modelo estruturado para classificagdo de sen-
tenca sentencas e documentos. Eles representaram os documentos e suas sentencas como pe-
quenos grupos exclusivos assumindo que os rétulos das sentengas e documentos eram inter-
dependentes. Aplicaram o algoritmo de Viterbi [70] para inferéncia e o algoritmo MIRA foi
empregado na classificacdo [71, 72] e utilizaram como descritores unigramas, bigramas, tri-
gramas em conjunto com part of speech. Como fonte de dados utilizaram 600 reviews do site
Amazon? para 3 dominios distintos. Como melhor resultado obtiveram 62,5% de acuricia no

nivel de sentengas e 82,8% no nivel de documento.

Dang et al. [73] usando SVM e diferentes métodos de selec@o de caracteristicas classi-
ficaram sentimentos em termos de polaridade. Como fonte de dados utilizaram dois datasets o
primeiro corpus com 305 reviews positivos e 307 reviews negativos de uma camera digital; o
segundo dataset com multiplos dominios [74]. Para treinar a SVM usou-se 3 colecdes de ca-
racteristicas: independentes do dominio, dependentes do dominio e descritores de sentimentos.
Como forma de reducdo de dimensionalidade utilizou ganho de informacdo para os distintos
conjuntos indiscriminadamente. Os experimentos com reducdo de dimensionalidade surtiram

melhor efeito para o dataset de dominio multiplo com uma acuricia de 84,15%.

Saleh et al. [75] realizaram vinte e sete experimentos distintos usando SVM com varios
métodos de selecdo de caracteristicas. Seus experimentos foram realizados com corpus de Pang
e Lee [76], com corpus de multiplos dominos de Taboada e Grieve [77] € o corpus com reviews
de cameras digitais SINAI. Usando validac¢ao cruzada de 10 pastas atingiu as melhores acurdcias
em 83,5% para o corpus de Pang e Lee usando ocorréncias bindrias e trigramas, 73,25% para o
corpus de Taboada e Grieve usando Term Frequency—Inverse Document Frequency (TF-IDF) e

trigramas, 91,51% para o corpus SINAI usando TF-IDF e bigramas.

Zhang et al. [78] classificaram sentimentos utilizando algoritmos de AM, SVM e NB,

para um corpus de avaliacOes de restaurantes escritos em cantonés contendo 1500 positivos e

www.imdb.com

2 www.amazon.com
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1500 negativos. Eles estudaram os efeitos das representacdes e tamanhos dos descritores quanto
a performance. Eles investigaram vérias representacdes descritores tais como unigramas € uni-
gramas/frequéncias, bigramas e bigramas/frequéncia variando o nimero de descritores de 50 a
1500. A maior acurdcia obtida foi de 95,67% para NB com 900 - 1100 descritores.

Wang et al. [79] compararam o desempenho de trés métodos ensemble classicos: bag-
ging, boosting, e um subespacgo aleatério baseado em cinco classificadores bdsicos: NB, Ma-
xima Entropia, AD, K-Nearest Neighbor e SVM. Os experimentos utilizaram 10 diferentes da-
tasets e reportaram a melhor acuricia e custo computacional na combinacdo com classificadores

basicos.

Moraes et al. [80] compararam a SVM e NB com Redes Neurais Artificiais para clas-
sificacdo de sentimentos. Os experimentos realizados recairam sobre datasets balanceados e
desbalanceados. Dentre os 4 datasets como balanceado foi utilizado um dataset de reviews de
filmes de cinema e como desbalanceados utilizou trés datasets de reviews de produtos (GPS,
Livros e Cameras digitais). Para os datasets desbalanceados tanto as Redes N eurais Artificiais
como a SVM obtiveram resultados satisfatorios. Outro resultado relevante foi a constatagcdo de
que o método de selecdo de caracteristicas, ganho de informacao, ndo contribuiu em termos de

resultado para mais de mil descritores.

Nos dltimos anos, t€ém sido elaborados muitos métodos combinando as saidas geradas
pelos classificadores basicos, como por exemplo as novas abordagens com frameworks de esti-
mativas probabilisticas [50], estratégias baseadas em arvores bindrias [81], esquemas de classifi-
cacdo dinamicos [82], métodos de relagdes de preferéncias [83], e ainda os métodos tradicionais

de combinagdes por acoplamento de pares [22], regras de maiores vencedores [84].

Dentro da literatura especializada, existem alguns trabalhos comparando estas técnicas
entre as estratégias OVA e OVO e as diferentes estratégias de decomposicao. Hsu et al. [85]
estudaram os métodos de decomposicao OVO e OVA junto com os métodos corre¢do de erros
de saidas, mas somente com algoritmos de SVM com suporte multi-classes enquanto Lorena
et al. [86] apresentaram um conjunto de métodos de binarizacdo mas sem comparé-los entre si.
Fiirnkranz [87] comparou a aplicabilidade da estratégia OVO em algoritmos de AD junto com
outros métodos ensemble tais como bagging e boosting demonstrando uma melhoria com o uso
de valores de confidéncia na combinac¢do das saidas. Wu et al. [50] realizaram um compara-
cao sistemdtica dos métodos contidos no framework de estimativas de probabilisticas, mas ndo

incrementaram novos métodos de agregacao.
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3 METODOLOGIA

Este Capitulo apresenta as etapas percorridas para execugdo e configuragdes dos experi-
mentos. Na Secdo 3.1 € oferecido descricao superficial dos experimentos, ferramentas utilizadas
e configuracdes. Na Sec¢do 3.2 serdo descritas as caracteristicas e origem da Base de Dados. A
Secdo 3.3 descreve as tarefas responsdveis pela redu¢do de dimensionalidade e formacdo da
Matriz Documento. A Secdo 3.4 descreve o método de extragdo das caracteristicas textuais ba-
seadas na HOE e SLs e o modo como foram elaborados os computos das caracteristicas deriva-
das da quantidade de palavras ou Word, Strength e TF-IDF. A Secdo 3.5 descreve a forma como
foram construidos os dados de treinamento em consonancia com os métodos de decomposicao
OVA e OVO. Por fim na Secdo 3.6 serdo descritos como se deram as etapas de treinamento,
geracdo dos classificadores bésicos e aplicagdo dos métodos de agregacdo de modo a se obter

os resultados.

3.1 Experimentos

Considerando os algoritmos de classificacdo, escolhemos SVM, NB, RF e CART AD
porque segundo Fernandez-Delgado et al. [11] estes algoritmos sdo responsdveis por excelentes
resultados. Todos os experimentos foram implementados na Ferramenta R !. Os pacotes cor-

respondentes usados para implementar cada algoritmo de classificacdo foram rpart, e1071, e

randomForest.
CONJUNTO DE CLASSIFICADORES VOTE
sL1 sL1 sL1 TREINAMENTO OVO BAsicos
WORD TF-IDF STREN
/M, —1) ez MWINS
@ | N ESULTAD
/ > i
— P RF LUKL
Decomposicdo
OVO/OVA LVPC
\ >
— \ > WENG
\ —»  RF
sL2 SL2 SL2 D D D D D D > MWINS
WORD TF-IDF STREN CONJUNTO DE VVETOR
TREINAMENTOOVA RESULTADO

Figura 14 — Sumdrio dos Experimentos

A Figura 14 mostra de forma resumida os procedimentos dos experimentos. Foram,

I https://www.r-project.org/
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ao todo, realizadas 288 configuracdes: 4 algoritmos de classificagdo, 21 sub datasets OVO, 7
sub datasets OVA, SL1 e SL2 com e sem emocdes neutras. Cada configuracio de experimento
sofreu 30 repeticdes para se obter uma acuracia média. Uma vez realizadas todas as configu-
racdes de experimentos torna-se-se possivel determinar as diferengas criticas entre os métodos
de classificagdo de acordo seus ranqueamentos, para tal foi implementado o teste Friedman
[88]. A escolha pelo teste Friedman se deu devido ao fato de que os cendrios de experimentos
utilizados neste trabalho contemplam vérios algoritmos e multiplos dominios. Neste caso, as di-
ferencas estatisticamente significativas quanto as performances puderam ser detectadas devido

a aplicacdo do teste post hoc de Nemeniy.

3.2 Dataset

Para realizacdo deste trabalho, compilou-se uma Base de Dados origindria de um con-
junto de noticias do site G12. O processo de anotagio de um corpus de textos em Portugués
do Brasil. O corpus € composto por textos curtos (titulo e linha fina de noticias). Utilizou-se
esse tipo de textos porque em geral, os trabalhos na drea de AS utilizam pequenos textos, como
tweets, posts, avaliacOes de produtos, etc. O dataset resultante contém 2000 sentengas rotuladas

conforme o trabalho de [89] com base nas seis emog¢des basicas de Ekman [9].

Tabela 4 — Amostra de 5 noticias extraidas do site G1

| ID | TEXTO | EMOCAO |
Dupla assalta posto de combustiveis no Centro de Pitangui e foge em moto.
1 Suspeitos ameacaram frentista com uma arma e levaram dinheiro do caixa. Desgosto

Policia informou que fez rondas, mas ninguém foi preso até o momento.
Farc asseguram respeito ao cessar-fogo. As Forcas Armadas Revoluciondrias
da Coldmbia (Farc) asseguraram neste domingo seu respeito ao cessar-fogo
anunciado pelo comando rebelde hé seis dias, mas reforgaram seu direito

de se defender caso seja necessario.

Tigre branco mata tratador na frente de visitantes em zoo da Nova Zelandia:
3 Ataque ocorreu quando dois tratadores limpavam a jaula do animal. Tristeza
Santudrio de felinos foi fechado, e o tigre foi sacrificado.

PSOL entra no STF com pedido de explicagdes contra Paulo Duque:
4 | Presidente do Conselho de Etica afirmou que partido *ndo existe’. Tristeza
Ap6s interpelagdo, PSOL pode tomar outras medidas contra peemedebista.
Chinés fica "preso’ na Coreia do Sul apés filho rabiscar seu passaporte.

5 Menino de 4 anos fez desenhos em todo o documento. Surpresa
Homem foi impedido de viajar pelas autoridades no aeroporto.

Tristeza

Uma pequena fracdo da Base de Dados original pode ser visualizada na Tabela 4, onde
ID representa uma identificagdo do sentenga, TEXTO indica o contetido textual da mensagem e
emocao indica a emoc¢do unanime resultante da rotulac@o dos linguistas. Na Tabela 5 € possivel

visualizar a distribuicao dos rétulos emocionais para as sentengas contidas na Base de Dados.

2 www.globo.com
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Tabela 5 — Rétulos das seis emogdes bésicas para o dataset

| Emocio | #desentencas | % ||

Alegria 184 14,00
Desgosto 263 13,15
Medo 222 11,10
Raiva 82 4,15
Surpresa 252 12,60
Tristeza 456 22,80
Neutro 541 27,05

A transformacao do dataset para uma Matriz Documento e redu¢ao de dimensionalida-
des serd descrita na Secdo 3.3.

3.3 Preparacao dos dados

A etapa de preparacdo de dados € responsdvel pela transformacao do dataset na Matriz
Documento. Para tal lancou-se mao de tarefas tipicas e bem conhecidas de pré-processamento
tais como limpeza, tokenizacdo, remocao de stopwords, stemming e por fim a extracao de TF-

IDF. A sequéncia l6gica da execugdo das tarefas de pré-processamento pode ser visualizada na
Figura 15.

Pré-processamento

Tl TN oee TM CLASS \
W,

D 1 1 Wy eee Wy Descosto
Stopword D
w, w. w RAIVA
Original IZZ> ~2 12 " cee Yo
dataset : : : :
Extracao D N Wi W, eee W, Acria
tf-idf \ /

Figura 15 — Estratégia de preparacdo dos dados - dataset para Matriz Documento

A tarefa de limpeza compreende a remog¢do de pontuacgdo, simbolos e todos os tipos de
caracteres de espagos brancos (incluindo quebras de linhas). O objetivo dessa tarefa € a redugdo
de dimensionalidade e minimizacdo de ruidos, uma vez que estes caracteres sdo irrelevantes

no contexto. A Tabela 6 exibe os caracteres envolvidos na limpeza e seus respectivos valores
decimais na tabela ASCII.

A tarefa consecutiva a limpeza envolve a eliminacdo de palavras que ndo devem ser
consideradas no documento, conhecidas como stopwords. Tratam-se palavras irrelevantes na
andlise de textos, justamente por ndo traduzirem sua esséncia. Normalmente fazem parte desta

lista as preposicoes, pronomes, artigos, advérbios, e outras classes de palavras auxiliares. Além
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Tabela 6 — Lista de caracteres removidos na operacdo de limpeza

| ASCII | DEC || ASCII | DEC || ASCII | DEC || ASCI | DEC ||

! 33 + 43 ? 63 } 125
! 34 , 44 @ 64 ~ 126
# 35 - 45 [ 91 \t 9
$ 36 . 46 \ 92 \n 10
% 37 / 47 ] 93 \v 11
& 38 : 58 A 94 \f 12
’ 39 ; 59 _ 95 \r 13
( 40 < 60 ¢ 96 20
) 41 = 61 { 123

* 42 > 62 I 124

dessas, existem também palavras cuja frequéncia na cole¢do de documentos € muito alta. A

Tabela 7 relaciona a lista de palavras removidas do documento.

Tabela 7 — Lista de stopwords idioma Portugués

de ele aos tenho delas estivesse houveremos seremos tivermos
a das seus lhe esta estivéssemos houveria serao tiverem
o seu quem deles estes estivessem houveriamos seria terei
que sua nas essas estas estiver houveriam serfamos terd
e ou me esses aquele estivermos sou seriam teremos
do é esse pelas aquela estiverem SOmos tenho terdo
da quando eles este aqueles hei sdo tem teria
em muito estdo fosse aquelas ha era temos terfamos
um hd vocé dele isto havemos éramos tém teriam
para nos tinha tu aquilo hao eram tinha
com ja foram te estou houve fui tinhamos
nao é essa vocés estd houvemos foi tinham
uma eu num vos estamos houveram fomos tive
0s também nem lhes estao houvera foram teve
no SO suas meus estive houvéramos fora tivemos
se pelo meu minhas esteve haja seja tiveram
na pela as teu estivemos hajamos sejamos tivera
por até minha tua estiveram hajam sejam tivéramos
mais isso tém teus estava houvesse fosse tenha
as ela numa tuas estdvamos | houvéssemos fossem tenhamos
dos entre pelos nosso estavam houvessem for tenham
como era ela nossa estivera houver formos tivesse
mas depois qual nossos esteja houvermos forem tivéssemos
foi sem serd nossas estejamos houverem serei tivessem
ao mesmo nods dela estejam houverei serd tiver

De modo a reduzir palavras ou transformar palavras em um tinico termo no processo
de indexacdo, € interessante eliminar as variagdes morfologicas das palavras do documento.
Elas sdo eliminadas através da identificacdo do radical da palavra. Os prefixos e os sufixos sao
retirados e os radicais resultantes sdo adicionados ao indice. Essa técnica de identificacao de
radicais € denominada lematizagcdo ou stemming, que em inglés significa reduzir uma palavra
ao seu radical (ou raiz). Além da eliminacdo dos prefixos e sufixos, caracteristicas de género,

ndmero e grau das palavras sdo eliminados.

Neste estagio, a reducdo da dimensionalidade foi feita com uso de threshold e Ganho de

Informacdo selecionando os termos mais representativos. Cada sentenca € representada como
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um vetor de termos com o TF-IDF calculado conforme as Equacdes 3.1 e 3.2. Ferreira et al.
[90] descrevem esta estratégia como uma eficiente representagdo textual na forma de vetor. Ao
término desta etapa é gerada uma Matriz Documento D = {d},d;,ds, ...,d, }, onde n representa
o nimero de documentos do dataset e d,, = {w1,wz,w3,...,wp,class}. Em d,, w é o TF-IDF

para o termo m, e m € tamanho do corpora, e classe é a emocdo anotada para a sentencga.

Wimn = tfm,n *id fn 3.1
N

id f,, = LOG—— 2

idf = LOG - 3.2)

Com a Matriz Documento devidamente formada € possivel realizar a extracao de carac-
teristicas com base no HOE e SL. Estes dltimos, assim como as estratégias de decomposicao e

agregacdo, sdo os elementos centrais deste estudo.

3.4 Extracao de Caracteristicas

A extragdo de caracteristicas foi realizada por meio da conversdo da Matriz Documento
em dois grupos conforme ilustrado na Figura 16. O primeiro grupo é formado pelas vinte e
quatro percepgdes de emogdes descritas na HOE nos seis diferentes niveis de ativa¢do dentro
das quatro dimensoes afetivas, também conhecidas como SL1; o segundo grupo consiste das 16
combinacdes possiveis entre as quatro dimensodes, conhecida como SL2. Para cada grupo foram
geradas 3 formas derivadas relacionadas aos pesos TF-IDF, Strength e nimero de palavras ou
Words para cada documento.
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Figura 16 — Esquema de extracdo das caracteristicas derivadas relativas ao TF-IDF, Word e
Strength em fungdo dos SL1 e SL2.
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Tabela 8 — Sentic Level 1 - strength extraidos de 5 sentencas

Emocao Sentenca
1 [ 2 [ 3 [ 4 [ 5 |
excitacdo 0,00 0,00 0,71 0,85 0,00
vigilancia 0,00 0,38 0,00 0,00 1,15
firia 0,10 0,30 0,05 0,06 0,00
admiracdo -0,11 -0,06 0,00 -0,14 -0,20
alegria -0,55 0,00 0,00 0,00 0,00
antecipacao -0,82 -2,85 0,00 0,00 0,00
raiva 0,00 0,00 0,00 0,00 0,67
confianca 0,00 0,39 0,00 0,00 0,00
serenidade 0,68 0,46 0,35 0,27 0,34
interesse 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
aborrecimento 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
reconhecimento 0,00 0,00 0,00 -0,70 -0,82
pensativo 1,85 0,80 0,00 0,00 0,00
distragdo 0,52 1,20 0,00 0,00 0,00
apreensdo 0,00 0,04 0,01 0,00 0,00
tédio -0,63 -0,42 0,00 -0,25 -0,49
tristeza 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
surpresa 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
medo 0,00 0,00 0,00 1,83 0,95
desgosto 0,38 0,00 0,00 0,00 0,00
angustia 0,32 0,72 0,27 0,31 0,84
perplexidade -0,13 0,00 0,00 0,00 0,00
terror 0,00 -0,57 0,00 0,00 0,00
repugnancia -2,31 -0,98 0,00 0,00 0,00
[ Classe || Desgosto | Tristeza | Tristeza | Tristeza | Surpresa ||

Para extrair as caracteristicas desejadas (SL1 e SL2), utilizou-se a API SenticNet 3 [91].
Esta API devolve, para cada termo, quatro valores dim;, = (ple,att,sen,apt) correspondentes
a cada dimensdo, onde {ple, att, sen, apt} € [—1,1]. Estas dimensdes afetivas sdo identificadas
por Amenidade, Atencdo, Sensibilidade e Atitude e associadas a cada termo. Estes valores sdao
extraidos para cada emocgao contidas nos SL1 e SL2 em fun¢do das Tabelas 2 e 3. Usando como
exemplo a emocao “excitacdo”, o cdlculo de cada grupo (Strength, TF-IDF e Word) € realizado

conforme as Equagdes 3.3, 3.4, 3.5.

n

Z dim,, (ple) 1> dim, (ple) > =

eXClta(}ﬁOStrength = .
=1 0 caso contrario.

(3.3)

dzm, (ple) )
i 1 >dim, (ple) > —;
n(ple)] w(Ple) > 3 (3.4)

caso contrario.

. u Wmn
CXCltagaOTF_IDF == Z
t=1

n
excitagdo, ., = Z \dimy, (ple)| 3’ (3.5)
=1 caso contrario.

di
{ dim, (ple) 1 > dimy, (ple) >
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E importante notar que as Equacdes 3.3, 3.4, 3.5 referem-se somente 2 extragio da
emocao “excitacao” que € identificada pelos termos contemplados pela dimensdo Pleasantness
com nivel de ativacao entre 1 e 2/3 conforme informado na Tabela 2 caracterizando uma emocao
de SL1. Para extracdo das demais caracteristicas ¢ mandatdrio repetir este processo para todas
emocoes identificadas nas Tabelas 2 e 3. Ao término deste processo temos como produto os
dois grupos de caracteristicas compostos de Strength, TF-IDF e Word. Para o grupo SL1 tem-
sed(sll), ={ey,ez,e3,...,ea4,class} e para SL2 tem-se d(sl2), = {e1,e2,e€3,...,e16,class}. Na
Tabela 8 € possivel visualizar uma parte da matriz derivada Strength para o grupo de 24 emog¢des
do SL1. Findada esta etapa € necessario preparar os conjuntos de dados de treinamento e teste

que serdo elucidados na Sec¢do 3.5.

3.5 Preparacao OVA e OVO

O 1ltimo estdgio de preparacao antes do treinamento € a adequacao das bases de treina-
mento para os métodos de decomposicao OVA e OVO. Para a preparacdo OVA, primeiramente,
o dataset deve ser segmentado em seis ou sete partes (sete no caso da inclusido das sentencas
neutras) com o objetivo de agregar as sentengas rotuladas com a mesma emocao, conforme

demonstrado na Figura 5.

Porgdo de Teste 509 ‘s‘l Porgdo de Teste
Raiva RAIVA - 40% N—""77 RAIVA - 20% Conjunto de Teste
Tristeza Porgdo de Por¢do Amostra | OvA - Raiva
Treinamento OVA - 20%
Surpresa RAIVA - 60% \
50%
Alegria Porgdo de Teste
RAIVA - 30%
Medo AMOSTRA OVA Conjunto de
. Treinamento
Desgosto N (Tristeza, Suspresa, I OVA - Raiva
4+ Alegria, Medo .
gria, ’ I Por¢do Amostra |
| Neutro | Desgosto, Neutro) OVA - 30% |
_______ J | |

Figura 17 — Preparacdo OVA para emog¢do Raiva

Uma vez segmentado o dataset, em fun¢do dos rétulos, para formar o conjunto de trei-
namento e teste, cada um destes subconjuntos € montado de forma a atender o método holdout,
estratificados nas propor¢des 60% para conjunto de treinamento e 40% para o conjunto de teste
em funcdo da classe alvo. Em outras palavras, os conjuntos de treinamento e teste sdo cons-
truidos de forma que se mantenham balanceados, conforme sugere o exemplo da preparacado do
conjunto de treinamento para a emog¢ao Raiva demonstrada na Figura 17. A preparacao OVO, o

processo € similar ao OVA, exceto pela re-rotulac@o das classes ndo alvo que ocorrem no OVA.
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No método de decomposicao OVO cada conjunto de treinamento € formado pela juncdo
da Classe alvo com a demais classes de emocdes. Ao término deste processo obtém-se para OVA
um K = 7 conjuntos de treinamentos (K é o nimero de classes/emocdes), enquanto para OVO
obtém-se k(k — 1)/2 conjuntos de dados de treinamentos. Neste estdgio tem-se um conjunto de
dados de treinamento a submeter aos algoritmos de AM de modo a treinar os classificadores

que por sua vez receberdo os dados de teste.

3.6 Decomposicio e Agregacao

O processo de decomposi¢do, baseado na estratégia dividir para conquistar, consiste no
desmembramento de um problema complexo em diversos problemas de menor complexidade,
uma vez que ao seu término tem-se multiplos classificadores bindrios devidamente treinados e

especializados na segregacdo de duas classes (Emocgoes).
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Vetor Resultado

Maxima Confidéncia

Predigao Final

Agregacao

Figura 18 — Esquema geral das tarefas de decomposi¢io e Agregacao.

Neste contexto verifica-se a importancia da preparacao dos dados porque € na prepara-
¢do que sdo selecionadas as sentencas rotuladas com as classes envolvidas no problema. Deste
modo é possivel submeter as por¢des de treinamento aos algoritmos bdsicos e produzir os clas-
sificadores bindrios especializados em segregar as classes alvos. Quanto aos métodos de Agre-

gacdo, estes serdo responsaveis pela predicdo final das classes, uma vez que os mesmos fazem
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uso dos graus de confidéncia gerados por cada classificador. A classificacdo final é produzida
pela aplicacdo dos métodos de agregacdo descritos na Secdo 2.3.2. Na Figura 18 € possivel

visualizar as tarefas contidas nos métodos de Decomposicdo e Agregacao sob uma abordagem
OVA.

O principal objetivo das tarefas de decomposicao € treinar classificadores bindrios es-
pecialistas em discriminar as classes envolvidas no problema bindrio. Os algoritmos (SVM,
AD, RF e NB) serdo submetidos a um processo de treinamento, tendo como dados de entrada a
por¢do de dados de treinamento (60%) contendo sentencas rotuladas com as classes envolvidas
no problema, por exemplo Raiva contra as demais classes (para uma abordagem OVA). Uma
vez com os classificadores devidamente treinados, a por¢cao de dados de teste (40%) é subme-
tida a todos classificadores treinados que por sua vez produzirdo os graus de confidéncia para
cada uma das classes envolvidas nos problemas bindrios e possibilitando a formagao da Matriz
Resultado (OVO) ou Vetor Resultado (OVA).

Raiva 0,23
- N&o Raiva 0,77 0'23
Tristeza 0,56
N3o Tristeza 0,44 O' 56

SVM
Desgosto

Desgosto 0,73
N&o Desgosto | 0,27 0’73

NAYAYAYAYAY

D 0,00 0,00 0,10 -0,11 ... -2,31 DESGOSTO [—¥
1 Surpresa 0,21 021
Nao Surpresa 0,79 ’
Medo 0,39
N&o Medo 06| | 0,39
SVM Alegria 0,62
Nao Alegria 0,38 0'62

Figura 19 — Aplicagdo do método de agregacdo Médxima Confidéncia (OVA) para sentenga pre-
parada com Caracteristicas SL1/Strength.

Tomando como exemplo a primeira sentenca exibida na Tabela 4 e o conjunto de dados
de testes preparados e baseados no SL1, e derivado do Strength conforme exibido na Tabela
8. Admitindo que submetida cada amostra aos k ou k(k— 1) /2 (OVA e OVO respectivamente)
classificadores, previamente treinados pelo algoritmo SVM, produz-se o grau de confidéncia

para cada uma das classes envolvidas no problema.

A Figura 19 mostra a aplicacdo do método de agregagdo Maxima Confidéncia (OVA)
no qual pode-se notar que cada classificador produz os graus de confidéncia para classes en-
volvida. Neste caso a maior confianca € 0,79, implicando que a sentenca nio pertence a classe
“Surpresa”, seguido por 0,77 que ndo se trata de “Raiva” e por fim 0,73 de confidéncia que
pertence a classes Desgosto. O método de Méxima Confianga atribui que a classes predita deve

ser aquela cuja classe contida no conjunto de classes K possui maior grau de confidéncia, logo
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Tabela 9 — Classificadores SVM treinados com dados de treinamento com caracteristicas
SL1/strength e respectivos graus de confidéncias

Confidéncia
Rij [ Rji
Alegria | Desgosto || 0,13 | 0,87
Alegria Tristeza || 0,75 | 0,25
Alegria Medo 0,12 | 0,88
Alegria Raiva 0,09 | 0,91
Alegria | Surpresa || 1,00 | 0,00

Desgosto | Tristeza || 0,69 | 0,31

Desgosto | Medo 0,03 | 0,97

Desgosto | Raiva 0,65 | 0,35

Desgosto | Surpresa || 0,91 | 0,09
Tristeza Medo 0,75 | 0,25
Tristeza Raiva 0,45 | 0,55
Tristeza | Surpresa || 0,82 | 0,18

Medo Raiva 0,34 | 0,66
Medo Surpresa || 0,10 | 0,90
Raiva Surpresa || 0,76 | 0,24

Classificador SVM

a classe predita € “Desgosto” e neste caso em particular houve acerto na predicdo uma vez que

z

o rétulo original € “Desgosto”.

Tabela 10 — Matriz Resultado e computo para predi¢do final pelo método de agregacdo de Vo-

tacao
| | Alegria Desgosto Tristeza Medo Raiva Surpresa || Votos |
Alegria — 0,13 0,75 0,12 0,09 1,00 2
Desgosto 0,87 — 0,69 0,03 0,65 0,91 4
Tristeza 0,25 0,31 — 0,75 0,45 0,82 2
Medo 0,88 0,97 0,25 — 0,34 0,1 2
Raiva 0,91 0,35 0,55 0,66 — 0,76 4
Surpresa 0,00 0,09 0,18 0,90 0,24 — 1

Considerando ainda o mesmo cendrio, quanto a sentenga e caracteristicas, demons-
trando a aplicacdo dos métodos de agregacdo de Votagdo (OVO), sdo apresentados na Tabela
9 os graus de confianca produzidos pelos classificadores treinado pelo algoritmo SVM. Com
as predi¢des produzidas pelos classificadores bindrios é possivel formar a Matriz Resultado

conforme demonstrado na Tabela 10.

No caso do método de agregacao por Votagdo assume-se para o resultado de cada Classi-
ficador, a classe vencedora € aquela com maior confidéncia. Ao observar a Tabela 10, o computo
dos votos se dé ao considerar que um classificador bindrio, por exemplo ao tomar o classificador
Alegria X Tristeza, o mesmo resulta num grau de confidéncia 0,75 para “Alegria” contra 0,25

para “Tristeza”, assim este classificador produz um voto para a emogao “Alegria”. A coluna
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Votos lista os votos para cada um dos sentimentos envolvidos no problema multi-classe. Neste
caso tem-se um empate entre as emocoes “Desgosto” e “Raiva”, cada qual com 4 votos. Como
critério de desempate é usado o classificador com as duas classes empatadas, e serd a classe
predita aquela com maior confidéncia, nesta situacdo temos “Desgosto” com 0,65 contra 0,35
para “Raiva” e assim como no método de Confidéncia Méaxima OVA o método de agregacdo

OVO por votacdo predisse a classe correta.

Ao término das etapas de Decomposicdo e Agregacao torna-se possivel avaliar os resul-

tados e aplicar os testes estatisticos.
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4 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados e a discussao dos resultados obtidos
dos experimentos. A discussdo dos resultados tem como ponto de partida a questao: “As senten-
cas neutras podem influenciar na classificagdo?”. A Tabela 11 mostra os 10 melhores resultados
em termos de acurdcia média e nota-se a inexisténcia de configuragdes contendo sentengas neu-
tras. Observando-se ainda o boxplot na Figura 20 podemos notar uma diferenca de 6,08 pontos
percentuais, em acurdcia média, na distribui¢do normal dos resultados. A mediana dos resul-
tados para os experimentos sem a presenca das sentencas neutras € de 37,55 % em acuricia
enquanto para os experimentos com sentengas neutras € expressivamente menor com 31,47 %.
E também relevante destacar que mesmo os experimentos contendo neutros tenham produzido
melhores resultados, ndo conferem maior estabilidade. Uma vez que a distancia entre o primeiro
quartil e terceiro quartil para os experimentos com neutro dista em 4,48 pontos percentuais em

acurécia contra 6,03 dos experimentos sem sentengas neutras.

sem 0 @m0 Commumumm— - - ------- - [N - - - - - -- Cm—
neutro
com
. o oD@ Cunommmmmmm—"" - - - --- - [N - - - - - - — 0
neutro -
T T T T T T T
o o o o o o o
— [aV) (s} < Yol ©

Acuracia Média (%)

Figura 20 — Comparando influéncia das sentengas com presenca do neutro.

Assim, € possivel afirmar que as configuragdes com presenca das sentencas neutras
(uma sentenga neutra expressa uma informacao fatual, enquanto uma sentenga subjetiva pode
expressar uma opinido, emocao, crenga, alegacdo, etc), interferem de forma negativa na clas-
sificacdo, principalmente devido ao acréscimo de uma classe na solu¢do do problema. Assim
€ possivel justificar a existéncia da Andlise de Subjetividade que tem por meta a separacdo de

sentencgas subjetivas e objetivas, conforme destaca Bing Liu em [1].
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Tabela 11 — Resultado das 10 melhores configuracdes segundo acurdcia média em 30 repeti¢des

| Neutro | Caracteristica | SL | AM. | Dec | Agr | Acuracia(%) ||

nao Word 1 | SVM | OVO | WENG 55,91
nao TF-IDF 1 | SVM | OVO | WENG 55,37
nao Strength 2 | SVM | OVO | WENG 54,96
nao Strength 2 | SVM | OVO | WENG 54,96
nao TF-IDF 2 | NB | OVO | KULE 54,51
nao TF-IDF 1 | SVM | OVO | WENG 54,39
nao Strength 1 | SVM | OVO | WENG 54,22
nao TF-IDF 1 | SVM | OVO | WENG 54,07
nao Strength 2 | SVM | OVO | WENG 53,97
nao Strength 1 | SVM | OVO | WENG 53,89

Para responder a segunda questdo, “E possivel descrever as sentencas textuais por meio
dos Sentic Levels e obter resultados aceitaveis?”’, € necessario visualizar os melhores resultados
sob a ética da acuracia média, conforme a Tabela 11. Os melhores resultados estao distribuidos
entre os SL1 e SL2 na razdo de 60/40 sugerindo uma leve vantagem para o SL1 ainda que
branda. Refor¢ando estes resultados observa-se que a acurdcia média para cada SL e os trés
diferentes descritores visualizados na Tabela 13 demonstram variacdes ténues entre os SLs e os

descritores.

Tabela 12 — Complexidade computacional dos Algoritmos, onde n € nimero de amostras e m
numero de caracteristicas.

| Algoritmo | Complexidade |

RF O(mn log n) [92]
SVM O(mn?) [93]
DT O(mn) [94]
NB O(mn) [95]

Estes resultados corroboram na afirmacgao de que tanto SL como os descritores (Strength,
TF-IDF e Word) ndo influenciam na classificacao. Contudo, mesmo admitindo o fato da inexis-
téncia de prevaléncia de uma combinacao especifica de caracteristicas sobre outra qualquer, a
melhor escolha seria o uso do SL2. A escolha do SL2 deve-se ao fato de conter 16 atributos
(emocgdes de ordem secunddria) contra os 24 do SL1, considerando ainda a complexidade dos
algoritmos, visualizados na Tabelal2, onde uma menor quantidade de atributos proporciona

menor esfor¢co computacional independentemente do algoritmo.

Tabela 13 — Resultado SL x Descritores

I | Strength | TF-IDF | Words ||

SL1 || 33,54% | 33,97% | 34,42%
SL2 || 34,05% | 33,66% | 34,05%

Quanto a questdo: “Existe um algoritmo mais apropriado para identificacdo de emo-
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coes?”, a Figura 22(a) e a Tabela 15 ilustram os resultados referentes a esta questdo. O algo-
ritmo SVM produz os melhores resultados quanto a classificacdo de emogdes, considerando
que o ranking médio de 9,44 para SVM (oriundo do teste Friedman) € melhor que o 11,04 para
o RF, 14,47 para AD e 15,05 para NB. Referente a acuricia, conforme exibido na Tabela 15,
para o algoritmo SVM a menor acuricia € superior em relagdo aos demais algoritmos, fato que
se repete para as acurdcias maiores € médias. Quanto a estabilidade, a Figura 21(a) mostra que
tanto SVM quanto RF sdo os algoritmos mais estdveis, ou seja, a distdncia entre os primeiros
e terceiros quartis dos boxplots sao 0s mais estreitos, com vantagem para o algoritmo RF. Por
outro lado, os quartis do algoritmo SVM posicionam-se acima dos quartis do RF. Pode-se ainda
arguir, conforme a Tabela 11, que 90% dos melhores resultados, quanto a acurécia sio obtidos
com o algoritmo SVM como classificador basico. Assim é possivel afirmar que o algoritmo

SVM € a melhor escolha de algoritmo bdsico para classificacdo de emocdes.

Tabela 14 — Relacdo da menor, média e maior acuricia por Método de Agregacao.

[ | VOTE | WENG | KULE | WVOT | LVPC | MCON |

Menor || 1491% | 15,42% | 6,85% | 16,92% | 20,71% | 14,91%
Média || 36,29% | 37,47% | 31,97% | 32,48% | 34,87% | 36,29%
Maior || 52,84% | 5591% | 53,51% | 46,36% | 54,52% | 52,84%

Tabela 15 — Relacdo da menor, média e maior acurdcia por Algoritmo.

H H SVM\ RF \ DT \ NB H
Menor || 25,38% | 22,63% | 6,85% | 14,91%
Média || 37,00% | 34,73% | 31,91% | 31,59%
Maior || 55,91% | 52,27% | 48,68% | 54,52%
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Figura 21 — Acurécia para algoritmos e métodos de agregacdo para classificar o sentimento da
sentenca

Por fim, para responder a questdo “Existe método de agregacdo mais adequado?”, é
possivel observar na Figura 22(b), apresentando o ranking médio que os métodos WENG com

7,45 e VOTE com 8,01 sdao muito similares. Relativo a acurdcia, na Tabela 14 € possivel observar
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Figura 22 — Ranking médio para algoritmos e métodos de agregacdo para classificar o senti-
mento da sentenga

que o método de agregagcdo WENG obteve melhores resultados em acurdcia média e maior
em relacdo aos demais métodos. Tais resultados sugerem que tanto os métodos de agregacao
WENG como VOTE produzem os melhores resultados. Pela Figura 21(b) pode-se observar que
apesar de ndo apresentar o melhor resultado quanto a estabilidade (distancia entre o primeiro
e terceiro quartil), o melhor resultado obtido pelo método WENG nio se trata de um outlier
implicando num resultado dentro da distribui¢do normal dos resultados. Observando ainda a
Tabela 11 verifica-se que 90% dos melhores resultados sdo obtidos com o método de agregacao
WENG, somando-se essa constatacdo as demais torna possivel afirmar que o método WENG

proporciona os melhores resultados para classificacdo de emocgdes.

Baseado no teste Friedman com valor-p < 2.2~ verifica-se uma diferenca significa-
tiva entre os classificadores multi-classes avaliados nos experimentos. Desta forma, descarta-se
a hipétese de diferenca insignificante para todas as configuragdes, assim como pode ser vista na
Figura 23. Pode-se notar que a configuracdo classificador base SVM em conjunto com o método
de agregacdo WENG obtém o melhor resultado situando-se no topo do ranking. Consequente-
mente podemos afirmar que conjunto SVM-WENG € a melhor configuragdo. Especificamente,
esta configuracdo produziu o resultado de 55,91% quanto a acuracia, conforme também visua-

lizado na Tabela 11.

A acuracia de 55,91% obtida neste estudo é consideravelmente inferior as acuracias
de 81,45% obtidas no trabalho, referente a AS, de [10] € 90% no trabalho de [96] referente
a PCMC. Entretanto ao analisar este trabalho sob o foco PCMC a diferenca quanto a acuré-
cia pode ser atribuida as significativas diferencas entre os datasets, uma vez que este trabalho
adotou um dataset de noticias reais rotuladas com emocdes enquanto trabalhos no estado da
arte fizeram uso de datasets consagrados na academia. Quando tratamos do foco AS, trabalhos
recentes do estado da arte tém trabalhado eminentemente com problemas bindrios, ou seja, tipi-
camente polaridade enquanto este trabalho abordou a problemaética multi-classes. Considerando

estes fatores a acurdcia de 55,91% € um resultado significativo.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho expds um estudo utilizando técnicas de AM para classificacio multi-
classes. Foram utilizados como caracteristicas os SL.1 e SL2 oriundos do HOE, bem como
as derivacdes de descritores de TF-IDF, Strength, Word de uma base de dados de noticias do

mundo real.

Como primeiro pilar dos experimentos temos a verificacdo da influéncia das sentengas
neutras na classificacdo. Conforme visualizado na Tabela 11, que apresenta os dez melhores
experimentos em termos de acurdcia, nenhum dos resultados consta da presenca de sentencas
neutras. Somando-se a essa constatacdo, na Figura 20 € possivel verificar uma diferenca de 6
pontos percentuais em acuracia média de vantagem para os experimentos realizados sem a pre-
senca de sentengas neutras ante os experimentos com a presenga de sentengas neutras. Deste
modo podemos afirmar que a auséncia das sentengas neutras influencia positivamente a classi-
ficacdo em termos de acurdcia, podendo-se ainda atribuir a diferenca negativa de performance

ao acréscimo da classe neutra no problema.

Referente ao desempenho quanto ao uso das caracteristicas extraidas com base nos Sen-
tic Levels e derivagdes em fungdo do Strength, TF-IDF e Word, ao observar a Tabela 11 nota-se,
quanto ao uso dos Sentic levels, que o Sentic Level estd presente em 60% dos melhores resulta-
dos ante o Sentic Level 2 e na Tabela 13. No tocante as demais caracteristicas elas dividem-se
em propor¢des muito préximas umas das outras. Assim ndo € possivel afirmar que exista pre-
valéncia na escolha da caracteristica, ou seja, a escolha da combinacdo de caracteristicas nao é
determinante na obtencdo de melhores resultados, entretanto os experimentos com SL2 sdo mais
apropriados porque o menor nimero de caracteristicas (16 contra 24 do SL1) é fator relevante

quanto a complexidade computacional.

Dos algoritmos utilizados nos classificadores basicos (SVM, AD, NB e RF) pode-se
notar que o SVM produziu os melhores resultados. Do ranqueamento produzido pelo Teste Fri-
edman e post hoc Nemenyi, o algoritmo SVM obteve 9,44 ante 11,04 para RF, 14,47 para AD e
15,05 para NB, somado ao melhor ranqueamento o fato de 90% dos melhores resultados apre-
sentados na Tabela 11 corroboram em afirmar que o algoritmo SVM influencia positivamente o

resultado final em acuracia.

Da adequacdo do método de agregacdo empregado na classificagdo segundo a Figura
22(b), constata-se o ranqueamento 7,45 para WENG contra 8,01 para VOTE que a principio
impossibilita determinar qualquer prevaléncia, mas ao se observar na Tabela 11 que 90% dos
melhores resultados sdo obtidos com o método de agregacdo WENG ¢é possivel aferir que o

mesmo produz contribui positivamente em maior intensidade em relagcdo aos demais.

Diante das constatacdes da contribui¢do para a classificacdo quanto aos métodos de
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agregacdo evidenciou-se que os métodos WENG e VOTE se destacaram diante dos demais,
podendo afirmar que sdo os melhores métodos para este experimento. Os experimentos revela-
ram ainda que a melhor combinacdo de configuragdo € o conjunto algoritmo SVM e método de

agregacdo WENG com uma acuricia de 55,91%.

A principal contribuicdo deste trabalho € a proposi¢do de um novo conjunto de des-
critores baseados em emocgdes adequado para resolucdo de problemas multi-classes quando o
objetivo € classificacdo de emogdes. Adicionalmente, as estratégias de binarizagdo se mostra-
ram eficientes na solu¢do de problemas multi-classes. Quanto a trabalhos futuros, este estudo
abre um leque de perspectivas que consistem em explorar varias dire¢des. Podemos citar dentre

as possiveis uma abordagem Multi-rétulos e modelos de pre-agregagao.
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