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Uma hora vocé tém que tomar uma decisdo. As fronteiras nao mantém as pessoas para
fora; elas te prendem dentro de si. A vida é confusa mesmo, é assim que fomos feitos.
Entdao vocé pode desperdicar sua vida desenhando linhas ou entao vocé pode viver
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Resumo

No mundo globalizado, a anélise de dados, principalmente os textuais, tem se
tornado de grande importancia para aquisi¢ao de conhecimento e informacao a partir
de dados gerados das mais variadas fontes de dados. Neste aspecto, a internet e as
redes sociais compdem a principal base de dados textuais. A Anélise de Sentimento é
uma forma de mineracio de dados na forma de texto, sendo que este tipo de anélise
visa identificar e/ou analisar a opinido dos usudrios sobre uma entidade ou sobre
os sentimentos em relacdo a temas variados. Diversos pesquisadores tém utilizado a
Anilise de Sentimento para compreender o comportamento dos usudrios por meio
da polaridade, que podem ser em duas ou trés classes. Entretanto, o desafio que
se coloca é encontrar meios que ultrapassem a classificacdo tradicional e conseguir
fazer uma andlise mais real dos sentimentos expressos, explorando a ideia de andlise
multiclasse (por meio de classes emocionais). Partindo desses fatos, esse trabalho
tem por objetivo estudar aspectos da Anéalise de Sentimentos com rela¢do ao nimero
de classes de emocgoes a serem analisadas, bem como a forma de representacdo dos
textos a serem submetidos para classificagiao. Para isso, foram utilizados algoritmos
cléssicos de Aprendizado de Maquina (SVM, kNN e Naive Bayes) e uso de técnicas
de vetorizacdo como TF - IDF e Word2Vec. Os resultados encontrados mostram
que um nimero reduzido de classes aliado ao uso de Word2Vec como método de
representacao textual melhoram o resultado da classificacdo, principalmente com o
uso do classificador SVM, obtendo uma acuricia de 58.8% para a base emocional e
68.6% para a base de polaridade.

Palavras-chaves: analise de sentimentos, aprendizado de maquina, polaridade,
emocoes, classificagdo.



Abstract

In the globalized world, the analysis of data generated from the most var-
ied sources, especially the textual ones, has become of great importance for the
acquisition of knowledge and information. In this respect, the Internet and social
networks make up the main textual database. The Sentiment Analysis is a form
of data mining in text format, and the purpose of this type of analysis is to iden-
tify and / or analyze users’ opinions about an entity or about sentiment related to
various topics. Several researchers have used the Sentiment Analysis to understand
user behavior through polarity, which can be separated into two or three classes.
However, the challenge ahead is to find ways that go beyond the traditional classifi-
cation and achieve a more real analysis of the expressed feelings, exploring t he idea
of multiclass analysis (through emotional classes). Based on these facts, this paper
aims to study aspects of the Sentiment Analysis related to the number of classes
of emotions to be analyzed, as well as the representation form of the texts to be
submitted for classification. For this, classic Machine Learning algorithms (SVM,
kNN and Naive Bayes) as well as vectorization techniques such as TF - IDF and
Word2Vec were used. The results show that a reduced number of classes allied to
the use of Word2Vec as a textual representation method improves the classification
result, especially with the use of the SVM classifier, obtaining an accuracy of 58.8%
for the emotional base and 68.6% for the basis of polarity.

Keywords: sentiment analysis, machine learning, polarity, emotion, classification.
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Introducao

Neste capitulo sera apresentado o contexto no qual esta dissertacao de mestrado
esta inserida, evidenciando as razoes que impulsionaram a pesquisa para a tematica abor-
dada. Apresenta-se, ainda, os objetivos gerais que nortearam esta pesquisa e, por fim, a

estrutura do trabalho.

1.1 Contexto

A percepgao acerca das coisas que nos rodeiam esta condicionada, em certo grau,
a maneira como as demais pessoas veem e avaliam o mundo. Opinar a respeito de alguma
entidade, como um filme, um produto, um lugar ou até mesmo sobre outras pessoas, ¢é
um processo relevante para as atividades humanas, uma vez que isto exerce influéncia no

comportamento e na tomada de decisdo do ser humano.

Ao opinar a respeito de uma entidade nas midias sociais, o usuario expressa seus
sentimentos e emocgoes. Entende-se como entidade, o alvo de uma opiniao, como um filme,
uma empresa, uma pessoa. O ato de expressar opiniao, cresce a partir do momento em que
h& maior disponibilidade de contetido na Web e pelo fato de que os usuarios compartilham

cada vez mais o que pensam ou sentem a respeito do contetido disponibilizado.

O contetdo gerado por usudrios da Web cresce de maneira exponencial e segundo
(PAK; PAROUBEK] [2010) as plataformas de midias sociais, como Twitter, Facebook,
Linkedln, sites comerciais, permitem que seus usuarios compartilhem suas experiéncias e
opinides sobre os mais variados temas, como politica, economia, produtos, pessoas, even-
tos, entre outros. Esse contetido possui um imenso valor em tempo real para avaliagao de
marketing, apoio a tomada de decisao, gerenciamento de desastres, crises globais, analise

de pessoas, entre outros.

O Twitter ¢ uma das plataformas de midias sociais mais populares, no que diz
respeito a postagens de contetido opinativo e emocional. Esta plataforma foi lancada

em 2006 e se constitui entre as principais fontes formadoras de opinido, no que tange
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as mais diversas entidades (MARTINS| 2014). Empresas dos mais diversos segmentos
usam o Twitter como meio de monitorar avaliagoes dos clientes em relagao a produtos e
conteudos. Estudos avaliam as reagoes, satisfagoes e sentimentos dos usuarios a respeito

de uma determinada entidade.

De acordo com (BRITO, [2017)), o contetido gerado em plataformas de midias
sociais produz um grande volume de dados textuais nao-estruturados. Diversas técnicas
vem sendo empregadas para estruturar esses dados, de modo que haja compreensao sobre
este tipo de informacao tornando possivel a realizacao de inferéncia sobre eles, de acordo

com o dominio de aplicacao e do que se espera obter como resultado final.

Nesse contexto, surge uma area de pesquisa conhecida como Anélise de Sentimen-
tos - AS. A AS, por meio de recursos computacionais, analisa a opinido, sentimentos e
subjetividades contidas nos documentos (PANG; LEE et al., [2008). Questdes de sentimen-
tos humanos na Web tem sido alvo de estudos desde a década de 1990, conforme mostra
(PICARD et al.,|1995)), onde pesquisas ja vinham sendo realizadas a respeito das emogoes

humanas reconhecidas por computador.

Uma das principais questoes da AS esta na busca de mecanismos que sejam capazes
de inferir o real sentimento envolvido em uma opinido expressa por um usuario sobre
uma entidade, como um filme de grande repercussao, por exemplo. Por trabalhar com
dominios predominantemente textuais, ou seja, em linguagem natural, faz-se necessario o
uso de técnicas de Processamento de Lingua Natural - PLN, para tratar questoes como,
normalizacao dos dados, remocao de stopwords, lematizagao, entre outros, para que, ao
final desses processos, os dados estejam dispostos de maneira estruturada para serem
processados por técnicas computacionais de Aprendizado de Maquina - AM, por exemplo,

na busca pela identificacao de sentimentos e emocoes presentes nos dados.

Dessa maneira, pesquisas tém sido desenvolvidas com o intuito de combinar téc-
nicas de PLN e AM, de modo a identificar, por exemplo, conteiido opinativo presente em

um texto, a respeito de uma entidade.

A AS consiste em extrair informacoes de textos em linguagem natural, com o
objetivo de obter, de forma automatica, a polaridade de um texto ou sentenca, dada
uma entidade, por meio de recursos computacionais (LIU, [2010). Essa ¢ a forma tradicio-
nal de andlise, no entanto, trabalhos recentes realizam andlises baseadas em sentimentos
mais realistas a respeito das entidades, como por exemplo no trabalho de (DOSCIATTTI;
FERREIRA; PARAISO| [2015), que usa classes emocionais para identificar os sentimentos

envolvidos em uma opiniao.

Dada a seguinte sentenca: "O novo smartphone, possui um tempo de bateria muito
curto”, isso me deixou bastante decepcionado”, pode-se inferir que ela possui um contetido
bl )

de teor negativo, logo sua polaridade é negativa, tendo em vista que fica clara a decepgao
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com o "movo smartphone’, devido ao curto tempo de duracao da bateria. Entretanto, se
considerarmos uma analise mais realista da sentenca, ela poderia ser classificada como
sendo uma mensagem de tristeza ou desgosto, baseado no fato do usuario estar decepci-
onado com a bateria ter pouca durabilidade, esse seria o real sentimento do usuario ao
postar essa frase em alguma midia social. Essas questoes serao discutidas ao longo do

texto.

1.2 Motivacao

Atualmente, a principal tarefa de AS é classificar a polaridade do sentimento (LIU,
2010). Contudo, em relagdo a expressao de sentimentos humanos, é necessario levar em
considera¢ao mais do que a polaridade das emogoes (positiva, negativa) ou a auséncia de
emocao, neutra. Ou seja, é necessario identificar o real sentimento no momento de uma
postagem, dado que ao expressar uma opiniao, o usuario que expor um sentimento que
vai além de positividade ou negatividade. Por tras do texto, ha uma satisfacao ou insatis-
fagdo, uma relagao de alegria ou tristeza ou uma relacao de amor e 6dio, que expressa um
sentimento mais realista do quem postou a mensagem e que identificando apenas a pola-
ridade, essas informagoes mais subjetivas acabam sendo suprimidas e deixando a opiniao

expressa, menos impessoal e realista.

A area de AS possui diversos cenarios de atuacao, que permitem melhorar o pro-

cesso de tomada de decisao, tais como:

e Analise de pessoas: ¢ uma analise que identifica o grau de aceitagao ou rejeicao de
figuras publicas (politicos, artistas), em sua maioria, em determinados momentos, o
que ajuda na tomada de decisao de como conduzir o andamento de uma campanha

politica ou a divulgacao de um trabalho artistico, por exemplo.

e Analise de produtos: a aceitacao de um produto no mercado pode ser identificada
por meio da AS em midias sociais. Para uma empresa, entender como as pessoas
reagem a um novo produto é importante para determinar a continuidade da sua
producdo. E possivel ainda desenvolver estratégias de venda e divulgacdo, levando
em consideragao um novo publico alvo ou a remodelagao para a imagem do produto

ou da propria empresa.

e Audiéncia de programas de televisao: entender o sentimento, aceitagdo dos
expectadores sobre participantes de um programa de televisao e fazer previsoes de
um possivel ganhador, quando a vitéria de um participante depender de votos do
publico. Tendo em vista que, muito se especula a respeito de um possivel ganha-
dor, ou até mesmo para provar que o resultado final foi condizente com avaliagoes

anteriores.
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Existem diversas atuagoes possiveis para a tarefa de AS que vao além dessas men-
cionadas anteriormente (RAVI; RAVI, 2015).

Tendo como referéncias tais aplicagoes, e considerando a principal tarefa da AS
explorada na maioria dos trabalhos, que é a classificagdo da polaridade, é importante
ressaltar que definir um sentimento é ir além de dizer se ele é positivo, negativo ou neutro.
Identificar um sentimento é deixar evidente a real emogao que o usuario quer transmitir

a0 se expressar por meio de midias sociais, em sua maioria de maneira textual.

Segundo (ARAUJ O et al., 2013), o volume de dados gerados pelo Twitter é imenso,
pois é uma plataforma com milhares de usudrios ativos e que produzem contetdo textual
24 horas por dia a respeito dos mais diversos dominios. Entao, é necessario técnicas que
sejam capazes de lidar com esses dados para extrair deles contetido relevante para uma
andlise mais realista. Assim, neste trabalho a aplicacao de técnicas de processamento de
texto e AM serdo usadas, com o intuito de realizar uma inferéncia mais realista a respeito

dos dados utilizados para analise.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho de mestrado e analisar como o niimero de classes emoci-
onais interferem no desempenho da identificacdo das emog¢oes dos usuarios em postagens
textuais e analisar possiveis melhorias na classificacdo das emocgoes, por meio do uso re-
presentacoes textuais do tipo embedding, com uso de algoritmos AM para realizacao da
tarefa de classificacdo textual, de textos extraidos do Twitter a respeito dos trés fina-
listas do programa de televisao MasterChef Profissionais Brasil 2017. Nesse contexto, a
identificacdo do real sentimento sera feita por meio da classificacdo de tweets em classes
emocionais (alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto, surpresa e neutro), na busca por bons
desempenhos (maior precisao na classificagdo) na tarefa de AS, possibilitando ir além da
classificacdo quanto a polaridade dos sentimentos e evidenciar o real sentimento expresso
pelos usudrios, que transpassam os limites do positivo, negativo ou neutro. Com o auxilio
de técnicas de PLN e algoritmos classicos de AM como (Support Vector Machine - SVM,
Naive Bayes - NB e k-Nearest Neighbor - kNN) para classificagdo multiclasse de dados

textuais que expressem opinioes e sentimentos de usudrios.

1.3.2 Objetivos Especificos

e Construcao de uma base rotulada para realizagdo dos experimentos, cujo dominio
¢ o MasterChef Profissional Brasil 2017. A coleta dos dados foi realizada por meio

da API - (Application Programming Interface) disponibilizada pelo Twitter para
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captura de dados em tempo real, bem como por um periodo de tempo apods a
postagem. Apds a coleta, alguns tweets foram selecionados para rotulagdo manual
em duas categorias de classes: polaridade (positivo, negativo) ou neutro em caso de
auséncia de polaridade e em classes emocionais (alegria, tristeza, raiva, desgosto,
medo, surpresa) ou neutro em caso de auséncia de conteiiddo emocional. O processo
de selecao dos tweets candidatos a rotulacao sera descrito no capitulo de construgao

da corpus;

e Analisar a opinido dos usudrios a respeito dos finalistas da edi¢cado do programa,

identificando o real sentimento deles sobre cada um dos finalistas.

1.4 Organizacao do Trabalho

Capitulo 2 - Analise de Sentimentos: apresenta conceitos a respeito da Analise

de Sentimento e os principais trabalhos relativos a area.

Capitulo 3 - Corpus Anotado para Analise de Sentimentos: descreve o
processo de construcao de corpus para a tarefa de Anédlise de Sentimentos, mais especifi-

camente o corpus criado para este trabalho.

Capitulo 4 - Algoritmos de Classificagao: apresenta os algoritmos usados

neste projeto, suas aplicagoes em analise de texto.

Capitulo 5 - Experimentos e Resultados: neste capitulo serdo mostrados os
experimentos realizados com o corpus construido e bem como experimentos em outras

bases de conhecimento.

Capitulo 6 - Conclusoes e Trabalhos Futuros: apresenta as consideragoes

finais a respeito dos métodos e resultados obtidos no trabalho.
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Analise de Sentimentos

Neste capitulo, o conceito de Anélise de Sentimentos é apresentado e discutido,
por meio da compreensao das emocoes a partir do estudo das ciéncias cognitivas como a
filosofia e a psicologia chegando a forma de abordagem do tema no contexto da compu-
tacdo. Emocao possui um conceito desafiador para diversas areas, que geram discussoes
e teorias que levaram a construcio de modelos estruturais de emocdes. Areas como a Ci-
éncia da Computacao buscam cada vez mais entender as emocgoes e aplicar tais modelos
estruturais na construcao de modelos computacionais que sejam capazes de identificar

emocgoes expressas por usuarios Web.

Os termos "emocgao'e "sentimento'sao bastante empregados em trabalhos de AS,
e em muitas ocasioes sao tratados como um termo unico. No entanto, ambos possuem
conceitos e formas diferentes de serem empregados. Sentimentos podem ser vistos como a
traducao, a resposta as emocoes, como o individuo se sente diante de uma emocao. Dessa
forma, neste trabalho o termo utilizado é o sentimento, uma vez que busca-se traduzir por
meio da classificacdo textual, os sentimentos contidos em textos tendo como base para
esses sentimentos, as emogoes propostas na literatura, conforme sera mostrado ao longo

deste capitulo.

2.1 Emocoes

A principio todas as pessoas sabem conceituar emocao, até que alguém pergunte
formalmente qual a sua definicao (FEHR; RUSSELL) 1984). Diversas serdo as respostas
na tentativa de conceituar emocao. Entretanto, ndo ha um consenso a respeito da sua de-
finicao, pois trata-se de um conceito de natureza subjetiva, e pelo fato do termo ser usado
para descrever uma variedade de estados cognitivos e fisiologicos do ser humano (GAZ-
ZANIGA; HEATHERTON| [2007). Muitas vezes usamos o termo emogao para descrever
desejos biologicos como fome, por exemplo. Essa constatacao evidencia que o conceito
de emoc¢ao também pode ser definido a partir de estados mentais influenciados por sen-

timentos oriundos de alteragoes fisiologicas. Dessa forma, conceituar emocao nao é uma
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tarefa simples de se fazer, tendo em vista que o seu conceito pode ser formulado a partir

do olhar, do estado psicologico ou fisiologico de quem vai elaborar esse conceito.

No entanto algumas defini¢oes sao descritas para conceituar emocao, entre elas
estd o conceito proposto por (LANG]| 1995)), que afirma que em termos psicoldgicos e
comportamentais, emogoes sao vistas como respostas sistémicas que ocorrem quando agoes
altamente motivadas sdo proteladas ou inibidas, dessa forma as emoc¢oes dizem respeito
a execucao de algo importante ao organismo. As emocoes podem ser consideradas como
movimentos ou agoes do corpo, “publicas” no sentido em que sao visiveis para terceiros a

olho nu.

De um modo geral, as emogoes sao nossas primeiras respostas as situagoes cotidi-
anas. Sao mecanismos bésicos que podem incluir alteragoes em nossa fisiologia, vivéncias

subjetivas e em nosso comportamento.

Diante desses conceitos, diversas teorias foram desenvolvidas em ciéncias cogni-
tivas, cada uma com seus conceitos de emocao. A partir dessas teorias, trés modelos de

emocoes foram propostos: modelos discretos; modelos dimensionais e os modelos baseados
na teoria Appraisal (DOSCIATTI, 2015).

Neste trabalho serd abordado apenas o modelo discreto, que tem por objetivo
categorizar as emocoes partindo do principio que elas sao independentes umas das outras.
Um dos principais pesquisadores desse modelo é o psicélogo americano Paul Ekman, que
propds em (EKMAN; FRIESEN] 1978)) as seis categorias de emogoes bésicas ou emogoes
puras, que sao: alegria, tristeza, raiva, medo, desgosto e surpresa. Essas sao consideradas
emocoes basicas, uma vez que é possivel provar por meio de experimentos psicofisicos que
essas seis emocoes podem ser representadas através de expressoes faciais universais, ou
seja, podem ser compreendidas independente da localidade, lingua e cultura, conforme
podemos ver na Figura 2.1. Tais emocgdes foram as usadas neste trabalho, para tratar as
questoes de AS em modelos computacionais de AM no processo de classificacao textual

em Portugués Brasileiro.

Tabela 2.1 — Outras propostas de emogoes

- Autor Emocao Fundamental
(MCDOUGALL, [2015) Raiva, repugnancia, alegria, medo e esperanca
(WATSON; |1930) Medo, amor e raiva

Aversao, coragem, tristeza, raiva, desejo, desespero,
B B medo, 6dio, esperancga, amor e tristeza
(IZARD), 1971) DespreZ.O, raiva, repugpancia, angustia, medo,
B culpa, interesse, alegria, vergonha e surpresa
(MOWRER; [1960) Dor e prazer

(ARNOLD, [1960)

Outros modelos de emocoes foram propostos além do modelo de Paul Ekman,

como podemos ver na Tabela 2.1.
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Figura 2.1 — Representagdo facial das emogoes basicas de Ekman. a) Raiva; b) Medo; c¢) Desgosto; d)
Surpresa; e) Alegria; f) Tristeza. (EKMAN; FRIESEN, |1978))

Muitos sao os esforgos para encontrar uma defini¢ao ideal de emocao, entretanto
nao tem sido uma tarefa facil para um ser humano identificar as emogoes expressas por
outro ser humano, pois trabalhos como de (ORTONY; NORMAN; REVELLE, 2005),

mostram que a dificuldade na identificacao das emocoes humanas ocorrem em funcao das

diferencas individuais, das experiéncias vividas e de fatores genéticos.

A Ciéncia da Computacao tem sua contribui¢do nos estudos das emocoes, princi-
palmente na relagdo maquina e homem (GROSSMAN; FRIEDER] [2012), onde sistemas

computacionais buscam a compreensao das emog¢oes humanas, seu armazenamento, pro-

cessamento e construcao de modelos computacionais das emoc¢oes humanas de maneira

automatica.

Emocoes ou afetos em usuarios Web sao vistos como estados identificaveis ou pelo
menos processos identificaveis. Com base no estado emocional identificado do usuario,
o objetivo é conseguir uma interagao tao real ou humana quanto possivel, adaptando-se
perfeitamente ao estado emocional do usuario e influenciando-o através do uso de varias

expressoes.

2.2 Analise de Sentimentos e Computacao

A emocao é fundamental para as experiéncias humanas, influenciando a cognigao, a
percepcao e as tarefas cotidianas, como aprendizagem, comunicagao e tomadas de decisao.
Nesse contexto, estudos computacionais nas areas de Inteligéncia Artificial, Interacao
Humano Computador, Processamento de Lingua Natural buscam compreender a interagao

entre o homem e a maquina, principalmente no campo das emog¢oes humanas e como elas
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acontecem a partir do momento em que essas interagoes tem se intensificado a medida
que a maquina ganha maior espago nas relagoes pessoais, sociais e de trabalho (PICARD

et al., [1995).

A computacao afetiva é um campo emergente de pesquisa que visa capacitar sis-

temas inteligentes a reconhecer, sentir, inferir e interpretar emogoes humanas (PORIA et
all, R017).

No campo da Inteligéncia Artificial, diversas pesquisas estao sendo realizadas para
construgao de sistemas de deteccao automatica de emocgoes principalmente em contetido
textual, mas também em fala e imagens. (PICARD et all [1995) foi pioneira em pesqui-
sas computacionais para identificacao de emocgoes em texto. E a partir de entdao ha um
crescente interesse por pesquisas nesse campo, a partir do momento em que o uso de
midias sociais torna-se uma fonte de dados textuais rica em contetido para identificacao

de emoc¢des humanas por meio de técnicas computacionais de AM.

Para (LIU, 2012) a AS é a area de estudo que tem por atividade a avaliagao de
opinioes, de atitudes e emocodes das pessoas a respeito de entidades e seus atributos,
expressos de maneira textual. Onde normalmente essa avaliacdo pode ser realizada por
meio da classificacdo de sentimento ou classificagdo de polaridade dos sentimentos em:

positivo, negativo e neutro.

Em (THET; NA; KHOO, 2010) a AS é um tipo de anélise de texto, sob a ampla
area de PLN e Mineracgao de Texto, que analisa o sentimento em uma determinada unidade
textual com o objetivo de compreender as polaridades das opinides expressas e os tipos de
emocoes para varios aspectos de um assunto. Sentimentos, tais como opinides, atitudes,
pensamentos sao estados privados de individuos que nao sao abertos a observacao ou

verificacao objetiva. Eles sao expressos em linguagem usando expressoes subjetivas.

Terminologias diferentes sdo usadas para conceituar o processo computacional de
AS, como por exemplo: Anéalise de Opinidao, Mineracao de Opinidao, Mineracao de Senti-
mento, Andlise de Emoc¢ao. No entanto tais expressoes, segundo (MEDHAT; HASSAN;
KORASHY], [2014) podem ser empregadas de maneira intercalada, possuindo o mesmo

significado quando inseridas em um contexto.

Alguns autores discordam quanto a mutualidade dos termos Anélise de Sentimento
e Mineragao de Opiniao, (TSYTSARAU; PALPANAS)| 2012)) afirmam que ambas possuem
origens diferentes. Mineracao de Opiniao surge do contexto de Recuperagao de Informacao
e visa a extragdo e processamento da opinidao dos usudrios sobre um produto, filme ou
outras entidades. Ja a Andlise de Sentimento é originada da area de Processamento de
Lingua Natural e tem como tarefa a recuperacdo de sentimentos expressos em textos.
No entanto, na sua esséncia sao semelhantes e se enquadram no ambito da analise de

subjetividade.
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De um modo geral, os termos sentimento, emocao, opiniao e afeto sdo comumente
referidos em Anadlise de Sentimentos, e autores como (MUNEZERO et al., 2014)) afir-
mam que faz-se necessaria uma diferenciacao entre eles. Sendo assim, sentimentos seriam
fendmenos conscientes, focados na pessoa. As emogoes seriam expressoes sociais dos senti-
mentos, que podem ser influenciadas pela cultura. Opinido sdo as interpretagdes pessoais
de informacoes de uma entidade, podendo ou nao conter sentimentos e emocoes. O afeto
seria 0 mais abstrato entre eles, uma vez que ele é considerado nao consciente para o ser
humano e precede sentimentos e emogoes. Em (PICARD et al., [1995) nao hé distingao

entre emocao e afeto, uma vez que a emocao ¢ uma das forma de expressar afeto.

Diversos sao os conceitos a respeito da definicao do que é emocao e o seu processa-
mento computacional, tendo em vista que este tema tem sido abordado nas mais diversas
areas, principalmente: psicologia, linguistica e computacao. Na atualidade, servicos Web
geram continuamente um fluxo grande de dados textuais com um alto conteido emoci-
onal, possibilitando analise sobre os dados, seja de forma: académica, comercial, social,
politica, econdmica, marketing, entre outras. Isso tem sido um grande desafio para todas
essas areas, uma vez que busca-se fazer com que sistemas computacionais sejam capazes
de reconhecer principalmente a subjetividade emocional expressa na grande maioria dos

dados textuais.

2.3 Analise de Sentimentos e Textos

Uma das principais formas de expressao nas midias sociais é por meio de textos,
onde os usuarios sao fortemente induzidos a opinarem sobre acontecimentos, eventos,
produtos, servigos. Com isso, surge a necessidade de andlise desses contetidos textuais para
determinar a atitude, emocao, opiniao, avaliacao ou sentimento do autor da mensagem
em relacao a uma entidade (PANG; LEE et al., 2008)).

E junto dessa necessidade, alguns desafios surgem na tarefa de analise dos frag-
mentos textuais gerados pelos usuérios:
e subjetividade de conteiido dos textos a serem analisados;

e uso informal da lingua de escrita do texto, fazendo uso de girias, sarcasmo, ironia e

icones de emogao (emoticons);
e representacao dos dados, de maneira nao estruturada;
e variedade de dominios citados em uma mesma mensagem;

e tamanho do texto a ser analisado, limitagoes de caracteres para escrita do texto a

ser analisado.
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A tarefa de AS é um problema de classificacdo de textos, onde a fonte de dados
para analise estd em lingua natural. Um dos principais aspectos que o PLN tem que lidar
sdo os diferentes niveis de anélise textual: documento, sentenga e aspecto (SERRANO-
GUERRERO et al.; [2015).

e A analise no nivel de documento considera o texto como um todo, sendo uma opiniao
positiva ou negativa sobre uma entidade (MORAES; VALIATI; NETO, 2013).

e A analise no nivel de sentenga considera o sentimento expresso em cada frase ou
sentenca de um documento. O primeiro passo é identificar se a frase é subjetiva ou
objetiva. Se for subjetiva, classifica em positiva ou negativa (MEDHAT; HASSAN;
KORASHY], |2014).

e A andlise no nivel de aspecto leva em consideracao, quando hé a necessidade de uma
informagao mais precisa a respeito de uma entidade e assim, cada aspecto do texto
do classificado de acordo com a polaridade (THET; NA; KHOO, 2010)) ou emogoes.

Categorizar textos em cada um desses desses niveis, tem uma grande relagdo com
a origem dos dados. A fonte geradora deles é ainda um dos grandes desafios a ser tratado,
uma vez que para cada tipo de fonte, teremos um tipo de dado. Por exemplo, em fontes
de dados jornalistico o dado a ser a analisado é completamente diferente dos dados encon-
trados no Twitter. Em dados do Twitter, é utilizada uma norma mais popular da lingua
e, portanto, ha uma maior preocupacao com o processamento do texto, e a andlise em
sua grande maioria se d4 em nivel de sentenga, devido as limitagoes de caracteres para
escrita. J& em textos jornalisticos, o uso da norma culta é predominante e algumas eta-
pas de processamento podem ser dispensadas (corre¢ao de escrita, por exemplo), pode-se
fazer uma analise em qualquer nivel, ja que sao dados com longos textos, permitindo uma

maior exploracao de analise sobre os dados.

Dentro de Analise de Sentimentos em texto, existem inimeras questoes a serem
discutidas, principalmente quanto a forma de tratamento do texto para ser usado nessa
tarefa, tais como, construgdo de corpus, preprocessamento textual, normalizacdo entre

outros, que serao discutidos no Capitulo 3.

2.4 Trabalhos Recentes na Area de Analise de Sentimentos

Trabalhos mais recentes mostram que as pesquisas continuam com grande impulso

na area de Andlise de Sentimentos:

Em (SILVA et al. [2018) é proposto o uso de uma arquitetura de rede de apren-
dizagem profunda para a classificacao de emogoes em mensagens do Twitter, usando o

modelo de seis emogoes de Ekman: felicidade, tristeza, raiva, medo, desgosto e surpresa.
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O corpus usado era composto por tweets rotulados, que contém cerca de 2,5 milhoes de
dados e o uso do modelo preditivo Word2Vec para aprender as relacoes de cada palavra e
transforma-las em nimeros que a rede profunda recebe como entrada. Nossa abordagem
alcancou uma precisao de 63% com todas as classes e 77% de precisdo em um esquema

de classificacao binaria.

No trabalho de (STOJANOVSKI et al.; 2018|) apresenta um sistema de aprendiza-
gem profunda para a Analise de Sentimentos e identificacao de emogdes em mensagens do
Twitter. O sistema consiste em uma rede neural convolucional usada para extrair caracte-
risticas de dados textuais e um classificador para o qual experimentamos varios algoritmos
de classificacao diferentes. Foram usadas embeddings para treinamento de palavras obti-
dos por aprendizado nao supervisionado em corpora de texto. A avaliacdo do sistema foi
feita por meio de andlises de sentimento de trés classes com conjuntos de dados fornecidos
pela Analise de Sentimento na tarefa do Twitter da competicao SemEval. Foi exploramos
a eficicia de abordagem para identificagdo de emocoes, usando um conjunto de dados
automaticamente anotado com 7 emocgoes distintas. A arquitetura alcanca desempenhos
comparaveis a técnicas de ponta no campo da analise de sentimentos e melhora os resul-
tados no campo da identificagdo de emocoes no teste que em que foram usados a proposta

como forma de avaliacao.

Em (BRUM; NUNES| |2017) apresenta o TweetSentBR, um corpora de sentimentos
para o portugués brasileiro, anotado manualmente com 15.000 sentencas no dominio do
programa de TV. As sentengas foram rotuladas em trés classes (positiva, neutra e nega-
tiva) por sete anotadores, seguindo as diretrizes da literatura para garantir confiabilidade
na anotacao. Também foram realizados experimentos de linha de base na classificagao
de polaridade usando trés métodos de aprendizado de maquina, atingindo 80,99% na
F-Measure e 82.

O trabalho (AHMAD et al| 2018) afirmam que informages na forma de comen-
tarios e postagens de sites de microblog podem ser utilizadas por empresas empresas para
eliminar as falhas e melhorar os produtos ou servigos de acordo com as necessidades do
cliente. No entanto, extrair uma opiniao geral de um nimero impressionante de comen-
tarios deu usuarios manualmente nao podem ser viaveis. Uma solugao para isso é usar
um método automéatico para mineragao de sentimentos. O algoritmo Support Vector Ma-
chine (SVM) é uma das técnicas de classificacdo amplamente utilizadas para deteccao de
polaridade a partir de dados textuais. Esta pesquisa propoe uma técnica para ajustar o
desempenho do SVM usando o método de busca de grade para andlise de sentimento.
Neste artigo, trés conjuntos de dados sao usados para o experimento e o desempenho da
técnica proposta é avaliado usando trés métricas de recuperacio de informacao: precisao,

recal e f-measure, obtendo resultados satisfatérios.
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Corpus Anotado para Analise de Sentimentos

Na tarefa de AS o para o Portugués brasileiro, os recursos linguisticos disponiveis
ainda sdo bastante restritos, principalmente no que se refere a corpus anotado. Diante
dessa realidade, e considerando que o processo de andlise é baseado nas emogoes propostas
por (EKMAN; FRIESEN, 1978), neste capitulo sera abordado o processo de construgao de

um corpus anotado para uso no processo de analise de sentimentos em nivel de sentenca.

O dominio para tratar essa tarefa foi analise de tweets do MasterChef Profissionais
Brasil 2017. Tal dominio foi escolhido devido a grande interatividade do piblico a respeito
do desempenho dos participantes ao longo do programa, gerando assim um contetdo

textual de cunho emocional nas postagens.

Além do processo de construcao do corpus, serao abordados os processos neces-
sarios para que o corpus construido seja capaz de ser submetido a analise textual para

extracao de emocgoes.

3.1 Corpus em Analise de Sentimento

A AS faz uso de recursos que sejam capazes de fazer com que sistemas computacio-
nais possam processar dados textuais, de modo que suas saidas representem o sentimento
do usuario em uma postagem. Um dos principais recursos ¢ o corpus textual anotado,

como forma de representacao do discurso do usuario.

Um corpus pode ser definido como uma cole¢ao de textos auténticos, legiveis por
uma maquina (incluindo transcrigdes faladas), que sdo amostras representativas de uma
determinada lingua natural ou variedade de linguagem, e fornecem uma base material
para a constru¢ao de Processamento de Lingua Natural (INDURKHYA; DAMERAU|
2010).

Na construcao de corpus, parametros como o Coeficiente Kappa, que é um método
estatistico para avaliar o nivel de concordancia entre dois ou mais anotadores, utilizado

para medir o grau de relevancia desse corpus, que servird de entrada para treinamento
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de modelos computacionais, como por exemplo os de classificagdo textual e Analise de

Sentimentos.

Em Linguistica Computacional, esses limites podem variar de acordo com o pes-
quisador, com o tipo de tarefa que estd sendo desenvolvida, uma vez que para tarefas
como de Analise de Sentimentos indices menores de Kappa sdo aceitdaveis se comparados
com atividades de POS tagger, tendo em vista a complexidade e subjetividade da AS.
No trabalho de (DOSCIATTI, 2015) o autor diz que um corpus é considerado aceitével
quando atingir um Coeficiente Kappa superior a 0.67. Ja em (ARTSTEIN; POESIO| 2009))
o valor de aceitacao deve ser superior a 0.8, para uma anotacao ser de qualidade e em
(EUGENIO; GLASS, [2004)) os autores dizem que mais que o valor do Coeficiente Kappa,
a descricao do processo de anotacao, o seu detalhamento, o niimeros de anotagoes, quais
diretrizes foram aplicadas para anotacao entre outros fatores, dao condi¢oes para avaliar
e aceitar um corpus anotado. Obter um grau de concordancia considerado aceitavel nao
¢ uma tarefa trivial quando utiliza-se uma abordagem com seis categorias de emocao,
principalmente pelo fato de que em diversas situagées nao ha uma distin¢ao clara dos

limites entre algumas emocoes como por exemplo raiva e desgosto.

De acordo com (DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO| 2015), a literatura nao é
vasta para trabalhos que descrevam a construcao de corpus em Portugués Brasileiro para
AS bem como o processo de anotacao, suas metodologias, os resultados obtidos nesse
processo, as medidas de avaliagao e o grau de subjetividade entre os anotadores. Porém,
alguns trabalhos foram identificados na literatura descrevendo o processo de construcao
de corpus para o Portugués, em sua maioria para Andlise de Sentimentos com anotagao
segundo a polaridade (positiva, negativa e neutra), a seguir alguns desses trabalhos sao

brevemente descritos.

Em (NASCIMENTO et al. 2012) a construgao de um corpus de tweets a respeito
de comentarios de trés noticias de grande repercussao no momento da coleta foi realizado
com auxilio de trés anotadores que realizam esse processo de forma manual, construindo-se

assim um corpus anotado com 850 tweets sendo 425 tweets positivos e 425 negativos.

No trabalho de (FREITAS et al. [2014)) é apresentado o ReLi (REsenha de LIvro),
que consiste em 1.600 resenhas de livros anotados manualmente quanto a presenca de
opinido sobre o livro resenhado e sua polaridade (positiva ou negativa), ndo foram consi-
deradas opinides neutras. A anotagao ocorreu a nivel de frase (polaridade total da frase) e
de segmentos de frases (polaridade de trechos de uma frase que contém polaridade). Para
esta tarefa, os textos foram anotados por trés anotadores, e foram usadas 400 sentencas

para medir o grau de concordancia entre os anotadores, que ficou em torno de 98%.

O TweetSentBR (BRUM; NUNES| 2017)) é um corpus Analise de Sentimentos para
o Portugués brasileiro, composto de 15.000 sentengas no dominio de programas de TV,

rotuladas por sete anotadores, de acordo com sua polaridade (positiva, negativa e neutra).
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Em (DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO| 2015) um corpus de noticias para
Anadlise de Sentimento foi construido com 2.000 textos jornalisticos, para o Portugués
do Brasil. Os textos foram anotados com as emog¢oes bésicas descritas em (EKMAN;

FRIESEN, |1978) e a classe neutro em caso de auséncia de emogao, obtendo Kappa =
0.38.

Um corpus em Inglés foi descrito em (AMAN; SZPAKOWICZ, 2007)), contendo
5.205 textos de blogs, anotados em nivel de sentenga, por quatro anotadores. Aos textos
foram atribuidos uma das emocgoes basicas ou categoria "Emocoes Mistas'caso o anotador
nao identificasse uma categoria adequada com o texto, com valor Kappa de 0.76. Ainda
houve a classificacao do texto em emocional e ndo emocional com um Kappa de 0.65 e
atribuicao de intensidade para as emogoes nas categorias alta, baixa ou média obtendo-se

um Kappa igual a 0.52.
No trabalho de (ALM; ROTH; SPROAT, 2005) foi descrito um corpus em Inglés

com 1.580 textos, que foram de contos infantis, anotados em nivel de sentenca por dois
anotadores, obtendo-se um grau de concordancia entre 0.24 e 0.51. Nesse processo 0s
textos foram anotados com as seguintes categorias: raiva, repugnancia, medo, alegria,

tristeza, surpresa positiva ou surpresa negativa.

Diante da necessidade de dados anotados com as seis emoc¢oes em Portugués bra-
sileiro para o dominio descrito anteriormente, um corpus foi construido a partir de dados
textuais extraidos da plataforma Twitter, durante a exibicao do programa MasterChef

Brasil, exibido pela Rede Bandeirantes de televisao.

3.2 Processo de Construcao do Corpus

O corpus descrito nesta se¢ao, tem por dominio o MasterChef Profissionais Brasil,
um programa de competicao culinaria, composto por 16 participantes que foi exibido de

setembro a dezembro de 2017 pela Rede Bandeirantes de televisao.

A motivagao principal para a construcao do corpus foi a sua aplicacdo em um
processo de Analise de Sentimentos multiclasse, usando classificadores de AM classicos. E
devido a caréncia de corpus anotado com as seis emogoes basicas para o Portugués, fez-se

necessario a construcao de um corpus anotado que atendesse essa necessidade.

A escolha de tweets do MasterChef como objeto para construgao do corpus se se deu
pelo fato de que o programa possui uma grande audiéncia e com uma grande interagao do
publico por meio do Twitter, gerando assim uma grande quantidade de conteido textual

para analise.
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3.2.1 Captura dos Tweets

O Twitter é uma plataforma de midia social que foi lancada em 2006, e desde
entdo tem se tornado uma das midias sociais mais influentes da internet (THELWALL;
BUCKLEY; PALTOGLOUJ 2011), que permite que seus usuérios descrevam seus status

por meio de mensagens de textos curtos.

Intimeros tweets sao publicados por dia, esse grande volume de dados, aconteci-
mentos importantes que ganham grande notoriedade nas redes sociais e a rapidez com
que eles sao gerados e propagados, fazem com que a plataforma seja uma das melhores
fontes de transmissao de dados e informagoes publicas em tempo real. Esta foi a principal
razao pela qual essa plataforma foi escolhida para a obtencao de dados para a construcao

do corpus e a realizacao deste trabalho.

Os tweets sao disponibilizados por meio de uma API (Application Programming
Intefaces), que podem ser capturados em tempo real (Streaming API) ou em um mo-
mento posterior a sua publicacao, respeitando um intervalo de tempo determinado pela

plataforma.

Para ter acesso ao Streaming API é necessario ter uma conta ativa no Twitter,
criar a aplicagdo e entdo codigos de acesso sao gerados para que a API funcione. Uma vez
criada a aplicagao, um script em python foi desenvolvido para vincular a conta do Twitter
com a aplicacdo por meio dos codigos de acesso gerados. A partir de entdo a captura
pode ser realizada, usando um filtro de restricdo de busca. Para o corpus em questao,

utilizou-se a hashtag oficial do programa, “#masterchefbr”.

A captura dos tweets foi realizada ao longo de todos os episddios da edicao Mas-
terChef Profissionais, sempre do inicio do episédio até uma hora apds o seu término, pois
o objetivo é classificar o sentimento dos usudrios a respeito dos participantes, e muitos
comentarios emocionais podem ser identificados apds o fim do episédio, onde os usuarios

opinam principalmente a respeito do eliminado do dia.

Ao final do processo de captura de dados, obteve-se 14 arquivos com tweets corres-
pondentes a cada episdédio, com uma média de 50.000 tweets cada um. A fim de reduzir
a dimensionalidade dos dados a serem anotados devido a restri¢des de recursos, como o
numero limitado de anotadores, algumas medidas foram adotadas. A primeira medida foi
definir que os tweets a serem anotados se referissem aos finalistas do programa, pois seria
possivel acompanhar a trajetoria do participante ao longo do programa, e ter a percep-
¢ao do sentimento expresso pelos usuarios em relagdo ao participante desde o inicio até
o final da edicao do programa. A segunda medida foi o uso de um filtro, usando como
palavra-chave o nome do participante finalista, para selecionar os tweets candidatos para

anotacgao.
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3.2.2 Processo de Anotacao

Terminado o processo de captura e estabelecido os critérios de escolha dos tweets
a serem anotados, selecionou-se um total de 2.550 textos a respeito dos trés finalistas da
edicao. Os textos estao distribuidos de forma igual para cada um dos participantes e foi
selecionada uma amostra de dados de cada episodio, para que assim fosse possivel ter
dados opinativos do inicio ao fim da participacao do finalista na edi¢ao do programa, e
poder acompanhar a evolugao de sentimento a respeito do participante, de acordo com o

seu desempenho nas provas e as avaliagoes dos jurados.

O processo de anotacao foi realizada por trés anotadores voluntarios. Cada texto foi
anotado por dois anotadores diferentes, caso houvesse discordancia, um terceiro anotador

faria o processo de desempate e elegeria uma classe para o texto.

Foram realizadas trés rodadas de anotacoes onde, na primeira e na segunda rodada
foram rotulados 1.000 tweets em cada uma delas e na terceira rodada mais 550, somando
um total de 2.550 tweets rotulados. Esse processo de anotagao durou cerca de 3 meses até

a sua conclusao.

O processo de anotar consistia em ler os tweets, identificar a presenca de uma ou
mais emogoes. Caso houvesse mais de uma, identificar a emoc¢ao predominante (alegria,
surpresa, medo, tristeza, desgosto, raiva), atribuir uma intensidade a emoc¢ao predomi-
nante (alta, média ou baixa) e uma polaridade (positiva, negativa). Em caso de auséncia

de emocao ou polaridade no texto, os anotadores classificariam o tweet como neutro.

Para auxiliar os anotadores no processo de anotagao, foi fornecido um arquivo com
30 tweets previamente rotulados, para servir de exemplo de modelo para anotacao, con-
forme mostra na Tabela 3.1, juntamente com esse arquivo, instrugoes de como a anotacao
deveria ocorrer e uma lista com palavras emocionais distribuidas entre as seis emog¢oes
bésicas extraido do trabalho de (DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, 2015). O objetivo
desse conjunto de instrucoes era de nivelar o conhecimento dos anotadores, na tentativa
de diminuir a subjetividade na tarefa de anotagdo. Uma rodada de anotacao coletiva foi

feita para que possiveis diuvidas fossem solucionadas antes das rodadas oficiais.

Tabela 3.1 — Exemplo de modelo de anotagao.

Texto Emogao por Emo;"ao Intensidade | Polaridade
Sentenca Predominante
minha maior tristeza nao eh q a Mirna partiu
mas Francisco e Clecio ficaram Tristeza Tristeza Alta Negativa
#MasterChefBR

Eu rio de tudo que Pablo diz que € muito . . -
engracado #MasterChefBR Alegria Alegria Alta Positiva
Estou l.TluHD triste com a saida do Ravi. Mas estou Tristeza/Alegria Tristeza Média Negativa

feliz com o seu desempenho no programa.
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Finalizada a anotagao pelos dois anotadores, foi feita a verificacao dos tweets discor-
dantes entre eles, para serem analisados por um terceiro anotador para que fosse decidido
o rotulo dos casos discordantes. Apos esse processo, chegou-se a seguinte distribuicdo das

classes emocionais dentro do corpus conforme mostra a Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Distribuicdo das Classes de Emog¢oes no Corpus

Emocao | Total Porcentagem
Alegria 855 35.5%
Tristeza 101 4%

Raiva 298 11.7%
Medo 90 3.5%

Desgosto 413 16.2%

Surpresa 197 7.7%
Neutro 596 23.2%

Ja no contexto da polaridade obteve-se os resultados mostrados na tabela 3.3.

Tabela 3.3 — Distribui¢do da Polaridade no Corpus

Polaridade | Total Porcentagem
Positivo 984 38.6%
Negativo 975 38.2%
Neutro 591 23.2%

Terminado todo esse processo, o passo seguinte foi a extracdo de medidas de ava-

liacao do corpus anotado, para garantir a confiabilidade da anotacao.

Percebe-se que ha um grande desbalanceamento entre as emoc¢oes, como pode ser
observado entre as emocoes alegria e medo. Muito disso é por conta da sobreposicao de
conceitos entre algumas classes de emogoes (desgosto e raiva, por exemplo), que acaba
dificultando o entendimento e o discernimento do anotador, tendo em vista que o con-
texto que motivou a escrita da postagem possa nao ser compreendido pelo anotador no
momento da leitura. Como por exemplo: "nao acredito", pode ser uma postagem logo apos
a eliminacao de um participante, deixando evidente que o autor do texto queria expressar
surpresa diante da eliminacao. No entanto, para o anotador pode soar como uma frase
neutra, podendo se questionar: "nao acredita em que? Nao acredita em algo que foi dito?".
Esse tipo de entendimento pode comprometer a rotulagao, gerando em muitos casos um
desbalanceamento, pois a anotacao pode tender a uma dada emocgao, justamente por esse

tipo situacao.

Técnicas como subamostragem e sobreamostragem podem ser utilizadas para lidar
com esse tipo de problema. Sendo que a subamostragem tem por finalidade a reducao do

tamanho dos dados de classe majoritarias, por meio de uma sele¢ao randémica dos dados,
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enquanto que a sobreamostragem atua no sentido de aumentar a quantidade de dados

com classe minoritérias.

No entanto o uso dessas técnicas comprometem os dados, pois a sobreamostragem
produz um aumento nos dados, entretanto nao gera nenhum ganho de informagao, contri-
buindo assim para overfitting do modelo a ser gerado, uma vez que trabalha na replicacao
de dados apenas. J4 na técnica de subamostragem, ha uma reducao na quantidade de

dados, o que pode gerar perda de informagao no processo de descarte de dados.

3.2.2.1 Grau de Concordancia entre Anotadores

Uma vez que o processo de anotacao foi finalizado, é necessario validar essa tarefa,
e para isso faz-se uso de uma medida para avaliar a confiabilidade da concordancia entre
os anotadores do corpus, antes de ser submetido a algum processamento algoritmico. Essa
validacao tem a finalidade de atestar que esse corpus é adequado para testar e avaliar a

salda de um processamento computacional.

Diversas medidas podem ser usadas para avaliar a confiabilidade da concordancia.
A escolha depende dos dados, dos recursos utilizados no processo de anotacgao e do que se
espera como resultado. Métodos como Coeficiente de Correlagao de Pearson e Coeficiente
Kappa podem ser usados para garantir a confiabilidade de um corpus. Nesse trabalho, o

Coeficiente Kappa foi usado como medida de confiabilidade entre os anotadores.

Alguns experimentos foram realizados apds a finalizacdo do corpus. O primeiro
foi para encontrar o grau de concordancia entre os anotadores, chegando-se a uma valor
Kappa de 0.42 entre os dois anotadores, um valor abaixo do indicado pela literatura de

linguistica de corpus. A Tabela 3.2 mostra a matriz de confusdo da concordéncia entre os

anotadores.
Tabela 3.4 — Matriz de confusdo da concordéancia entre os anotadores.
Anotador 2

Emocdo | Alegria | Tristeza | Raiva Medo |Desgosto| Surpresa| Neutro

Alegria 656 8 7 7 20 20 135
— Tristeza 14 48 3 12 12 7 15
5 Raiva 17 6 159 3 216 9 81
8 Medo 8 7 0 38 7 2 45
= Desgosto 18 6 34 5 114 7 65
< Surpresa 46 9 10 6 28 6/ 75

Neutro 111 7 10 10 30 25 305

Um outro experimento realizado foi para verificar diferencas entre duas anotagoes

quando um texto é rotulado pelo mesmo anotador em momentos diferentes, evidenciando
o grau de subjetividade do anotador no processo de rotulagao. Foram 200 tweets anotados
duas vezes, sem que o anotador soubesse quais eram os tweets duplicados. As Tabelas 3.3

e 3.4 mostram as matrizes de confusao de textos anotados duas vezes pelo anotador.
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Tabela 3.5 — Matriz de confusao de textos anotados duas vezes pelo anotador 1.

22 \ez
Emocéo Alegria Tristeza Raiva Medo Desgosto | Surpresa Neutro
Alegria 45 0 3 1 2 3 10
Tristeza 0 10 0 1 0 0 0
N Raiva 0 2 21 0 6 0 0
nj> Medo 0 1 0 6 1 1 1
— Desgosto 1 0 9 0 10 1 1
Surpresa 5 1 4 1 1 16 2
Neutro 8 0 2 1 4 1 18
Tabela 3.6 — Matriz de confusao de textos anotados duas vezes pelo anotador 2.
22 \Vez
Emocéo Alegria Tristeza Raiva Medo Desgosto | Surpresa Neutro
Alegria 52 0 2 0 3 0 5
Tristeza 0 5 1 0 1 0 0
N Raiva 2 2 5 0 3 0 1
= Medo 2 0 0 8 0 0 0
- Desgosto 1 4 2 2 26 3 3
Surpresa 1 1 1 0 2 7 3
Neutro 6 2 1 1 3 5 34

O Coeficiente Kappa encontrado para o anotador 1 foi de 0.54 e para o anotador
2 foi de 0.59. Esses resultados deixam evidente que o processo de anotagao é uma tarefa
subjetiva, sendo um fator que contribui para o baixo valor Kappa de um corpus, ja que

nao ha uma padronizacao no processo de anotagao de corpus emocional multiclasse.

O mesmo processo foi realizado para medir o grau de concordancia entre os anota-
dores na tarefa de rotular os dados segundo a sua polaridade, chegando a um Coeficiente

Kappa igual a 0.40.

Apos todo o processo de anotacdo e extracao de métricas de concordancia entre
os anotadores, foram realizados alguns processamentos necessarios para que o corpus
fosse submetido a um processo de extracao de conhecimento, como por exemplo, usando
técnicas de AM. Esse processo pode variar de acordo com o objetivo da andlise a ser

realizada. Para esta pesquisa, foram realizadas as etapas descritas a seguir.

3.3 Processamento de Textos - Classificaciao de Emocoes

Antes de submeter o copus descrito na se¢do anterior a algum processamento de
analise computacional, é necessario preparar esse texto para que ele possa ser legivel por
uma maquina. Para isso algumas etapas devem ser seguidas, conforme mostra a figura
3.1. Essas etapas nao sao as unicas a serem seguidas, para cada contexto de aplicacao do

corpus podem haver mais etapas a serem seguidas além das descritas neste trabalho.
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Nas proximas subsecoes sera descrita a etapa de representacao textual, que consiste
na tarefa de pré-processamento e selecdo de caracteristicas. As demais partes, como a

fase de treinamento e teste sdo explicadas no Capitulo 5, que trata dos experimentos e

resultados.
Figura 3.1 — Etapas de classificacio de texto. (DOSCIATTI, |2015)
C:::D 4 Treinamentoq h
. - Representacao Textual ) .
Conjunto de Treinamento
treinamento Selecédo de
~— . caracteristicas e
Pré-processamento representagao
£ vetorial
Conjunto de Classificacdo
teste
—

Teste

3.3.1 Pré-Processamento

Apo6s a coleta do corpus, ele deve estar preparado para que seja processado por téc-
nicas de extracao de conhecimento. Nesta fase é realizada a filtragem, limpeza dos dados,
exclusao de informacgoes nao essenciais para obtencao do conhecimento e representacao

estruturada dos textos, na forma atributo-valor.

Esta fase é composta por um conjunto de etapas que realizam a adaptacao do
corpus para o objetivo final, que é a extracdo de termos candidatos (BENABDALLAH;
ABDERRAHIM; ABDERRAHIM| 2017).

Essa etapa do processo de extragao do conhecimento é bastante custosa do ponto
de vista computacional, uma vez que nao existe uma técnica que seja adequada a todos os
dominios de aplicagbes, assim, deve-se ter um bom conhecimento dos dados, da sua origem
e de como eles estao dispostos na base de conhecimento, para assim poder determinar quais

processes devem ser aplicados para tratamento dos dados.

Algumas técnicas sao aplicadas nessa fase, que auxiliam no pré-processamento:

e Tokenizacgdo: tokens sao os termos, palavras ou expressoes compostas, extraidas
do texto. Os tokens podem ser representados por n-gramas, que sao os conjuntos de
n termos em sequéncia. Por padrao, os tokens sao palavras e possuem delimitadores
que auxiliam na sua identificacdo. Geralmente esses delimitadores sdo os espagos

entre os termos, sinais de pontuacao, conforme pode ser visto no exemplo a seguir.

“Amanha fard sol em Sao Carlos!”

[Amanha) [fard] [sol] [em] [Sao] [Carlos] [!]



Capitulo 3. Corpus Anotado para Andlise de Sentimentos 35

No processo de tokenizagao, o “espaco” é desconsiderado, conforme a transformagao
acima, mas em algumas linguas o espago nao ¢ usado para delimitar os tokens,
como por exemplo no Japonés, Chinés, Arabe, uma vez que essas linguas nao usam

0 espago como separadores de termos.

e Remocao de stopwords: é a exclusao de tokens que nao possuem um valor se-

mantico de maneira isolada, apenas na compreensao global do texto.

As stopwords sao definidadas em uma lista chamada de stoplist, lista de palavras que
agregam pouco valor no momento da analise. Preposi¢oes, conjuncgoes, pronomes,
artigos, pontuacgoes de uma lingua é que compoem essa lista, no entanto, podem
haver outras stopwords na composicao dessa lista, isso vai depender do dominio de
trabalho.

e Normalizagdo: ¢ a técnica que visa melhorar a qualidade dos textos extraidos
da web, uma vez que, os textos que originalmente sao coletados de redes sociais,
geralmente nao seguem as normas culta da lingua em que sao postadas. Havendo
a necessidade de aproximar o maximo possivel esses textos da norma padrdo, no

nosso caso o Portugués do Brasil.

Um script em Python foi escrito para realizar a remocao de stopwords, caracteres

especiais (@, emotions, pontuagoes, url, #).

Para a tarefa de normalizagao, foi utilizado o normalizador proposto por (BER-
TAGLIA; NUNES| 2016), chamado de Enelvo, cujo objetivo é tratar textos da web com
ruidos (ditos fora do padrao culto), especificamente para o Portugués e encontrar palavras

candidatas para a sua substituicao.

Para a tokenizagao um outro script Python foi usado nessa tarefa. Os tokens foram

compostos por unigramas.

Para exemplificar cada um desses passos, um texto extraido do corpus serda mos-

trado, passando por cada uma das etapas descritas anteriormente.

Dado o texto a seguir:

"@masterchefor #MasterChefBR, Paola eh uma mal educada, deboxou Irina desde q a
moca comegou a falar... hitps://t.co/rPAMFyQXR".

Apos passar a sentenca pelo normalizador:

"@masterchefbr #masterchefbr , paola € uma mal educada , debochou irina desde que a

moga comegou a falar. .. hittps://t.co/rpfimfyqrr".
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Aplicando o script de remocao de stopwords:
"masterchefbr paola mal educada debochou irina desde moca comecou falar'
Resultado da etapa de tokenizacao da sentenca

' 'masterchefbor’, ’paola’; 'mal’, ‘educada’, ’debochou’, “irina’, ‘desde’, ‘moca’, ‘comecou’,

falar’]"

Da sentenca original até a sentenca final, mostrando os tokens obtidos, o texto
sofreu modificagoes, passando por uma correcao ortografica, remocao de hiperlinks, #, @,

acentuacao e pontuacao.

3.3.2 Representacao Textual

Os dados obtidos no corpus, sao dados textuais representados em lingua natural,
representacao de facil compreensao humana. No entanto, para que uma maquina possa
reconhecer esse corpus como uma entrada valida para extracao de conhecimento, é ne-
cessario passar esses dados de forma estruturada de modo que os possa ser reconhecido e

processado pelos algoritmos.

A representacao textual trabalha na extracao de features e considera-se uma forma
de reduzir dimensionalmente o tamanho das entradas a serem processadas, onde geral-
mente ha uma quantidade grande de dados de entrada e pouca informagao. Nesse etapa,

busca-se extrair os atributos mais relevantes para serem analisados.

3.3.2.1 Presenca de Termos e Frequéncia de Termos

A quantificacdo de termos em um documento é uma das questoes centrais em
processamento de texto. As palavras contidas em um documento possuem importancias
diferentes umas das outras. Geralmente substantivos e verbos possuem mais relevancia

que outros termos como artigos, por exemplo.

Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF), determina quais pala-
vras em um corpus de documentos podem ser mais favoraveis para uso. O TF-IDF calcula
valores para cada palavra de um documento por meio de proporc¢ao inversa da frequéncia
da palavra em um determinado documento para a percentagem de documentos que a
palavra aparece (RAMOS et al., 2003). Palavras com nimeros altos de TF-IDF implicam
uma forte relacdo com o documento em que aparecem, sugerindo que, se essa palavra

aparecesse em um consulta, o documento poderia ser de interesse para analise.
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e TF - Term Frequency: mede a frequéncia com que um termo ocorre em um
documento. Como cada documento ¢é diferente em tamanho, é possivel que um
termo apareca muito mais vezes em documentos longos do que em documentos mais
curtos. Assim, o termo frequéncia é frequentemente dividido pelo comprimento do
documento (também conhecido como nimero total de termos no documento) como

forma de normalizagao, como mostrado na Equacao 3.1.

Numero de vezes que o termo ¢ aparece em um documento
TF(t) = ¢ d P ) 3

(Numero total termos do documento)

e IDF - Inverse Document Frequency: mede a importancia de um termo. En-
quanto computa TF, todos os termos sdo considerados igualmente importantes. No
entanto, sabe-se que certos termos, como "é", "de'e "aquilo", podem aparecer muitas
vezes, mas tém pouca importancia. Assim, precisamos pesar os termos frequentes

enquanto aumentamos os mais raros, conforme mostrado na Equacao 3.2.

(Ntmero total de documentos)

IDF(t) =1 3.2
(t) =In (Ntdmero de documentos com o termo ¢ nele) (32)

Dessa forma, o calculo final segue conforme mostrado na Equagao 3.3.
TF-IDF = TF * IDF (3.3)

3.3.2.2 Word Embeddings

Quando fala-se em representacao de palavras, primeiramente pensa-se em formas
de como converter palavras para uma representacao que seja entendivel por uma méaquina.
Um outro pensamento bem recorrente ao falar de representacao de palavras, é a redugao
da dimensionalidade do texto a ser analisado e torné-lo o mais representativo possivel, de

modo a extrair informacoes relevantes para o processo de aquisicao de conhecimento.

Técnicas de Processamento de Lingua Natural junto com aprendizado de maquina,
buscam cada vez mais aprimorar esse processo, de modo encontrar métodos de representa-
¢ao de palavras mais representativos e com dimensoes cada vez menores. Nesse contexto,
trabalhos como o de (BENGIO et al.; |2003]) propuseram o uso de redes neurais na aqui-
sicdo de vetores de palavras, as chamadas word embeddings, que originalmente foram
chamadas de representacao distribuida, que tem seu aprendizado com base no uso de
palavras. Isso permite que palavras usadas de maneira semelhante resultem em represen-
tagoes semelhantes, capturando naturalmente seu significado. Isso pode ser contrastado
com a representacao nitida mas fragil em um modelo de saco de palavras onde, a menos
que explicitamente gerenciado, palavras diferentes tém representacoes diferentes, inde-

pendentemente de como sao usadas.
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Word2Vec
O Word2Vec é um modelo de representagdo de embeddings, descrito em (MIKO-

LOV et al.| 2013), eficiente em termos de computagao para o aprendizado de incorporagao
de palavras a partir de texto bruto. A ideia é transformar cada palavra de uma sentenca

do corpus, em um vetor que a represente numericamente.

O objetivo do Word2Vec é chegar em uma representacao vetorial de forma nao
supervisionada a partir das palavras presentes em um texto. Para isso as palavras sao
associadas a um vetor o qual é denominado Wordvec. Com essas associagoes espera-se que
palavras inseridas em contextos similares em uma cole¢ao de documentos tenham vetores

" n

proximos em um espago n" dimensional.

O Word2Vec faz parte de uma classe de modelos neurais e pode ser construido a

partir de dois modelos de redes neurais:

e Continuous bag-of-words - CBOW: que tem por objetivo prever a palavra
do meio a partir de determinados contextos adjacentes. Para isso uma rede neural
¢ empregada, e sua saida serd a palavra procurada, a arquitetura do modelo é

mostrada na Figura 3.2.

e Skip-gram: nessa abordagem o ponto de partida é uma dada palavra, e o objetivo

é prever o contexto que ela esta inserida. O modelo é mostrado na Figura 3.2

Figura 3.2 — Representagio CBOW e Skip-gram, (MIKOLOV et al.| [2013).

W(t-2) W(t-2)
W(t-1) W(t-1)
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W(t+2) W(t+2)
CBOW Skip-gram

A escolha de qual modelo usar, pode parecer arbitraria, mas estatisticamente ela tem
o efeito de que o CBOW suaviza muitas das informagoes de distribui¢ao (tratando
todo um contexto como uma observagao). Na maior parte, isso acaba sendo util para
conjuntos de dados menores. No entanto, Skip-gram trata cada par de contexto-alvo
como uma nova observacao, e isso tende a melhorar quando o conjunto de é dados

grande.
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Com dados e contextos suficientes, o Word2Vec pode fazer suposi¢oes altamente
precisas sobre o significado de uma palavra com base em aparéncias anteriores. Esses pal-
pites podem ser usados para estabelecer a associacao de uma palavra com outras palavras
(por exemplo, “homem” significa “menino”, “mulher” significa “menina”), ou agrupar do-
cumentos e classifica-los por topicos, ver Figura 3.3. Esses clusters podem formar a base
da pesquisa, analise de sentimentos e recomendacoes em campos tao diversos como pes-
quisa cientifica, descoberta legal, comércio eletronico e gerenciamento de relacionamento

com o cliente.

Figura 3.3 — Representacao espacial Word2Vec.
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A saida da rede neural Word2Vec é um vocabulario no qual cada item tem um
vetor anexado a ele, que pode ser alimentado em uma rede de aprendizagem profunda ou

simplesmente consultado para detectar relagoes entre palavras.

Neste trabalho, foram utilizadas as técnicas TF-IDF e Word2Vec com CBOW como
forma de vetorizacao dos textos processados, com o objetivo de demonstrar o desempenho
dos algoritmos com as duas técnicas apresentadas. No Capitulo 5 serao apresentados os
experimentos e resultados e cada experimento realizado foram usados textos com as duas

técnicas.
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Algoritmos de Classificacao

Nesse capitulo serao apresentados alguns conceitos basicos do contexto de AM, e os
algoritmos que foram usados para realizar os experimentos deste trabalho e as principais

métricas de avaliagao para tratar problemas de classificacao.

4.1 Identificacao de Sentimentos em Textos - Abordagens

Em AS existem duas grandes possibilidades de realizar essa tarefa, uma usando
abordagem de AM e outra usando léxico, conforme podemos verificar na Figura 4.1.

Figura 4.1 — Abordagens textual para Andlise de Sentimentos. (DOSCIATTI, 2015)
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A abordagem baseada em AM pode ser dividida em duas partes, uma em que
necessita de um grande ntimero de dados previamente rotulados, que é a abordagem
supervisionada e quando nao existe essa grande disponibilidade de dados rotulados, faz-se

uso do aprendizado nao supervisionado.

Abordagens baseadas em léxico fazem uso de léxico de termos emocionais. Para
(JURAFSKY; MARTIN| 2009) um léxico pode ser entendido como uma estrutura alta-
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mente sistematica que define o significado das palavras e como elas podem ser usadas. Para
(SPECIA; NUNES| 2004), os léxicos computacionais sao recursos criados, geralmente, de

forma manual, especificamente para o tratamento computacional.

Alguns trabalhos fazem uso dessas técnicas de formas separadas ou juntas, tais
como: (ARAUJO; GONCALVES; BENEVENUTO| 2013), que usa abordagem baseada
em léxico, (REIS et al., 2015) usa ambas as abordagens, (FOUAD; GHARIB; MASHAT]
2018)), que faz uso de abordagem de AM.

Na secao a seguir, sera explicado melhor como funcionam os tipos de AM que foi

a técnica usada nesta pesquisa e os algoritmos usados neste trabalho.

4.2 Aprendizado de Maquina

No contexto de Andlise de Sentimentos, a aprendizagem de méaquina segundo
(MEULEMAN; SCHERER], 2013)) também pode ser chamada de reconhecimento de pa-

droes ou mineracao de texto.

Em AM, utiliza-se algoritmos que recebem dados e geram modelos, e a partir de
entao, conseguem realizar a inferéncia de novas entradas de dados a partir do modelo

treinado.

Existem trés tipos de abordagem de aprendizado.

e Aprendizado Supervisionado: nessa abordagem, a inferéncia de novos dados é reali-
zada por meio de um modelo previamente treinado, onde os dados de treinamento
possuem o atributo que contém o rétulo do dado, ou seja, possui a informacao ne-
cessaria para classificar corretamente o dado (Classe), informagao essa que pode ser
valores nominais ou continuos. Esse tipo de aprendizado é aplicado em tarefas de

classificacao e regressao.

e Aprendizado Nao Supervisionado: nesse caso o processo de inferéncia nao possui
dados com rétulos previamente definidos, dessa forma busca-se por padrdes nos
dados que os tornam semelhantes e com isso a possibilidade de relaciona-los afim
de inferir informagoes validas. Tarefas como a de Clustering normalmente parte do
aprendizado nao supervisionado para identificar grupos semelhantes no conjunto de
dados.

e Aprendizado Semissupervisionado: parte do principio que em um mesmo conjunto
de dados disponivel para treinamento existem dados rotulados e nao rotulados para
realizar a inferéncia de conhecimento, aplicando-se técnica de aprendizado supervi-

sionado ou nao supervisionado.
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A andlise de sentimentos realizada pela técnica de aprendizagem de maquina su-
pervisionada utiliza textos ja classificados que servem como base de treinamento. Com
o uso de modelos ja treinados, tenta-se prever o contetido emocional de um texto desco-
nhecido. Uma das grandes dificuldades no uso de aprendizado supervisionado na tarefa
de analise de sentimento é a necessidade de uma grande quantidade de textos rotulados

para que possa ser garantida a confiabilidade da base de dados.

4.3 Algoritmos de Aprendizado de Maquina para Classificacao

4.3.1 Maquina de Vetores de Suporte - SVM

O SVM ¢ um classificador supervisionado, binéario, que teve seus estudos inicia-
dos por (VAPNIK; CHERVONENKIS| [1971)) para anélise de dados e reconhecimento de
padrdes, bastante usado na tarefa de classificacao e regressdo. Assumindo um conjunto
de dados de entrada, tem como saida a predi¢ao de cada entrada, tendo por base duas

possiveis classes.

A conceito que permeia o uso de SVM na tarefa de classificacdo, é a construcao
de um hiperplano que seja capaz de separar duas classes diferentes, com uma margem de
separacao Otima, que seria aquela que possuir a mesma distancia para os elementos de

ambas as classes.

Esses hiperplanos sao obtidos por meio de subconjuntos de dados de treinamento
- vetores de suporte, que definem qual é a melhor fronteira de decisao. Esses dados sao

mais propensos a serem separados de maneira linear em altas dimensoes, Figura 4.2.

Figura 4.2 — Representacido do SVM, (DOSCIATTI, [2015)
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Inicialmente o SVM foi desenvolvido para o contexto de anélise binaria, entretanto
algumas técnicas permitiram que o SVM fosse aplicado em problemas multiclasse. Para

isso, combina-se os classificadores binarios que foram gerados, em subproblemas de ordem
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binaria. Essa estratégia é conhecida como decomposicao, conforme mostra o trabalho de
(LORENA/ 2006)).

4.3.2 Naive Bayes - NB

O uso de métodos estatisticos tem sido amplamente aplicado em tarefas de apren-
dizado de maquina, como por exemplo, classificacao textual. As duas principais vantagens

do uso de aprendizado estatistico, principalmente os bayesianos esta no fato de:

e poder acrescentar nas probabilidades calculadas o conhecimento de dominio que se

tem;

e a capacidade das classificacOes feitas pelo algoritmo de aprendizado de maquina se
basearem em evidéncias fornecidas, que podem aumentar ou diminuir as probabili-

dades das classes a serem observadas em uma nova instancia que se quer classificar.

No entanto, as desvantagens do uso de aprendizado de maquina estatistico se da,

devido ao seu carater estatistico, principalmente:

e muitas probabilidades devem ser calculadas;

e ocasionar um alto custo computacional. Uma das solugoes para o custo do calculo
das probabilidades necessarias para o aprendizado do algoritmo é a aplicacao do

classificador Naive Bayes.

Naive Bayes é um método de aprendizado de maquina supervisionado, usado para
classificacao que considera as variaveis como independentes, por esse motivo é tido como
ingénuo. E um bom método, simples de compreender e de facil implementacio, frequen-
temente aplicado em Processamento de Lingua Natural. Esse método pode ser usado
quando os atributos que descrevem as instancias forem condicionalmente independentes

dada a classificacao.

O teorema de Bayes trata sobre probabilidade condicional. Isto é, qual a probabi-
lidade de o evento A ocorrer, dado o evento B, o teorema de Bayes pode ser representado
pela Equagao 4.1, a qual pode ser interpretada da seguinte forma: probabilidade do evento
A ocorrer dado o evento B é igual probabilidade do evento B ocorrer dado o evento A

vezes a probabilidade do evento A sobre a probabilidade do evento B.

P(B]A)P(A)

P(AIB) = =

(4.1)
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Nesse contexto, supondo que A represente a classe e B, sejam as instancias a serem

classificadas, by, by ... b,, temos:

P(by...by|classe) P(classe)
P(by...b,)

P(classe|by...b,) = (4.2)

Assim, para calcular a classe mais provavel de uma nova instancia, calcula-se a
probabilidade de todas as possiveis classes e no final, escolhe-se a classe com a maior pro-
babilidade como rétulo da nova instancia. Isso estatisticamente equivale a maximizar a

P(classe|b;...b,), sendoassim, deve—semazimarovalordonumerador P(b,...b,|classe) P(classe)eassir

argmazxP(classelby...b,) = argmaxP(b,...b,|classe) P(classe) (4.3)

O Naive Bayes, supoe que todos os atributos by ... b, da insténcia que se quer
classificar sdo independentes. Dessa forma, o célculo o valor P(b;...b,|classe), pode ser

reduzido para P(b|classe)z...xP(b,|classe). Assim, a férmula final pode ser expressa por:

argmazx P(classe|b;...b,) = argmaxIIP(b|classe) P(classe) (4.4)

Apesar de suas suposicoes aparentemente simplificadas, os classificadores ingénuos
de Bayes tém funcionado muito bem em muitas situa¢des do mundo real, notadamente
na classificacdo de documentos. Eles exigem uma pequena quantidade de dados de trei-

namento para estimar os parametros necessarios.

4.3.3 K-Nearest Neighbors - KNN

O método KNN ¢é considerado um dos métodos de classificacdo mais antigos e
simples (COVER; HART) [1967). Apesar da sua simplicidade, esse método tem alcangado

bom desempenho em diferentes cenarios, como em classificacao textual.

O KNN ¢ considerado um método preguicoso, e um método preguigoso simples-
mente armazena os documentos de treino e realiza uma tnica etapa para classificar do-

cumentos.

Dado um documento de teste d, para classifici-lo o método KNN tradicionalmente

realiza as seguintes atividades:

e a distancia entre o documento d e cada um dos documentos de treino é calculada

utilizando alguma medida de similaridade entre documentos, como a Euclidiana;

e Os k documentos de treino mais proximos, isto €, mais similares ao documento d

sao selecionados.
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e O documento d é classificado em determinada categoria de acordo com algum critério
de agrupamento das categorias dos k documentos de treino selecionados na etapa

anterior.

O critério de similaridade adotado pelo KNN, exerce uma grande influéncia no
desempenho do método. Esse critério é composto pela medida de similaridade, ou fungao
de distancia e pelo critério de selecao dos vizinhos. O critério de selecao determina a forma
de escolha dos k vizinhos de um documento. Por exemplo, selecionar os k documentos de
treino mais proximos do documento de teste d para um valor de k fixo é um critério de

selecao tradicionalmente adotado pelo método kNN.

Um outro ponto importante que tem bastante influéncia no desempenho do mé-
todo KNN é a defini¢ao do valor mais adequado para k. De um modo em geral, quando o
conjunto de treino possui muitos elementos classificados incorretamente por um especia-
lista, é preferivel utilizar o método KNN com k = 1, caso contrario, com k > 1. Entretanto,
para determinar o valor de k que o método KNN possui melhor desempenho é necessario

a realiza¢ao de experimentos (tentativa e erro) escolhendo diferentes valores para k.

De um modo geral, dado um exemplo de teste, o algoritmo KNN busca encontrar
todos os possiveis exemplos do conjunto de treinamento que possuem semelhanca com o
dado de teste.

O KNN ¢ considerado um método simples de categorizacao de texto (JIANG et

al., 2012), no entanto é bastante sensivel a ruidos nos dados de treinamento.

4.3.4 Medidas de Avaliacao

Apbs costrucdo de um modelo de aprendizado de maquina, é necessario medir a
qualidade dele de acordo com o que se espera obter, para isso faz-se uso de métricas, ou
medidas de avaliacao, que ajudam na avaliacao da capacidade de acerto e erro do modelo

gerado.

As métricas mostradas a seguir, sao utilizadas em tarefas de classificacao, e a
maioria delas pode ser adaptada tanto para classificagdo binaria quanto de multiplas
classes. Nas tarefas de classificacdo buscamos prever qual é a categoria a que uma amostra

pertence.

e Acuracia: indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificagoes,

quantas o modelo classificou corretamente.

L. Verdadeiro Positivo + Verdadeiro Negativo
Acurécia =

(4.5)

Total de amostras
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e Precisao: dentre todas as classificagoes de classe Positivo que o modelo fez, quantas

estao corretas.

Procisi Verdadeiro Positivo (4.6)
recisdo = .
Verdadeiro Positivo + Falso Positivo

e Recall: dentre todas as situagoes de classe Positivo como valor esperado, quantas

estao corretas.

Recall Verdadeiro Positivo (4.7)
ecall = .
Verdadeiro Positivo + Falso Negativo

e F1 - Score: média harmonica entre precisio e recall.

Ela é muito boa quando vocé possui um dataset com classes desproporcionais, e o
seu modelo nao emite probabilidades. Isso nao significa que nao possa ser usada com

modelos que emitem probabilidades, tudo depende do objetivo tarefa a ser realizada.

2 * precisao * recall

F1 - Score = (4.8)

precisao + recall
Quando a tarefa é um problema de classificacdo multiclasse, é importante observar
as medidas de desempenho por classe e a classificacao global que geralmente ¢é avaliada

por meio de média ponderada calculada em func¢ao do niimero de amostras de cada classe.
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Experimentos e Resultados

Neste capitulo, serao apresentados os principais experimentos realizados com o
corpus construido com os tweets, descrito no Capitulo 3 e outros encontrados na literatura,
usando as técnicas de processamento de texto e algoritmos retratados ao longo deste
trabalho. Ao final, sera realizada uma andlise geral dos resultados obtidos com esses

algoritmos.

5.1 Aspectos Avaliados nos Experimentos

O estudo apresentado nesta pesquisa foi feito para andlise do real sentimento dos
usuarios a respeito dos finalistas do MasterChef Profissionais, e para isso foi necessario

abordar alguns pontos principais:

e O impacto da rotulacao dos dados em diferentes niimeros de classes;

e O impacto da representacao do tipo embedding com relagdo a convencional, usando
TF-1IDF;

e O impacto da avaliacdo com as bases rotuladas com polaridade usando ambos os
modelos de representagao textual. Com intuito de entender como a variagdo do

numero de classes interfere nos resultados da classificagao.

Para realizar as avaliagoes a respeito dos pontos levantados, foram utilizadas duas
bases rotuladas com as emogoes bésicas (seis classes emocionais e o neutro):
e A base descrita no Capitulo 3;

e E a base "Corpus de Noticias"(DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, [2015), com

uma descri¢ao da base mais a frente.
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As bases originais possuem 7 classes de emocoes, porém com o objetivo de avaliar o
impacto no nimero de classes no processo de classificacao, houve uma reducao no ntimero
de classes avaliadas com base em um estudo feito por (JACK; GARROD; SCHYNS| 2014),
que mostra que a incorporacao de classes onde ha um nimero significativo de sobreposicao
nao sofreria alteragoes do ponto de vista psicologico, sendo assim, observa-se que em ambas
as bases que hd uma grande sobreposicao entre os pares de classes "raiva'/"desgosto'e as
classes "surpresa'/"medo". Logo, os dados da classe desgosto foram incorporados a classe

raiva e os da classe surpresa foram incorporados a classe medo.

Com o objetivo de avaliar o impacto do niimero de classes a serem identificadas, as
emocoes usadas em ambas as bases foram reduzidas de sete para cinco classes. No entanto
optou-se por manter o comparativo com as 7 emocoes, afim de comparar os resultados e

avaliar os beneficios que essa incorporacao traria para os resultados.

Para a base do Capitulo 3 a distribuicao dos dados apds a reducao das classes

assumiu a seguinte configuracao, conforme mostra a Tabela 5.1:

Tabela 5.1 — Distribui¢do das Classes de Emocgoes no Corpus apés a incorporagao

Emocao | Total
Alegria 855
Raiva 711
Medo 287
Tristeza 101
Neutro 996

Na secao 5.3 serao dados maiores detalhes sobre a base "Corpus de Noticias'e as

distribui¢oes dos dados.

Ambas as bases foram analisadas segundo a polaridade, com o intuito de analisar
o desempenho dos modelos gerados, levando-se em consideracao apenas a polaridade e as

técnicas de representagao textual.

Nas se¢oes seguintes foram realizados os seguintes experimentos:

e 5.2 - Experimentos com a base apresentada no capitulo 3;
e 5.3 - Experimentos com a base "Corpus de Noticias";

e 5.4 - Experimentos com base rotulada apenas com polaridade.

Para validar os modelos de cada experimento, foi usada a técnica de validacao
cruzada (WITTEN et al., 2016). Esse procedimento consiste em dividir a base de dados
em k partes, essas partes sao chamadas de folds. Uma dessas partes ¢é escolhida para testar

o modelo, enquanto o restante é utilizado na fase de treinamento, isso é feito repetidamente
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até que o modelo seja treinado e testado com todas as partes. Em todos os testes, foram
utilizados 10-folds. Esse processo avalia a capacidade de generalizacgao de um modelo a
partir de um conjunto de dados. Devido a essa generalizacao, os problemas de variancia

nos dados sao minimizados.

5.2 Experimentos com a Base Apresentada no Capitulo 3

A Tabela 5.2 mostra os resultados do processamento dos dados com o algoritmo

SVM para dados emocionais.

Tabela 5.2 — Execugcdo SVM - Emocoes
SVM - Emocoes

TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acuracia 50.5549% 55.647% 52.980% 58.863%
Precisao 0.504 0.558 0.511 0.589
Recall 0.505 0.556 0.515 0.537
F1 - Score 0.504 0.557 0.513 0.562

Na Tabela 5.3 mostra os resultados do processamento dos dados com o algoritmo

SVM para dados com polaridade.

Tabela 5.3 — Execucdo SVM - Polaridade
SVM - Polaridade

Parametro | TF - IDF Word2Vec
Acuricia 62.196% 68.667%
Precisao 0.627 0.697

Recall 0.622 0.691
F1 - Score 0.624 0.694

Para os experimentos realizados com o SVM, foram usadas as configuragoes pa-

drao, com kernel RBF.

Nos experimentos realizados com o algoritmo SVM, os resultados com as cinco

classes obtiveram os melhores resultados, com destaque para aqueles que fizeram uso do

Word2Vec.

O mesmo pode ser observado com os resultadas com a mesma base rotulada com

a polaridade, sendo que o dados representados com Word2Vec apresentaram melhores

resultados.

Na Tabela 5.4 o conjunto de dados foram submetidos ao classificador NB, para os

dados emocionais.
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Tabela 5.4 — Execucao Naive Bayes - Emogoes

NB - Emocoes
TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes | 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acuracia 42.902% 47.843% 49.922% 53.216%
Precisao 0.417 0.455 0.481 0.498
Recall 0.429 0.478 0.463 0.501
F1 - Score 0.423 0.466 0.472 0.499

J& na Tabela 5.5 o conjunto de dados foram submetidos ao classificador NB, para

os dados com polaridade.

Tabela 5.5 — Execucdo Naive Bayes - Polaridade
NB- Polaridade

Parametro | TF - IDF Word2Vec
Acuricia 56.588% 61.922%
Precisao 0.564 0.615

Recall 0.566 0.621
F1 - Score 0.565 0.618

Com o uso do NB para classificacdo, os experimentos que obtiveram os melho-
ras resultados para emocao foram os com cinco classes e principalmente o que usou o
Word2Vec para representacao textual, o mesmo pode ser observado para andlise da po-

laridade, o Word2Vec apresentou um resultado mais significativo se comparado com o
TF-IDF.

A seguir serao mostrados os experimentos usando o algoritmo kNN, as escolhas
para os valores de k, basicamente foram com base em experimentos com base em diferentes
valores para k, no entanto para valores maiores de k o desempenho caia bastante em relagao
aos valores mostrados nas tabelas. Um fator que contribui para isso é o fato de que possa
haver ruidos no conjunto de teste, nesse caso, pode haver muitos elementos classificados
incorretamente pelos anotadores, nesse caso é preferivel usar o método KNN com £ =1,

e k = 5 pois valores maiores que esse, o desempenho apresentava uma queda maior.

Nos experimentos das Tabelas 5.6 e 5.7, mostram os resultados para o classificador

kNN, que foram usados os valores de k = 1.
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Tabela 5.6 — Execucdo kNN1 -

Emocoes

kNN1 - Emocoes

TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes | 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acuréicia 40.471% 44.980% 44.196% 51.20%
Precisao 0.4 0.462 0.421 0.481
Recall 0.405 0.45 0.475 0.499
F1 - Score 0.402 0.456 0.446 0.490

Tabela 5.7 — Execucdo kNN1 - Polaridade

kNNT1 - Polaridade

Parametro | TF - IDF Word2Vec
Acuracia 52.275% 60.824%
Precisao 0.561 0.571

Recall 0.523 0.58
F1 - Score 0.541 0.575

As Tabelas 5.8 e 5.9 mostram os resultados para k = 5.

Tabela 5.8 — Execucao kNN5 - Emocoes

kNN5 - Emocgoes

TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes | 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acurécia 41.373% 36.392% 50.627% 45.451%
Precisao 0.429 0.421 0.522 0.446
Recall 0.414 0.364 0.579 0.542
F1 - Score 0.421 0.387 0.549 0.449

Tabela 5.9 — Execucdo kNN5 - Polaridade

kNN5 - Polaridade

Parametro | TF - IDF Word2Vec
Acuracia 41.490% 50.863%
Precisao 0.535 0.596

Recall 0.415 0.517
F1 - Score 0.467 0.554

Nos experimentos com kNN5, os resultados ja assumiram valores diferentes dos
demais algoritmos, para os dados emocionais, as configuragoes com sete classes e com uso

de TF-IDF apresentaram os melhores resultados. J& para os dados de polaridade o uso

do Word2Vec apresenta o melhor resultado.

A diferenga entre os experimentos com kNN para k£ =1 e 5 pode ser pela pre-

senca de ruidos na base, pois o kNN ¢ um algoritmo bastante sensivel a dados ruidosos

principalmente para valores mais elevados de k.
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Esses sao os experimentos realizados com a base construida para o trabalho, a ideia
geral era submeter esse corpus a uma andlise de algoritmos de aprendizado de maquina,
para identificacdo do desempenho da base na busca pela identificacao do real sentimento
dos usuarios, usando diferentes técnicas de classificacao e formas de vetorizagao dos dados

textuais.

Observando os resultados das tabelas, percebe-se que o classificador SVM apre-
senta o melhor desempenho entre os algoritmos usados neste trabalho, tanto para a tarefa
de classificacao das emocgoes quanto a de polaridade. Umas das principais justificativas é o
fato do SVM tratar dados multiclasse, por meio da estratégia de combinar os classificado-
res gerados em subproblemas binarios, a qual é chamada de decomposicao. Isso permite
criar hiperplanos melhores para a tarefa de classificacao. E ainda o uso do Word2Vec

obteve melhor desempenho em relagao a técnica de vetorizacao TF-IDF.

Em relacao as tarefas de classificacao das emocoes e polaridade, em todos os cena-
rios a polaridade apresentou melhor desempenho, usando o Word2Vec, deixando evidente
que o uso de técnicas com uma maior respresentacao dos dados para extragao de features

melhora de maneira significativa os modelos computacionais de inferéncia textual.

Apesar de todos os esforcos de aplicagoes de técnicas de PLN, o processo de in-
feréncia multiclasse para Analise de Sentimento ainda envolvem fatores que dificultam
essa analise, como por exemplo a subjetividade dos dados, da anotagao, uso de expressoes
da internet no texto, ironia, entre outros. Ja na analise segundo a polaridade estas ques-
toes existem, porém a quantidade de classe sao menores e elas possuem delimitagdes bem
definidas umas das outras, situacao que nao ¢é tao simples quando trabalha-se com 6 clas-
ses, onde essas classes muitas vezes se sobrepoem, prejudicando o processo de anotagao e

avaliacao dos dados.

A seguir, os experimentos mostrados sao de outras bases de dados, para analise de

sentimentos.

5.2.1 Analise de Sentimento - Qutras bases
5.2.1.1 Corpus de Noticias

Este é um corpus costruido em (DOSCIATTI; FERREIRA; PARAISO, [2015) a
partir de dados de noticias jornalisticas para Analise de Sentimento para o Portugués

brasileiro, rotulados de acordo com as seis emogoes béasicas.

Essa base, possui as seguintes distribui¢oes de dados: 542 neutro, 455 para tristeza,

262 sendo desgosto, 252 para surpresa, 222 para medo, 184 para alegria e 83 como raiva.

No trabalho original, os dados foram submetidos a uma anélise com o algoritmo

SVM, e com vetorizagdo TF-IDF dos dados, conforme mostra a Tabela 5.10. Para com-
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plementar os experimentos, foram acrescentados experimentos usando Word2Vec com
processamento pelos algoritmos SVM, Naive Bayes e KNN (k =1 e k = 5), no total sao
2000 textos. Os experimentos foram realizados usando as emogoes basicas mais a neutra,
totalizando 7 classes, e além dos experimentos com essas classes, realizamos a juncao das
classes, onde raiva/desgosto passaram a ser apenas raiva e surpresa/medo passaram a
ser apenas medo, conforme mostrado na sec¢ao 5.1, com a finalidade de avaliar os dados
com classes reduzidas, para a verificar se a reducao de classes contribui para um melhor

desempenho do modelo gerado.

Tabela 5.10 — Execugdo SVM - Emocées - Corpus de Noticias
SVM - Emocgoes

TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes | 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acuracia 60.30% 64.60% 63.70% 69.90%
Precisao 0.657 0.690 0.692 0.668
Recall 0.541 0.636 0.633 0.612
F1 - Score 0.593 0.663 0.660 0.639

A Tabela 5.11 mostra os resultados para polaridade, essa manipulagao dos dados
de conteiddo emocional para polaridade, foi com base no trabalho da autora (DOSCIATTI,
2015)), que relata essa transformacao dos dados. Essa transformacao seguiu a logica onde

os dados rotulados como:

e Alegria passaram assumir o rétulo positivo;
e Tristeza, desgosto, medo e raiva passam assumir o rétulo negativo;
e Neutro continua sendo neutro;

e Surpresa foram descartados pois nessa categoria podem haver interpretacdes tanto

positivas quanto negativas.

Nesse contexto a base passou a ter 1.748 dados, distribuidos da seguinte forma:

184 dados positivos, 1022 dados negativos e 542 dados neutros.

Tabela 5.11 — Execugdo SVM - Polaridade - Corpus de Noticias
SVM - Polaridade

Parametro | TF - IDF \ Word2Vec
Acurécia 67.83% 72.38%
Precisao 0.601 0.721

Recall 0.597 0.699
F1 - Score 0.599 0.710
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Nos resultados apresentados, o uso de 5 classes e aplicagao dos Word2Vec conti-

nuam apresentando os melhores resultados. O mesmo acontece para dados rotulados com

polaridade.

Na Tabela 5.12 sao apresentados os resultados dos dados submetidos ao classifica-

dor Naive Bayes.

Tabela 5.12 — Execugdo NB - Emocoes - Corpus de Noticias

NB - Emocoes
TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes | 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acuracia 48.94% 53.21% 52.33% 59.71%
Precisao 0.501 0.528 0.521 0.536
Recall 0.489 0.532 0.513 0.541
F1 - Score 0.495 0.530 0.517 0.538

A Tabela 5.13 mostra os resultados com dados segundo a polaridade.

Tabela 5.13 — Execucao Naive Bayes - Polaridade - Corpus de Noticias

NB - Polaridade

Parametro | TF - IDF Word2Vec
Acurécia 70.36% 76.29%
Precisao 0.701 0.792

Recall 0.704 0.783
F1 - Score 0.702 0.787

Com o uso do NB para a base emocional e de polaridade o uso do Word2Vec

melhorou o desempenho do algoritmo.

Nas Tabelas 5.14 e 5.15, sao apresentados os resultados dos experimentos com o

classificador KNN, para valores de £ = 1, com as bases rotuladas com emocoes e polaridade,

respectivamente.

Tabela 5.14 — Execugdo kNN1 - Emocoes - Corpus de Noticias

kNN1 - Emocoes

TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes | 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acurécia 29.22% 35.61% 32.41% 41.30%
Precisao 0.341 0.401 0.471 0.502
Recall 0.292 0.356 0.432 0.479
F1 - Score 0.315 0.377 0.451 0.490

As Tabelas 5.16 e 5.17 mostram os resultados para k = 5.
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Tabela 5.15 — Execugdo kNN1 - Polaridade - Corpus de Noticias

kNNT1 - Polaridade

Parametro | TF - IDF Word2Vec
Acurécia 47.69% 53.88%
Precisao 0.592 0.603

Recall 0.477 0.622
F1 - Score 0.528 0.612

Tabela 5.16 — Execugao kNNb5 - Emocoes - Corpus de Noticias

kNN5 - Emocoes

TF - IDF Word2Vec
Parametro | 7 Classes | 5 Classes | 7 Classes | 5 Classes
Acurécia 27.91% 37.92% 30.39% 43.01%
Precisao 0.392 0.389 0.459 0.463
Recall 0.279 0.379 0.421 0.452
F1 - Score 0.326 0.384 0.439 0.457

Tabela 5.17 — Execugdo kNNb - Polaridade - Corpus de Noticias

kNN5 - Polaridade

Parametro | TF - IDF \ Word2Vec
Acurécia 46.43% 50.13%
Precisao 0.640 0.569

Recall 0.464 0.553
F1 - Score 0.538 0.561

Com o algoritmo kNN os resultados para as cinco classes e com o uso do Word2Vec

apresentaram os melhores resultados, tanto para dados emocionais e polaridade.

Apesar de ambas as bases possuirem dominios diferentes, pode-se inferir algumas
questoes importantes dos experimentos. Nas duas bases, o uso do Word2Vec como técnica
de vetorizacao, aumentou bastante o desempenho dos classificadores. Isso se deve ao fato
de que essa técnica guarda informagoes semanticas das palavras, que aplicadas no contexto
de Anadlise de Sentimento proporcionam um ganho significativo quando comparado a
técnica TF-IDF que apenas guarda a frequéncia dos termos em uma sentenca, sem carregar
valor semantico para analise. E essa analise seméntica permite uma melhor inferéncia do

classificador em relagdo as emocoes.

Questoes como o dominio também exercem grande influéncia na andlise, pois de-
pendendo do dominio usado, o processo de anotagdo pode ser fortemente influenciado.
Em dados jornalisticos por exemplo, os dados a serem analisados possuem um carater
mais objetivo e impessoal, o que acaba limitando algumas possibilidades de interpreta-
¢ao, enquanto que em textos extraidos de redes sociais, onde o seu contetudo é gerado por
usuarios que depositam grande teor emocional nas postagens, dando uma maior possibi-

lidade de entendimento e interpretagao por parte do leitor (anotador) na hora de realizar



Capitulo 5. FEzperimentos e Resultados 56

a anotacao.

5.2.1.2 Experimentos com Base Rotulada apenas com Polaridade

Além do uso de bases com classes de emocoes, foram realizados alguns experimen-
tos com bases originalmente rotuladas apenas com polaridade, como é o caso da base
"Tweets para Anélise de Sentimentos em Portugués (TAS-PT)", que nao possui dominio
especifico, e foi construida para realizar analises de sentimentos de tweets, capturados no

més de maio de 2017.

Os dados foram coletados usando a API do Twitter e rotulados automaticamente
(Tweets com emoticons ;)" ou ":-)” foram rotulados como positivos e tweets com emoticons
(" ou ":-(" foram rotulados como negativos) de acordo com a sua polaridade (positiva ou
negativa). Cada uma das classes possuem 38119 textos anotados. O tratamento dos dados,

foram os mesmos aplicados nas bases dos experimentos anteriores.

A Tabela 5.18 mostra a execugdo do SVM para a base TAS - PT.

Tabela 5.18 — Execugdo SVM - Polaridade - TAS - PT

SVM - Polaridade
Pardametro | TF IDF | Word2Vec
Acuracia | 61.7% 69.6%
Precisao 0.581 0.682
Recall 0.694 0.701

F1 - Score 0.697 0.725

A Tabela 5.19 mostra a execugdo do NB para a base TAS - PT.

Tabela 5.19 — Execugdo NB - Polaridade - TAS - PT

NB - Polaridade
Pardametro | TF IDF | Word2Vec
Acurécia 57.9% 62.8%
Precisao 0.581 0.682
Recall 0.537 0.658

F1 - Score 0.558 0.670

A Tabela 5.20 mostra a execugao do kNN com k£ = 1 para a base TAS - PT.

Tabela 5.20 — Execugdo kNN1 - Polaridade - TAS - PT

kNNT1 - Polaridade
Parametro | TF IDF | Word2Vec
Acurécia 51.1% 55.5%
Precisao 0.513 0.524
Recall 0.497 0.513
F1 - Score 0.505 0.518
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A Tabela 5.21 mostra a execuc¢ao do kNN com k£ = 5 para a base TAS - PT.

Tabela 5.21 — Execugdo kNNb5 - Polaridade - TAS - PT

kNN5 - Polaridade
Parametro | TF IDF | Word2Vec
Acurdcia | 46.1% 51.3%
Precisao 0.502 0.593
Recall 0.481 0.568
F1 - Score | 0.491 0.580

Com base nos resultados, percebe-se que o uso do Word2Vec, melhora o desempe-

nho dos classificadores se comparado ao TF - IDF.

Observando todos os experimentos apresentados nesta se¢ao, podemos inferir que
o uso de uma técnica de vetorizagao textual, como o Word2Vec, capaz de extrair dos dados
valores que possam dar uma maior representatividade semantica as palavras constituin-
tes do vetor, permitindo assim, uma melhor classificacdo do real sentimento de textos

independente se a base for rotulada com classes emocionais ou com polaridade.

5.3 Classificacao de Novos Exemplos

Uma vez realizados testes para validar o corpus e ter construido os modelos ne-
cessarios para realizar a classificagdo de novos exemplos, os experimentos a seguir tem
por objetivo analisar a classificacdo de novos exemplos passados ao modelo e poder re-
alizar inferéncias a respeito do sentimento dos usudrios em relagdo aos trés finalistas do

programa.

Para isso foi utilizado um conjunto de dados, com 450 textos anotados de acordo
com as emocoes basicas e com a polaridade de cada texto. Esse conjunto de dados visa
avaliar o quao correto é a classificacdo dos modelos, tendo em vista que podemos comparar
a salda dada pelo modelo, com a saida real, ou seja, a saida gerada pelos anotadores. Os
dados foram anotados seguindo os mesmos critérios e passos usados na constru¢ao do

corpus.

A Tabela 5.22 mostra os valores reais e os classificados pelos modelos para o

algoritmo SVM, onde temos os dados reais rotulados com as emocoes e polaridade.
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Tabela 5.22 — Classificacdo de Novos Exemplos - SVM
SVM - 7 Emocgoes

Dados TF-IDF Word2Vec
Classe Real | Porcentagem | % Classificados | % Classificados
Alegria | 1782 40% 38% 42%
Tristeza | 18 4% 1% 5%
Raiva 38 8% 6% 4%
Surpresa | 27 6% 4% 4%
Medo 20 4% 2% 9%
Desgosto | 71 16% 12% 12%
Neutro 98 22% 3% 24%
SVM - 5 Classes
Alegria 178 40% 3% 39%
Tristeza | 18 4% 1% 3%
Medo 47 10% 6% ™%
Raiva 109 24% 23% 21%
Neutro 98 22% 33% 30%
SVM - Polaridade
Positivo | 170 38% 37% 34%
Neutro 188 42% 30% 39%
Negativo | 92 20% 33% 27%

A Tabela 5.23 mostra os dados da classificacao do modelo para dados usando o
algoritmo Naive Bayes, para classes emocionais e de polaridade. Percebe-se que o uso da

técnica Word2Vec apresenta um desempenho melhor em relagao ao TF-IDF.
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Tabela 5.23 — Classificacdo de Novos Exemplos - NB
NB - 7 Emocgoes

Dados TF-IDF Word2Vec
Classe Real | Porcentagem | % Classificados | % Classificados
Alegria | 1782 40% 44% 35%
Tristeza | 18 4% 2% 6%
Raiva 38 8% 10% 9%
Surpresa | 27 6% 5% 8%
Medo 20 4% 6% 5%
Desgosto | 71 16% 16% 14%
Neutro 98 22% 16% 23%
NB - 5 Classes
Alegria | 178 40% 46% 42%
Tristeza | 18 4% 3% 5%
Medo 47 10% ™% 9%
Raiva 109 24% 35% 30%
Neutro 98 22% 9% 14%
NB - Polaridade
Positivo | 170 38% 56% 42%
Neutro 188 42% 1% 15%
Negativo | 92 20% 43% 43%

A Tabela 5.24 mostra a classificacdo do modelo para novos dados, usando o algo-

ritmo kNN com valor de £ = 1 para classes emocionais e de polaridade.

Tabela 5.24 — Classificacao de Novos Exemplos - kNN1
kNN1 - 7 Emocoes

Dados TF-IDF Word2Vec
Classe Real | Porcentagem | % Classificados | % Classificados
Alegria | 1782 40% 29% 37%
Tristeza 18 4% 1% 6%
Raiva 38 8% ™% 5%
Surpresa | 27 6% 5% 3%
Medo 20 4% 1% ™%
Desgosto | 71 16% 14% 15%
Neutro 98 22% 43% 27%
kNN1 - 5 Classes
Alegria | 178 40% 29% 35%
Tristeza | 18 4% 1% 2%
Medo 47 10% ™% 12%
Raiva 109 24% 21% 21%
Neutro 98 22% 42% 30%
kNNT1 - Polaridade
Positivo | 170 38% 31% 35%
Neutro | 188 42% 40% 38%
Negativo | 92 20% 29% 27%
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A Tabela 5.25 mostra a classificacdo do modelo para novos dados, usando o algo-
ritmo kNN com valor de k£ = 5.

Tabela 5.25 — Classificacdo de Novos Exemplos - kNN5
kNN5 - 7 Emocgoes

Dados TF-IDF Word2Vec
Classe Real | Porcentagem | % Classificados | % Classificados
Alegria | 1782 40% 15% 33%
Tristeza | 18 4% 0% 2%
Raiva 38 8% 4% 6%
Surpresa | 27 6% 1% 4%
Medo 20 4% 0% 3%
Desgosto | 71 16% 11% 13%
Neutro 98 22% 69% 39%
KNNb5 - 5 Emocoes
Alegria | 178 40% 14% 29%
Tristeza | 18 4% 0% 1%
Medo 47 10% 2% 8%
Raiva 109 24% 17% 13%
Neutro 98 22% 67% 49%
KNN5 - Polaridade
Positivo | 170 38% 15% 27%
Neutro | 188 42% 67% 51%
Negativo | 92 20% 18% 22%

Os experimentos exibidos nas tabelas acima, mostram os resultados dos modelos
para novos dados, com a finalidade de identificar o percentual de acerto dos modelos
e ter uma visao de como os modelos classificam novos dados e assim ter uma maior
confiabilidade nas saidas de dados em que os rétulos sdo desconhecidos. De um modo
geral, os modelos conseguem ter um percentual de acerto aceitavel, mas podemos observar
que os dados vetorizados com o Word2Vec apresentam um percentual de classificacao mais
préoximo dos dados reais, mostrando assim que o uso dessa técnica possibilita uma melhor
classificacao para a tarefa de Anédlise de Sentimento, por levar em consideracao aspectos

semanticos das palavras, que é mais indicado para essa tarefa.

5.3.1 Inferéncia das Emocoes do Usuérios

Apbs esse processo, o passo seguinte foi submeter dados novos, sem rétulos, para
serem classificados usando os modelos, com a finalidade de compreender os sentimentos

dos usudrios em relagao aos participantes do programa.

Para isso, dos tweets capturados ao longo de todos os episdédios do programa, alguns

foram selecionados para construcao do corpus e os demais, que continham referéncia aos
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finalistas foram selecionados, separados em trés arquivos, cada um representando um

participante. Assim os arquivos possuem as seguintes configuragoes:

e Arquivo participante Irina: total de 25103 tweets.
e Arquivo participante Pablo: total de 23234 tweets.

e Arquivo participante Francisco: total de 33091 tweets.

Esses tweets foram selecionados usando uma string de busca com o nome de cada
um dos participantes, com a finalidade de submeter ao processo de classificacao. Os textos
de cada arquivo passaram pelo mesmo processo de pré-processamento que os textos do

corpus, passando por cada uma das etapas de tratamento textual.

Ap0s esse processamento, é possivel inferir de um modo geral, o percentual de cada
emocao que os usuarios tém em relagdo a cada finalista. A confianca desses percentuais
de classificagao podem ser garantidos com base nos experimentos da se¢ao anterior e nas
taxas de classificagao inferidas e comparadas com as taxas reais de cada classe dos dados

rotulados usados nos experimentos.

Na Tabela 5.26 estao os resultados da inferéncia do modelo executado pelo algo-

ritmo SVM, paras as classes emocionais e de polaridade.

Tabela 5.26 — Inferéncia de dados com modelo SVM

SVM - 7 Emocoes
Irina Pablo Francisco
TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec
Alegria 43.1% 48.8% 28.2% 32.3% 16.3% 12.7%

Emocao

Desgosto | 5.7% 6.3% 12.2% 10.7% 29.1% 34.0%
Medo 1.6% 1.4% 0.4% 0.2% 0.4% 2.1%
Neutro 44.2% 39.3% 51.3% 50.9% 43.0% 37.7%
Raiva 2.5% 2.0% 3.5% 2.9% 7.0% 10.2%
Surpresa | 1.6% 1.0% 3.8% 2.7% 3.3% 2.5%
Tristeza 1.3% 1.2% 0.6% 0.4% 1.0% 0.8%

SVM - 5 Emocoes
Alegria | 47.4% 51.3% 27.0% 30.6% 13.5% 11.1%

Tristeza 1.3% 2.7% 0.6% 1.7% 0.9% 1.1%
Raiva 9.6% 7.5% 19.3% 21.4% 43.6% 50.3%
Medo 2.9% 3.5% 4.1% 5.5% 4.0% 4.8%

Neutro 38.8% 35.1% 48.9% 40.8% 38.0% 32.7%
SVM - Polaridade
Negativo | 14.9% 16.0% 28.1% 31.2% 57.6% 63.5%
Positivo 52.3% 55.1% 27.9% 28.4% 12.4% 13.9%
Neutro 32.8% 28.9% 44.0% 40.4% 30.0% 22.6%
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Na Tabela 5.27 estao os resultados da inferéncia do modelo executado pelo algo-

ritmo NB, paras as classes emocionais e de polaridade.

Tabela 5.27 — Inferéncia de dados com modelo NB

NB - 7 Emocoes
Irina Pablo Francisco
TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec
Alegria 80.6% 77.9% 46.4% 43.7% 14.0% 12.0%

Emocao

Desgosto | 3.7% 4.9% 9.3% 8.9% 26.9% 30.5%
Medo 5.5% 3.8% 2.8% 2.9% 3.0% 4.1%
Neutro 2.4% 3.1% 23.9% 28.1% 32.8% 30.1%
Raiva 1.0% 3.3% 6.5% 5.6% 10.7% 12.5%

Surpresa | 3.2% 2.8% 9.3% 8.3% 9.6% 8.0%

Tristeza 3.5% 4.2% 1.8% 2.5% 2.9% 2.8%

NB - 5 Emocoes
Alegria | 83.1% 84.4% 47.9% 45.1% 13.5% 11.1%

Tristeza 3.6% 2.3% 2.0% 3.9% 2.6% 3.9%
Raiva 5.2% 6.7% 23.3% 19.7% 73.1% 75.1%
Medo 5.9% 3.4% 7.4% 8.9% 9.3% 71%
Neutro 2.2% 3.2% 19.5% 22.4% 1.6% 2.8%

NB - Polaridade
Negativ | 14.1% 12.7% 30.7% 32.8% 85.8% 89.1%
Positivo 84.6% 85.2% 68.1% 64.3% 13.8% 11.4%
Neutro 1.3% 2.1% 1.2% 2.9% 0.4% 0.5%

Na Tabela 5.28 estao os resultados da inferéncia do modelo executado pelo algo-

ritmo KNN com k£ = 1, paras as classes emocionais e de polaridade.
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Tabela 5.28 — Inferéncia de dados com modelo kNN1

kNN1 - 7 Emocoes

Emocio Irina Pablo Francisco
TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec
Alegria 27.8% 35.6% 27.3% 25.1% 17.1% 13.8%
Desgosto | 1.4% 2.7% 8.9% 6.4% 19.7% 23.6%
Medo 2.4% 1.9% 0.9% 1.7% 0.6% 0.9%
Neutro 58.6% 51.1% 49.3% 53.7% 48.7% 38.5%
Raiva 2.3% 3.8% 5.0% 4.1% 9.2% 21.3%
Surpresa | 2.8% 1.7% 6.5% 7.4% 2.9% 1.1%
Tristeza 4.6% 3.2% 2.1% 1.6% 1.8% 0.8%
kNN1 - 5 Emocgoes
Alegria 27.7% 51.9% 27.1% 30.2% 16.7% 12.1%
Tristeza 4.3% 1.1% 2.2% 1.3% 1.7% 4.7%
Raiva 4.3% 2.5% 13.2% 11.4% 30.6% 42.8%
Medo 5.5% 3.9% 8.1% 10.9% 3.5% 6.6%
Neutro 58.2% 40.6% 49.5% 46.2% 47.4% 33.8%
kNNT1 - Polaridade
Negativo | 14.8% 12.7% 20.7% 18.9% 39.8% 51.3%
Positivo | 32.1% 35.1% 31.1% 29.7% 13.6% 14.5%
Neutro 53.1% 52.2% 48.2% 51.4% 46.6% 34.2%

Na Tabela 5.29 estao os resultados da inferéncia do modelo executado pelo algo-

ritmo KNN com k£ = 5, paras as classes emocionais e de polaridade.

Tabela 5.29 — Inferéncia de dados com modelo kKNN5

kNN5 - 7 Emocoes

Emocdo Irina Pablo Francisco
TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec | TF-IDF | Word2Vec
Alegria 10.2% 14.6% 15.8% 17.3% 7.0% 4.9%
Desgosto | 0.6% 31.0% 5.7% 4.1% 20.1% 29.7%
Medo 0.0% 0.8% 0.0% 1.3% 0.0% 1.2%
Neutro 87.3% 48.0% 75.6% 63.2% 70.6% 38.1%
Raiva 0.3% 1.4% 1.0% 3.1% 2.1% 21.9%
Surpresa | 1.3% 2.1% 1.7% 8.8% 0.2% 2.3%
Tristeza 0.2% 2.1% 0.2% 2.2% 0.1% 1.9%
kNN5 - 5 Emocoes
Alegria 9.9% 17.6% 13.3% 15.9% 5.0% 3.6%
Tristeza | 0.2% 2.2% 0.3% 1.7% 0.0% 0.7%
Raiva 1.4% 2.7% 8.4% 8.3% 24.5% 27.9%
Medo 1.5% 3.4% 2.4% 1.4% 0.2% 2.4%
Neutro 87.1% 74.1% 75.7% 72.7% 70.3% 65.4%
kNN5 - Polaridade
Negativo | 3.1% 4.4% 11.5% 12.9% 26.4% 30.1%
Positivo | 11.2% 14.7% 13.0% 15.2% 3.1% 4.7%
Neutro 85.8% 80.9% 75.5% 71.9% 70.5% 65.2%
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Os dados expostos nas tabelas 5.27, 5.28 e 5.29, tem por finalidade mostrar o senti-
mento dos usuarios em relagao a cada finalista do programa. Eles mostram o percentual de
cada emocao sobre os finalistas. E importante ressaltar que essa andlise é feita com dados
coletados ao longo de todo o programa, entao, essa andlise reflete a trajetoria completa

do participante.

O objetivo desses experimentos foi de identificar o real sentimento em uma base
de conhecimento, para isso fez-se uso de algoritmos classicos, aplicando técnicas de veto-
rizagdo textual (Word2Vec), que tem por objetivo, melhorar a representacao das features
a serem analisadas, uma vez que refletem as interacoes entre as palavras diante de um
contexto especifico, onde um dado termo possa ter um significado diferente se colocado

em outra sentenca por exemplo.

O uso de técnicas mais tradicionais de vetorizacao (TF-IDF) foi com o objetivo
de estabelecer um comparativo com técnicas mais tradicionais de representacao textual
e estabelecer uma andlise comparativa entre o tradicional e técnicas mais recentes, que
buscam melhorias nas representagoes das palavras, atribuindo a tarefa de Andlise de
Sentimento um cardcter mais proximo do real, daquilo que o usuario deseja transmitir em

suas postagens.
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Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1 Conclusao

O trabalho descrito neste documento, tem por objetivo estudar aspectos da Analise
de Sentimentos com relagao ao nimero de classes de emocoes e representacao dos textos.
Para a partir de entao, identificar o real sentimento dos usudrios a respeito dos finalistas
do MasterChefe Profissionais, a partir das seis emogoes basicas propostas por (EKMAN;
FRIESEN, 1978)), (alegria, raiva, tristeza, desgosto, medo e surpresa) e mais a classe

neutra, em tweets, por meio dos classificadores SVM, Naive Bayes e kNN.

Para a realizacao do trabalho, foi necessario a construcao da base de conhecimento-
corpus, para posterior inferéncia por parte dos classificadores. Nesse processo de constru-
¢ao do corpus até o seu uso efetivo com os classificadores, diversos processos de tratamento
do texto foram usados, entre eles o uso de técnicas de reapresentacao textual, tais como
TF-IDF e Word2Vec, que ao longo dos experimentos acabaram tendo importancia signi-

ficativa para a analise, tendo em vista a diferenca de resultado entres as duas técnicas.

A anélise feita com dados baseados em emocoes e os de polaridade, mostrou que
para em todas as situagoes o classificador apresentou melhor de desempenho na tarefa,
com valor de acurdcia de 58.86% para classificacao emocional e 68.66% para polaridade.

Isso devido ao fato desse classificar se adequar para problemas multiclasse.

Outras bases também foram utilizadas, com o objetivo de avaliar o uso do Word2Vec,
evidenciando que essa técnica de representagao tem sido bastante promissora principal-

mente em tarefas de Anélise de Sentimentos e classificacao de polaridade.

Mas ao final de todo o processo, foi possivel realizar a inferéncia do sentimento dos
usuarios, mostrados na secao 5.2.1, em que para cada um dos classificadores, ha uma infe-
réncia sobre as emocoes expressas pelos usuarios. Nao é possivel realizar uma comparacao
dos resultados, porém, pode-se confiar nos resultados com base nos experimentos onde
dados novos, porém com réotulos conhecidos foram classificados pelos modelos, e assim

pode-se estabelecer um comparativo entre as porcentagens reais de classes e a porcenta-
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gem de classes inferidas pelos modelos. O que permite ter uma maior confiabilidade na

salda do classificador.

Os resultados obtidos neste trabalho, se comparados a outras técnicas de classifi-
cagao, com outros dominios, que os resultados nao sao promissores. Mas quando falamos
da tarefa de Analise de Sentimento, principalmente com classes emocionais, sao resultados
significativos. Uma vez que os desafios desse tipo de classificagdo ainda sao grandes para
a Area de Aprendizado de Maquina e PLN, pois os dados analisados sio provenientes
de usuarios reais, que expressam opinidoes baseadas em momentos especificos, com uso

informal da escrita, em sua maioria.

A pesquisa desenvolvida neste trabalho resultou em contribuigoes cientificas:

e DOS SANTOS, Allisfrank; JUNIOR, Jorge Daniel Barros; DE ARRUDA CAMARGO,
Heloisa. Annotation of a Corpus of Tweets for Sentiment Analysis. In: Internatio-
nal Conference on Computational Processing of the Portuguese Language. Springer,
Cham, 2018. p. 294-302.

6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, pretende-se extender o estudo desta pesquisa, para analise
textual para o contexto de Flixo Continuo de Dados - FCD, tendo em vista que os
dados extraidos do Twitter, tem capacidade de geracao de dados textual potencialmente
infinitos, permitindo assim, com bases nos estudos de classificadores para FCD, realizar

essa avaliacao dos dados em tempo real.

Para isso, algoritmos como o Very Fast Decison Tree - VFDT e Vertical Hoeffding

Tree - VHT, foram estudados para avaliar suas aplicacoes em dados textuais.

Estudos preliminares foram realizados, conforme descritos no Apéndice ao final
deste trabalho.
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Classificacao em Flixo Continuo de Dados

Nesta parte do trabalho, esta descrita o estudo realizado no inicio desta pesquisa.

Os dados gerados pela plataforma Twitter tem potencial infinito, tendo em vista
que dependendo do dominio de estudo, o fluxo de tweets gerados, possuem um fluxo de
produgao muito grande. Para isso seria necessario o uso de técnicas de Flixo Continuo
de Dados - FCD.

Alguns trabalhos relatam estudos de FCD no Twitter.

Em (JANSEN et al., [2009) uma andlise de comentarios sobre algumas marcas
com o objetivo de verificar se micro-blogs podem ser considerados mecanismos para pro-
paganda online, sendo verificado que estes micro-blogs podem ser utilizados tanto para
divulgar como para obter informagoes dos clientes. No trabalho de (BIFET; FRANK]
2010) apresentam uma discussao sobre os desafios da mineragdo em fluxo de dados do
Twitter. Em (SILVA et al. 2011b)) e (SILVA et al., 2011a)) apresenta um classificador
baseado em regras de associagdo com uma solucao de esquecimento baseada em Janela de
treino Deslizante Ativa. A abordagem proposta foi avaliada experimentalmente a partir

da simulacao da classificacdo em tempo real de mensagens enviadas através do Twitter.

Nesse contexto, estudos preliminares pretendiam tratar questoes de abordadas
nesta dissertacao abordando questoes de FCD, no entanto os dados obtidos para analise,
nao atendiam as necessidades minimas para construcdo de um cenario de FCD, princi-
palmente no quisito quantidade de dados para simular flixo adequado para os algoritmos
escolhidos para tratar questoes de FCD em dados textuais. Esse foi um dos motivos que
fizeram com que esses estudos nao entrassem no escopo principal destes trabalho e fi-
caram como trabalhos futuros. Um outro motivo, foi que os resultados obtidos com o
cenario construidos para FCD, ps resultados nao foram promissores, sendo invidvel até

uma possivel comparagao com os mostrados na pesquisa.

Os algoritmos selecionados para trabalhar, sdo baseados em arvores de decisao. A

seguir serao descritos tais algoritmos.
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A.1 Arvores de Decisio

O aprendizado em arvores de decisao é um dos métodos mais utilizados e praticos
para inferéncia indutiva. E um método para aproximar funcées de valores discretos, que
sao robustas em dados ruidosos e capazes de aprender expressoes disjuntivas (MITCHELL,
1997).

A indugdo da arvore de decisao é a aprendizagem das arvores de decisao a partir
das tuplas de treinamento rotuladas. E uma estrutura de drvore em que cada né interno
(né nao-folha) denota um teste em um atributo, cada ramo representa uma saida do teste
e cada né folha (ou né terminal) possui um rétulo de classe. O né mais alto de uma arvore
é o n6 raiz (HAN; PEI; KAMBER 2011]).

De acordo com (SU; ZHANG, 2006) devido ao vasto espago de busca, o aprendizado
de arvores de decisao geralmente é um processo ganancioso, de cima para baixo e recursivo,
comecando com todos os dados de treinamento e uma arvore vazia. O atributo que melhor
representar a particao de dados de treinamento é escolhido como atributo de divisao para
a raiz, e os dados de treinamento sao entao particionados em subconjuntos disjuntos que
satisfazem os valores do atributo de divisao. Para cada subconjunto, o algoritmo prossegue

repetidamente até que todas as instancias de um subconjunto pertencam a mesma classe.

Existem medidas de selecao de atributos, que é a heuristica utilizada para selecio-
nar o critério de divisao que melhor particiona os dados de treinamento, tais como Ganho
de Informacao (Information Gain), Razao de Ganho (Gain Ratio) e Indice Gini (Gini
Indez).

A medida Ganho de Informacao é usada pelo classico algoritmo de arvore de
decisao ID3 ([terative Dichotomiser), proposto em 1986, por J. Ross Quilan. Essa medida
¢é baseada na teoria da informacao, trabalho de Claude Shannon. Tal abordagem minimiza
o numero esperado de testes necessarios para classificar uma determinada tupla e garante

que uma arvore simples, ndo necessariamente a mais simples, seja encontrada.

O ganho de informagcao é um método baseado na entropia, que é uma medida que
define a pureza de um conjunto de instancias. Dessa forma, o ganho de informagao para
um atributo A de um conjunto de dados S evidencia a medida na diminui¢ao da entropia
esperada quando é utilizado o atributo A para realizar a particdo do conjunto de dados.

A entropia é dada por:

Entropia(A) =) —pi log, p; (A1)

i=1

Onde p; é a porcao de S pertencente a classe i e ¢ é o conjunto de classes do

conjunto
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E o ganho de informacao sera dado por:

Ganho(S,A) = Entropia(S) — > |’S;|‘
veA

Onde S, é o subconjunto de S formado por exemplos em que o atributo A tem

Entropia(S,) (A.2)

valor .

Tendo por base as Equagoes 4.2 e 4.3 é possivel realizar o calculo do ganho de
informacgao, e assim, ter um conjunto de dados bem melhor particionado, dando uma

maior precisao na representacao final da inducao da arvore.

A.2  Arvore de Hoeffding

No trabalho de (DOMINGOS; HULTEN, 2000) foi proposto o conceito de Arvore
de Hoeffding (AH), que é um algoritmo de arvore de decisao em fluxo de dados, de
distribuicao estatica e potencialmente infinito. Tendo como principio basico a AH, os
autores propuseram o algoritmo Very Fast Decison Tree (VFDT) que em sua estrutura

usa o conceito de AH.

H& dois pontos importantes na AH que devem ser ressaltados: o primeiro esta no
fato de que cada exemplo que chega é processado uma tnica vez, e segundo é o Limiar
de Hoeffding (LH), que é usado para decidir quantos exemplos serdo necessarios para que
ocorra a divisao de uma folha para criacao de um né na arvore. O LH estabelece que: dada
uma variavel r de valor real e aleatério, de dominio R, seja n o nimero de observagoes
independentes dessa variavel, de média r. Dessa forma, o LH afirma com probabilidade 1

- 0 que a verdadeira média de r é r- ¢, sendo € definido por:

_ |R*In(1/0)
e=\—3, (A.3)

Com base na AH (DOMINGOS; HULTEN, [2000)) propuseram o VFDT, um algo-
ritmo incremental, com tempo de processamento constante dos exemplos, que por meio
de uma heurfstica G, Ganho de Informacdo ou Indice Gini, compara os dois melhores
atributos para definicao de instalacao do teste para a criagdo de um novo né na arvore.
Os dados sao processados um a um de acordo com sua chegada pelo fluxo. A cada novo
exemplo, a medida heuristica é calculada e os valores dos dois melhores atributos sao
comparados. Se a diferenga entre eles nao satisfizer o teste estatistico (nesse caso o LH) o
VFDT continua analisando mais exemplos até que haja evidéncias estatisticas suficientes

para que um dos atributos seja escolhido.

A principal caracteristica do VEDT é o uso do LH que é usado para decidir quantos

exemplos devem ser analisados antes da instalagdo de um teste de divisao em um né. Aos
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modelos que usam o LH atribui-se 0 nome de Arvores de Hoeffding. A seguir serd mostrada

a modelagem que usa o LH.

Considere G, uma heuristica usada para selecdo do melhor teste para um no e
que X, e X, sdo os dois atributos de melhores valores para G. Seja A G, = G(X,) -
G(Xp) a diferenca dos valores das heuristicas dos atributos, uma vez que o algoritmo usa
todo o conjunto de dados, e A G, = G(X,) - G(X,) seja a diferenca observada quando n

exemplos chegam a um noé.

Por meio do LH, sabe-se que com probabilidade 1 - ¢ que A G, > AG — €. Sendo
A G > ¢, logo é possivel afirmar que AGr > 0, entdo G(X,) > G(X}), com probabilidade
, e, porl - gtanto, que X, é o melhor atributo para o né interno de uma folha. O valor de

0 é determinado pelo usuario.

Em outras palavras, para afirmar que o atributo X, é a melhor escolha que o X,
é necessario a verificagao se AG > €. Dai deve-se processar exemplos até que ocorra AG

> ¢, para o valor escolhido de § e o niimero corrente de exemplos em uma folha.

Esse processo garante que a arvore induzida é assintoticamente semelhante a uma

onde o teste de divisao seja feito com a inspecao de todo o conjunto de treinamento.

Os elementos a seguir destacam a principal contribuicao computacional do VFDT
quando trabalha-se com fluxo de dados, onde os mesmos chegam de maneira constante e

sdo potencialmente infinitos:

Quando dois atributos possuem valores muito proximos, o algoritmo pode ter pro-
blemas para eleger o melhor entre eles, e é custoso ficar processando os dados, pois
sao necessarios muitos atributos para essa decisao, para isso um parametro de de-

sempate 7 é usado, onde AG < € < 7, sendo 7 um valor especificado pelo usuario;

e O calculo da heuristica G, que contribui para a reducao do tempo de processamento
de um exemplo. Pois é definido um nimero minimo de exemplos e,,;, que uma folha
deve ter acumulado antes de recalcular G, pois é inviavel o célculo de G para cada

novo exemplo;

e O uso de contadores permite o armazena apenas das heuristicas obtidas, sendo feito
o descarte dos dados ja processados, nao havendo necessidade de armazena-los na
memoéria RAM, uma vez que nem seria algo viavel, pois os dados possuem tama-
nho potencialmente infinito. Quando a memoria disponivel é atingida, o algoritmo

desativa as folhas menos significantes para que seja feita a liberacao de espaco;

e O algoritmo pode receber uma arvore ja inicializada como partida para a construcao

da arvore.
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A.3 Arvore de Decisao Paralela

Uma das principais desvantagens das arvores de decisdao ao trabalhar com um
grande volume de dados é que elas precisam processar uma grande quantidade de atribu-
tos, 0 que causa uma sobrecarga computacional. Arvores de decisdo paralelas ou distribui-
das, realizam a classificacao antecipada, ou distribuida para amenizar tais desvantagens
(RAHNAMA| 2015)).

Na tentativa de minimizar as desvantagens das tradicionais arvores de decisao,
quando o dominio é de grande quantidade de dados, algumas propostas surgem(BEN-
HAIM; TOM-TOV| 2010) que propoem um algoritmo para construcao de arvores de
decisdao paralela. O uso do paralelismo horizontal na distribuicao dos atributos e a cons-
trucao da arvore é feita a partir dos histogramas dos dados que sao mantidos nos processos
de trabalho. No entanto, por usar divisao horizontal, hd uma sobrecarga de memoéria do

modelo replicado, o que representa um problema para a escalabilidade.

O trabalho de (YE et al., 2009), mostra como distribuir e paralelizar por meio do
algoritmo Gradient Boosted Decision Tree - (GBDT). A implementacao inicial é baseada
no MapReduce, com divisao horizontal dos dados. Porém ha uma sobrecarga no HDFS
- (Hadoop Dristributed File System), sistema de distribuicao dos dados, responsével pela
comunicag¢ao ao dividir nés deixando evidente que o MapReduce nao é adequado para o
algoritmo. Além da questao do HDSF, o tipo de particionamento usado também repre-
senta um problema, entao o algoritmo é implementado usando particionamento vertical e
usando MPI (Message Passing Interface), que é um padrao de comunicagao de dados em

computacao paralela.

Em seu trabalho (MURDOPO 2013)) (Arinto Murdopo, 2013) destaca dois tipos de
paralelismo, vertical e horizontal. E diz que arvores de decisao paralelas sdo bem eficientes
em cenarios de mineragao de texto, principalmente quando é utilizado paralelismo vertical,

pois é bastante apropriado para tratar dominios com um numero elevado de atributos.

A.3.1 Tipos de Paralelismo

No AM, os dados normalmente sao representados na forma de uma matriz de
dimensao man, em que m é o numero de instancias de dados e n o nimero de atributos
do conjunto de dados conforme mostra a Figura A.1. No entanto, é necessario encontrar

um vetor z, para melhor manipular esses dados.

De acordo com (KOURTELLIS et al., 2016)) existem duas maneiras de particionar
a matriz de dados para obter paralelismo de dados: por linha ou por coluna. O primeiro
¢é chamado de paralelismo horizontal e o 1ltimo de paralelismo vertical, conforme mostra
a Figura A.2. Com o paralelismo horizontal, as instancias de dados sao independentes

umas das outras e podem ser processadas isoladamente enquanto consideram todos os



APENDICE A. Classificagio em Flizo Continuo de Dados 78

Atributos

Dados

Instancias

Figura A.1 — Matriz de dados mxn.

atributos. J& no paralelismo vertical, os atributos sao considerados independentes uns dos

outros.
Atributos Atributos
o g
<§ Dados < Dadads
N n
c £
(a) Paralelismo Horizontal (b) Paralelismo Vertical

Figura A.2 — Tipos de Paralelismo.

O paralelismo horizontal é indicado em cenarios que possuem taxas de chegada
bastante altas, onde pode ser adicionado mais poder de processamento para lidar com essas
instancias de chegada. Entretanto, esse tipo de paralelismo necessita de uma quantidade
grande de memoria, e por gastar maior parte do seu tempo de processamento com o célculo
do ganho de informacao, nao é indicado para situagoes onde as instancias possuem grande

quantidade de atributos.

O paralelismo vertical assim como o horizontal, também gasta maior parte do seu
processamento no calculo do ganho de informacgao, mas pela natureza do seu particiona-
mento, é indicado para casos em que hd um elevado nimero de atributos. Esse cenario é
bem propicio para mineracao de texto, pois os algoritmos de mineragao de texto normal-
mente trabalham com entradas 10000 a 50000 em seus dicionarios. As entradas de texto
no algoritmo sao transformadas em instancias, e cada palavra do texto corresponde a um

atributo.

A.3.2 Vertical Hoeffding Tree

No trabalho de (MORALES; BIFET| 2015) os autores definem o Vertical Hoeff-
ding Tree - VHT como uma extensao distribuida do VFDT de Domingos e Hulten. O

VHT usa paralelismo vertical para dividir a carga de trabalho em varias maquinas. O
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paralelismo vertical alavanca o paralelismo entre atributos no mesmo exemplo, e nao em
diferentes exemplos no fluxo. Na pratica, cada exemplo de treinamento é roteado pelo mo-
delo da arvore para uma folha. L4, o exemplo é dividido em seus atributos constituintes,
e cada atributo é enviado para uma instancia de processamento diferente, que mantém as

estatisticas suficientes.

O VHT tem como vantagem o uso reduzido de meméria, uma vez que os contadores
de atributos ndo sao replicados nas diversas maquinas. O algoritmo faz o processamento
dos atributos de maneira paralela para que seja determinado o melhor atributo local, para
dividir e combinar os resultados da computacao paralela e poder decidir o melhor atributo

global para divisao e a arvore poder crescer.

O algoritmo VHT pode ser representado conforme mostra o diagrama da Figura

@'tical Hoeffding Tree \

resultado_local

A3

modelo_agregador Pl avaliador Pl
controle
~
-
ik | O 9 LA
fonte atributo F N
fonte PI estatistica_local Pl |

\ resultado /

Figura A.3 — Diagrama de processo do VHT, (adaptado de 2014).

Cada um dos quadrados do diagrama da Figura A.3 equivale a um Item de Pro-
cessamento (PI), que representa uma unidade de elemento computacional, que pode
ser um no, um segmento de processo, que executa uma parte do algoritmo. Podemos
observar também os seguintes componentes do VHT, fonte PI, modelo agregador PI,
estatistica_ local PI, avaliador PI, resultado local. O niimero presente nos quadrados
indica o nivel de paralelismo em cada um deles. O nivel de paralelismo do algoritmo é

definido pelo niimero de estatisticas_local PI.

O algoritmo esta dividido em dois componentes principais: modelo_agregador PI

e estatistica local PI.

O modelo_agregador PI é o componente que mantém o modelo atualizado da
arvore produzida até o momento. A fonte PI envia as instancias de chegada para o
modelo__agregador PI para realizar a classificacdo e envid-las para a folha correta. As
instancias de chegada que nao estiverem rotuladas, o modelo prediz um roétulo e as envia

para avaliacdo. Caso estejam com rotulo, elas sao usadas como dados de treinamento.
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A estatistica_local PI é uma estrutura de tabela distribuida, que acumula as
estatisticas suficientes para um atributo de classe n;;; enviados pelo modelo agregador
PI. A indexacdo da tabela é feita por ID_ folha e ID _coluna e cada uma das células

representa o conjunto de contadores, um para cada par de valor de atributo e classe

O modelo__agregador PI se comunica com a estatistica_local Pl enviando ins-
tancias de divisao por um fluxo de atributos e, por meio do fluxo de controle, solicita a
computacao das estatisticas locais dos atributos enviados. J& os resultados da computagao

das estatisticas locais PI sao enviados por meio do fluxo de resultados locais.

O processo descrito acima caracteriza a fase de aprendizagem do VHT, que ¢
semelhante a do VFDT. O que difere é o envio de atributos para as estatisticas_locais
PI para serem processadas e a existéncia de uma lista de folhas de divisao, que armazena

os atributos candidatos para divisao.

Além da fase de aprendizagem, o VHT também tem a fase de crescimento, onde
cada uma das estatisticas_locais Pl realiza o calculo do Ganho de Informacao e seleciona

os dois melhores atributos locais e os envia para o modelo agregador PI.

A partir de entao, tendo posse dos valores dos dois melhores atributos locais de
todas as estatisticas_locais PI, o modelo agregador PI decide se divide ou nao a folha

para criar um novo no. Essa decisao ocorre por dois motivos:

e Quando as condicdes A G > € e € < 7, originada do VFDT, forem satisfeitas;

e Ou quando o tempo limite para que haja a escolha dos dois melhores atributos seja

atingido. Limite esse definido no modelo__agregador PI.

E importante destacar que todos os cédlculos realizados nessa fase sdo os mesmos
realizados no VFDT.

O avaliador PI é o responsavel pela avaliacao da classificacao enviada pelo modelo

agregador PI.

Essa avaliagao ocorre em termos de precisao ou taxa de transferéncia.

A.4 Experimentos

Foram realizados experimentos com a base citada no Capitulo 3 deste trabalho,
usando os mesmos processos de tratamento e vetorizando os dados com uso de TF - IDF
e Word2Vec, porém a acuricia obtida para ambos os algoritmos (VFDT e VHT) foram
muito baixos, e por isso nao sdo apresentados. Pois no VEDT néo foi possivel determinar
a precisao e a F'1 - Score dos dados classificados, dessa forma nao seria possivel garantir

o quao foi boa ou ruim a classificacao.
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Para o VHT, os dados nao permitiram poder testar cenarios com diferentes niveis
de paralelismo, o que é um diferencia do VHT, sobretudo para uma grande quantidade

de dados a serem processados.

No entanto, as pesquisas e estudos realizados com esses algoritmos, representam
uma possibilidade de trabalhos futuros, para o aprimoramento dos dados, ou a aplicacao de
outros dados, com outro dominio, na tarefa de classificagao multiclasse de dados textuais

para a tarefa de Analise de Sentimentos.
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