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Abstract. With increasing access to the Web, large amounts of content are pro-
duced daily. The study of such contents allows the discovery of new knowledge.
In this sense, this work presents an analysis of algorithms that allow the detec-
tion of emotions in tweets in the Brazilian Portuguese language. Thus, ten algo-
rithms are considered, from decision trees to classifiers based on Bayes model,
addressing altogether, seven classes of emotions: sad, upset, love, happy, anger,
envy and irony. The results of the experimental evaluation are better when clas-
sifying relationships of distinct emotions, reaching 85% accuracy with a Naive
Bayes algorithm. On the other hand, relations between close feelings present
results inferior to 70% of correctness in some cases. Moreover, Naive Bayes-
based classification algorithms present efficient results in a variety of contexts,
in addition to having consistent language-independent behavior.

Resumo. Com o crescente acesso a Web, grande quantidade de contetidos sdo
produzidos diariamente. O estudo de tais contetidos permite a descoberta de
novos conhecimentos. Nesse sentido, este trabalho apresenta uma andlise de
algoritmos que permitem a detec¢do de emogoes em tweets no idioma portugués
brasileiro. Assim, sdo considerados dez algoritmos, desde drvores de decisdo e
classificadores baseados no modelo de Bayes, abordando ao todo, sete classes
de emocdes: triste, chateado, amor, feliz, raiva, inveja e ironia. Os resultados
da avaliagdo experimental sdo melhores ao classificar relagoes de emogoes dis-
tintas, chegando a acurdcia de 85% com um algoritmo Naive Bayes. Por outro
lado, relacoes entre sentimentos proximos apresentam resultados inferiores a
70% de acerto em alguns casos. Ademais, algoritmos de classificacdo base-
ados no Naive Bayes apresentam resultados eficientes em variados contextos,
além de terem comportamento consistente independente do idioma.
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1. Introducao

Com a evolucdo da Web de um contexto apenas de comércio eletronico, e-mail, bus-
cas e acesso a conteudo para um cendrio de entendimento do pensamento humano, di-
ferentes estudos t€m sido realizados nessa direcdo. Por exemplo, Sharma et al. [2018]
propdem uma aplicacdo baseada na Web cujo objetivo € ndo apenas analisar sentimen-
tos, mas também mapear a intensidade dos termos geograficamente. Além disso, Moraes
e Sampaio [2017] propdem uma taxonomia que utiliza andlise de dados de redes soci-
ais para auxiliar na gestdo e atualizacdo do conhecimento a partir de produgdes bibli-
ograficas. Ambos os estudos permitem uma maior compreensao do comportamento e/ou
pensamento humano e do contetido gerado por eles a partir de dados disponiveis na Web.

Os diferentes sistemas Web, como as redes e midias sociais, sdo utilizados como
canais de comunicacgdo por diferentes pessoas de classes sociais, opinides, atitudes e es-
colaridades distintas. Isso permite que tais sistemas sejam importantes fontes de dados
e informagdes, consequentemente, de novos conhecimentos. Estima-se que a quantidade
de informagdes mundiais, obtidas a partir de dados na Web, se duplica a cada vinte me-
ses [Dwivedi et al. 2016], e esse prazo de duplicacdo tende a reduzir. Devido ao grande
volume de dados disponiveis, pesquisadores tém buscado cada vez mais a exploracao de
tais dados para, por exemplo, encontrar informacdes valiosas sobre o mercado, produtos,
clientes e concorrentes, o que pode permitir o aumento dos lucros e aumentar a competi-
tividade das organizagdes.

Atualmente existem diferentes estratégias que permitem a anélise e processamento
de dados para auxiliar na extracdo de informacdes e constru¢do de conhecimento. Por
exemplo, a classificacdao de produtos em seus codigos para ajudar atividades contabeis e
fiscais [Batista et al. 2018] e a identificacdo da tendéncia de sequéncias de crimes acon-
tecerem em determinados periodos [LaFree 1999]. Outra estratégia € a analise de senti-
mentos e/ou emogdes! que permite a extracdo e descoberta do sentimento e/ou emogio ex-
presso em um texto. Esse tipo de andlise € aplicado no contexto de redes e midias sociais,
além de estar associada a mineracdo de dados. A andlise de sentimentos/emog¢des pode
ser empregada em diversas situagdes, principalmente para entender o senso comum sobre
um determinado acontecimento, como um evento em economia e politica, por exemplo.

Nesse contexto, o objetivo principal deste trabalho é apresentar uma metodolo-
gia para a detec¢do de emogdes expressas em fweets (postagens realizadas no Twitter?),
bem como um comparativo do desempenho de vérios algoritmos. Tais emocdes podem ser
identificadas com o auxilio de processos de mineracao, cujo objetivo € extrair informagdes
relevantes por meio de métodos de classificacdo para determinar as emocoes expressas
em tweets. Dessa forma, este trabalho foca em responder a pergunta de pesquisa: quais
algoritmos de classificagdo podem melhor descobrir emogdes em tweets em portugués
brasileiro? Em outras palavras, é realizada uma pesquisa exploratdria com o intuito de
analisar o desempenho de diferentes algoritmos de classificagdo aplicados na anélise de
emocdes semelhantes e distintas em portugués brasileiro. Ademais, também € verificado
o desempenho dos algoritmos em uma base de dados com fweets em inglés para verificar

'Sentimentos e emogdes sdo conceitos distintos. Sentimentos sdo respostas s emogdes, ou seja, refere-
se a como uma pessoa se sente diante de uma emogdo. Por outro lado, emocdes surgem a partir de estimulos
externos e sdo repostas quimicas e neurais baseadas nas memorias emocionais [Rout et al. 2018].

2Twitter: https://twitter.com/
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o quanto o idioma influencia no desempenho dos mesmos. Essas contribui¢des sao uma
extensdo das apresentadas por Kansaon et al. [2018]. Em geral, este trabalho ampliou
as analises realizadas no artigo anterior, validando as hipoteses apresentadas e os algo-
ritmos em outros idiomas, trazendo uma discussdao mais ampla sobre o desempenho dos
algoritmos, bem como suas variacdes em diferentes contextos.

O restante deste artigo esta organizado da seguinte forma. A Secdo 2 apresenta os
trabalhos relacionados. A Secdo 3 descreve a metodologia utilizada e a Secao 4 descreve
os resultados experimentais obtidos, detalhando a aplicacdo de cada método. Finalmente,
a Secdo 5 apresenta conclusdes e comenta sobre trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Diversas areas do conhecimento podem ser beneficiadas com a mineracdao de dados e a
andlise de sentimentos/emocgdes, por exemplo, politica, educacdo e saude, por possibilita-
rem a busca de informacdes significativas em grandes volumes de dados. Assim, existem
diversos trabalhos recentes que enfatizam o uso da mineragao de dados, especificamente,
a aplicacdo de técnicas de classificacdo para a anélise de sentimentos e/ou emocdes. Note
que muitos dos algoritmos aplicados na andlise de sentimentos, também podem ser uti-
lizados na anélise de emocdes. Por isso, também sdo discutidos aqui diversos trabalhos
sobre essas andlises.

Existem vadrias técnicas que podem ser empregadas nas andlises de sentimento,
Pandeye e Rajpoot [2016] por exemplo, utilizaram técnicas de classificagdo como J48,
Random Forest, Decision Tree, Random Tree, Naive Bayes, Simple Naive Bayes e Deci-
sionStump na anélise de um conjunto de dados sobre o consumo de 4lcool por estudantes,
obtendo uma acurécia de 95,44% com o Decision Stump. Além disso, existem outras
abordagens, como feito por Caetano et al. [2017], que utilizaram a ferramenta SentiS-
trength para analisar sentimentos no Twitter sobre candidatos das elei¢des americanas.
Tal estudo foi realizado com o objetivo de analisar a homofilia (a tendéncia de pessoas se
relacionarem com semelhantes) entre usudrios. Algumas comparagdes foram realizadas
medindo o desempenho de diferentes métodos de andlise de sentimentos, Aratjo et al.
[2015] apresentam um estudo comparando oito diferentes métodos para detec¢do de sen-
timentos em tweets em inglé€s. Por outro lado, Araujo et al. [2016] propdem uma anélise
de sentimento multilingue, onde € feita traducao automatica de textos para o inglés, e
posteriormente, utiliza-se métodos existentes na lingua inglesa para realizar a anélise. Ja
Ribeiro et al. [2016] apresentam um Benchmark comparando os principais métodos de
andlise de sentimentos em diferentes cendrios. Em linhas gerais ndo existe um método
superior, visto que o desempenho varia de acordo com a base de dados e até mesmo o
contexto.

Ademais, Yadollahi et al. [2017] realizam uma categorizacao de tarefas na andlise
de sentimentos e retratam a importincia de uma taxonomia clara e 16gica dentro dessa
andlise. Adicionalmente, métodos e melhorias do estado da arte para a analise de senti-
mentos em textos foram discutidos, além de aspectos tedricos ligados ao surgimento das
emocgdes e sentimentos. Note que os sentimentos estdo relacionados as emocoes visto
que sdo respostas a elas. Em complemento, Garimella et al. [2018] observaram que nas
redes sociais, individuos tendem a ampliar os argumentos um dos outros principalmente
em temas controversos.
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Tabela 1. Modelos diferentes de emocoes basicas propostas por tedricos. Fonte:
adaptada de [Yadollahi et al. 2017].

Teoérico | Ano Emocoes Basicas

Ekman 1972 | raiva, desgosto, medo, alegria, tristeza, surpresa
Plutchik | 1986 ra}va, antecipacgado, desgosto, medo, alegria,
tristeza, surpresa, confianga

Shaver 1987 | raiva, medo, alegria, amor, tristeza, surpresa
raiva, desgosto, angustia, medo, alegria,
interesse, vergonha, surpresa

Lovheim | 2011

Nesse contexto, a Tabela 1 apresenta algumas emocdes basicas que podem ser
encontradas em todos os seres humanos, bem como a respectiva classificagdo de acordo
com as teorias da emocao [Yadollahi et al. 2017]. Nesse cendrio, Rout et al. [2018] uti-
lizam algoritmos supervisionados e ndo-supervisionados para analisar sentimentos (posi-
tivo, neutro, negativo) e emogdes (raiva, medo, alegria, amor, triste, surpreso e grato)
no Twitter. Em tal estudo, abordagens ndo-supervisionadas sdo utilizadas apenas na
andlise de sentimentos, enquanto que as supervisionadas sao utilizadas na identificacdo
de emocdes e sentimentos. Ademais, Bouazizi e Ohtsuki [2016] propdem uma abor-
dagem para quantificacdo de emocdes no Twitter. Tal trabalho destaca a importancia da
deteccao de emogdes em tweets € apresenta uma maneira de extrai-las utilizando a técnica
de classificagdo Random Forest. Foram coletados cerca de 40.000 tweets e atribuidas uma
emogdo para cada um, sendo elas: amor, felicidade, diversdo, entusiasmo, alivio, 6dio,
raiva, tristeza, tédio preocupacao, surpresa e neutralidade. A andlise de tais estudos auxi-
lia na escolha de sete emocoes para identificar em fweets coletados neste trabalho: Triste,
Chateado, Amor, Feliz, Raiva, Inveja, Ironia.

Em relacdo a comparagdo de vérias técnicas de classificacdo, Garg e Khurana
[2014] propdem um estudo em um contexto diferente da andlise de sentimentos e/ou
emocdes. O objetivo € utilizar algoritmos de classificagao para projetar um modelo eficaz
de deteccdo de intrusdo, impedindo que as redes de computadores sejam invadidas. Os
métodos foram avaliados usando 41 atributos e cerca de 94.000 instancias para o con-
junto de treinamento, além de 48.000 instancias para o conjunto de teste. Por fim, foi
apresentada uma lista de 45 métodos de classificagao ordenados pelos seus respectivos
resultados, sendo que os cinco algoritmos com os melhores resultados foram Rotation
Forest, Random Tree, Random Committee, Random Forest e IBK.

De maneira geral, grande parte dos trabalhos apresentam metodologias para a
andlise de sentimentos, ou seja, focam na classificacdo de sentimentos como positivos ou
negativos. Ja este trabalho, além da classificacdo tradicional, foca na deteccao de emocgdes
expressas em textos, apresentando um comparativo de algoritmos de classificagdo. A
ideia € que a partir de um texto, seja possivel detectar as emog¢des expressas (Amor, Feliz,
Triste, Raiva, etc). Além do inglés, o trabalho analisa, principalmente, textos no idioma
portugués brasileiro. Considerar tal idioma ndo € muito comum por nio existirem mui-
tas bases de dados disponiveis [Vilares et al. 2017], além de existirem poucos métodos
e ontologias disponiveis no portugués para andlise dos textos. Por fim, a metodologia
proposta, que inclui coleta e processamento dos dados, apresenta um comparativo dos
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Figura 1. Principais etapas da metodologia.

resultados dos principais algoritmos de classificacdo no contexto da andlise de emocdes.

3. Metodologia

Esta Secao apresenta os processos de coleta, processamento e preparagao dos dados reali-
zados, bem como a descri¢ao dos algoritmos de classificacdo e o processo de treinamento
dos classificadores. Especificamente, o trabalho busca identificar emocdes expressas em
tweets por meio de métodos de classificagdo. Para atingir o objetivo, € necessério realizar
uma série de etapas para adaptar os dados para a execucao dos diferentes algoritmos. A
Figura 1 ilustra as principais etapas da metodologia, onde cada etapa pode ser executada
mais de uma vez.

3.1. Selecao das Emocoes

A defini¢do das classes de emocdes analisadas durante a pesquisa tem como base as di-
versas emocoes que podem ser expressas em tweets € podem ser identificadas de varias
formas, por exemplo, hashtag, emojis € emoticons. A hashtag é composta por uma ou
algumas palavras-chave relacionadas ao assunto abordado na postagem. Elas sdo repre-
sentadas pelo simbolo de cerquilha (#), seguida da palavra-chave. Posteriormente, as
hashtags sao indexadas para utilizagdo dos mecanismos de busca. Os emojis e emoticons
sdo amplamente usados no Twitter e estdo diretamente associados a emogoes. Os emojis
sao exibidos como imagens claras e podem conter animagdes. Por outro lado, os emoti-
cons, sao formas mais simples de expressar emocgao e, geralmente, sao representados por
uma sequéncia de caracteres, por exemplo: :(, :D, :/ [Matsuda 2017].

As emocgoes analisadas neste trabalho foram selecionadas através do estudo feito
por Yadollahi et al. [2017] , que oferece uma contribuicdo importante, pois apresenta as
emocgdes basicas que podem ser encontradas nos seres humanos (Tabela 1). Dessa forma,
no trabalho, busca-se tweets que contenham as emogdes: Triste, Chateado, Amor, Feliz,
Raiva, Inveja, Ironia. Para isso, sdo utilizadas trés abordagens distintas para a coleta dos
dados, conforme descrito na Secao 3.2.

3.2. Coleta dos Dados

ApOs a selecdo das emogodes, € necessdrio realizar a extracdo e o armazenamento dos
dados. A API oficial do Twitter fornece varios recursos para a coleta de tweets. Por meio
dela, usudrios que se cadastram como desenvolvedores conseguem coletar tweets a partir
de parametros. A API possui algumas restricdes para a coleta dos dados, por exemplo, a
limitacdo de cem tweets como resposta para cada consulta realizada. Apesar disso, ela se
apresenta suficiente para realizacao do estudo.

Assim, sao criadas trés bases de dados para comparagao dos resultados. A pri-
meira base de dados contém tweets coletados no idioma portugués brasileiro através do
uso da hashtag (#). Ja a segunda possul tweets em portugués brasileiro sem o uso da hash-
tag. Por fim, a terceira base de dados tem tweets no idioma inglé€s. O principal objetivo
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Figura 2. Fluxo da coleta dos dados.

de construir trés bases de dados € validar os resultados, aplicando a mesma metodologia
em diferentes quantidades de dados com caracteristicas distintas. Além disso, nas trés
bases de dados, sdo armazenadas todas as informacdes relevantes dos tweets, sendo elas:
texto, critério da busca, autor, data de criag¢do, idioma, quantidade de URLs, quantidade
de mencdes feitas, texto de URLs e tipo. Ao todo, foram coletados 381.756 mil tweets
somando os dados disponiveis nas trés bases de dados.

Coleta de tweets com hashtag. A Figura 2 apresenta o funcionamento do fluxo de coleta
dos tweets. Toda a comunicagdo com a API € feita através do protocolo HTTP usando
métodos de GET, onde as respostas retornadas sdo armazenadas na base de dados. A
coleta foi feita entre os meses de agosto e outubro de 2017, contando com 12.814 tweets
armazenados na base de dados. Para coletar tweets que expressam as emogdes selecio-
nadas, € definido que eles precisam conter a hashtag com o nome da emog¢ao. Assim,
sdo considerados os tweets que possuem as hashtags: #Triste, #Chateado, #Feliz, #Amor,
#Raiva, #Inveja, #Ironia.

Coleta de tweets sem hashtag. Para busca, sao utilizadas palavras individuais, como:
Triste, Chateado, Feliz, Amor, Raiva, Inveja, Ironia. Assim, sdo coletados todos os tweets
que possuem alguma dessas palavras no texto e que estejam no idioma portugués bra-
sileiro. A ideia de ndo utilizar a hashtag para a busca é uma forma de obter fweets em
contextos que nao necessariamente expressam a emog¢do pela qual o tweet esta classifi-
cado. A hashtag é comumente utilizada para agrupar conteidos através de uma palavra-
chave, onde geralmente a hashtag esta relacionada ao assunto abordado no tweet. Assim,
ao buscar pela hashtag se torna mais provavel encontrar fweets que estdo relacionados
com o significado da palavra-chave. Dessa forma, a op¢do de utilizar somente a palavra
como critério, visa ampliar a busca a fim de encontrar tweets em contextos variados. Para
exemplificar, o texto [“RT @UQOLNoticias: Bill Clinton pede a brasileiros que nao votem
orientados pela raiva e o 6dio https://t.co/Pj8WdDBKcD”], que foi extraido da base de
dados, contém a palavra raiva, mas o contexto mostra que se trata de uma noticia publi-
cada no Twitter. Finalmente, no més de setembro de 2018, foram coletados 175.116 mil
tweets, considerando todas as emocdes selecionadas.

Coleta de tweets em inglés. A principal diferenca desta etapa em relagdo as anteriores
esta no idioma dos textos. O foco aqui € coletar tweets apenas em inglés, a fim de com-
parar os resultados com os obtidos para o portugués brasileiro. Para a coleta, as emogdes
selecionadas sdo traduzidas para o inglés, sendo elas: Sad, Upset, Happy, Love, Angry,
Envy, Sarcasm. Dessa forma, sdo considerados todos os tweets que contém alguma dessas
palavras no texto. Vale destacar, que nesta base utiliza-se a palavra Sarcasm em vez de
Ironia. A escolha dessa abordagem se justifica pelo fato da palavra Irony em inglés ser
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Figura 3. Etapas do processamento de cada tweets.

pouco utilizada nos tweets, logo, optamos por utilizar um sindnimo em inglés (Sarcasm).
A coleta foi realizada no més de setembro de 2018, ao todo foram obtidos 193.826 tweets
considerando as sete emogdes. A coleta € realizada utilizando as palavras sem hashtag,
construindo uma base semelhante a base de dados em portugués sem hashtag, observando
assim, os resultados dos classificadores em outro idioma.

Com as diferentes bases de dados construidas é possivel comparar a acurécia dos
algoritmos em diferentes cendrios, observando se aspectos relacionados a quantidade de
dados para treino, idioma, metodologia utilizada na coleta, afetam no desempenho dos
classificadores.

3.3. Processamento dos Dados

As trés bases de dados sao utilizadas em todas as etapas de processamento descritas. O ob-
jetivo do processamento € tratar os dados coletados por meio da remocao das informagdes
que nao contribuem para classificacdo. Cada tweet contém uma grande quantidade de
informacdes que sdo irrelevantes para a andlise. Por isso, nesta etapa da metodologia é
necessdrio a execucao de vdrios passos conforme mostra a Figura 3, a fim de eliminar
ruidos presentes no texto.

Assim, o primeiro passo foi a remoc¢do de todos os tweets repetidos da base de
dados, para que ndo influencie no resultado final. Isso se deu, pois observou-se que a API
do Twitter retorna informacdes duplicadas. Em seguida, as hashtags usadas para a coleta
dos tweets sdo removidas dos textos, os quais possuem links compartilhados e até mesmo
notagdes utilizadas para mencionar outros usudrios. Assim, as marcas de agregacao iden-
tificadas através da sigla RT ou @ nome do usudrio sdo removidas juntamente com 0s
links encontrados. Ademais, o ambiente utilizado para a execucdo dos algoritmos nao
possui suporte a caracteres Unicode. Logo, por se tratarem de caracteres com formato
especifico, os emojis sdo transformados em palavras-chave, formadas pela juncao da letra
“E” maiudscula, completada posteriormente com uma palavra que representa o respectivo
simbolo do emoji, por exemplo: ECoracao, EBravo, ESorridente. Por fim, as palavras co-
nhecidas como stop words (a, as, de, para, etc) também sdo removidas. Para exemplificar,
temos os seguinte tweet: [“meu deus minha empresa fez a primeira venda #feliz”’], apds
todas as etapas de processamento, o texto fica: [“deus empresa fez primeira venda’].

3.3.1. Nivelamento dos dados

Para a primeira base de dados, que possui 12.814, uma emocgao sé € analisada se possuir
um minimo de mil tweets. Com isso, as emocodes Ironia, Inveja e Raiva sdo excluidas.
Aparentemente as hashtags com tais palavras ndo sdo comumentes utilizadas na rede,
assim nao foi possivel encontrar exemplos suficientes para treino dos classificadores, ne-
cessitando que fossem removidas. Apds tal exclusdo, a quantidade total de tweets € 9.631,
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Tabela 2. Relacoes de emocoes para a tarefa de classificacao.

BD com hashtag [12.814] | BD sem hashtag [175.116] | BD em Inglés [193.826]
Feliz x Chateado — Happy x Upset
Triste x Chateado — Sad x Upset

Amor x Feliz Amor x Feliz Love x Happy

Feliz x Triste Feliz x Triste Happy x Sad

Amor x Triste Amor x Triste Love x Sad
— Amor x Inveja Love x Envy
— Feliz x Raiva Happy x Angry
— Raiva x Inveja Angry x Envy
— Raiva x Triste Angry x Sad
— — Envy x Sarcasm
— — Happy x Sarcasm

BD: Base de Dados

assim, representando uma média de dois mil tweets para cada emogao.

Para as outras duas bases de dados, uma emocao sé é analisada se possuir mais
de dez mil rweets. A metodologia permitiu a obten¢do de uma maior quantidade tweets
para essas bases, sendo possivel ampliar o volume de dados de cada emogdo, assim ana-
lisando se a ampliacdo dos dados para treino reflete em uma melhora na taxa de acerto
da classificagdo. Na base de dados sem hashtag, as emo¢des Chateado (6.482) e Ironia
(5.644 mil) possuem cerca de seis mil tweets, com isso foram entdo removidas. Tudo
indica que essas palavras ndo sdo muito utilizadas no Twitter, fazendo com que encontrar
muitos exemplos seja uma tarefa dificil, inviabilizando uma comparagdo justa conside-
rando as emogoOes Ironia e Chateado com as demais, que possuem cerca de vinte mil
tweets em média. Ja na base de dados de tweets em ingl€s, todas as emocdes possuem
quantidades representativas de dados. Assim, para cada emocao foram utilizados vinte
mil rweets para a tarefa de classificagao.

3.4. Preparacao dos Dados

ApOs os tratamentos iniciais, os dados sdo divididos em algumas classes. No trabalho,
definimos “Relacdo de emog¢des” como um agrupamento de duas classes de emocgdes,
por exemplo: “Amor” é definida como uma classe, ja “Amor x Feliz” é considerado uma
relacdo de emocgdes, na qual os algoritmos pré-selecionados classificam/distinguem as

classes ali presentes.

Com o nivelamento dos dados realizados, algumas emog¢des precisaram ser remo-
vidas conforme os critérios estabelecidos. Assim, para que a remoc¢ao nao impactasse nas
andlises, as relacdes de emog¢des foram criadas visando manter uma estrutura em que seja
possivel comparar os resultados em diferentes bases de dados. Além disso, a seleciao das
relagcdes visou contrastar as emogdes separando-as em: positivas X negativas, positivas X
positivas e negativas x negativas. Devido a existéncia de sete emocdes se torna complexo
realizar todas as combinagdes possiveis, com isso, em cada base de dados foi criado ao
menos uma relacao que representa as emogdes contrastando-as entre semelhantes, opos-
tas e neutras. No trabalho, as emo¢des Amor e Feliz sdo consideradas positivas, ja as
emocoes Triste, Chateado e Raiva, representam emocgdes negativas. Por fim, as emog¢des
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Inveja e Ironia representam emog¢des neutras, que podem ser positivas ou negativas.

A Tabela 2 apresenta as relacdes construidas para a classificagdo das emocgoes,
onde cada coluna contém as relacdes construidas a partir das premissas definidas na Se¢do
3.3.1. Em algumas bases de dados nao foi possivel construir algumas relagdes de emocoes
por ndo existirem tweets suficientes para atender as premissas. Nesse caso, a notacdo “—”
representa a ndo existéncia da relagao.

3.5. Selecao dos Algoritmos de Classificacao e Treinamento

Ao observar os objetivos do trabalho, percebe-se que estdo diretamente associados as
tarefas tradicionais de classificacdo. Ou seja, dado um texto, deseja detectar/classificar
qual emocdo esta ali presente. Sendo assim, o trabalho seleciona varios algoritmos de
classificacdo, priorizando agregar métodos com diferentes abordagens que apresentaram
bons resultados em outros trabalhos.

Os algoritmos baseados no Naive Bayes sdo os principais utilizados no trabalho.
Em geral, esses algoritmos utilizam a probabilidade condicional para criar o modelo de
dados a ser trabalhado. Além do modelo tradicional, utilizou-se o Naive Bayes Multino-
mial, no qual a classe de um documento (tweets) € determinada ndo apenas pelas palavras
existentes, mas também pela frequéncia que ocorrem [Witten et al. 2016]. Essa abor-
dagem pode ser utilizada em textos em portugué€s, como Franca e Oliveira [2014], que
através do algoritmo Naive Bayes atingiram resultados de até 90% de acurécia ao classi-
ficar polaridades expressas nos tweets relacionados aos protestos ocorridos no Brasil em
2013.

Além dos classificadores baseados no Naive Bayes, também foram selecionados
algoritmos que apresentaram bons resultados em outros trabalho. Isso permite verificar
se os resultados obtidos nesses trabalhos se repetem na classificacdo de rweets no idi-
oma portugués brasileiro. Em Garg e Khurana [2014] foram avaliados o desempenho de
varios métodos de classificagdao, conforme descrito na Secdo 2. Assim, foram escolhidos
os algoritmos que apresentaram bons resultados e que sao compativeis com o formato
dos dados aqui trabalhados, sdo eles: IBK, Random Committee, Random Forest. O pri-
meiro € encontrado na categoria Classificagdo Lazy. Esses classificadores sdo simples e
eficazes, sdo usados principalmente para classificacao de fluxos de dados. Em sequéncia
o algoritmo Random Committee, que estd na categoria Meta Classificador. Esses tipos
de classificadores encontram o melhor conjunto de atributos para treinar, combinando as
decisdes de vdrios tipos diferentes métodos de classificacdo. Por fim, o Random Forest
que estd presente na categoria de Arvore de Decisdo, que é uma técnica de classificacio
popular na qual uma arvore ¢ montada como resultado, onde cada n6 denota um valor
de um atributo e os ramos apresentam o resultado. Em resumo, os algoritmos seleciona-
dos para a classificacdo dos tweets foram: Naive Bayes, Naive Bayes Multinomial, Naive
Bayes Multinomial Updateable, Complement Naive Bayes, Bayesian Logistic Regres-
sion, Sparge Generative Model, DMNB Text, IBK, Random Forest e Random Commit-
tee. Inicialmente todos esses algoritmos foram aplicados na base de dados com hashtag.
Ap6s isso, foram selecionados os trés principais algoritmos (Naive Bayes Multinomial
Updateable, Naive Bayes Multinomial e Complement Naive Bayes) que apresentaram os
melhores resultados, sendo aplicados nas demais bases de dados (sem hashtag e inglés),
a fim de observar se as precisdes sofrem variagdes com a mudanga das bases e idioma.
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Tabela 3. Base de dados com hashtag: Resultado da aplicacao dos algoritmos
na relagdao Amor x Triste.

Algoritmo Amor Triste
Acerto | Erro
F-Measure | ROC | F-Measure | ROC (%) (24)
Area Area

Naive Baves 0.59 087 |0,77 087 | 70,72 2927
Naive Baves 0.84 0,92 | 0,86 0,091 | 8541 |458
Multinomial
Naive Bayes 0.84 0,92 |[0.86 0,92 | 8554 |[445
Multinomial
Updateable
Sparge Generative 0,82 092 084 0,92 | 8384 (6,13
Model
DMNB Text 0.82 0,92 (0,86 0,92 | 8450 |[549
Complement Naive 0.84 085 |[0.86 0.85 | 85,64 [4.35
Baves
Bayesian Logistic 0.79 080 [0.80 080 |8038 |96l
Fegression
BK 0.76 083 |[0.69 083 | 7359 |640
Fandom Forest 0.82 091 (082 091 | 811 |638
Eandom Comnuttee 0.80 088 [0.80 088 |B81.03 |18.96

Ja para o treino dos classificadores, € comum usar um ter¢o dos dados para testes e
dois tergos para treino, mas o problema dessa abordagem € que, a parte usada para treino
pode ndo ser representativa do problema e nem do conjunto de testes. A base de dados
deve ser representada na propor¢ao certa, pois se o problema nao estiver bem represen-
tado, dificilmente qualquer algoritmo apresentard um bom resultado. Uma maneira de
mitigar qualquer parcialidade causada pela amostragem, € utilizar o tipo de treinamento
conhecido como validagdo cruzada (de dez parti¢cdes ou vias). Nesse caso, os dados sao
divididos em dez parti¢des de tamanhos aproximadamente iguais e cada uma delas € usada
para testes e o restante € usado para treinamento. Esse processo € repetido dez vezes para
que no final, cada instancia seja usada uma vez para testar. Para obter a melhor estimativa
de erro, € indicado usar dez parti¢des [Witten et al. 2016].

4. Resultados

Esta secdo apresenta a avaliacao dos algoritmos quanto a sua capacidade de diferenciar as
emocoes expressas nos tweets. Especificamente, foram analisados os resultados de cada
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B Naive Bayes Multinomial Updateable m Naive Bayes Multinomial
m Complement Naive Bayes

100%

70%

50%

30%

Taxa de Acerto (%)

20%
10%

Amor x Triste Feliz x Triste Feliz x Chateado

Relagio de Emogdes

Figura 4. Base de dados com hashtag: Acuracia dos melhores algoritmos para
detectar emocoes positivas x negativas. A partir dos resultados em cada relacao,
os algoritmos apresentam uma média de taxa de acerto: Naive Bayes Multinomial
Updateable 82,16% (+-3), Naive Bayes Multinomial 82,01% (+-3) e Complement
Naive Bayes 81,84% (+-3), com 95% de confianca.

algoritmo nas bases de dados, considerando as palavras relevantes em cada emog¢do, bem
como as caracteristicas individuais de cada base de dados e as variagdes dos algoritmos.

Para facilitar a apresentac@o dos resultados, utilizaremos o termo “base de dados
com hashtag” ao se referir aos dados coletados através da utilizacdo de hashtags. Ja o
termo “base de dados sem hashtag”, se refere a base de dados construida sem a utilizagao
das hashtags durante a coleta. Por fim, o termo “base de dados em inglés” esta relacionado
a base de dados considerando os tweets em inglés.

4.1. Resultados da Base de Dados com hashtag

Com base na aplicacdo dos algoritmos e divisdao das diversas classes de emogdes, al-
guns algoritmos se destacam na classificac@o, ja outros ndao apresentam bons resultados.
Em geral, os algoritmos baseados no modelo de Bayes apresentam os melhores resulta-
dos. Considerando o maior valor de acerto para combinagdo de classes que representam
emocodes semelhantes (positiva x positiva e negativa x negativa) e distintas (positiva X ne-
gativa), as taxas de acerto de classificacdo de emocgdes sdo 85,54% para o Naive Bayes
Multinomial Updateable, 85,41% para o Naive Bayes Multinomial e 85,64% para Com-
plement Naive Bayes.

As relagdes compostas por emocoes distintas (positivas X negativas) apresentam
melhores resultados. Os trés algoritmos responsdveis por tal desempenho sdo apresenta-
dos na Figura 4. Em primeiro lugar, a relagdo Amor x Triste teve 85,64% de acerto na
classificagcdo com o método Complement Naive Bayes (a Tabela 3 apresenta resultados
para todos os algoritmos de classificacdo aplicados para essa relacdo, o que permite ob-
servar as métricas F-Measure ¢ ROC2 com valores maiores também para Complement
Naive Bayes em relacdo a outros algoritmos). Uma das razdes para esse resultado € a
quantidade de emojis encontrados na relacdo. Os emojis Ecoracao e Esorridente foram
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Tabela 4. Base de dados com hashtag: Palavras consideradas relevantes para a
analise de cada emocao. As cores representam palavras semelhantes encontra-
das em classes diferentes.

# AMOR FELIZ TRISTE CHATEADO
1 ECoracao | ESorridente ERostoFranzido ERostoDesanimado
2 | ESorridente | ECoracao EChorando ERostoFranzido
3 Amor Boas ERostoDesanimado Tristeza

4 Love Alegria Triste ESemExpressao
5 Amamos Agradecer Acabando Poxa

6 Paixao Especial Coitado Triste

7 Amado Feliz ESemExpressao Raiva

8 Desejo Sorriso Infelizmente Ruim

9 Flores Sucesso Acabaram Problemas

10 Fofura Excelente Aff Sozinho

B Naive Bayes Multinomial Updateable m Naive Bayes Multinomial
®m Complement Naive Bayes

100%
S0%
B80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%

Taxa de Acerto (%)

Amor x Feliz Triste x Chateade

Relagdo de Emogdes

Figura 5. Base de dados com hashtag: Acuracia dos algoritmos para emocoes
negativas x negativas e positivas x positivas. A partir dos resultados em cada
relacao, os algoritmos apresentam uma média de taxa de acerto: Naive Bayes
Multinomial Updateable 70,03% (+-31), Naive Bayes Multinomial 69,20% (+-36) e
Complement Naive Bayes 68,54% (+-39), com 95% de confianca.

encontrados diversas vezes na emogao amor. Ja para triste, ndo foi detectado nenhuma
ocorréncia desses emojis, conforme mostra a Tabela 4. Em seguida, a relacdo Feliz x
Triste obteve 81,35% de acerto com o método Naive Bayes Multinomial Updateable. Os
emojis ECoragdo e ESorridente encontrados na classe feliz, também nao sao localizados
na classe triste. Por fim, a relagdo Feliz x Chateado ficou em terceiro lugar, com 79,60%
de acerto na classificagdo, com os algoritmos Naive Bayes Multinomial e Naive Bayes
Multinomial Updateable. Vale ressaltar que as palavras relevantes para a classificagdo das
emocdes (positivas x negativas) ndo se repetem. Consequentemente, essas relagdes sao as
que apresentam os melhores resultados comparado com as demais.

Em contrapartida, as relacdes compostas por emog¢des proximas (positivas x po-
sitivas ou negativas X negativas) apresentam os piores resultados. Os algoritmos usados
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para a classificacdo nao foram capazes de distinguir ou encontrar palavras que diferen-
ciem essas emogdes. Como consequéncia, os resultados das relacdes representadas por
emogoes semelhantes sdo inferiores as relagcdes compostas por emocoes distintas. Ade-
mais, nas emogoes triste e chateado, quatro das dez palavras consideradas relevantes se
repetem, sendo elas: ERostoFranzido, ESemExpressao, Triste e ERostoDesanimado. Isso
indica a semelhanca entre as emocdes, refletindo nos resultados obtidos.

A Figura 5 exibe a taxa de acerto dos trés algoritmos que apresentam os melhores
resultados nas relacdes de emogdes semelhantes. O método Naive Bayes Multinomial Up-
dateable obteve melhor resultado dos algoritmos aplicados na relagdo Chateado x Triste,
com 66,48% de classificacdo correta. J4 nas emocgdes feliz e amor, os emojis: ECoracao
e ESorridente aparecem em ambas emocgoes, indicando a proximidade entre elas. Apesar
da semelhanca, a relacdo Amor x Feliz obteve um resultado de 73,59% de classificagdo
correta com o método Naive Bayes Multinomial Updateable, sendo superior ao resul-
tado obtido pela relacao Triste x Chateado. Os algoritmos IBK, Random Forest, Random
Committee ndo apresentam resultados eficientes quando comparados com os resultados
apresentados no trabalho feito por Garg e Khurana [2014] . Isso se da pelo fato do formato
dos dados serem diferentes e estarem em outro idioma. Outro ponto importante que dis-
tingue os dois trabalhos é a quantidade de dados usados para as etapas de processamento
e teste. Em Garg e Khurana [2014] sdo considerados cerca de 142.000 para o conjunto
de treino e teste.

Além das etapas de treino e de processamento dos dados, que sao importantes para
a classificagdo das emocgdes, os emojis também se mostram essenciais para a classificagao.
Tais ideogramas representam as principais palavras para caracterizar uma emocao, dife-
renciando uma positiva de outra negativa.

4.2. Resultados da Base de Dados sem hashtag

Nesta etapa apenas os algoritmos que apresentaram os melhores resultados sdo aplicados,
sendo eles: Naive Bayes Multinomial Updateable, Naive Bayes Multinomial e Comple-
ment Naive Bayes®. Tal abordagem é adotada, pois o objetivo € validar se com uma nova
base de dados os resultados se mantém consistentes. Por isso, para responder a pergunta,
sdo utilizados apenas os algoritmos que foram eficientes para a classificagao.

Assim como visto anteriormente, as relagdes compostas por emogdes distintas,
ou seja (positivas x negativas), apresentam os melhores resultados em relagdo as emocoes
proximas. Em contrapartida, se compararmos os resultados com os valores obtidos a partir
da nova base com na base de dados com hashtag, verificamos que ocorre uma diminui¢ao
na taxa de acerto nas relagdes distintas, ja nas proximas o resultado se mantém similar.
Na nova base, as relagdes Amor x Triste (80,35%) e Feliz x Raiva (80,28%), foram as que
atingiram as maiores taxas de acerto na classificagdo, conforme a Figura 6.

Quando observa-se os resultados em relacdo a base de dados com hashtag,
observa-se uma diminuicdo na taxa de acerto de alguns algoritmos nas classes de
emocdes. Na Se¢do 4.1, o algoritmo Naive Bayes Multinomial Updateable alcangcou uma
precisdo de 85,54% na classe Amor x Triste, jJ& com a nova base de dados, na mesma
classe, o algoritmo indica uma diminui¢do de aproximadamente 5% na taxa de acerto

3Note que esses algoritmos ndo possuem parimetros especificos. Apenas utilizam distribuicdes de pro-
babilidades distintas.
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B Naive Bayes Multinomial Updateable m Naive Bayes Multinomial
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Figura 6. Base de dados sem hashtag. Acuracia dos melhores algoritmos
para detectar emocoes (positivas x negativas). A partir dos resultados em cada
relacao, os algoritmos apresentam uma média de taxa de acerto: Naive Bayes
Multinomial Updateable 77,70% (+-9), Naive Bayes Multinomial 77,70% (+-9) e
Complement Naive Bayes 77,71% (+-9), com 95% de confianca.

(80,35%), Figura 6. A classe Feliz x Triste, apresenta variacoes semelhantes, enquanto o
Naive Bayes Multinomial Updateable apresentou 81,35% de acerto na classe (Figura 4),
temos uma precisdo de 72,49% nos novos dados, ou seja, uma redugdo de quase 10%.

Para entender a variacao desses resultados, € importante observar as caracteristicas
individuais de cada base. O volume de dados € a principal diferenca entre elas, enquanto
a base anterior contém 12.814 rweets, a nova possui 175.116 mil. Com isso, a nova base
possui mais dados para treino de cada algoritmo, logo, sdo mais exemplos para o aprendi-
zado de cada emocdo, que pode gerar um modelo mais bem treinado e por consequéncia
mais preciso. Mas ao observar os resultados, vemos o oposto disso. Nao houve melhora
na taxa de acerto, e sim uma pequena diminui¢do de precisao. Os algoritmos treinados na
nova base de dados com mais exemplos, tiveram uma precisdo inferior aos treinados na
base de dados com hashtags. Com isso, para entender os resultados e suas variacoes, é
necessdrio analisar os dados de cada base bem como a metodologia utilizada para a coleta.

Na nova base, os dados foram coletados sem a utilizacdo de hashtags, assim,
encontra-se uma maior probabilidade de encontrar tweets que possuem as palavras de-
finidas, mas que ndo expressam a emog¢do da busca. Como exemplo, temos o seguinte
tweet: “Se a raiva passa e a saudade aperta, ndo duvide, € amor”, que foi obtido através
da coleta usando a palavra raiva. Vemos que o texto contém a palavra raiva, mas nao
estd expressando raiva ou emog¢ao semelhante. Assim como o exemplo, na nova base,
existem inimeros outros tweets semelhantes, que ndo expressam a emog¢ao da palavra da
busca ou simplesmente sao neutros. Em contrapartida, na base com hashtag, esses tipos
de sentencgas praticamente ndo existem, pois a busca por hashtag restringe o universo de
coleta, além de que, os tweets que possuem a hashtag com a emog¢ao, S0 mais propensos
a expressarem no texto. Com isso, por mais que o algoritmo foi treinado com uma quan-
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B Naive Bayes Multinomial Updateable m Naive Bayes Multinomial
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Figura 7. Base de dados sem hashtag: Acuracia dos melhores algoritmos para
detectar emocgoes que foram consideradas como neutras, podendo ser negativas
ou positivas. A partir dos resultados em cada relacao, os algoritmos apresentam
uma média de taxa de acerto: Naive Bayes Multinomial Updateable 77,77% (+-2),
Naive Bayes Multinomial 77,77% (+-2) e Complement Naive Bayes 78,49% (+-2),
com 95% de confianca.

tidade de dados bem superior, a complexidade das sentencas sao diferentes em cada base.
Assim, a variagdo da taxa de acerto pode ser entendida pela variacao da complexidade,
pois sentengas buscadas por hashtags, como: “meu deus minha empresa fez a primeira
venda #feliz” tendem a apresentarem as emog¢des mais explicitamente do que os tweets
obtidos apenas pela palavra da emocao.

Observando as relacdes neutras, nota-se um comportamento semelhante ao das
relacdes proximas (positivas X positivas ou negativas X negativas). A Figura 7 exibe a
taxa de acerto das relacdes com emogdes neutras. O algoritmo Complement Naive Bayes
teve uma precisdo de 78,62% na relacdo Raiva x Inveja, em sequéncia, 78,36% na relacao
Amor x Inveja. Nota-se que existe uma pequena diferenca na taxa de acerto dos algo-
ritmos em ambas relagdes, se observarmos a Figura 8. Mas ao analisar as médias de
execucao contida na descricdo das Figuras, fica evidente que os algoritmos nao apresen-
tam nenhuma superioridade na precisao.

Ja quando observa-se as relagdes consideradas proximas (positivas X positivas ou
negativas x negativas), na Figura 8, nota-se que houve uma leve variagdo na taxa de acerto
se comparado com os valores obtidos na base anterior, Figura 5. Mais especificamente,
o algoritmo Complement Naive Bayes apresentou 72,95% de acerto na relacdo Amor x
Feliz, ja na nova base, Figura 8, obteve 76,09%, uma pequena variacdo positiva de 3%,
ou seja, a quantidade de dados ndo contribuiu para um aumento significativo na precisao.

Diferente das relagdes distintas (positiva X negativa), que apresentam uma piora
na taxa de acerto com a mudanca da base, as relacdes semelhantes possuem um com-
portamento diferente, revelam taxas de acerto semelhantes em ambas as bases. Isso su-
gere que com o aumento de dados para classificagdo, o algoritmo estd mais propenso a
encontrar outros padrdes que diferencie as classes de emogdes, mas apenas o aumento
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Figura 8. Base de dados sem hashtag: Acuracia dos melhores algoritmos
para detectar emocoes (positivas x positivas e negativas x negativas). A par-
tir dos resultados em cada relacao, os algoritmos apresentam uma média de
taxa de acerto:Naive Bayes Multinomial Updateable 75,75% (+-5), Naive Bayes
Multinomial 75,45% (+-5) e Complement Naive Bayes 76,06% (+-1), com 95% de
confianca.

B Naive Bayes Multinomial Updateable M Naive Bayes Multinomial B Complement Naive Bayes
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Figura 9. Base de dados em inglés: Acuracia dos melhores algoritmos para
detectar emocoes (positivas x negativas). Para os resultados em cada relagao,
os algoritmos apresentam uma média de taxa de acerto: Naive Bayes Multinomial
Updateable 81,66% (+-4), Naive Bayes Multinomial 81,41% (+-4) e Complement
Naive Bayes 81,92% (+-4), com 95% de confianca.

expressivo da quantidade de dados ndo foi suficiente para um crescimento significativo da
precisao dos algoritmos. Isso porque niao somente a quantidade de dados aumentou, mas
também a complexidade das sentencas e a quantidade de ruido, dificultando o processo
de classificacdo. Sabe-se também que ao analisar emocoes semelhantes, a classificagdao
tende a apresentar valores ndo muito satisfatérios, quando comparados com resultados
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Tabela 5. Base de dados em inglés: Palavras consideradas relevantes para cada
emocdo. As cores representam palavras semelhantes encontradas em classes

diferentes.
# LOVE HAPPY SAD UPSET
1 ECoracao Birthday EChorando Sad
2 ESorridente ECoracao
3 Very Rip (
4 EChorando :D ECoracao ECoracao
5 ESorridente :( Sick
6 God ECoracaoAmarelo Bad ERostoCansado
7 | ESoprandoBeijo Dear Down Liberals
8 Feeling Happiness Shit EChorando
9 Happy ECoracaoBatendo Hate Down
10 :( Chorando Very Shit

# ANGRY ENVY SARCASM

1 Sad EChorando Understand

2 ERaiva ECoracao ESorridente

3 White ESorridente Trump

4 Trump Jealousy Saucy

5 ECoracao Trump Sense

6 | EChorando | EOlhosArredondados Sarcastic

7 Bad Boast EChorando

8 | ESorridente Sins EOIlhosArredondados

9 | Democrats Lucky ECoracao

10 Rage Greed Intended

de relacdes com emogdes distintas. Assim, semelhantemente como ocorrido nos dados
coletados por hashtag, os algoritmos também nao encontraram grandes padrdes para di-
ferenciar classes semelhantes.

4.3. Resultados da Base de Dados em Inglés

Conforme apresentado na Se¢do anterior, também serdo aplicados apenas os trés princi-
pais algoritmos que apresentaram os melhores resultados, sendo eles: Naive Bayes Mul-
tinomial Updateable, Naive Bayes Multinomial e Complement Naive Bayes.

Quando analisamos os resultados obtidos nas relagdes com emogdes distintas, pre-
sente na Figura 9, percebe-se um comportamento similar nas bases com tweets em por-
tugués. Ja observando as relagdes individualmente, primeiramente temos o algoritmo
Complement Naive Bayes com uma precisdao de 84,71% na relacio Happy x Upset, em
seguida, o mesmo algoritmo apresentou 83,09% na relacio Happy x Angry. Agora, se
compararmos a relacdo Happy x Sad (82,58%) com a taxa de acerto da mesma relagao
em portugués, Feliz x Triste (72.49%), temos um ganho de 10% na precisdo. Para enten-
der o resultado, € importante observar as palavras envolvidas em cada classe. Na Tabela
5, percebe-se que as emogdes possuem poucas palavras em comum, isso € interessante,
pois os classificadores conseguem diferenciar cada classe de forma mais eficiente. Com
excecdo da palavra “ECoracao”, presente em todas emogdes, os emojis [“EDoisCora-
coes”, “ESorridente”, “ECoracaoAmarelo”, “ECoracaoBatendo”] aparecem somente na
classe Happy. Outro fato que justifica a boa classificacdo da relacio Happy x Sad, € a
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Figura 10. Base de dados em inglés: Acuracia dos melhores algoritmos para
detectar emocgoes que foram consideradas como neutras, podendo ser negativas
ou positivas. A partir dos resultados em cada relacao, os algoritmos apresentam
uma média de taxa de acerto: Naive Bayes Multinomial Updateable 77,08% (+-7),
Naive Bayes Multinomial 77,08% (+-7) e Complement Naive Bayes 77,15% (+-7),
com 95% de confianca.

presenca de emoticons. A classe Happy contém o emoticon “:D”, ja na classe Sad o emo-
ticon “:(”. Esses emoticons ajudam a confirmar que nesse contexto, as emogdes represen-
tam sentimentos opostos, assim, facilitando a classificacdao (“:D” estd mais relacionado
com emocodes positivas, ja “:(” com negativas).

Considerando as relacdes neutras, a relacdo Happy x Sarcasm teve um resultado
acima da média se comparados com as outras relacdes da Figura 10. Com o algoritmo
Naive Bayes Multinomial Updateable é possivel ter uma taxa de acerto de 85,31% com
a relacdo Happy x Sarcasm. Em geral, os classificadores detectaram padrdes que dife-
renciam Sarcasm de outras emocdes, como Happy e Envy. Ao observar a Tabela 5, é
possivel notar que diferentemente da emocdo Love, Sarcasm ndo possui emojis como
primeiras palavras de relevancia, sendo [“EChorando” (7°), “EOlhosArredondados” (8°),
“Ecoracao” (9°)]. Pode parecer contraditério os algoritmos apresentarem uma boa taxa
de acerto, visto que em quase todas as emocgdes, os emojis foram imprescindiveis, mas,
quando observa-se a outra emocao da relagdo (Happy), a situacdo é oposta: [“Birthday”,
(1°) “ECoracao” (2°), “EDoisCoracoes” (3°), “:D” (4°)], nota-se que 0s emojis estao en-
tre as primeiras palavras relevantes. Dessa forma, por mais que existam emojis que se
repetem nas duas relacdes, ao se comparar a relagdo Happy x Sarcasm, existem outras
palavras presentes na classe Sarcasm, que sdo “mais relevantes” que os emojis. Assim,
explicando a diferenciagdo da emogdo Sarcasm de outras.

Ja na relacdo Envy x Sarcasm, obtém-se uma taxa de acerto de 76,30% com o
algoritmo Complement Naive Bayes. Observando as palavras relevantes, é possivel iden-
tificar que o contexto Envy € bem diferente de Happy, isso reflete na diminuicao da taxa
de acerto, se comparado com a relacdo Happy x Sarcasm. A palavra “Trump” aparece nas
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Figura 11. Base de dados em inglés: Acuracia dos melhores algoritmos para
detectar emocoes (positivas x positivas e negativas x negativas). A partir dos
resultados em cada relagcdo, os algoritmos apresentam uma média de taxa de
acerto: Naive Bayes Multinomial Updateable 77,08% (+-5), Naive Bayes Mul-
tinomial 73,15% (+-5) e Complement Naive Bayes 73,47% (+-6), com 95% de
confianca.

emocoes Angry, Envy e Sarcasm. Além disso, nota-se que todos 0s emojis que aparecem
em Envy também aparecem em Sarcasm. Mesmo com uma reducio da taxa de acerto,
os classificadores possuem uma precisao maior se comparados com outras relacdes mais
proximas, como Sad x Upset.

Por fim, as relagdes com emocdes proximas apresentaram resultados semelhantes
ao da base de dados sem hashtag. O algoritmo Complement Naive Bayes apresenta um
acerto de 77,05% na relacao Love x Happy, conforme mostra a Figura 11. J4 observando
a relagdo Amor x Feliz, identifica-se uma taxa de acerto praticamente similar de 76,06%
com o mesmo algoritmo. Ja a relagdo Angry x Sad exibe uma taxa de acerto de 71,73%
com o Naive Bayes Multinomial Updateable, mas ao observar a relacao Raiva x Triste,
o resultado € 76,05%. Nesse caso, o resultado obtido em inglés é um pouco inferior ao
obtido em portugués, mas em linhas gerais seguem a mesma tendéncia.

Similarmente como ocorrido na base sem hashtags, ao observar os resultados in-
dividuais em cada relagdo de sentimento, € possivel notar uma pequena reducdo na taxa
de acerto. Um dos motivos que justifica a variagdo, € a maneira como a coleta dos dados
é realizada. A principal diferenca estd no critério selecionado para a busca dos tweets.
A base de dados em inglés € construida através da coleta de rweets com uma palavra es-
pecifica, onde aumenta a probabilidade de se obter tweets em diversos contextos, que nao
necessariamente estdo relacionados com a emocdo que se deseja classificar. Outro fator,
€ que tanto no inglés como no portugués, as emogdes podem ser expressas de formas dis-
tintas, assim, as diferencas dos resultados podem estar relacionadas com a subjetividade
de quem escreveu.

Por meio dos resultados obtidos, é possivel verificar que, na maioria dos casos, nao
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ha uma diferenca significativa ao se comparar as classificagcdes em tweets em portugués
brasileiro e inglés. Mesmo com variagdes nos resultados, constatou-se que o método
Naive Bayes pode ser aplicado em tweets independente do idioma.

4.4. Analise das Variacoes dos Resultados

Mesmo com uma metodologia equivalente para a coleta dos dados, € possivel notar a
ocorréncia de variagdes na acuracia dos algoritmos em diferentes base de dados. De
forma mais detalhada, independentemente da quantidade de dados, da base utilizada ou
até mesmo o idioma do texto, sempre € encontrado uma maior precisdo na classificacao
de relagdes distintas do que relacdes com emogdes semelhantes.

Nota-se que a precisdo dos algoritmos estd muito mais relacionada com o contexto
do que com o idioma em si. Fatores como grande volume de dados para treino, por si s6
ndo garante um aumento da eficiéncia dos algoritmos. A quantidade de palavras distin-
tivas como emojis, emoticons ou padroes no geral, muitas vezes sdo mais valiosos para
a classificacdo das emocgdes. Por isso, classificar automaticamente sentimentos/emogoes
semelhantes ainda € desafiador, pois, tais sentencgas tendem a conter palavras idénticas ou
sindnimos, o que dificulta a tarefa. Outro fator que influencia os resultados € a qualidade
do texto utilizado. Por isso, € imprescindivel processar os dados eliminando ruidos ou
textos irrelevantes que ndo contribuem para a classificagdo. Além disso, ao ampliar o con-
texto dos tweets, ou seja, coletar nao s6 pela hashtag, mas sim pelas palavras das emogdes,
verificou-se uma diminui¢do da acurécia dos algoritmos. Como € o caso da relagao Feliz
x Triste (81,35%) na base de dados com hashtag, que ao considerar a base sem hashtag
a precisao diminuiu para 72,49%. Assim, mesmo com uma quantidade superior de dados
para treino, o algoritmo nao aumentou a precisao. Isso se deu pelo aumento da complexi-
dade das sentencas a serem classificadas, pois os tweets coletados pelas hashtags tendem
a expressarem de forma mais explicita as emocgdes utilizadas na busca. Contudo, os resul-
tados apresentados pelos algoritmos utilizados nao estdo relacionados diretamente com o
idioma e sim com caracteristicas presentes no texto.

Ao observar a taxa média de acerto de cada algoritmo (Naive Bayes Multinomial
Updateable, Naive Bayes Multinomial e Complement Naive Bayes), nota-se que nenhum
se mostra superior, i.e. todos apresentam resultados similares na classificacao de emocgdes.
Conforme exemplo na Figura 11, a média de cada algoritmo € diferente, mas ao observar
o intervalo de confianga de 95%, verifica-se que os valores ndo apresentam variacoes es-
tatisticamente significativas. Assim como no exemplo, os algoritmos apresentam compor-
tamento similar em todos os outros cendrios aqui estudados. Ademais, vale ressaltar que
os intervalos de confianga foram calculados através da média da precisdao dos algoritmos.
Assim, em alguns cendrios existem poucas relacdes de emocdes, como € o exemplo da
Figura 5, que possui apenas (Amor x Feliz) e (Triste x Chateado). Logo, o grau de liber-
dade para o intervalo de confianca é muito pequeno (igual a 1), ou seja, qualquer variagao
gera em um alto desvio padrdo resultando em um amplo intervalo. Nesse exemplo, o
algoritmo Naive Bayes Multinomial Updateable possui uma média de 70,03% (+-31). Ja
observando outros cendrios em que existem mais relacdes, como a Figura 9, o intervalo de
confianca tende a ser menor, pela mesma razao apresentada. Assim, é possivel concluir
que o intervalo de confianca obtido em amostras pequenas nao € muito descritivo, devido
ao amplo intervalo e ao curto grau de liberdade. Isso ndo invalida as andlises ou a precisdao
dos algoritmos, pois observando os métodos em outros cendrios, nota-se uma tendéncia e

iSys:  Revista Brasileira de Sistemas de Informacdo (iSys: Brazilian Journal of Information Systems)
http://seer.unirio.br/index.php/isys/



136

um comportamento similar em varias bases de dados que alcangaram uma precisao maior
ao classificar emogdes distintas em relagcdo as similares.

Por fim, o fato de que os trés principais algoritmos sdo baseados no modelo de
Bayes, fez com que eles apresentassem resultados similares. Mesmo que individualmente
cada um possui evolugdes distintas, por exemplo, os modelos Multinomiais utilizam uma
distribui¢do multinomial em vez da abordagem tradicional que considera condicdes in-
dependentes para a reapresentacdo das features. Ja o Complement Naive Bayes, apre-
senta uma evolucdo com objetivo de evitar com que o viés presente nos dados afete a
estimativa de pesos do modelo, fazendo com que sejam superiores ao modelo tradicional
[Rennie et al. 2003]. Essas evolugdes e variagdes individuais, quando aplicadas nos dados
nao foram suficientes para afirmar qual € o melhor modelo dentre os trés. Mas em contra-
partida, dentre os dez algoritmos escolhidos inicialmente, foram os que apresentaram os
melhores resultados e se mostraram consistentes e eficientes em diferentes contextos.

5. Conclusao

Na literatura existem varios trabalhos que abordam problemas voltados para a andlise de
sentimentos, que focam em classificar textos em sentimentos positivos ou negativos. Ja
este trabalho, busca detectar ndo apenas os sentimentos, mas as emog¢oes presentes em um
texto. Para isso foram utilizados dez algoritmos de classificagao, como arvores de decisio,
classificadores modelo Naive Bayes, em outros modelos, para classificagcdo de emocoes
em tweets. Apesar de ser um tema bastante estudado, ainda existem varios desafios para a
descoberta de sentimentos e/ou emog¢oes, especialmente, em textos na lingua portuguesa.
Ao todo, o estudo considerou sete emogdes: triste, chateado, amor, feliz, raiva, inveja,
ironia. Além do mais, construiu-se trés bases de dados para a validacdo dos algoritmos
em diferentes cendrios. A primeira base contém 12.814 tweets no idioma portugués brasi-
leiro, nessa base os dados foram coletados através do uso de hashtags. Ja a segunda base
possui 175.116 tweets que também estdo no portugués brasileiro, além da quantidade de
dados, outro ponto que difere € a maneira com que a coleta foi realizada. A busca foi feita
através da palavra em si, por exemplo: “Triste” em vez e “#Triste”. Por fim, foi construida
uma base de dados com 193.826 rweets em inglés, utilizando o mesmo critério de busca,
por exemplo: “Sad” ao em vez de “#Sad”. Ap0s a coleta, os dados foram separados em
relacdes de emocgdes (positiva X negativa, negativa X negativa) e (positiva X positiva), e
entdo aplicados os algoritmos selecionados, a fim de detectar ndo s6 a precisdo ao classi-
ficar, mas também se o algoritmos conseguem distinguir emog¢des semelhantes. De forma
geral, as relagdes com emocgoes distintas foram as que obtiveram melhores resultados,
chegando a 85% em alguns casos. Constatou-se também que os algoritmos baseados
no modelo de Bayes (Naive Bayes Multinomial Updateable, Naive Bayes Multinomial,
Complement Naive Bayes) apresentaram os melhores resultados dentre os dez, além de
se mostrarem consistentes ao serem aplicados em idiomas distintos.

Para trabalhos futuros, pretende-se expandir os métodos para detectar multiplas
emocodes. Sabe-se que um texto pode conter varias emocdes a0 mesmo tempo, como por
exemplo: Triste e Raiva. Assim, nesse contexto, os algoritmos detectam quantas e quais
sdo as emocoes presentes em cada sentenca. Além do mais, planeja-se aplicar outros
métodos comparando com os resultados ja obtidos e quantificar a importancia dos emojis
para a detec¢do das emocoes.
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