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RESUMO

Esta pesquisa tem como objetivo analisar 0 uso da técnica estatistica de aprendizado de maquina
Maximizagdo de Entropia, voltado para tarefas de processamento de linguagem natural na
inferéncia de emocdes em textos obtidos da rede social Facebook. Foram estudados os
conceitos primordiais das tarefas de processamento de linguagem natural, 0s conceitos
inerentes a teoria da informacdo, bem como o aprofundamento no conceito de um modelo
entrépico como classificador de textos. Os dados utilizados na presente pesquisa foram obtidos
de textos curtos, ou seja, textos com no maximo 500 caracteres. A técnica em questdo foi
abordada dentro do aprendizado supervisionado de maquina, logo, parte dos dados coletados
foram usados como exemplos marcados dentro de um conjunto de classes predefinidas, a fim
de induzir o mecanismo de aprendizado a selecionar a classe de emogao mais provavel dado o
exemplo analisado. O método proposto obteve indice de assertividade médio de 90%, baseado
no modelo de validagéo cruzada.

Palavras-chave: Emocdes; Processamento de Linguagem Natural; Aprendizado de Maquina,
Maximizacdo de Entropia.
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ABSTRACT

This research aims to analyze the use of entropy maximization machine learning statistical
technique, focused on natural language processing tasks in the inferencing of emotions in short
texts from Facebook social network. Were studied the primary concepts of natural language
processing tasks, IT intrinsic concepts, as well as deepening the concept of Entropy model as a
text classifier. All data used for this research came from short texts found in social networks
and had 500 characters or less. The model was used within supervised machine learning,
therefore, part of the collected data was used as examples marked within a set of predefined
classes in order to induce the learning mechanism to select the most probable emotion class
given the analyzed sample. The method has obtained the mean accuracy rate of 90%, based on
the cross-validation model.

Keywords: Emotions; Natural Language Processing; Machine Learning; Entropy
Maximization.
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1 INTRODUCAO

Emoc0es, enquanto objeto de pesquisa, podem ser abordadas por diferentes areas
como a psicologia, a psiquiatria, a neurologia e outras ciéncias voltadas ao estudo do
comportamento e das interacbes humanas. A emocéo consiste de um mecanismo elementar
extremamente importante e caracterizador da natureza e da conduta humana, e que,
recentemente, tem atraido a atencdo de pesquisadores do campo da inteligéncia artificial,
principalmente aqueles ligados aos estudos especificos do processamento das linguagens
naturais.

Por isso, a presente pesquisa se desenvolve no &mbito da analise e da identificacéo
de emocdes, no ambito do processamento de linguagem natural, e mais especificamente na
subérea da classificacdo de informacdes textuais.

Sua relevancia fica evidente na medida em que é perceptivel o crescimento do fluxo
de dados criado diariamente na internet, subsidiado pelo advento das redes sociais, que tem
feito emergir um grande volume de textos produzidos diariamente, em blogs, microblogs,
comentarios, foruns e etc. Tal contetdo configura-se geralmente como meio de expressao de
opinido, especialmente nos microblogs, fontes ricas em opinides e emocg6es na internet (PAK e
PAROUBEK, 2010).

Neste sentido, pesquisas voltadas ao processamento de linguagem natural e a
descoberta de padrdes textuais tém se desenvolvido rapidamente, e com seus avancos, questdes
subjetivas como analise de emocdes tém ganhado grande importancia neste campo do
conhecimento.

Desta forma, a presente pesquisa apresenta uma abordagem para a inferéncia de
emocgdes em textos, buscando elucidar conceitos necessarios para a constru¢cdo de um

mecanismo de identificacdo e analise de emocdes de textos curtos?.

! Textos curtos serdo considerados nesta pesquisa, como textos de no maximo 500 caracteres provenientes de
redes sociais.
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1.1. Objeto de pesquisa

O objeto da presente pesquisa é o processamento de linguagem natural utilizado na
tarefa de classificacdo de textos, e direcionado ao processo de inferéncia de predominancia de

emocOes em textos provenientes de redes sociais:

Basicamente se entende por inferéncia aquilo que se usa para estabelecer uma
relagdo ndo explicita no texto, entre dois elementos desse texto. As inferéncias
surgem de uma necessidade e do conhecimento de mundo do leitor (ouvinte).
(KOCH e TRAVAGLIA, 1997, p. 70).

Ao inferir emogdes em textos é importante notar que as emocGes geralmente ndo
ocorrem isoladamente, ou seja, um fragmento textual pode conter alto teor da emocao raiva,
somado a um teor menor da emoc¢do medo, por exemplo. Picard (1997) evoca 0 mecanismo

generativo como o fator chave de coexisténcia das emocdes.

1.2. Objetivos gerais e especificos

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um mecanismo de classificacdo
automatica utilizando do aprendizado de maquina, mais especificamente no campo do
processamento da linguagem natural, por meio da técnica de raciocinio estatistico de
maximizacao de entropia, a fim de inferir emocdes a partir de textos obtidos em redes sociais.

Ainda, os objetivos especificos deste trabalho séo:

a) Classificar emocdes em textos curtos, considerando as 6 emocfes primarias:

raiva, nojo, medo, alegria, tristeza e surpresa;

b) Analisar a eficiéncia de técnicas estatisticas de aprendizado de méaquina na

tarefa de classificagéo.

1.3. Justificativa

Ano ap6s ano, o crescimento do volume de dados trafegados aumenta em saltos
significativos. Segundo a empresa Cisco (2015) a previsdo de trafego de dados em 2014 foi de
aproximadamente 718,8 hexabytes, enquanto a previsao para 2015 foi de 868,8 hexabytes, um
aumento de 20,87% em relacé@o ao ano anterior. Ja a previsdo para 2016 era de que o trafego de

dados pela primeira vez ultrapassasse a marca de 1 zettabytes, medida que equivale a um
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sextilhdo de bytes, ao chegar em 1,06 zettabyte. Isto significa que, durante o ano de 2016
trafegar-se-ia uma quantidade de dados tamanha que poderia haver, como resultado disto, uma
soma equivalente ao que foi trafegado de 1984 a 2012 (CISCO, 2015).

Estes numeros demonstram o crescimento da producdo de dados na internet, uma
vez que com seu advento, bem como das redes sociais que nela surgiram, se proliferaram e se
expandiram informacdes e dados ao redor do mundo, a humanidade ganhou uma tecnologia
decisiva na era da informacdo (CASTELLS, 2014) e com isso um dos mais expressivos meios
de comunicacdo, somado a larga oferta de aparelhos digitais provenientes do crescente
desenvolvimento tecnoldgico, tornou viavel a conexdo a internet para grande parte da
populagéo, quer por meio de computadores, smartphones ou tablets, entre outros.

A popularizacdo da rede global serviu como um convite para a expressdo, onde 0s
usuarios, além de possuir acesso a informagdes que consomem, também produzem com
frequéncia contetdos informativos diversos, em formatos como textos, dudios e videos.

Este espantoso volume de informacéo é produzido diariamente por individuos com
variados perfis e motivacdes. Os dados gerados por estes usuarios estdo separados, para os fins
desta pesquisa, em dois grupos: os estruturados e os ndo estruturados Chamamos dados
estruturados aqueles que recebem algum tipo de estrutura e a obtengéo de informacéo a partir
deles € facil e objetiva, enquanto os dados desestruturados sdo aqueles que ndo possuem
estrutura ébvia, ou seja ndo ha separacao de informacdes por tipos, ou predefinicdes, a exemplo
textos puros escritos em linguagem natural, videos, musicas e etc. O volume de dados que mais
cresce é exatamente o de dados desestruturados e neles estdo os maiores desafios de
processamento de linguagem natural e identificacdo de emogdes.

Isto por que o surgimento das redes sociais, trouxe consigo um interessante
fendmeno: todos em qualquer momento podem opinar e ter sua opinido amplamente comentada
e divulgada, ou seja, seu advento deu voz publica a quem ndo a tinha e trouxe a luz da esfera
publica ilustres desconhecidos. Assim, diariamente € produzido um grande volume de opinides
em texto ou audiovisual nas redes sociais sobre 0os mais diversos acontecimentos, pessoas,
produtos e marcas, configurando-se um grande volume de informacdo gerado a respeito de
gostos e preferéncias dos mais variados publicos, o que acaba por chamar a atencéo de empresas
e marcas que enxergam grandes oportunidades de estabelecer e ampliar sua competitividade e
de entender melhor as necessidades de seus consumidores.

Neste momento, é importante perceber que surgem indagacfes pertinentes a este

cenario de dados, de forma a viabilizar sua utilizagéo e seu entendimento:
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e Como transformar os dados gerados por todas essas interacdes a partir do texto puro
em informac6es, quantificaveis e tabulaveis?
e Além disso, como entender a regionalidade das opinides e preferencias?

Com isso, a analise de linguagem natural sempre se mostrou uma tarefa complexa
demais para solugdes em tempo algoritmico. Assim, o uso de técnicas de aprendizado de
maquina, mais especificamente tarefas de processamento de linguagem natural tem sido usadas
para tentar sanar estas questdes.

Portanto, temos que, com a evolugdo e a ampliacdo significativa do uso das redes
sociais, faz-se premente a evolugdo no uso de tecnologias que possam amparar o entendimento
dos dados gerados diariamente nestes ambientes tecnoldgicos dispostos.

Ou seja, se tomamos a necessidade de processamento, entendimento e analise de
conteddos e dados gerados em rede, temos que estes fendbmeno se caracteriza como um dos
grandes impulsionadores das pesquisas acerca do processamento de linguagem natural e de sua
galopante evolucdo nos dias de hoje. Neste contexto se justifica a realizagdo de uma pesquisa
voltada a inferir emocg6es provenientes de redes sociais, com base nas emocdes primarias,
segundo Damasio (2000), pois a identificacdo e a analise das emocdes vai além da obtencdo de

informagdes superficiais, evidenciando o cerne dos motivadores da produgéo textual.

1.4. Plano metodoldgico

Para este trabalho foi realizada uma revisdo bibliografica acerca do método de
classificacdo de texto por maximizacao de entropia (JAYNES, 1957), constituida a partir do
aprendizado supervisionado de maquina, usando como treinamento fragmentos textuais
previamente classificados por interacdo humana.

Desta forma, foram consideradas como classes as emoc¢des primarias defendidas
por Damasio (2000) e Paul Ekman (EKMAN e FRIESEN, 1978). A priori foi desenvolveu-se
um protdtipo para testar a hipdtese da inferéncia de emocdes. Os materiais (Figura 1)
envolvidos na identificacdo de emocOes por meio da classificacdo, foram testados a fim de
quantificar indices de acerto baseados nas métricas: Precisdo, Cobertura e Medida-F,
considerando a compara¢ao com um conjunto de dados de controle.

O prot6tipo desenvolvido seguiu o seguinte fluxo:



Figura 1 - Fluxo Macro de Execugéo

1- Entrada de Texto para
Analise

2 - Anotagdo Sintatica

3 - Comparagdo com Modelo

MODELO

3a - Exemplos de Texto para
cada tipo de emocso, 3b - Anotacdo Sintatica
compondo o corpus anotado

3c - Extragdo de
Caracteristica

4 - Selegdo da Classe

Fonte: Produgéo Propria.

3d — Modelador estatistico
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— Entrada de Texto para Analise: Submissdo do texto a ser classificado, obtido por meio

de redes sociais;

— Anotagdo Sintatica: Uso de informacges sintaticas do texto em questdo para a

obtencéo de caracteristicas;

— Comparagdo com Modelo: Uso da técnica de maximizagdo de entropia amparado por

um corpus anotada, induzindo as caracteristicas de cada emog&o para a sele¢do da classe

candidata;
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3a - Exemplos de Texto para cada tipo de emogéo, compondo o corpus anotado: Cada

classe (ou tipo de emocdo) possui uma quantidade de 15 fragmentos de textos curtos

anotados previamente, para a selecdo de caracteristicas principais;

3b — Analise Sintatica: O modelador de maximizacdo de entropia usa também na

leitura do corpus anotado a anélise sintatica para a obtengéo de caracteristicas;

3c — Extracdo de Caracteristicas: todas as caracteristicas sao tabuladas no formato de

distribuicdo de probabilidades e servird como substrato principal para o modelador de

maximizacao de entropia;

3d — Modelador Estatistico: E aplicado a maximizagio de entropia para selecionar a

probabilidade das classes serem escolhidas como candidatas dado 0 modelo proposto;
4 —Selecdo da Classe: Apo6s o retorno do modelador estatistico € selecionada a classe com

maior probabilidade considerando o texto analisado.

As macro etapas da pesquisa consistiram da revisdo da literatura cientifica sobre
classificacdo de textos; desenvolvimento de um sistema (prot6tipo) voltado a classificacdo de
emoc0es; analise dos resultados obtidos por meio da utilizacdo do protétipo; apresentacdo de

uma matriz de resultados considerando medida-f, precisao e cobertura.

1.5. Organizacao da dissertacao

A estrutura do presente trabalho organiza-se, no primeiro capitulo apés a introducao
(2) em torno do levantamento tedrico acerca de processamento de linguagem natural e seus
conceitos primordiais com foco na tarefa de classificagdo de textos, resultando na inferéncia de
emocdes, bem como a aplicacdo destas técnicas em um protdtipo de classificagdo com
maximizacao de entropia e o estudo sobre as emoc¢oes, linguagem e comunicagéo inseridos no
contexto de aprendizado de maquina.

O capitulo seguinte (3), traz uma coletéanea de conceitos acerca de processamento
de linguagem natural e aprendizado de maquina, visando contextualizar as ferramentas
utilizadas no processo de identificacdo de emoc0es, possibilitando a inferéncia de suas
predominancias. Assim, este capitulo apresenta uma discreta revisdo acerca da emogéo e sua
definicdo, separando-a do conceito do sentimento, explorando os principios e caracteristicas
deste processo neurobioldgico, com vistas a ampliar possibilidades de estudo considerando o

campo de processamento de linguagem natural.
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O capitulo posterior (4) segue apresentando conceitos importantes para o presente
trabalho no que se refere aos métodos de aprendizado de maquina e suas bases tedricas, como
0 conceito da entropia na teoria da informacéo, voltado a quantificacdo de informacéo e a
técnica maximizacao de entropia, fundamentada na teoria da informacéo.

O capitulo (5) apresenta a implementacdo do mecanismo de classificacdo de textos
utilizado no processo de inferéncia de emocdes, dissertando sobre as etapas necessarias para a
construcdo, utilizacao e analise de resultados do modelo de generalizacdo proposto. O capitulo
(6) apresenta os resultados da pesquisa, considerando a metodologia implementada e os
objetivos da presente pesquisa. Por fim as Conclusdes (7) séo apresentadas, bem como proposta

de trabalhos futuros.

* K K
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2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E APRENDIZADO DE MAQUINA

O presente capitulo apresenta um conjunto de conceitos acerca do aprendizado de
maquina, e sendo que o0 objeto geral da presente pesquisa 0 processamento de linguagem
natural, enquanto subarea deste campo de pesquisa, neste trabalho propbe-se um método de
inferéncia de emocdes utilizando o aprendizado estatistico de méaquina, ao especificar o
processo de aprendizado estatistico determina-se que 0 modelo de raciocinio de maquina ocorre
devido a processos de inducdo estatistica. Existem outros paradigmas de raciocinio para o

aprendizado de maquina, porém néo serdo foco do presente trabalho.

2.1. Inteligéncia artificial

Entendemos que o conceito de inteligéncia artificial remete ao conjunto de técnicas
e mecanismos tecnoldgicos, usados com objetivo de “imitar” inteligéncia cujo conceito
compreendemos a partir das caracteristicas humanas de aprendizado.

Esta area de estudos e pesquisa da Ciéncia da Computacdo pode, de maneira
bastante superficial, ser dividida em duas ramificacdes: a da Inteligéncia Artificial Forte e a da
Inteligéncia Artificial Fraca. O termo Inteligéncia Artificial Forte foi cunhado originalmente
pelo pesquisador John Irvin Good (1965) e apesar de trazer questfes éticas a tona quando de
sua pesquisa, sua real possibilidade nédo se configura como unanimidade entre os pesquisadores
da area, pois trata-se da inteligéncia artificial consciente, ou seja, mecanismos tecnologicos que,
de fato, podem pensar e sentir como um individuo humano, de modo que 0 processo seja
indistinguivel daquele de um ser humano. Ja o termo Inteligéncia Artificial Fraca busca resolver
problemas complexos demais para que sejam tratados em tempo algoritmo, e este campo de
estudo néo se preocupa se um agente inteligente possui entendimento ou questao de problema,
mas sim, se dado um conjunto de instrugdes e um acumulado de conhecimento possa ser

generalizado e inferido a fim de obter resultados e a¢des para a solucdo de problemas.

2.2. Aprendizado de maquina

Ja 0 termo “aprendizado de maquina” refere-se a uma subarea do campo da

Inteligéncia Artificial que estuda formas e meios de proporcionar a mecanismos
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computacionais a capacidade de aprender, com base no conhecimento prévio ou na experiéncia
adquirida por meio de supervisdo ou desenvolvimento do processamento de um problema. O
grande objetivo, neste caso, € resolver problemas que sejam complexos demais para solucdes
em tempo algoritmico (WEISS e KULIKOWSKI, 1991).

Os estudos acerca desse assunto séo separados, essencialmente, em aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo-supervisionado. O primeiro se refere ao aprendizado baseado
em treinamento prévio de um modelo de generalizacdo para a solugdo de um problema, ou seja,
requer que um individuo determine como deve ser o funcionamento do sistema para a obtencao
de um resultado; este processo € voltado ao processamento de linguagem natural, e a supervisao
é geralmente ligada a anotacdo de fragmentos de informacgdes dentro de bases textuais, que
compdem o modelo de generalizacdo, ou na atribuicdo de exemplos de fragmentos textuais a
classes predeterminadas. Ja o segundo ndo requer supervisao ou treinamento, usando técnicas
que separam as informacGes com base em caracteristicas intrinsecas ao problema observado em
processamento de linguagem natural. Assim, geralmente é um processo utilizado para a cria¢do
de clusters em que se busca separar linearmente problemas, distinguindo-os em dois ou mais
clusters, com base na dicotomia de pertinéncia ou ndo pertinéncia. O raciocinio nao
supervisionado descobre as relacdes e fendmenos estatisticos presentes, por meio de
caracteristicas observadas no proprio problema.

Considere-se, ainda, que existem alguns paradigmas de funcionamento inseridos no
aprendizado de maquina, os quais descrevem o modelo ou simplesmente 0s pressupostos que
um algoritmo ou conjunto de algoritmos inteligentes deve adotar para compor uma solucéo
inteligente. Os principais paradigmas, a saber, simbdlico, conexionista e estatistico, podem ser
definidos das seguintes formas:

e Paradigma Simbolico é um sistema de representacdo de informacéo e se baseia na
construcdo de representagdes de conceitos por meio da anélise de exemplos e suas
negacdes, produzindo simbologia, e sdo geralmente descritos na forma de
expressdes logicas como arvores e regras de decisdes, redes de informagdes e etc.

e Paradigma Estatistico é 0 que se ampara em processos e técnicas estatisticas,
envolvidos na obtencdo e deteccdo de caracteristicas e na compreensdo do
funcionamento da informacdo disposta no problema, e estuda os fenémenos
estatisticos inerentes ao contexto do problema;

e Paradigma Conexionista ou Conexionismo ¢ um modelo de raciocinio baseado em
métodos matematicos em funcionamento em uma estrutura espirada em redes

neurais humana.
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Esses modelos (conexionistas) assumem que o processamento de informagao
ocorre pela interacdo de um grande nimero de elementos processadores
simples chamados de unidades, cada um enviando sinais excitatorios e
inibitorios para os outros (RUMELHART et al., 1986, p. 98).

Existem outros paradigmas de aprendizado de maquina, como o genético, baseado
em instancias, entre outros que ndo serdo investigados durante o presente trabalho, devido a

escolha do paradigma estatistico no uso da técnica de maximizag&o de entropia.

2.3. Processamento de linguagem natural

Entendemos que o processamento de linguagem natural consiste de uma importante
tarefa do campo de inteligéncia artificial, intimamente ligada ao estudo de linguistica
computacional e a seu objeto no ambito da problematica de interpretacdo, extracdo e criacdo
textual automatica de linguagem humana.

Os estudos desenvolvidos neste campo viabilizam a propicia interpretacdo, analise
ou extracdo de grandes volumes de dados, especialmente quando o volume dos dados se
configura como uma barreira para a anélise humana direta. A interpretacdo estd intimamente
relacionada com a semantica, ou seja, o estudo do sentido ou significado das palavras
(POTTIER, 1978). Ainda que ndo haja clareza em como representar significado ou sentido de
palavras dentro do contexto computacional, Chaudiron (2007) discorre sobre a impossibilidade
de atribuicéo de significado ao contetido, porem reforca a possibilidade da analise das relacGes
validas entre as palavras, a partir de seus conceitos.

Sendo o estudo do significado um assunto amplamente debatido, percebemos a
partir deste que existem formas de representacdo que visam a aproximacdo do conceito de
significado como as ontologias e outros recursos, tratando-se, todavia, de um tema longe de ser
completamente resolvido.

A tarefa de processamento de linguagem natural pode utilizar dispositivos simples
como N-gramas, ou seja, separacdo de frases e fragmentos de N Palavras (JURAFSKY e
MARTIN, 2008), quanto técnicas mais elaboradas como abordagem matematicas e estatisticas
como Modelos Ocultos de Markov (NORVIG e RUSSEL, 2003).

A seguir, apresentamos as fases especificas dentro do presente contexto.
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2.3.1.  Pré-processamento

Fase de tratamento do texto “cru”, ou seja, sem qualquer alteragdo, bem como
indexacdo das palavras quando necessario e normalizacao das informacdes contidas nelas.

Nessa fase é realizada a filtragem de stopwords (lista de palavras com baixa
relevancia contextual, as quais serdo removidas do texto por ndo demostrarem expressividade
em analises).

Segundo Palmer (2010) a etapa do pré-processamento € de extrema importancia
para uma anélise eficiente, considerando o tratamento de qualquer problema de anélise de

linguagem natural.

2.3.2. Analise léxica

A andlise léxica ou morfoldgica trata a forma das palavras que a serem analisadas,
ou seja, esta embasada na construcdo das palavras, a que Hippisley (2010) compara a
importancia na construcdo de texto aos tijolos em uma edificacdo; tal analise visa prever um
conjunto de prefixos, sufixos e radicais e a forma de construir as palavras.

Esta etapa tem grande relevancia, pois evita a repeticdo desnecessaria de palavras
na construcdo de dicionarios e otimiza o processo de uso dos mesmos, além de auxiliar no
processo de obtencdo de relevancia de termos, uma vez que a andlise dos fragmentos pode ser
feita com base nos radicais, tomando em conta a maior incidéncia da presenca de um termo

radical.

2.3.3. Analise sintatica

Analise sintatica € a que trabalha com a estrutura das sentencas e ora¢fes em um
sistema textual. Esta é uma tarefa essencial no processo uma vez que o significado nao é
encontrado isoladamente em uma palavra mais sim em uma frase (LJUNGLOF e WIREN,
2010).

Nesta fase séo estudados os sintagmas nominais e 0s sintagmas verbais. Toda frase
é formada por unidades de significado e a estas é dado o nome de sintagmas. Sintagma nominal
é referido quando o nucleo do significado é articulado sob o substantivo, enquanto o sintagma

verbal é articulado no verbo.
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A anélise sintatica é, talvez, a mais representativa dentro dos estudos e pesquisas
de processamento de linguagem natural (DALE, 2010), uma vez que nesta etapa seja realizada
a anotacdo gramatical de cada palavra ou expressdo, também se perfaz o enquadrando dentro

de uma das 10 classes gramaticais da lingua portuguesa.

2.3.4. Analise semantica

De modo geral, podemos afirmar que palavras sozinhas ndo fazem sentido para o
processamento dos computadores, pois eles, nativamente, s6 compreendem codigo binario. A
analise semantica visa, por meio de um conjunto de técnicas, inclusive fundamentado nas etapas
anteriores, inferir o significado de sentencas e palavras dentro de um contexto observado.

Chaudiron (2007) em seu trabalho afirma que ndo é possivel trazer significado
diretamente a palavras, mas é possivel analisar as relacdes relevantes e validas entre as palavras

e inferir o significado.

2.3.5.  Analise pragmética

Com a obtencao de significado na etapa semantica, a etapa pragmatica se encarrega
de investigar o funcionamento das sentencas e palavras de acordo com o contexto e o discurso
aos quais estdo inseridas. Cherpas (1992) a defini como a etapa que da funcionalidade as
palavras dentro de uma linguagem. A analise pragmatica constitui uma ferramenta
especialmente relevante (MOENS, UYTTENDAELE e DUMORTIER, 1999) uma vez que é
fonte de obtencdo de caracteristicas para a desambiguacdo dentro dos sistemas de

processamento de linguagem natural.

2.3.6.  Corpus

Um dos recursos mais relevantes dentro do processamento de linguagem natural é
0 uso de corpus, que segundo definicdo de Sardinha (2004) é uma cole¢&o de dados linguisticos,
como textos ou fragmentos de texto, bem como qualquer produto textual dispostos em uma
determinada lingua, escolhidos baseado em uma necessidade, caracterizando-se como uma
amostra linguistica.

Os corpora se dividem em textos puros ou anotados, em que 0S primeiros nao

possuem nenhuma informacéo de referéncia, ou seja, nenhuma marcacdo de classificagcdo ou
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identificacdo; j& os textos anotados, por sua vez, possuem um conjunto de documentos
marcados, ou seja, com o conhecimento que se quer induzir previamente selecionado dentro do

dominio escolhido.

2.3.7. Classificadores

Chamamos de classificadores uma classe de ferramentas do campo de
processamento de linguagem natural que utilizam um conjunto de caracteristicas ou features
para inferir a pertinéncia de um determinado fragmento textual a uma classe. Os classificadores
sdo a melhor solucdo para tarefas de analise de sentimento (CARDOSO, ESTEVES e
FONSECA, 2014). Existe um vasto repertorio de anotadores, dos quais o modelo de
maximizacdo de entropia, ou principio de maxima entropia, foi selecionado para a presente
pesquisa.

A maximizacédo de entropia € uma composi¢do da técnica da estatistica indutiva de
regressao logistica multinominal, somada ao uso de caracteristicas linguisticas, que tem como
objetivo detectar funcbes e comportamentos produzindo um modelo que permita a inducao de
valores tomados por uma variével categorica.

Neste caso, entropia é definida como uma medida para incerteza, ou seja, € a
quantificacdo de informacao contida em uma variavel aleatoria. Basicamente a técnica prové a
constru¢ao de um modelo de distribui¢dao de probabilidade p que se aproxime de p’, sendo que
p’ seja uma distribuicdo de probabilidade obtida por meio de dados de treinamento
(CARVALHO, 2012).

2.3.8.  Processamento de linguagem natural e emoc6es

Existem algumas formas de identificar a presenca de emocg6es em textos, mas duas
segundo Plutchik (1980) s&o as mais comuns:

e As que trabalham com a polarizacdo inferindo como resposta a dicotomia positivo
e negativo, geralmente com base em um Iéxico de palavras e expressdes, pontuadas,
ao qual cada fragmento (palavras ou expressdo) recebe um gradiente numérico
definindo o “peso” da emogao; auxiliado por uma técnica estatistica para compor a
quantificacédo final da relacdo de pesos positivos e negativos;

e A segunda, com base na classificacdo das emocdes considerando um rol de

possibilidades, ou classes.
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Para a presente pesquisa, as classes de emogdes adotadas s&o das emocdes
primarias, definidas segundo a pesquisa de Damasio (2000), no &mbito da neurologia: alegria,
tristeza, medo, nojo, raiva e surpresa, em que exemplos de textos relativos a cada emocéo sdo
anotados previamente e uma técnica de descoberta de padrdes € utilizada para identificar a qual
classe um determinado texto pertence, com base nas caracteristicas dos textos fornecidos na

anotacao.

* K K
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3  EMOCOES, LINGUAGEM E COMUNICACAO

Segundo Damasio (2000), emogdo é um processo neurobioldgico, elementarmente
uma variacao psiquica e fisico-quimica, iniciada por um ou mais estimulos sensoriais e suas
caracteristicas sdo experimentadas individualmente como resposta direta ao estimulo recebido.
Notadamente emocdes sdo 0s meios naturais primarios de avaliacdo e coexisténcia com e no
ambiente.

Pinto (2001) complementa afirmando que as emocdes envolvem completamente o
individuo sendo uma reacdo complexa do corpo e da mente. Goleman (1997) afirma, ainda, a
existéncia de centenas de emocdes, considerando combinagfes, variagdes, mutacdes e
tonalidades das experiéncias emocionais, classificando-as como um leque de propensdes para
a tomada de acdes.

De fato, hd muitos estudos acerca das emocdes, pois sua ubiquidade nos seres
humanos encontra vazdo nas mais variadas areas de interesse. Emogdes, enquanto objeto de
pesquisa, podem ser abordadas por diferentes areas, como a psicologia, psiquiatria, neurologia
e outras ciéncias voltadas para estudo do comportamento e intera¢cbes humanas.

Nesta pesquisa, entendemos que a emocdo € um mecanismo elementar
extremamente importante e caracterizador da natureza e da conduta humana, e que,
recentemente, tem atraido a atencdo de pesquisadores de inteligéncia artificial, principalmente
aqueles ligados ao processamento de linguagens naturais.

E necessario apontar, neste sentido, que embora emocBes possam ser
frequentemente confundidas com sentimentos, hd uma expressiva diferenca entre ambos, apesar
de comumente referidos como sindnimos. Emocgbes sdo inerentes ao subconsciente,
caracterizando-se como uma resposta instintiva ao meio e desencadeada automaticamente como
resposta a estimulos. Ou seja, a experiéncia emocional € interna, particular e parte do que temos
de mais primitivo, enquanto os sentimentos se voltam ao raciocinio, a experiéncia temporal,
dado um conjunto de percepgdes e conclusdes, dependendo da compreensao de um conjunto de
fatos e acontecimentos, portanto os sentimentos séo diretamente ligados as emocdes,
considerando as respostas emocionais e as conclusdes racionais.

Muitos autores em seus estudos subdividem as emog0es em categorias, a fim de

compreender seus mecanismos e funcionamentos. Damasio (2000) parte de uma perspectiva
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neuroldgica separando as emocdes em: primarias, secundéarias e emocdes de fundo, e as define
de forma hierarquica.

Considerando as emocdes primarias como inatas e espontaneas, ou seja,
independentes de fatores externos, como meio social, cultural ou econdmico, consistem de
emocoOes elementares e podem desencadear outras emocgdes, considerando fatores externos e
podemos defini-las como alegria, tristeza, medo, nojo, raiva e surpresa.

Ja as emocdes secundarias partem de um ajuste do individuo aos estimulos
socioculturais e variam completamente de acordo com a cultura e os costumes, de modo que
inclusive sua percepcdo externa seja subjetiva e percebida relativamente quando analisada por
agentes externos ao meio que as originou.

Por fim, as emoc¢Oes de fundo possuem um ambito particular e sdo inerentes a
condicdo de existéncia, ou seja, o bem-estar interno, originando-se a partir das consideracdes
das nuances cotidianas, traduzindo-se objetivamente em estado de stress ou relaxamento,
disposicao ou apatia.

O foco da presente pesquisa calca-se nas emocg6es primarias: alegria, tristeza, medo,
nojo, raiva e surpresa, conforme definidas por Damasio. Entretanto, vale ressaltar que a
classificacdo das emog6es ou mesmo suas subcategorias séo tema ainda em discusséo constante
e longe de alcangar um consenso no meio cientifico.

Ekman e Friesen (1978), antes de Damasio, partiram da analise de emocdes
primarias ou basicas considerando um modelo similar, ambos inspirados nos experimentos de
Darwin (1872); posteriormente, Ekman reformulou sua opinido, acrescentando o desdém como
emocao priméria, aumentando assim para sete emoc0es bésicas.

Abaixo, na figura 2 (ORTONY e TURNER, 1990) encontramos retratada uma

coletanea de autores e seus conceitos de emogdes primarias.
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Figura 2 - A Selection of Lists of "Basic" Emotions - Uma selecéo de Listas de Emogdes "Bésicas".

Reference Fundamental emotion Basis for inclusion
Arnold (1960) Anger, aversion, courage, dejection, Relation to action
desire, despair, fear, hate, hope, tendencies
love, sadness
Ekman, Friesen, & Anger, disgust, fear, joy, sadness, Universal facial expressions
Ellsworth (1982) surprise
Frijda (personal Desire, happiness, interest, Forms of action readiness
communication, surprise, wonder, sorrow
September 8,
1986)
Gray (1982) Rage and terror, anxiety, joy Hardwired
Izard (1971) Anger, contempt, disgust, distress, Hardwired
fear, guilt, interest, joy, shame,
surprise
James (1884) Fear, grief, love, rage Bodily involvement

McDougall (1926)

Mowrer (1960)
Oatley & Johnson-
Laird (1987)
Panksepp (1982)
Plutchik (1980)

Tomkins (1984)

Watson (1930)
Weiner & Graham
(1984)

Anger, disgust, elation, fear,
subjection, tender-emotion,

Relation to instincts

wonder
Pain, pleasure Unlearned emotional states
Anger, disgust, anxiety, happiness, Do not require
sadness propositional content
Expectancy, fear, rage, panic Hardwired
Acceptance, anger, anticipation, Relation to adaptive
disgust, joy, fear, sadness, biological processes
surprise
Anger, interest, contempt, disgust, Density of neural firing
distress, fear, joy, shame,
surprise
Fear, love, rage Hardwired
Happiness, sadness Attribution independent

Fonte: (ORTONY e TURNER, 1990).

O ponto central estd relacionado ao interesse de entender profundamente as

emoc0Bes primarias e como elas cooperam para a producdo de outras emocdes, sentimentos ou

mesmo colabora no processo cognitivo. Oportunamente, lembramo-nos que Jean Piaget (1896-

1980) foi um dos precursores do estudo das emogdes e da razdo como partes de um mesmo

nucleo, afirmando que a afetividade e cognicdo sdo diferentes em natureza, porém inseparaveis

nas acdes humanas.

E incontestavel que o afeto desempenha um papel essencial no funcionamento da
inteligéncia. Sem afeto ndo haveria interesse, nem necessidade, nem motivagdo; e
consequentemente, perguntas ou problemas nunca seriam colocados e ndo haveria
inteligéncia. A afetividade é uma condicdo necessaria na constituicao da inteligéncia
mas, na minha opinido, ndo é suficiente.

Podemos considerar de duas maneiras diferentes as relacGes entre afetividade e
inteligéncia. A verdadeira esséncia da inteligéncia é a formagdo progressiva das
estruturas operacionais e pré-operacionais. Na relagdo entre inteligéncia e afeto,
podemaos postular que o afeto faz ou pode causar a formacéo de estruturas cognitivas.
(PIAGET, 1961, p. 52)
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A relacdo entre emocgOes e cognicdo é relativamente recente, pois em tempos
passados ndo tdo distantes, fildsofos e outros pensadores inferiam uma separagdo clara entre
razdo e emocdo, que pode ser percebida, por exemplo, na celebre frase de René Descartes
(1596-1650) “Penso, logo existo”, demostrando o0 principio de que a razdo e a ldgica eram
interpretadas hierarquicamente superiores a emocdo, fazendo inclusive que a emocdo fosse
vista como fraqueza ou inferioridade. Anteriormente, Platdo (428-347 a.C) ja sugerira a
abdicacdo a todos as paixdes e prazeres em troca do pensamento, e, no mesmo sentido, Kant
(1724-1804) afirmava a impossibilidade da felicidade e a razdo coexistirem. Até mesmo 0s
estudiosos estoicos (Séneca, Epicteto, Marcus Aurelius e etc) travavam disputas em nome da
razdo, relegando a emogéo, 0 prazer e mesmo o sofrimento como meras experiéncias externas
a serem abandonadas, visto que a razdo, o pensamento e a filosofia eram entendidos como

superiores a qualquer manifestacdo afetiva.

Caso 0 homem decida identificar o0 mal que o acomete, iniciando um tratamento, a
busca filosofica, em breve descobrira que ndo se trata de um exercicio dificil: passada
a fase inicial, o tratamento deixa de amargar e torna-se mesmo uma fonte de prazer
enquanto se processa a cura. Com os remédios do corpo, o prazer s6 chega depois da
cura; a filosofia, pelo contrario, é salutar e saborosa simultaneamente (SENECA,
1991, p. 172).

Além de Piaget, Lev Vygotsky e Henri Wallon estudaram a relacéo entre afeto e
cognicdo (TAILLE, 1993). Para ambos as emocdes faziam parte do funcionamento mental e o0s
processos inerentes a mente estavam conectados e, portanto, a razdo estava intimamente ligada
e dependente das emocg6es. Wallon, por sua vez, atentou para a predominancia intermitente
entre razdo e emocéo dado fatores contextuais. Assim, considerando Piaget, VVygotsky, Wallon,
entre outros, a evolucdo do papel das emog¢des no teatro da cognicdo teve grandes acréscimos
e abriu frentes de pensamento que iam além do que se tinha como certo pelos grandes filésofos

e pensadores.

3.1. Aspectos fisioldgicos da emocéo

Segundo Maclean (1990) o cérebro humano é divido em trés unidades funcionais,
a saber: cérebro reptiliano, cérebro dos mamiferos inferiores e cérebro racional. O cérebro
reptiliano ou arquipalio é a unidade mais primitiva, sendo responsavel pelos sistemas instintivos
e reflexos, enquanto o cérebro dos mamiferos inferiores ou paleopalio, além dos recursos de
seu precursor (arquipalio) é composto do sistema limbico, responsavel pelas emocdes e

comportamentos emocionais em mamiferos; por Gltimo o cérebro racional ou neopalio €
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responsavel pelos processos mais elaboradores e minuciosos da cogni¢do. O lobo limbico foi
nomeado pelo neurologista francés Paul Broca (1878), ao observar uma regido cinzenta circular
logo abaixo do cértex; esta regido € responsavel pelas funcdes emocionais, além dos aspectos
de auto identidade e outras fungdes ligadas a memoria, posteriormente Mclean trouxe a
denominagdo sistema limbico.

A emocdo é uma funcdo cerebral distribuida, conforme o que demostrou o
neuroanatomista James Papez (1937); Papez analisou a interligacdo nervosa de quatro
estruturas basicas a saber: hipotalamo e corpos mamilares (regido do paleopalio), nucleo
anterior do tdlamo (regido intermediaria entre o cortex e o paleopalio), giro cingulado (camada
de comunicag&o entre o cortex e o sistema limbico) e o hipocampo (regi&o do coértex, principal
responsavel pela memoria); Maclean mais tarde adotou a proposta de Papez, propondo outras
interconexdes envolvidas nas emocaes.

Os estudos de Papez e MacLean deixaram claro que ndo ha um ndcleo isolado
responsavel pelo processo das emocdes e a despeito de algumas areas terem maior contribuicdo
do que outras no processo a emocgdes dependem diretamente da interligacdo das unidades
cerebrais. A dicotomia razdo-emocdo, antes vista como antag6nica, ganhou relevancia nos
estudos da neurociéncia. A distribuicdo dos papéis do funcionamento da emocdo e a interligacdo
das areas cerebrais, mostram claramente o papel das emoc¢des na cognicdo; Damaésio (2000)
afirma que apesar das emogOes ndo serem mecanismos racionais, desencadeiam processos

cognitivos por meio dos sentimentos.

3.2. Comunicacao e linguagem

Segundo Chiavenato (2000), comunicacdo é o processo de transmissdo de
informagdo de um individuo a outro, processo este inerente a necessidade de convivéncia em
sociedade do ser humano e intimamente ligado ao conceito de sociedade, pois sem a
comunicacdo ndo existe interacdo entre os individuos e também n&do ha a perpetuacdo dos
padrdes e processos culturais.

Ja segundo Fischer (1983) expressar-se € uma necessidade humana, e por meio da
comunicagéo os individuos podem, além de interagir com o meio, influenciar mudancas e criar
novos habitos e costumes.

A toda comunicacdo € inerente um agente emissor que carrega consigo uma
mensagem, independente do codigo ou mecanismo de codificagdo da mensagem; seu objetivo

é chegar a um receptor, fechando assim seu ciclo, e a partir destas consideracfes, Rudger (1998)
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postula que a comunicacdo é transmitir a maior quantidade de informacdo em menor tempo,
com a maior fidelidade a mensagem original possivel. Com a evolucéo da espécie humana o
modelo de comunicacdo aperfeicoou-se e as linguagens tornaram-se complexas e com regras

bem definidas.

A comunicagdo envolve o significado ou a interpretacdo das mensagens, que
dependera da dimensdo semantica do cédigo ao qual esta referido. As mensagens s6
adquirem sentido quando séo rebatidas a cddigos, e a atualizagdo deste da-se por meio
das mensagens. A informacdo depende apenas da variedade ou do ndmero de
mensagens possiveis abrangidas pelo codigo. (EPSTEIN, 1988, p. 16).

A linguagem € o cddigo conhecido e compreendido tanto pelo emissor quanto pelo
receptor, dotando-os de discernimento, fazendo com que por meio dela, a linguagem, o receptor
receba a mensagem originada do emissor, de forma que em seu cérebro humano isso implicara
no processo de interpretacdo de pensamentos e raciocinios, (re)formulando a mensagem
entregue de forma a ele compreensivel.

Assim como as emocdes, a linguagem ndo possui um Unico nucleo responsavel por
seu controle e construcdo, portanto ela é distribuida em areas diversas que vao do sistema
limbico, passando pelo lobo occipital. Contudo, duas areas sdo especialmente importantes,
guando a linguagem ¢ falada e escrita, a saber a area de Brocca, situada no cértex pré-frontal
responsavel diretamente pelo ndcleo formador das palavras, e a area de Wernickie, situada no
lobo temporal, servindo basicamente como um processador de sons e padrdes, que possibilitam
a interpretacdo das ondas sonoras como palavras por nosso cérebro (KONKIEWITZ, 2009).

Vale a reflexdo de que a comunicacdo se da por meio da linguagem e esta € inerente
a processos mentais cognitivos e ainda amparada pela visdo de Damasio (2000), cujo ensaio
acerca das emocgdes conduz o conceito de cognicao.

O processo linguistico é subproduto das emocoes, desde a necessidade afetiva da
comunicacdo e interacdo entre individuos até os mecanismos pelos quais a linguagem é
produzida e usada no cérebro humano e por consequéncia se transforma também em um meio
de expressao das emocoes.

Desta forma, fica perceptivel que a linguagem produzida em textos além de
informagdes, contém a expressdo de emocdes e consequentemente sentimentos e opinides, e
nos cabe ressaltar que entender ou interpretar quais emog0es exatamente estdo contidas em
quais fragmentos de texto € uma tarefa complexa; mesmo as mais elaboradas estratégias de

identificacdo de emocdes, que podem produzir ambiguidade (CUCS, 2005), pois cada



30

individuo possui caracteristicas emocionais proprias, atribuindo emogdes pragmaticamente de

acordo com as experiéncias por eles vividas.

* K K
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4 ENTROPIA DA INFORMACAO E MAXIMIZACAO DE ENTROPIA

Entropia é a medida de desordem de um sistema — esta €, entre outras, a definicéo
para o termo que foi cunhado a mais de 150 anos (MATTOS e VEIGA, 2002), e o conceito se
exprime em uma palavra cuja raiz etimologica origina-se no grego antigo, com os radicais en —
(em, sobre, perto de, etc.) e tropée (mudanca, o voltar-se, alternativa, troca, evolugéo, entre
outros.). O termo foi primeiramente usado pelo fisico aleméo Rudolf Julius Emmanuel Clausius
(1822-1888) e originalmente era utilizado no ambito dos estudos acerca das leis da
termodinamica, sendo mais tarde difundido em outras areas da ciéncia para descrever a
quantidade de “bagunga”, caos ou desordem em um dado sistema observado.

Ja o matematico Claude Shannon, um dos precursores da teoria da informacéo, usou
0 termo em seus estudos voltados a quantificar o montante de informacgdo contido em uma
mensagem, considerando o processo de entrega saindo do emissor e chegando ao seu receptor.
A teoria da informacdo é o campo da matematica que estuda a quantificacdo da informacéo,
uma vez que o conceito por si s6 seja amplo demais para ser definido com precisdo, este campo
estuda diferentes formas e diferentes perspectivas da informacdo pelos mais diversos campos
da ciéncia, num esforco interdisciplinar. Uma das definices pertinentes a este campo e que nos

serd util nesta pesquisa é a de Kobashi e Talamo (2003):

A informacdo, que se apresenta como objeto de estudo da Ciéncia da Informacéo, é
uma estrutura significante que sintetiza os conteidos dos documentos, sob formas
diversas, segundo politicas e segmentos de usuarios. [...] o valor da informagéo
consiste, conforme jé& afirmado, em gerar conhecimento. (KOBASHI e TALAMO,
2003, p. 19)

Esta definicéo ilustra o valor que a informacdo possui ao gerar conhecimento. A
teoria da informacdo se volta a quanta informacao é percebida, quanto que um conjunto de
dados carregada de informacao, considerando as restri¢cfes do canal ao qual ela é transportada.
Apesar da aparente simplicidade que pode aparentar inicialmente, a teoria da informagéo
contribuiu com uma ampla mudanca global no formato de como viamos ou entendiamos a
informagdo (AFTAB, et al., 2005); Shannon nos mostrou como a informagdo poderia ser
medida com absoluta preciséo e ainda nos deu mecanismos para avaliar qual unidade ou qual
fragmento de uma determinada comunicagao podia constituir-se como primordial para o correto
entendimento da mensagem. Dentro de sua teoria ha quatro conceitos principais e a partir deles

é possivel entender o porqué do potencial transformador da teoria.
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4.1. Capacidade do canal e ruidos de codifica¢do no canal

Provavelmente o resultado objetivo mais expressivo tenha sido expresso pelo
conceito de que cada canal de comunicacdo possui limitacGes e estas devem ser consideradas
no processo de transmissédo de informacdo. Originalmente o limite observado foi a velocidade
medida em bits por segundo. A investigacdo é amplamente conhecida como Limite de Shannon.

Por mais simplista que possa parecer este conceito, no &mbito da presente pesquisa,
sua aplicacdo foi essencial, e foi possivel realizar a transmissao de informag6es com zero erros,
em decorréncia das devidas consideragdes de limitagdo do canal para a transmissédo de uma

mensagem.

4.2. Arquitetura formal de sistemas de comunicagéo

Shannon descreveu uma arquitetura basica do processo de comunicacdo e qual
caminho que uma determinada mensagem percorre até ser entregue, concluindo seu ciclo de

vida, a Figura 3 apresenta a arquitetura basica de Shannon:

Figura 3 - "A Mathematical Theory of Communication" - Uma teoria matematica da Comunicacao.

INFORMATION
SOURCE TRANSMITTER RECEIVER DESTINATION

Y

Y

SIGNAL RECEIVED

SIGNALI

MESSAGE MESSAGI

NOISE
SOURCH

Fonte: Shannon, 1948.

Ao demostrar tal arquitetura, Shannon evidenciou que cada sistema de comunicacao
pode ser observado em componentes distintos e, portanto, estes sdo passiveis de serem tratados
separadamente, cada qual com a perspectiva adequada para seu estudo e compreensdo. Ficou
claro que para Shannon este modelo tinha aplica¢fes que iriam além da teoria da comunicagéo,



33

extrapolando conceitos utilizaveis para computadores, telefonia e outros campos que dependem

massivamente de troca de informacdes.

4.3. Representacao digital

Para Shannon, o contetdo da mensagem era irrelevante para o processo de
transmissdo. Isto €, ndo importava 0 que a mensagem representava, somente como ela era
representada para o canal, necessariamente um amontoado de zeros e uns, ou Seja, uma
representacdo digital. Esta visdo para sua época pareceu pouco ortodoxa, entretanto ela unificou
o formato que a engenharia das comunicagdes trabalhava com codificacdo de mensagens.

4.4. Representacdo da eficiéncia: codificacdo da fonte

O objetivo basico da codificacdo da fonte foi a remoc¢do da redundéancia, ou seja,
ndo transmitir varias vezes o mesmo fragmento de informacdo. Hoje este tema é investigado
como compressdo de dados, porém foi a partir do trabalho de Shannon que o “custo” da
transferéncia de informacdes passou a ser considerado, possibilitando a otimizacdo do processo
de comunicagéo.

Shannon em sua obra além de propor um método eficiente de quantificacdo de
informacao, prop6s um conjunto de conceitos e métodos que objetivavam o aprimoramento da
maneira como sdo transferidas as informacdes, como se realiza a comunicacdo, como Sao
mensurados ruidos e formatos de modo a otimizar recursos e reduzir o esfor¢o no processo da
comunicagdo em sintese, e assim Shannon alterou 0 modo como vemos a relagdo entre
informacdo, ruidos e recursos.

Objetivamente, é neste processo e neste contexto que se apresenta a possibilidade
de quantificar e analisar algo tdo complexo quanto a informagdo, que embora de dificil
definicdo, por meio da obra de Shannon, pode ser reduzida em aspectos especificos a uma
férmula matematica aplicavel.

Reestabelecendo a conex@o com a definigéo original da entropia como medida da
desordem e amparando-nos em conceitos probabilisticos, a entropia de Shannon refere-se a
incerteza em uma distribuicdo de probabilidades.

Para Kapur e Kesavan (1992) a incerteza é de forma ampla mais complexa e ndo
pode ser definida de forma singular; cabe porém em sua definicdo, trés tipos de incertezas a

saber:
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e Incerteza deterministica: em que os estados de um sistema néo séo determinados e
portando desconhecidos;

e Incerteza entropica: em que os estados de um sistema sdo conhecidos, porém é
desconhecida as chances, ou probabilidade, da incidéncia de cada estado;

e Incerteza probabilistica: em que s@o conhecidos os estados e a distribuicdo de

probabilidade de incidéncias destes.

Entretanto ndo ha variaveis ou evidéncias suficientes para determinacdo de qual
estado ird ocorrer com certeza, uma vez que na teoria da informacéo a entropia se refere a uma
incerteza probabilistica. A definicdo formal da entropia pode ser observada pela formula

abaixo:

H= Tii—pnlog(5) 1)

Vale ressaltar a definicdo de Shannon para a quantidade de informacdo de um
determinado evento, considerando que a probabilidade de incidéncia do evento n como p(n), a

quantidade de informagdo associada a este evento seré:

In = log () 2
Notadamente, quanto maior for a probabilidade de ocorréncia do evento x, menor
sera a quantidade de informacdo que este evento carrega em si. Shannon escolheu a funcgéo
logaritmica, entre outros motivos por ser uma funcdo crescente em relacdo a seu argumento,
deste modo a relacdo da incidéncia de eventos e a informacdo nela contida € diretamente
proporcional; além disso log(1) = 0; objetivamente coerente com a nogéo de que quanto maior
a probabilidade de incidéncia de um determinado simbolo, menor sera a quantidade de
informacdo, neste caso, 100% de probabilidade, representa zero de informagédo contida. A
unidade de medida para a Informacdo € o bit, portanto assume-se o logaritmo na base 2.
Enquanto a medida de Informagdo refere-se diretamente a incidéncia de um
determinado evento, como por exemplo a transferéncia de um simbolo, a entropia é a
quantidade de informacdo contida em um conjunto de eventos, neste caso, um conjunto de

simbolos.
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A unidade de medida da entropia € mensurada por "bits por simbolo". A entropia
da informacdo para um conjunto de simbolos é sempre positiva, com a Unica exce¢do para se
probabilidade de um dos eventos for 100% e os demais eventos possuirem probabilidades nulas.

A entropia atinge seu valor maximo quando distribuicédo da incidéncia de I valores
em S simbolos for regular, ou seja, ocorre o valor maximo da entropia, quando todos os eventos

sd0 equiprovaveis.

4.5. Maximizacdo De Entropia

Considerando as propriedades da entropia da informagé&o, a entropia de um conjunto
de simbolos alcanca seu ponto maximo, ou seja, entropia maxima, quando todos o0s seus
simbolos, ou eventos possuem probabilidade de ocorréncia equivalentes.

Jaynes (1957) propbs um principio que eleva a probabilidade de ocorréncia de cada
simbolo amparado por restricdes lineares. Assim o principio de maximizacdo de entropia é
expressado formalmente como um problema de otimizacdo que visa encontrar a melhor
distribuicdo de probabilidades de um conjunto de simbolos, ou eventos, respeitando as
restricdes lineares atribuidas ao problema.

O principio de maximizacao de entropia (JAYNES, 1957) é uma funcdo nao linear,
portanto sua solucéo depende de algoritmos de busca iterativa e restricdes lineares de modo a
homogeneizar a probabilidade dos eventos e obter a entropia maxima; neste interim o processo
iterativo da maximizacdo de entropia lanca mao a outros recursos de otimizacdo, como 0s
multiplicadores lagrangeanos (KAPUR e KESAVAN, 1992). A saber, o método dos
multiplicadores de Lagrange visam identificar extremos maximos e minimos de uma dada
funcdo, neste caso, aprimorando a homogeneidade das probabilidades de um sistema entropico
e consequentemente atingindo a maxima entropia.

Trazido ao contexto da presente pesquisa, a maximizacao de entropia € utilizada no
processo de classificacao de informacdes textuais, neste caso a modelagem de maximizacao de
entropia produz distribuicbes de probabilidades composta de fragmentos textuais e a
probabilidade de estes pertencerem ou ndo a uma determinada classe. Ainda, as restri¢coes
lineares séo realizadas por meio da selecéo de caracteristicas textuais (RATNAPARKHI, 1998),
que aumentam as chances de uma correta selecdo de classes, dado um problema de
processamento de linguagem natural.

Em sintese, o principio de maximizacdo de entropia é utilizado para uma

implementacdo de aprendizado de maquina como um classificador, dotada da capacidade de
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aprendizado estatistico. Seu modelo de comparagdo se d& por meio de um conjunto de
exemplares de um determinado problema, classificado previamente, constituindo o conjunto de
treinamento e, portanto, tratando-se de um modelo de aprendizado supervisionado de maquina.

Tal técnica ja deu provas de sua eficiéncia (CARDOSO, ESTEVES e FONSECA,
2014). O principio da entropia maxima mostrou na maior parte das vezes melhores resultados
na classificacdo de textos. Considere C um vetor de caracteristicas textuais (anotagdes
sintaticas, dicionarios e outras formas de evidenciar caracteristicas relevantes) e L a classe
selecionada para tais caracteristicas a entropia pode ser calculada por meio do condicionamento

destas restricoes.

* K K



37

3) O METODO DE INFERENCIA DE EMOCOES E SUAS FERRAMENTAS

Neste capitulo é apresentado um método para a inferéncia de emoc¢des em texto por
meio de um protétipo proposto; além das etapas e tarefas necessarias para o método é
apresentado um conjunto de conceitos complementares, contextualizando o método e suas

ferramentas.

5.1. NLTK

O Natural Language Toolkit (NLTK), desenvolvido pela University of
Pennsylvania consiste de uma plataforma open-source desenvolvida na linguagem de
programacéo Python® (BIRD, KLEIN e LOPER, 2009) com intuito de incentivar e facilitar os
trabalhos com processamento de linguagem natural.

A plataforma conta com um extenso e completo conjunto de ferramentas,
direcionado a resolugdo das mais variadas tarefas do processamento de linguagem natural; além

destas a plataforma conta com um conjunto de corpora e recursos léxicos de diversas linguas.

5.2. TF-IDF

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) é uma medida numérica
utilizada para mensurar a importancia de uma palavra em um determinado documento e se
baseia em qual a frequéncia do uso de uma palavra em um documento e também qual sua

relevancia para um conjunto de documentos investigados.

tfidf(t,d,D) = tf(t,d) X idf (t,D) (3)

Em que t representa os termos, ou palavras; d a representacao de cada documento; D representa
uma colecdo de documentos (SALTON e BUCKLEY, 1998).
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5.3. Ganho de informacéao

O ganho de informacé&o visa o ranking das palavras por meio da reducéo de entropia,
ou seja, quanto maior o acréscimo de informagdo a um determinado conjunto de palavras,
menor seré a quantidade de incerteza deste conjunto.

Neste contexto, uma palavra carrega muita informacdo, quando ela é muito
relevante no texto em que ela é utilizada. Assim como na maximizacao de entropia este recurso
usa a funcao de entropia de modo a medir a quantidade de entropia um determinado conjunto

de treinamento S possui.

Entropia (S) = X5-1— Pn l0g2 Pn (4)

Ap0s a determinacdo da medida de entropia do conjunto de treinamento é aplicado
a equacdo de ganho de informacao, conforme figura a seguir:

IG (S, t) = X

Sy
S

Entropia (S,) (5)

Onde v representa o valor do termo analisado; no presente trabalho tal medida é

obtida por meio da métrica TF-IDF.

5.4. O protétipo

Como um dos objetivos desta pesquisa € promover a inferéncia da predominancia
de emocgdes em textos provenientes de redes sociais, a escolha de tais textos acaba condicionada
a complexidade de encontrar caracteristicas relevantes devido ao tamanho das postagens, que
possui na maioria das vezes um nimero limitado de palavras.

Desta forma, para a inferéncia das emocbes em texto foi implementado um
classificador baseado na teoria da informacgdo, mais especificamente um classificador de
entropia maxima. Este protétipo foi desenvolvido com a linguagem de programacéo Python® e
a resolucdo do problema de linguagem natural foi desenvolvida baseada na biblioteca de codigo
livre NLTK.
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Como exemplo de texto de rede social, observa-se o fragmento a seguir: "o amor e

uma fonte inesgotavel de reflexdo, profunda como a eternidade, alta como o céu, vasta como o

universo”. Tal texto foi extraido da rede social facebook por meio de uma ferramenta de

crawling.

O processo de inferéncia de emogdes em textos é uma tarefa subjetiva que carrega

um alto teor de incerteza, e devido a esta caracteristica o principio de maximizag&o de entropia

foi escolhido para a implementacdo da ferramenta proposta. A esséncia de tal principio e que

norteou a proposicdo do mesmo e sua propria natureza de otimizacdo da incerteza sugere um

caminho promissor para a solugéo do problema proposto.

O diagrama apresentado na figura 4 demostra 0 mecanismo proposto para a

inferéncia de predominancia de texto.

Figura 4 - Mecanismo de Inferéncia de Emog0es
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Fonte: producéo propria.

O prot6tipo proposto foi planejado e desenvolvido em 4 camadas, a saber:
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5.4.1. Treinamento do corpus

Camada responsavel pela aquisicdo de fragmentos textuais de redes sociais, no
presente trabalho foram utilizados exclusivamente textos provenientes da rede social facebook?.
O mecanismo de aquisicdo de textos do facebook foi desenvolvido por meio do moédulo
BeaultifulSoup™ da linguagem de programagio Python® e seu objetivo é coletar posts
(postagens) e comentarios por meio de uma requisicdo ao site do facebook entregando as
informacBes em uma tabela a ser trabalhada na etapa de anotacdo manual dos textos, em que
as emocdes predominantes foram selecionadas manualmente a fim de produzir o conjunto de

treinamento a ser utilizado posteriormente pelo modelo de generalizag&o.

5.4.2. Modelo de inferéncia

Esta etapa € aquela na qual se d& o tratamento e a identificacdo das caracteristicas
a serem analisadas no texto analisado. Tanto o corpus anotado (da etapa de treinamento), quanto
um texto candidato as inferéncias de emocdes passam por este processo, a fim de serem usados
no modelo de maximizacdo de entropia, deste modo a distribuicdo de probabilidade (p) do
corpus anotado, ou conjunto de treinamento € comparada com a distribuicdo de probabilidade
(p’) de um candidato a classificagao.

A primeira tarefa nesta etapa consiste na anotacdo sintatica, ou seja, 0 texto
processado, tem suas palavras etiquetadas conforme seu funcionamento e relacionamentos
dentro das sentencas, em seguida a etapa filtra o texto e remove palavras com alta incidéncia e
baixa relevancia do corpus, a chamada remocéo de stopwords.

Posteriormente o texto é analisado de acordo com a relevancia de cada palavra,
considerando a relevancia no contexto de todo o corpus, utilizando o0 método matematico TF-
IDF, atribuindo a elas um peso que sera utilizado complementarmente na tarefa de infomation
gain, método de otimizacao baseado na teoria da informacédo e utilizado na selecdo de palavras
e termos com caracteristicas relevantes no processo de classificacao.

Por altimo, todas as caracteristicas compiladas ao longo das tarefas anteriores sdo
utilizadas para a producdo do modelo de generalizagdo por meio dos critérios estatisticos da

maximizagao de entropia.

2 Em trabalhos futuros, intentamos trabalhar com um pool heterogéneo de redes sociais, aprimorando o processo
de selecdo de caracteristicas e consequentemente melhorando o modelo aqui proposto
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5.4.3. Predominancia de emogdes

Nesta etapa ocorre a efetiva utilizacdo do modelo e a promocédo da comparacao das
distribuicbes de probabilidade, conforme proposto no modelo de maximizacdo de entropia. O
processo de classificagdo produz uma lista de probabilidades relacionadas a classes candidatas
a selecdo, tais classes sdo representadas, pelas emocOes primarias: alegria, medo, desgosto,
tristeza, surpresa e raiva.

O objetivo central do prototipo proposto é a inferéncia de emocgGes a partir de um
método de aprendizado de méaquina, as etapas e tarefas anteriores funcionam para servir este
proposito ao criar um modelo de generalizacdo e disponibilizar um formato ao qual por meio
do mecanismo de entrada de textos, um fragmento textual hipotético possa ser processado no
prototipo e na etapa de predominancia de emocdes, ser analisado conforme suas caracteristicas
e utilizar o modelo de generalizacdo produzindo a classificacdo de emocgdes, que além da
selecdo de uma emocdo candidata serve um conjunto de probabilidades das demais emogdes.

5.4.4. Resultados

A etapa de resultados é quando sdo selecionadas as classes ou neste caso as emogoes
com maior probabilidade de ocorréncia dadas as caracteristicas textuais presentes no fragmento
testado. Deste modo, determina-se qual emocao € predominante no referido fragmento.

A inferéncia da predominancia de emoc@es € obtida por meio da composicédo das
probabilidades de cada emocdo estar contida no proposto fragmento textual hipotético.

Complementarmente ao processo de treinamento, classificacdo e inferéncia a etapa
de resultados conta com mecanismos de apuracdo das métricas de eficiéncia do modelo dado
as classes, ou neste caso as emog0des primarias, isto &, mede a eficiéncia do treinamento, usado
na composi¢do do modelo de generalizagdo, considerando as caracteristicas descobertas ao

longo do processo de utilizacdo do protdtipo.
5.5. Normalizacgéo de variag6es linguisticas
Reconhecer variagfes da linguagem em textos permite, por exemplo, maior

controle do vocabulario e da correta relevancia de termos em um dado corpus. Basicamente, a

normalizacdo pode ser dividida em morfoldgica, sintética e 1éxico-semantica
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Morfolégica, quando ha reducdo das palavras, ao seu estado raiz (radical), pratica
conhecida como stemming, ou por meio da transformacédo de palavras a sua forma canonica,
por exemplo a substituicdo de um verbo por sua forma no infinitivo, pratica conhecida como
lematizacéo

A normalizacdo sintatica ocorre quando frases semanticamente equivalentes, mas
distintas sintaticamente sdo traduzidas de forma Unica; enquanto a normaliza¢do léxico-
semantica ocorre quando grupamentos semanticos (sinonimia, hiponimia e metonimia) sao

representados uniformemente, apresentando-se em um Unico conceito.
5.6. Meétricas de apuracéo

Os experimentos do presente trabalho foram realizados com o uso da técnica de K-

folds cross-validation, onde a amostra original é dividida aleatoriamente em k subconjuntos e

desses subconjuntos, uma por¢ao é utilizada para treinamento e outra porcéo é utilizada para o

teste de desempenho (KOHAVI, 1997). Foram utilizadas como métricas a precisao, a cobertura

e a medida-f para a andlise da qualidade do modelo gerado, abaixo uma breve descricdo de tais
métricas.

a) A acuracia é a medida mais simples de qualquer experimento; ela demostra a razdo

entre a quantidade de acertos e o total de observagdes de um experimento, expresso

como uma porcentagem, como pode ser observado na equacéo 5.

__ Quantidade de Acertos (6)

Total de Observagdes

b) Precisdo que se refere a quantidade de candidatos selecionados corretamente, dentro

de um conjunto de candidatos em uma observagéo, conforme a equagao 6.

__ Namero de Elementos Relevantes Recuperados (7)

Total de Elementos Relevantes Recuperados

c) Cobertura que se refere a fracdo de candidatos corretos que foram selecionados;

conforme equacdo 7.

__ Numero de Elementos Relevantes Recuperados (8)

C =

Total de Elementos Relevantes
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d) Medida-F é a média harménica ponderada da precisdo e cobertura, conforme
apresentado na equacédo 8. (NADEAU e SEKINE, 2007).

__2XPXC

F1
P+C

(9)

5.7. O corpus da pesquisa

O corpus da pesquisa é proveniente de rede social Facebook; foram capturados um
conjunto de 5000 posts e comentarios, visando a identificacdo de textos que se enquadrassem
nas emoc0es: alegria, raiva, surpresa, medo, desgosto e tristeza.

Deste conjunto foram selecionados 240 textos, para cada emocdo, perfazendo um
corpus de 1440 documentos selecionados manualmente. Este corpus é um recurso de extrema
importancia para o presente trabalho, uma vez que é por meio dele que ocorre 0 processo de
aprendizado, possibilitando a inferéncia de emocdes em textos distintos.

Dos 240 documentos selecionados para cada emocéo foi utilizado 70% do conjunto
para compor os dados de treinamento e 30% foram utilizados para a composi¢do do conjunto

de testes. Abaixo um exemplo da composicéo do conjunto de treinamento:

Quadro 1 - Composicdo de Conjunto de Treinamento

Emocédo | Fragmento de Texto

N&o é dificil estar alegre seu lado; vocé me motiva e me inspira, a cada dia sou mais feliz

Alegria | com vocé

Desgosto perdi 0 meu tempo deixando nosso amor ao relento. Lagrimas rolavam em meu

b rosto pois ao meu erro relembrar aquele desgosto. Mais uma chance eu desejo para que
€sgosto . . L x x

dessa vez eu ndo perca mais 0 seu beijo. Para mim és importante entdo por favor ndo

ficai mais distante.
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O medo faz parte da vida da gente. Algumas pessoas ndo sabem como enfrenté-lo, outras
Medo - acho que estou entre elas - aprendem a conviver com ele e 0 encaram ndo como uma

coisa negativa, mas como um sentimento de autopreservagao.

Tenho raiva de mim, muito 6dio de mim mesma, vocé sabe o0 porqué? porque eu ndo
Raiva consigo parar de pensar em vocé! eu te odeio mais do que me odeio por que a0 mesmo

tempo que é tdo imperfeito é muito perfeito.

Surpresa | O bom de ndo parar planejando o futuro, é se divertir mais com cada inédita surpresa

i Os bons vi sempre passar no mundo graves tormentos; e para mais me espantar 0s maus
risteza
vi sempre nadar em mar de contentamentos.

Fonte: producdo propria.

5.8. Execucéo

Considerando o fluxo do protétipo proposto, apds o processo de aquisicao de textos
provenientes ao facebook, os textos sao processados a fim de se obter caracteristicas relevantes,
para que o algoritmo de aprendizagem aprenda a quais classes determinados textos pertencem,
produzindo a inferéncia de emogdes; nesta sessao serdo apresentados exemplos de textos, por
emocdes para cada etapa de processamento para a aquisicao de caracteristicas.

A anotacdo sintéatica atribui além das palavras como caracteristicas o papel sintatico
de determinadas palavras. Foi utilizado o anotador sintatico da plataforma NLTK, treinado por
meio do corpus (ALUISIO et al., 2003); a presente pesquisa ndo considerou a assertividade do
anotador sintatico. A figura abaixo ilustra fragmentos de textos anotados, conforme sua

estrutura sintatica:
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Alegria Desgosto Medo Raiva Surpresa Tristeza
N&do - ADV Desgosto - NOUN O-DET Tenho - VERB O-DET Os - DET
& - VERB perdi - NOUN medo - NOUN raiva - NOUN bom - ADJ bons - ADJ
difil - NOUN o - DET faz - VERB de - ADP de - ADP vi - VERB
estar - VERB meu - PRON parte - NOUN mim - PRON ndo - ADV sempre - ADV
alegre - AD)J tempo - NOUN da - ADP muito - ADV parar - VERB passar - VERB
ao - ADP deixando - VERB vida - NOUN adio - NOUN planejando - ADP no - ADP
seu - PRON nosso - PRON da - ADP de - ADP o-DET mundo - NOUN
lado - NOUN amor - NOUN gente - NOUN mim - PRON futuro - NOUN graves - ADJ
vocé - PRON ao - ADP Algumas - PRON mesma - PRON & - VERB tormentos - NOUN
me - PRON relento - NOUN pessoas - NOUN vocé - PRON se - CONJ e - CONIJ
motiva - VERB | Lagrimas - NOUN ndo - ADV sabe - VERB divertir - VERB para - ADP
e - CONJ rolavam - VERB sabem - VERB o - DET mais - ADV mais - ADV
me - PRON em - ADP como - ADV porqué - ADV com - ADP me - PRON
inspira - NOUN meu - PRON enfrenta-lo - NOUN porgue - CONJ cada - PRON espantar - VERB
a-DET rosto - NOUN outras - PRON eu - PRON inédita - ADJ os- DET
cada - PRON pois - CONJ --. ndo - ADV surpresa - NOUN maus - ADJ
dia - NOUN ao - ADP acho - VERB consigo - VERB vi- VERB
sou - VERB meu - PRON que - PRON parar - VERB sempre - ADV
mais - ADV erro - NOUN estou - VERB de - ADP nadar - VERB
feliz - ADJ relembrar - VERB entre - ADP pensar - VERB em - ADP
com - ADP aquele - PRON elas - PRON em - ADP mar - NOUN
vocé - PRON | desgosto - NOUN aprendem - VERB vocé - PRON de - ADP

Fonte: producdo propria.

ApoOs esta etapa, 0 protétipo faz a limpeza de termos com baixa relevancia, o
chamado processo de remocao de stopwords, bem como o uso do algoritmo de stemming da

plataforma NLTK. Abaixo um exemplo de fragmentos de textos processados:
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Quadro 3 - Textos processados por stopwords

Emocédo | Fragmento de Texto

Alegria | ndo é dificil estar alegr lado; motiv inspira, cad dia feliz

desgost perd temp deix amor relento. lagrim rol rost pois erro relembr desgosto. chanc

Desgosto
desej dess vez perc beijo.para mim és importante entdo por favor ndo ficai mais distante..
Med med faz part vid gente. algum pesso sab enfrenta-lo, outr - acho - aprend conviv encar
edo
Cois negativa, sentiment
Rai raiv mim, 6di mim mesma, sab porque? porqu consig par pens vocé! odei odei temp € ta
aiva

imperfeit é perfeito.

Surpresa | bom par planej futuro, € divert cad inédit surpres

) bons vi sempr pass mund grav tormentos; espant maus vi sempr nad mar
Tristeza
contentamentos.

Fonte: producdo propria.

Em seguida é realizado o processo de analise de relevancia de todos os termos
processados, considerando todos os textos para cada emocdo; o prototipo utiliza 0s pesos
baseado na métrica de TF-IDF e na métrica de ganho de informagdo, basicamente para
selecionar o qudo relevante € um termo em relacdo ao conjunto de treinamento.

Trabalhar com a tarefa de classificacdo baseado em raciocinio supervisionado de
maquina se baseia fortemente em quais caracteristicas textuais serdo usadas. As tarefas de TF-
IDF e ganho de informagé&o sdo utilizadas, para selecionar os fragmentos mais relevantes do
conjunto de treinamento onde

TDF-IDF apresenta uma medida da raridade de termos e ganho de informagéo uma
medida mais elaborada de o qudo comum é um termo em uma classe particular, neste caso,
qudo comum € um termo em determinada emocao para a garantia da correta inferéncia de
predominancia; e também o qudo comum ¢é este termo para todas as classes.

A tabela 4 a seguir, mostra um exemplo de palavras com alta relevancia para cada

classe referida.
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Alegria Raiva Tristeza Desgosto Medo Surpresa
feliz colera infeliz nojo obscuro surpreendente
vivo furor depressdo asco il milagre

entusiasmo agressivo ruim maldoso temor pasmo
gosto antipatia servil nausea susto misterio
prazer odioso trevas repulsa ruim estupefato

Fonte: producéo propria.

* K K
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6 RESULTADOS OBTIDOS

Aqui sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos em decorréncia da
implementacdo do protétipo proposto, bem como uma comparacdo dos resultados obtidos
considerando 0 método de maximizacéo de entropia e 0 método bayesiano.

Os testes realizados no protétipo proposto no presente trabalho tiveram por objetivo
estabelecer a inferéncia de predominéncia de emogdes em um corpus baseado em 1440 textos
provenientes de posts e comentarios do facebook; estes textos sdo compostos de 240 exemplares
para cada emocao, considerando as emoc¢6es primarias propostas por Damasio (2000). Além do
referido corpus, utilizou-se uma lista de sinGnimos, para as palavras: alegria, tristeza, raiva,
desgosto, surpresa e medo.

Todos os textos capturados do Facebook, foram persistidos em arquivos de texto
simples e todas as matrizes de caracteristicas para o corpus foi trabalhada diretamente na
memoria do computador, em decorréncia da grande quantidade de caracteristicas geradas.

Considerando o modelo de validacdo cruzada (cross-validation) onde uma porcéao
do corpus (30%) foi utilizada como conjunto de testes e o restante utilizado para compor o
modelo de generalizacdo; o prototipo obteve uma assertividade média na ordem de 90% na
inferéncia de emocdes, a tabela abaixo compde os indices de avaliagcdo, considerando todas as
emocoes.

Tabela 1 - Medidas de qualidade por emocé&o (Bayes)

Emocéo Precisdo | Cobertura | Medida-F
Alegria 0,756 0,903 0,823
Desgosto 0,980 0,861 0,925
Medo 0,885 0,958 0,920
Raiva 0,969 0,875 0,920
Surpresa 0,960 0,972 0,986
Tristeza 0,859 0,847 0,853

Fonte: producéo propria.

O resultado foi superior, quando comparado com um modelo baseado no método

de Naive Bayes, que obteve taxa média de assertividade de 88%, considerando as mesmas
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caracteristicas selecionadas para o experimento com maximizacdo de entropia, como pode ser

observado na tabela abaixo:

Tabela 2 - Medidas de qualidade por emoc¢ao (Maxent)

Emocéo Precisdo | Cobertura | Medida-F
Alegria 0,930 0,736 0,822
Desgosto 0,955 0,875 0,913
Medo 0,925 0,861 0,892
Raiva 0,852 0,958 0,902
Surpresa 0,899 0,986 0,940
Tristeza 0,780 0,889 0,831

Fonte: producdo propria.

O proximo estagio do experimento € baseado no uso do modelo de generalizagédo

em um novo texto coletado do facebook, que ndo faca parte do conjunto de treinamento, nem

no conjunto de testes; o processo de inferéncia de emocGes se d& por meio dos pesos

encontrados no texto a ser classificado em relacdo a distribuicdo de probabilidade de pesos

produzida no modelo obtido do conjunto de treinamento. A figura abaixo apresenta uma lista

de textos do conjunto de treinamento e 0s pesos atribuidos, para cada emocdo presente em sua

COMposig&o.

Quadro 5 — Peso Por Emocéo

Texto

Alegria

Desgosto

Medo

Raiva

Surpresa

Tristeza

o medo faz parte da vida da gente. algumas pessoas ndo
sabem como enfrenta-lo, outras - acho que estou entre
elas - aprendem a conviver com ele e o0 encaram ndo
COMmo uma coisa negativa, mas como um sentimento de
autopreservacao

5.341

6.601

20.316

4.016

o medo de perder tira a vontade de ganhar.

5.006

3.074

21.523

3.819

que o outro saiba quando estou com medo, e me tome
nos bragos sem fazer perguntas demais. gue o outro
note quando preciso de siléncio e ndo va embora
batendo a porta, mas entenda que ndo o amarei menos
porque estou quieta.

7.490

1.471

19.104

7.392

a coragem alimenta as guerras, mas &€ o medo que as faz
nascer.

2.651

3.973

21.816

7.554

o medo de ser pego é melhor do que a sensacdo de fazer
o errado, mas os dois juntos & a unido perfeita.

4.340

20.841

4,312

3.163

Fonte: producéo propria.
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A utilizacdo do modelo de generalizagéo, foi realizada por meio da submisséo de

um texto ao um webservice, configurado no prototipo, visando facilitar o processo de inferéncia

de emoc0es; foi selecionado um exemplo para cada emogéo, considerando a sele¢cdo manual de

sua emocao predominante e sua classe manual foi comparada ao resultado obtido do prototipo,

conforme a tabela abaixo.

Quadro 6 - Predominancia de emogao em texto aleatdrio

Texto Alegria | Desgosto| Medo | Raiva |Surpresa|Tristeza | Selecdo Manual
Ser grato é um excelente remédio para manter o .
Lo i ) N 10.591 7.649 6.356 | 8.255 Alegria
equilibrio mental, saiba o por quélautopreservagdo
tem pessoas que sdo tdo baixas que eu tenho nojo s6 de
. 8.546 | 18.590 6.196 7.284 Desgosto
ouvir seus nomes.
o valente tem medo do seu adversario; o covarde tem
L. 2.625 20.372 3.181 4.682 Medo
medo do seu préprio temor.
engulo o choro, e transformo a tristeza em raiva. os .
. 3 . 6.930 13.361| 6.233 7.852 Raiva
sentimentos sdo meus e eu fago o que quiser com eles.
o amor? ah, o amor é aquele malandro que chega no
sapatinho e pega a gente de surpresa. € um moleque 12.922 4,912 14.085 | 4.101 Surpresa
travesso que adora brincar com a gente.
Fico triste quando alguem me ofende, mas, com certeza,
eu ficaria mais triste se fosse eu o ofensor... magoar 2.328 | 4.732 | 1.288 | 20.058 Tristeza

alguem é terrivel - Chico Xavier

Fonte: producéo propria.
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7 CONCLUSAO E PERSPECTIVAS

O presente trabalho objetivou o desenvolvimento de um protdtipo voltado a
inferéncia de emocdes primarias, conforme proposto por Ekman e Friesen (1978) e defendido
por Damasio (2000), por meio do método estatistico de maximizacéo de entropia.

A tarefa de inferéncia de emocdes possui grande incerteza, uma vez que as emogoes
sdo baseadas em critérios subjetivos. A parte mais importante e significante da pesquisa foi
baseado na revisdo bibliografica acerca das emocdes, sentimentos, incerteza e informacao,
visando um bom repertorio de critérios visando direcionar o processo da pesquisa. Para o
protétipo foi escolhido a linguagem de programagcéo Python® e a plataforma de processamento
de linguagem natural NLTK, visando a velocidade de processamento e obtencéo de resultados,
guando comparado com outros métodos durante o processo de pesquisa e construcdo do
prototipo.

Apos a conclusdo da implementagdo do método, iniciou-se a etapa de testes e
experimentacOes a fim de validar o presente trabalho baseado na hipétese de inferéncia de
emoc0Bes em textos do Facebook. O corpus de treinamento, bem como os textos de testes foram
obtidos por meio de consultas aleatérias a paginas do Facebook. O processo de etiquetagem
dos textos segundo suas emogoes, foi baseado em selecdo manual, baseado na percep¢do do
autor da presente pesquisa. A avaliacdo da qualidade do modelo se deu por meio do processo
de validacdo Cruzada (cross-validation), obtendo a taxa de assertividade média de 90% entre
as classes/emocdes estudadas.

Os experimentos realizados, comprovaram a viabilidade de inferéncia de emocgdes
baseado em um modelo de aprendizagem de maquina por meio de um mecanismo de raciocinio
estatistico. O prototipo obteve resultados satisfatorios e esperados, corroborando as hipdteses
que fomentaram os objetivos deste trabalho, quando comparado a outros trabalhos similares,

como pode ser observado na tabela a seguir.
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Tabela 3 - Resultados de extragdo de emogdes

Emocio | N° de textos | N de acertos | Acurdcia
Alegria 116 69 59%
Desgosto 78 60 T7%
Medo 20 16 80%
Raiva 18 9 50%
Surpresa 7 6 86%
Tristeza 63 45 T1%

Fonte: (DOSCIATTI, et al., 2012).

Apesar da eficiéncia do método de maximizacdo de entropia, a curta extensdo de
textos provenientes da rede social Facebook, colabora com o super-ajuste (overfitting) do
modelo (PAPES, PETERSON e SOBERON, 2007).

Espera-se para trabalhos futuros a coleta de um corpus heterogéneo, baseado em
maltiplos tipos de texto, bem como o uso de técnicas de selecdo de caracteristicas que
demandem menos supervisdo humana.

A emocdo é baseada em percepc¢do pessoal, logo, vale também para uma préxima
pesquisa a investigacdo do uso de um modelo conjunto, baseado em caracteristicas de textos
independentes de seu autor e caracteristicas especificas, elaboradas por meio de textos
especificos para cada autor, ou conjuntos de individuos, visando o grupamento de percepcdes,
baseado em critérios a serem analisados futuramente. Objetiva-se também o aprimoramento do
modelo de maximizacdo de entropia, por meio do uso de Redes Neurais Recorrentes - RNR,

dando a pesquisa mecanismos mais escalaveis em relacdo ao presente trabalho.
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