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Resumo

Os sites da web 2.0 possibilitam que diversos usuérios expressem suas emo-
gOes e reagdes sobre diversos temas. Um efeito da popularizagio desses sites é a
grande quantidade de textos com informacoes relevantes disponibilizadas pelos usua-
rios. A anélise dessas informacdes pode ser realizada com técnicas de Mineracao de
Opinides. Entre essas técnicas, o algoritmo Long-Short Term Memory se destaca por
possuir caracteristicas interessantes para a classificagio de textos. Embora existam
diferentes métodos e algoritmos para a tarefa de Mineracdo de Opinites, poucos sdo
capazes de realizar a classificagio multirrétulo, onde virias opinides estdo presen-
tes simultaneamente para um mesmo texto. Entre os métodos que permitem esse
tipo de classificagio, um grupo de técnicas baseadas em multiplos classificadores
(ensemble) se sobressai pelos resultados obtidos em diversos tipos de problemas
sem a necessidade de se criar um grande numero de classificadores, como em ou-
tros métodos. Visando aplicar o algoritmo Long-Short Term Memory para a tarefa
de Mineragao de Opinides multirrétulo, este trabalho apresenta um novo método
de transformacao de problema baseado em ensemble de classes e segmentagao de
documentos. O método apresentado necessita de poucos classificadores, como os mé-
todos de ensemble tradicionais, sem a necessidade de criagdo de novas classes. Neste
trabalho, também sdo apresentados dois novos corpora de noticias rotulados com
reagoes de usudarios. O novo método é comparado com diversos métodos tradicionais
de transformacio de problema combinados com o algoritmo SVM e com o algoritmo
ML-KNN. Os resultados obtidos com o novo método combinado com o algoritmo
Long-Short Term Memory apresentaram um micro F1 superior a todos os outros
métodos testados. Além de permitir a realizacido da tarefa com menos operagdes, o
método proposto combinado com o algoritmo Long-Short Term Memory gerou um
micro F1 e um jaccard index superior ao método Binary Relevance com o mesmo
algoritmo. O uso do SVM com o método proposto gerou um micro F1 sem diferenga
estatistica com o método tradicional com melhor resultado.

Palavras-chaves: Mineragdo de Opinices. Classificagao Multirrétulo. Deep Lear-
ning. LSTM



Abstract

The growth of the web has made common sites that allow users to share
reviews and ratings on different topics. A consequence of the popularity of these sites
is a large number of texts with relevant information made available by the users. An
analysis of this information can be done using Opinion Mining techniques. Among
these techniques, an algorithm called Long-Short Term Memory stands out because
it has interesting features for Text Mining. Although there arc different methods and
algorithms for Opinion Mining, only a few of them are able to perform the multi-
label classification, in which a set of opinions are present simultaneously for the same
text. Among the methods that allow this type of classification, a group of techniques
based on multiple classifiers (ensemble) stands out for the results obtained in several
types of problems without the need to create a large number of classifiers, as it is
in other methods. Aiming to apply the Long-Short Term Memory algorithm to the
multi-label Opinion Mining task, this work presents a new problem transformation
method based on class ensemble and document segmentation. The presented method
needs only a few classifiers without the need to create new classes. In this research,
we also present two new news corpora labeled with user reactions. The new method
is compared with several problem transformation methods combined with the SVM
algorithm and the ML-KNN algorithm. The results obtained with the new method
combined with the Long-Short Term Memory presented to the micro F1 metric was
superior to all the other methods tested. In addition to allowing the task to be
performed with fewer operations, the proposed method combined with the Long-
Short Term Memory algorithm generated superior results for the micro F1 and
jaccard index metrics if compared to the Binary Relevance with the same algorithm.
The use of SVM with the proposed method generated a micro F1 with no statistical
difference to the traditional method that obtained the best result.

Keywords: Opinion Mining. Multi-Label Classification. Deep Learning. LSTM
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1 Introducao

O avanco no estudo da interagdo humano-computador (IHC) tem permitido que
sistemas computacionais possam ter uma comunicac¢io mais natural e direta com o usud-
rio. O objetivo da drea de IHC é reproduzir a interacdo humano-humano, utilizando para
isso recursos de diversas dreas, como artes, design, psicologia, sociologia, linguistica e
ciéncia da computagao (DIX et al., 2005). Uma das areas da IHC que visa melhorar a
comunicacio entre humanos e computadores é a Computagdo Afetiva (CA). No trabalho
de (PICARD, 1997), a CA foi definida como a computagio que se relaciona com, surge
de, ou influencia as emocoes. Essa tarefa pode ser 1til em diversas aplicagdes, como na
analise de opinides de produtos e servigos, na identificacao de sentimentos em textos e
imagens, na reproducgao de expressoes corporais em avatares, entre outras (TAO; TAN.
2005).

Em paralelo aos avancos na drea de IHC, tem sido registrado um aumento na
quantidade de usudrios utilizando a web, como apresentado em Soriano et al. (2012). Com
esse aumento, torna-se cada vez mais comum o compartilhamento de opinides, avaliacoes
e emocoes sobre diversos temas. Vérias ferramentas foram criadas para gerenciar esse tipo
de compartilhamento, como sites de reviews, microblogs e redes sociais (BERTHON et
al., 2012). A Figura 1 apresenta dois exemplos de reviews sobre um dispositivo e-reader

realizados no site Amazon?.

i #r vy bom!
Por josé em 22 de fevereirs de 2017
Cot: Preta | Compra verificada

i Atendeu bem as minhas expectalivas. parém a conversae dos textos do pdf para mobi via email, as vezes néo sai tao boa
SRR Multo bom!

Por Cliente Amazon em 25 de fevereire de 2017
Cor: Preta ~ Compra verilicada

Otimo_ Simpies e leve, atende minhas necessidades Boa relacic custo x beneficio é perfeito para quem quer ingressar nos e-readers

Figura 1 — Exemplo de review (Extraido de: amazon.com.br).

Como é possivel observar na Figura 1, os reviews podem apresentar algumas in-
formacoes destacando caracteristicas do produto e as opinides do usudrio sobre essas
caracteristicas. Essas informagées podem ser extraidas e utilizadas pelo fabricante para
otimizar o produto ou pelo comerciante para destacar os principais beneficios do produto

que estd sendo vendido.

A uniado das informagoes apresentadas textualmente com o grande volume de da-

dos gerados diariamente produz informagses interessantes para empresas, prestadores de

! https://www.amazon.com.br
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servicos e o governo (PAK; PAROUBEK, 2010). Embora exista um interesse pelas in-
formagoes contidas nos textos, existem limitagoes causadas pelo grande volume de dados
gerados diariamente pelos usudrios (CAMBRIA et al., 2013). Uma das principais limita-
" ¢Oes existentes é a inviabilidade da andlise manual de todos os textos. Para resolver esse
problema, pesquisadores da area de Minera¢do de Opinides, buscam desenvolver métodos

para realizar a analise de forma automatica.

A Mineracdo de Opinides, em inglés Opinion Mining, é definida por Balazs e Velds-
quez (2016) como um sub-campo da area de Mineracao de Textos, que tem como principal
tarefa a extracdo de opinides de conteudo gerado por usuarios da Web. No trabalho de
Balazs e Velasquez (2016) e em outros como (DING; LIU; YU, 2008), (CAMBRIA et al.,
2013), (RAVI; RAVI, 2015) o termo Andlise de Sentimentos, em inglés Sentiment Analy-
sis, é apresentado como sinénimo do termo Mineracao de Opinices. Em Liu (2012). os
autores afirmam que alguns trabalhos utilizam outros termos para representar essa tarefa.
como epinion extraction, sentiment mining, subjectivity analysis, affect analysis, emotion
analysis, review mining, etc. Embora existam diversas terminologias para representar a
mesma tarefa, alguns trabalhos como Munezero et al. (2014), apresentam algumas diferen-
cas entre esses termos e indicam a utilizagdo correta deles. Independente da nomenclatura
utilizada entre as aplicagdes, ndo existem diferencas entre os métodos utilizados para a

classificag@o, sendo eles os mesmos da area de Mineragao de Textos.

Mesmo que os métodos nao sofram influéncia do tipo de classe utilizada os termos
Mineracao de Opinides e Analise de Sentimentos serdo utilizados de forma distinta neste
trabalho. Utilizando as defini¢bes apresentadas por Munezero et al. (2014), o termo opinido
serd utilizado como sinénimo do ponto de vista que uma pessoa estd pensando, ou seja,
a ideia ou o conhecimento que se tem sobre algo. Com base na defini¢ao elaborada por
Gordon (1981 apud MUNEZERO et al., 2014), o termo sentimento sera utilizado como
padrdes socialmente construidos de sensagdes, gestos expressivos e significados culturais
organizados em torno de uma relagdo com um objeto social, geralmente outra pessoa,
constituindo sua identidade. Em resumo, o termo sentimento sera utilizado como algo
duradouro e interno a pessoa enquanto o termo opinido serd utilizado como um ponto de
vista ou uma ideia expressada por uma pessoa e que pode ser faci’mente alterada com

estimulos externos.

Em adigio aos termos opinido e sentimento, utilizaremos o termo reagdo como uma
resposta de curto prazo manifestada sobre algo durante ou imediatamente apds o contato
com o mesmo. Um exemplo de reacdo é a expressao facial de uma pessoa imediatamente
apés assistir um video, ou durante a sua exibicio. Qutro exemplo € a sensagido de alegria
durante e apés a leitura de uma noticia feliz. Segundo Desmet (2003), as reacoes podem
ser divididas em comportamentais (ex. se afastar de alguém), expressivas (ex. sorrir) e

fisiologicas (ex. aumento do batimento cardiaco). Como visto na definicdo apresentada
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em Weiszflog (2017), a reagdo estd ligada a alguma acdo exterior e tem como base as
experiéncias anteriores da pessoa. Esse termo é relacionado com a atitude ou sensagéo
adquirida por uma pessoa ao receber um estimulo de uma fonte externa. Embora néo
tenha o mesmo significado de opinido, para a analise de textos a opinido e a reagao
representam o que a pessoa pensa sobre determinado tépico ou assunto com base nas

experiéncias anteriores.

Como visto em Medhat, Hassan e Korashy (2014), existem trés abordagens para
realizar a tarefa de Mineragao de OpiniGes: as abordagens baseadas em léxicos, as baseadas
em aprendizagem de maquina e as abordagens hibridas. A abordagem baseada em léxicos,
também chamada de abordagem baseada em diciondrio, utiliza dicionérios com palavras
referentes as classes existentes para realizar a classificagio. A utilizagdo dessa abordagem é
limitada as situagtes onde jd existém os recursos necessarios ou se deseja construir novos
recursos para essa tarefa. Um exemplo de relato de construc¢do desse tipo de recurso
pode ser visto em Baccianella, Esuli e Sebastiani (2010). Por necessitarem de recursos
léxicos, os métodos hibridos apresentam os mesmos problemas da abordagem baseada em
léxicos. Os métodos baseados em aprendizagem de maquina visam utilizar uma técnica de
aprendizado de maquina para descobrir regras de maneira automatica. Essa abordagem
possui algumas vantagens em relagdo a abordagem baseada em léxicos, principalmente por
nao necessitarem de recursos especificos para cada tipo de corpus. Devido a flexibilidade
concedida pelos métodos de aprendizado de maquina essa abordagem foi escolhida para

este trabalho.

Como apresentado em Tang, Qin e Liu (2015), dentre as técnicas de aprendizado
de maquina um grupo de algoritmos chamado de Deep Learning, ou Aprendizagem Pro-
funda em Portugués, vem conquistando resultados cada vez melhores nessa area. Segundo
o trabalho de LeCun, Bengio e Hinton (2015), o Deep Learning consiste em nmétodos que
permitem modelos computacionais compostos de varias camadas de processamento para
aprender representacoes de dados com multiplos niveis de abstracao. Como visto em Diehl
et al. (2016) e Chen e Lin (2014) esses métodos se apresentam mais eficientes que os mé-
todos rasos (termo originado do inglés shallow, apresentado em vérios trabalhos, como em
Cho e Saul (2009) e Collobert e Weston (2008)) em diversos casos onde existe uma grande
quantidade de dados. Em troca de resultados mais satisfatorios, esses métodos necessitam

de um maior poder computacional, se comparados com métodos rasos tradicionais.

Dentre os algoritmos de Deep Learning existentes na literatura, o Recurrent Neural
Network (RNN) se apresenta ideal para as operagdes com textos (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). Um exemplo disso pode ser visto em Sutskever, Martens e Hinton (2011),
onde esse algoritmo alcangou bons resultados na tarefa de geracdo automatica de textos.
Em Mikolov et al. (2013b), os autores também obtiveram bons resultados para gerar

sequéncias de palavras. Um tipo especial de RNN é o long short-term memory (LSTM),
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apresentado inicialmente em Hochreiter e Schmidhuber (1997). Essa arquitetura adiciona
uma, célula de memoéria ao RNN tradicional, permitindo armazenar informacdes por um
longo prazo. Como visto em Graves (2012), assim como o RNN, o LSTM é capaz de utilizar
informagGes contextuais para realizar um mapeamento entre sequéncias de entrada e saida.
Esse mapeamento, em conjunto com a capacidade de armazenar as informagdes por um
longo prazo tornam esse algoritmo ideal para problemas que exigem o uso de informagoes
contextuais distantes, como os problemas com textos extensos. O LSTM apresenta bons
resultados em diversas aplicacoes, como em Weston, Chopra e Bordes (2014), onde os
autores utilizaram esse algoritmo para responder questdes. Qutra possivel aplicagio é a
apresentada no trabalho de Graves e Schmidhuber (2005), onde o LSTM foi utilizado para
a classificagdo de fonemas. Além dos fonemas, diversos trabalhos da literatura apresentam

a utilizacdo desse algoritmo para a tarefa de Mineragéo de Opinides.

Um exemplo do uso de Deep Learning para a Mineragdo de Opinides é o trabalho
de Socher et al. (2013), onde os autores introduziram uma arquitetura chamada Recursive
Neural Tensor Network para realizar a classificacdo de polaridade em reviews de filmes.
Nesse tipo de classificacdo cada review é classificado como positivo ou negativo com base
nas opinioes expressas no texto. A arquitetura proposta por Socher e colegas possibilitou
uma acuracia de 85,4%), superando algoritmos como NB, com 81,8% e SVM, com 79,4%.
Em Munkhdalai e Yu (2016) os autores utilizaram um método com o algoritmo LSTM
para a mesma base e obtiveram uma acuracia de 89,3%. Em Santos e Gatti (2014), uma
Convolutional Neural Network (CNN) foi utilizada para realizar a classificagio de reviews
de filmes e tweets. Os autores alcangaram o estado da arte nas duas bases utilizadas. Além
do idioma inglés utilizado nos trabalhos citados anteriormente, alguns autores utilizaram
outros idiomas. Um exemplo pode ser visto em Brum, Araujo e Kepler (2016), onde os
autores utilizaram um corpus com reviews de livros do Brasil, escritos em Portugués para
realizar a classificacdo com o algoritmo Recursive Neural Tensor Network.

1.1 Motivacao

Apos a realizacdo de uma revisao com os trabalhos que utilizam Deep Learning
para a tarefa de Mineracio de Opinides foi possivel observar que diferentes tipos de
classificagdo podem ser utilizados para essa tarefa. A maioria dos trabalhos realiza uma
classificagdo bindria, na qual considera apenas se o texto é positivo ou negativo, como
em Socher et al. (2012). A segunda abordagem mais utilizada é a classificacao de forma
multi classe, na qual existem mais de duas opcdes de classes para cada instdncia, mas
apenas uma é correta. Um exemplo desse tipo de classificacao € o caso de reviews que sao
classificados com base em estrelas, onde para cada texto existe um valor relacionado a
ele, como realizado no trabalho de Munkhdalai e Yu (2016). Essas abordagens realizam

a classificacdo de forma simples rétulo, onde existe apenas uma classe correta para cada



Capitulo 1. Introdugio 18

exemplo.

Em contrapartida aos tipos de classificacéo utilizados atualmente, é possivel reali-
zar a classifica¢do de forma multirrétulo. Nesse tipo de classificagdo um grupo de classes
corretas pode existir para cada instdncia (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2006). Um exem-
plo da classificagdo multirrétulo é o caso em que a reagao dos leitores é utilizada para
classificar uma noticia. Como cada pessoa expressa um comportamento diferente ao ler
a noticia multiplos rétulos podem ser selecionados simultaneamente para o mesmo texto.
Assim como no exemplo das noticias, a classificacdo multirrétulo se apresenta necessaria
na maioria dos casos onde é analisado um texto sobre a perspectiva do leitor, situagao na
qual é observado o comportamento de diversas pessoas ao ler o mesmo texto. O trabalho
de Bhowmick, Basu e Mitra (2009) é um exemplo de como noticias podem ser classificadas

sob essa perspectiva.

Como apresentado em Zhang e Zhou (2014), existem dois métodos para resolver
problemas multirrétulo: os métodos de adaptagio de algoritmos e os métodos de transfor-
macao de problema. Os métodos de adaptacao de algoritmos consideram a realiza¢io de
transformagdes nos métodos tradicionais de classificagdo com simples rétulo para possibi-
litar a utilizacao com problemas multirrétulo. Os métodos de transformacgao de problema
consideram a realizacdo de transformacdes no problema para transformar o mesmo em

um problema simples rétulo.

Embora a classifica¢ao multirrétulo apresente uma grande gama de aplicagoes para
a tarefa de Mineragdo de Opinides, poucos trabalhos foram encontrados na literatura uti-
lizando esse tipo de classificagio com os métodos tradicionais. J4 com a utilizagdo de
algoritmos de Deep Learning, até o presente momento, apenas dois trabalhos foram en-
contrados na literatura. Simultaneamente a pequena quantidade de trabalhos explorando
esse tema, nao foram encontradas bases grandes o suficiente para possibilitar um bom

desempenho desses algoritmos.

Uma das principais limitagoes para a utilizagao da maioria dos métodos de trans-
formacao de problema com Deep Learning é a necessidade de se utilizar vérios classi-
ficadores simultaneamente (Bl; KWOK, 2013). Como os algoritmos de Deep Learning
necessitam de um alto poder computacional, a utilizagao dessas transformacoes se torna
inviavel em muitos casos. Alguns métodos de transformagio de problema possibilitam
reduzir o nimero de classificadores com a realizacdo de um ensemble das classes. Ou-
tra forma de resolver esse problema é realizando uma alteragdo nos dados de entrada,
possibilitando que uma base multirrétulo seja classificada com apenas um classificador
simples rétulo. Essa alteragdo foi apresentada em alguns trabalhos utilizando imagens,
como (WEI et al., 2016) e (KINGHORN; ZHANG; SHAQ, 2018).

Embora nao tenham sido encontrados trabalhos dividindo textos para a classifica-

¢ao, o trabalho de Liu e Chen (2015) apresenta uma técnica para classificacao multirrétulo



Capftulo 1. Introdugio 19

de opinides em textos utilizando a segmentagao do texto para possibilitar a extragio de
caracteristicas. No trabalho foi utilizado um sistema de classificacdo baseado em trés
componentes principais, segmentaciao do texto, extragio das caracteristicas e classificagdo
multirrétulo. O processo de segmentacio apresentado por Liu e Chen é utilizado para
dividir o texto em palavras ou sentengas com base em sua frequéncia e, apés a extragao
das caracteristicas, realizar a classificagio com um método de classificagdo multirrétulo
tradicional. Uma demonstracio da possibilidade de se dividir hierarquicamente um texto
também pode ser observada no corpus desenvolvido por Quan e Ren (2010). Nesse traba-
lho os autores apresentam um corpus composto por textos de blogs em chinés rotulado a
nivel de documento, paragrafo e sentenca. O trabalho de Wei et al. (2014) apresenta um
método para classificacio multirrétulo de imagens utilizando Deep Learning. No método
os autores apresentam um método de transformacgio de problema, onde realiza a segmen-
tacdo da imagem original em pequenas imagens com apenas um objeto e as classifica

individualmente, utilizando para isso o algoritmo CNN.

Visando verificar a eficiéncia das técnicas de Deep Learning para a classificagao
multirrétulo de textos e a possibilidade de se dividir textos para a classificacao, o presente
trabalho apresenta um método de transformacao de problema com ensemble para a classi-
ficacio multirrétulo de textos. Além da apresentacdo do novo método, neste trabalho sdo
apresentados testes com o algoritmo LSTM e dois novos corpora multirrétulo de noticias

de entretenimento.

1.2 Objetivos

Esta pesquisa tem como objetivo desenvolver um método de transformacao de
problema voltado ao uso de Deep Learning para a classificagao multirrétulo de textos.

Objetivos especificos:
e desenvolver um método de transformagdo de problema para classificagdo multirro-

tulo de textos;

e determinar os principais métodos de transformacéo de problema para classificacao

multirrétulo existentes na literatura para comparagdes com o método proposto;

e construir um corpus de textos multirrétulo anotado com reagées para o treinamento

¢ avaliagao do método proposto;

e desenvolver um prot6tipo computacional para a realizagao de testes e avaliagdo do

método proposto.
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1.3 Hipdteses de Trabalho

As hipéteses desta pesquisa sdo:

e H1) E possivel realizar a classificacio multirrétulo de textos utilizando Deep Lear-

ning.

e H2) O uso de Deep Learning para a classificagdo multirrétulo de noticias com a uti-
lizacao de métodos de transformacéao de problema possibilita um resultado superior

ao obtido com a utilizacdo de algoritmos tradicionais.

¢ H3) O método de transformacéo de problema apresentado neste trabalho possibi-
lita um resultado superior aos métodos existentes na literatura para a classificacdo

multirrétulo de noticias.

1.4 Contribuicdo Cientifica

A principal contribuigio deste trabalho é a proposta de um método de transfor-
macao de problema para a classificagdo multirrétulo de textos utilizando Deep Learning.
Outra contribui¢do é a disponibilizagdo de um novo corpus multirrétulo anotado com
reagoes com tamanho adequado para o correto funcionamento dos algoritmos de Deep

Learning.

1.5 Escopo

O escopo desta pesquisa limita-se a classificagdo multirrétulo de informacgoes tex-
tuais, escritas em portugués do Brasil e anotadas com reagdes, utilizando algoritmos rasos

e de Deep Learning em conjunto com métodos de transformagéo de problema.

1.6 Organizacao do Documento

O presente documento estd organizado em 7 capitulos. No Capitulo 2 é apresen-
tada uma revisdo sobre as dreas de Computagdo Afetiva, Deep Learning e classificagao
multirrétulo. O Capitulo 3 apresenta o estado da arte do tema proposto. Os procedimen-
tos metodolégicos utilizados nesta pesquisa sdo apresentados no Capitulo 4. Um novo
método para classificagdo multirrétulo de textos voltado para a Mineragdo de Opinides
em noticias é apresentado no Capitulo 5. O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos.

Por fim, o Capitulo 7 conclui o trabalho e apresenta os trabalhos futuros.
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2 Fundamentacio Tedrica

Neste capitulo sdo apresentadas as principais defini¢bes e conceitos necessarios
para o entendimento do método proposto e dos resultados obtidos. As secoes a seguir
apresentam informagoes sobre Computagio Afetiva (CA), Deep Learning e Classificacao
Multirrétulo.

2.1 Computacao Afetiva

A 4rea de IHC tem como objetivo estudar e aperfeigoar a interagdo entre pessoas
e computadores. Pesquisadores dessa area procuram reproduzir a comunica¢do humano-
humano, desenvolvendo para isso novas tecnologias com o objetivo de otimizar a comuni-
cacdo humano-computador. A IHC utiliza recursos de diversas areas, como artes, design,
psicologia, sociologia, linguistica e ciéncia da computagdo (DIX et al., 2005). No traba-
lho de Dix et al. (2005) os autores apresentam um estudo sobre essa drea e definem que
a principal fonte de entrada dos dados em humanos ocorre por meio dos sentidos e a
principal fonte de saida por meio dos controles motores. Embora diversos estudos apre-
sentem novos meios de saida de dados, a maioria dos usudrios utiliza o teclado como
principal fonte de comunicacdo. Esse fato faz com que uma grande quantidade de dados
em forma de textos seja gerada. Visando utilizar esses dados para otimizar a comunicag¢ao

humano-computador, pesquisadores realizam estudos na drea de CA.

A CA foi definida em Picard (1997) como a computagio que se relaciona com, surge
de, ou influencia as emogoes. Segundo Picard (1999) a CA expande a [HC, incluindo a
comunicac¢do emocional e os meios adequados de manipulagdo de informagoes afetivas.
Em conjunto com a drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) e Mineragao
de Dados é possivel realizar a analise de opinides, sentimentos e emogoes em informagoes
textuais. Como apresentado em Cambria et al. (2013), a andlise dessas informac6es possui
aplicacoes que vao além da [HC, podendo ser utilizadas em diversas finalidades nos meios

comerciais, no ensino e nas tarefas multimidia.

Um exemplo dessas aplicagdes é a apresentada no trabalho de Rosa, Rodriguez e
Bressan (2015), no qual os autores propuseram um sistema de recomendagao de muisicas
para o portugués com base na intensidade do sentimento do usudrio. Outro exemplo de
sistema de recomendacao utilizado Andlise de Sentimentos é o apresentado por Yang et al.
12013). Nesse trabalho, os autores apresentaram um sistema de recomendagoes de locais
com base em experiéncias anteriores e comentarios do usuario. Algumas abordagens, como
a apresentada em Poria et al. (2016) apresentam formas de realizar esse tipo de andlise

utilizando diversas fontes de entrada ao mesmo tempo. No trabalho realizado por Poria
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e colegas, foi utilizada uma fusio de dudio, imagem e texto para realizar a Andlise de
Sentimentos em videos extraidos da Web. Para provar o conceito apresentado no artigo,
os autores desenvolveram um avatar atualizado em tempo real com base nos sentimentos

classificados durante a execugao de um video.

Devido a diversidade de aplicagbes dessa drea, alguns autores utilizam termos
diferentes para representar a mesma tarefa. As subsecoes a seguir apresentam informagoes

sobre a terminologia utilizada nessa drea e algumas caracteristicas da Mineragao de Textos

na CA.

2.1.1 Andlise de Sentimentos e Mineracdo de Opinides

A Web 2.0 representa a gerago de softwares que consideram a rede como uma
plataforma e nido mais como um conjunto de sites estaticos. Essa geracdo possibilitou que
usudrios e desenvolvedores enxergassem a Web de outra maneira, permitindo novas formas
de interagéo e participagio (O’REILLY, 2007). Segundo Zabin e Jefferies (2008), entre
essas plataformas existem diversos sites nos quais o usudrio pode contribuir diretamente
com a manipulacao do contetdo, como sites de reviews, féruns, blogs e redes sociais. Uma
caracteristica em comum entre esses sites é a capacidade do usudrio expressar textual-
mente suas préprias opinides e experiéncias sobre diversos temas. Devido ao crescente
uso dessas ferramentas a andlise das informacgdes publicadas pelos usuérios se tornou de
grande interesse para diversas companhias (PAK; PAROUBEK, 2010). Visando execu-
tar a andlise dessas informagoes de forma automética pesquisadores realizaram a uniao
das areas de PLN com a CA, desenvolvendo assim trabalhos na area de Mineracao de
Opinices.

O termo Mineracdo de Opinides foi apresentado inicialmente por Dave, Lawrence
e Pennock (2003) e em muitos trabalhos possui o mesmo significado que o termo Analise
de Sentimentos, introduzido por Nasukawa e Yi (2003). Com o passar do tempo, diversos
outros termos foram criados para representar esse tipo de tarefa, como opinion eztraction,
sentiment mining, subjectivity analysis, affect analysis, emotion analysis, review mining,
etc (LIU, 2012).

Segundo Liu (2012) essa area abrange todo estudo envolvendo uma anslise compu-
acional de opinioes, sentimentos, avaliagdes, atitudes e emogdes relacionados a entidades.
As entidades utilizadas para a andlise podem ser produtos, servigos, organizagoes, indi-
viduos, questoes, eventos, topicos, etc. Como apresentado por Pang, Lee et al. (2008),
existem diversas aplicagbes para essa drea, como a analise de reviews, andlise de noticias,
atilizagao em sistemas de recomendagao, utilizagdo em sistemas de business intelligence,

entre outros.

Devido & grande quantidade de objetos de estudo e aplicagbes a utilizacdo dos



Capitulo 2. Fundamentagio Tedrica 23

termos Mineragao de Opinioes e Andlise de Sentimentos acaba se tornando inadequada em
alguns casos. No trabalho de Munezero et al. (2014), os autores apresentaram definicoes
especificas para cada um dos tipos de andlises realizadas, possibilitando uma melhor

diferenciagdo entre os trabalhos da area.

Os termos estudados por Munezero et al. (2014) foram o afeto, a emogao, o senti-
mento e a opinido. Segundo os autores, o termo afeto é raramente utilizado na linguagem,
iss0 ocorre pois esse termo se refere a algo anterior ou externo a consciéncia. O termo
emocao é apresentado por Brave e Nass (2003) como uma reacao a algum estimulo que
ocorre com base nas memdrias do individuo. Alguns trabalhos estudaram as emocdes
e criaram modelos de representagéo, como em Ekman e Oster (1979) e Plutchik (1984).
Como visto em Brave e Nass (2003) o termo sentimento pode gerar confusoes com o termo
emoc¢ao, o sentimento nao apresenta apenas um estado, como a emog¢ao, mas um periodo
longo podendo ter influéncia de diversos fatores simultaneamente. Alguns exemplos de
sentimento sdo amor, odio, alegria, tristeza e medo. O termo opinido pode ser definido
simplesmente como o que uma pessoa pensa sobre algo. Muitas vezes uma opiniao pode

conter emogoes e sofrer influéncia dos sentimentos de uma pessoa sobre o tema.

2.1.2 Mineracdo de Textos na Computacao Afetiva

A Mineracao de Textos na CA possui alguns desafios que tornam essa tarefa com-
plexa. Uma demonstragao do nivel de dificuldade existente pode ser visto no processo
de anotagio do corpus, onde humanos geralmente apresentam divergéncias ao realizar
1ma anotagao em pares. Essa divergéncia pode ser vista no trabalho de Bermingham e
Smeaton (2010), onde os autores registraram uma média de 0,65 para o indice Kappa na
classificagao de textos de microblogs com sete classes. Esse resultado demonstra como a

:dentificac@o automatica de sentimentos em textos pode possuir resultados limitados.

Uma das principais causas da dificuldade no processo de identificagao é a falta de
:nformagdes explicitas sobre as opinides no texto. Em véirios casos sido apresentadas ape-
zas informagoes subjetivas, necessitando de uma andlise complexa para realizar a tarefa
Ze classificagdo (HU; LIU, 2004). Diversas vezes essas informagdes ainda sofrem influéncia
Za ironia ou sarcasmo, alterando o significado do sentimento exprésso e podendo gerar
arros na classificagdo. Alguns trabalhos estudam a identificagio deses casos (CARVALHO
=7 al., 2009) e a influéncia desses casos na tarefa de classificacago (MAYNARD; GRE-
ENWOOD, 2014). Outro problema existente ¢ a falta de estrutura dos textos. Muitos dos
-orpus encontrados na literatura, principalmente os extraidos de redes sociais, apresentam
+ariagoes em relagdo ao tamanho e formas de escrita de cada texto. Em conjunto com
2 problemas citados anteriormente existem os casos onde sao utilizados girias e palavras
mcorretas, impedindo que todas as palavras sejam identificadas para a analise caso um

sratamento nao seja realizado, como em Balahur e Turchi (2013). Esses problemas podem



Capitulo 2. Pundamentagio Tedrica 24

ser ampliados em alguns casos onde o idioma nativo do usuério é diferente do idioma

utilizado para escrever o texto, como apresentado por Yim e Warschauer (2017).

Além dos problemas citados anteriormente, muitos métodos existentes na lite-
ratura nao podem ser utilizados em todos os niveis de granularidade. No trabalho de
Feldman (2013) séo apresentados trés niveis de granularidade: nivel de documento, ni-
vel de sentenca e nivel de aspecto. A andlise a nivel de documento é a mais comum na
literatura. Esse nivel considera o texto como um todo, apresentando uma opiniao sobre
uma entidade central (LIU, 2010). Outra forma de realizar a analise é considerando o
nivel de sentenga, onde sdao utilizados textos divididos em frases ou sentengas que pos-
sam conter uma opinido individualmente. Um exemplo de utilizagdo é a base apresentada
por Socher et al. (2013), onde os autores realizaram a rotulagio das sentencas da base
rotulada a nivel de documento apresentada por Pang e Lee (2005). Uma das formas de
resolver o problema onde o documento possui vérias entidades é realizando a andlise a
nivel de aspecto, também chamado de nivel de entidade, como apresentado em Schouten
e Frasincar (2016). Enquanto os modelos de documento e sentenga consideram apenas
uma entidade, o nivel de andlise baseado em aspecto considera que existem diversas en-
tidades no texto, podendo conter multiplos sentimentos associados a ela. Um exemplo
de identificagdo de termos para a analise nesse nivel de granularidade pode ser visto na
Figura 2, que apresenta um resumo das principais reviews sobre um local existente no
site Google Maps!. Na figura as palavras em negrito foram identificadas automaticamente

pelo sistema e representam as entidades encontradas.

Resumo das avaliagbes Comentar

246 comentarios no Google

+ "Depende do curso mas no geral otima, estrutura boa e otima
L integragdo.”

“Estacionamento. locais para comer. salas de aula”

"0 Campus ¢ interessante com destaque para o teatro - planetario FGV e
seu café.”

Figura 2 - Exemplo de extragio de entidades em textos (Extraido de: maps.google. com).

Como visto em Medhat, Hassan e Korashy (2014), existem duas abordagens prin-
cipais para realizar a tarefa de Mineragdo de Opinides, as baseadas em aprendizagem de
maquina e as baseadas em léxicos. Um terceiro tipo de abordégem combina a abordagem
baseada em léxicos e a abordagem baseada em aprendizagem de maquina. A Figura 3

apresenta. essas abordagens e como sdo realizadas as suas divisoes.

http://maps.google.com
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Figura 3 — Abordagens para a Mineragdo de Opinides (Adaptado de: (MEDHAT; HASSAN; KORASHY,
2014)).

A abordagem baseada em léxicos, utiliza diciondrios com palavras referentes as
classes existentes para realizar a classificagao. A utilizacao dessa abordagem é limitada
a situagOes onde ji existam recursos disponiveis ou exista a possibilidade de construgao
de novos recursos para o problema apresentado. Essa abordagem se divide em duas ou-
tras: a abordagem baseada em dicionario e a baseada em corpus. A abordagem baseada
em dicionario é realizada com a construcao de dicionédrios com base em grupos de pala-
vras rotuladas manualmente e seus sindnimos. A abordagem baseada em corpus utiliza o
mesmo principio da abordagem baseada em diciondrio, mas utiliza métodos estatisticos
ou semanticos para orientagdo especifica de contexto na busca de sinénimos. Diversos
trabalhos exploram a utilizacdo da abordagem baseada em léxicos para a Mineragao de
Opiniéo, como (KIM; HOVY, 2004), (ASGHAR, 2014) e (AGARWAL et al., 2016).

A abordagem baseada em aprendizagem de maquina visa utilizar técnicas de apren-
dizado de maquina para descobrir regras de maneira automética. Como apresentado no
trabaltho de Aranha (2007), na maioria dos casos a abordagem baseada em aprendizagem
de maquina para andlise a nivel de documento segue um padrido de etapas, apresentado



Capitulo 2. Fundameniagdo Teorica 26

na Figura 4. No caso das andlises a nivel de sentenca e aspecto uma etapa adicional é

realizada para a divisdo dos documentos.

{ Base j L Descoberta de Conhecimento j l Pessoas J

Criagdo do corpus de Preparagdo dos dados ||Cdlculos, inferéncias Anélise humana

documentos ¢ extragdo de

conhecimento

Figura 4 - Etapas para a utilizagdo da abordagem baseada em aprendizagem de méquina {Adaptado de:
ARANHA, 2007)).

A primeira etapa desse processo se refere a coleta dos dados para a analise. Di-
versas fontes de dados podem ser utilizadas nessa etapa, como twitter, reviews, redes
sociais e noticias. Alguns desses corpus podem ser anotados com informagoes extraidas
no momento da coleta, como as estrelas de reviews (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,
2002) e emoticons do twitter (GO; BHAYANI; HUANG, 2009) (PURVER; BATTERSBY,
2012). Em alguns casos, como em Dosciatti, Ferreira e Paraiso (2015) a fonte de origem
do corpus ndo apresenta recursos que possam ser utilizados para a rotulagao automatica.

necessitando assim ser rotulado manualmente.

Na etapa de pré-processamento diversas estratégias podem ser utilizadas para for-
necer dados com maior qualidade e para aumentar a eficiéncia dos processos de mineragao
subsequentes. Como apresentado por Bakliwal et al. (2012), uma dessas cstratégias é a
<ubstituicdo de simbolos por tokens com o seu significado, como em alguns casos onde
sinks sdo substituidos por ’link’, ou respostas de um tweet sao substituidas por 'RT". O
shjetivo dessa operacdo é representar de forma genérica o maximo de palavras possiveis
svitando assim expressdes que s acontecen uma vez no corpus, como o link de uin site.
Outra operagiio com o mesmo objetivo é a aplicagdo de um lematizador, essa técnica visa
extrair a raiz da palavra, ignorando o tempo verbal, o género. o plural, entre ontros. Em
alguns casos, como em redes sociais, € necessario utilizar alguma técnica para remover
racdo importante para possibilitar uma maior eficiéncia na classificacéo é a remogio dos
stop words, onde todas as palavras que ndo apresentarem importancia para a classificacao
sao removidas. Assim como os stop words as palavras menos frequentes também podem
ser removidas, diminuindo assim o tamanho das instdncias. Em alguns trabalhos tam-
ném é realizada uma etapa de indexacao, onde sao criados indices para cada instincia,

possibilitando um acesso futuro mais rapido.
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As estratégias apresentadas anteriormente sio responsiveis por generalizar e lim-
par os dados. Apds essa etapa, ¢ necessario transformar o texto em uma entrada numérica
aceita pelo classificador. Uma das estratégias apresentadas no trabalho de Salton e Buc-
kley (1988) é a transformagéo de cada palavra presente no corpus em um atributo, técnica
chamada de bag-of-words. Com essa transformacao, é possivel fornecer ao classificador o
valor 1 caso a palavra esteja presente na instidncia ou 0 caso contrario. Outra maneira de
realizar essa transformacéo utilizando cada palavra como um atributo é apresentar a quan-
tidade de ocorréncias de cada palavra em cada instdncia. A representagido das palavras
pode ir além da quantidade de ocorréncias no texto. A representaciao TF-IDF (frequéncia
do termo-inverso da frequéncia nos documentos, do inglés term frequency-inverse docu-
ment frequency) possibilita calcular a importéncia de uma palavra em relagao ao restante
do corpus. O uso do TF-IDF possibilita distinguir as palavras com base em sua frequéncia,

fornecendo um valor menor as palavras com um grande nimero de ocorréncias.

Embora o método TF-IDF considere todo o corpus, as ligacoes entre as palavras
néo sdo consideradas. Como visto em Guthrie et al. (2006), uma forma de resolver esse
problema é a utilizacdo de n-grams. Um n-gram é a representacio de n itens de um texto,
onde um item pode ser um fonema, uma letra, uma silaba, uma palavra, entre outros. Um
exemplo do funcionamento do método 2-grams (também chamado de bigrams) com pala-
vras pode ser observado com a divisdo da frase “Chuva alaga penitencidria de Cascavel”.
Com a aplicagao do método a frase seria dividida em: “Chuva alaga”, “alaga penitencia-
ria”, “penitencidria de” e “de Cascavel”. Para aumentar o alcance entre os termos existen-
tes na frase também é possivel realizar pulos em conjunto com os n-grams. Essa técnica
é chamada de skip-grams e consiste na realizagdo de ligacdo entre palavras com distancia
de no maximo k posigoes. A aplicacdao do método 2-skip-2-grams no exemplo citado an-

teriormente gera as divisdes: “Chuva de”, “Chuva penitenciaria”, “Chuva alaga”, “alaga

N W

Cascavel”, “alaga de”, “alaga penitencidria”, “penitenciaria Cascavel”, “penitenciaria de”

e “de Cascavel”.

As técnicas skip-grams e bag-of-words também podem ser utilizadas para a criagao
de modelos mais complexos de representacdo, como o Word2Vec, apresentado nos traba-
lhos de Mikolov et al. (2013a) e Mikolov et al. (2013b). A ideia principal por tras desse
modelo € a adicao do contexto da palavra a sua representacao. Os métodos de representa-
¢do citados anteriormente tratam cada palavra de forma individual, enquanto o Word2Vec
e outros algoritmos similares, como Glove (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014)
e o Fasttext (BOJANOWSKI et al., 2016), utilizam as palavras mais préximas para inter-
pretar o significado da palavra atual. O Word2Vec utiliza uma rede neural de trés camadas
(entrada, camada oculta e saida) para classificar uma palavra a partir do contexto em
que ela ocorre. A rede treinada tem como objetivo retornar os vizinhos apés adicionar
a palavra principal como entrada ou retornar a palavra principal apds usar os vizinhos

como entrada. Os vetores numéricos sio obtidos com o uso do softmax como camada de
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saida, isso € possivel pois os pesos existentes entre as sinapses dos neurénios representam
as palavras em seus contextos, ou seja, a incorporacio de palavras que forma a palavra

principal.

Apés o pré-processamento e a criagdo da representacdo numeérica, um algoritmo
de aprendizagem deve ser utilizado para realizar a classificagao. Segundo Medhat, Hassan
e Korashy (2014), os algoritmos mais comuns para esse tipo de tarefa sio: Support Vector
Machines (SVM), Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbour (KNN), Maximum Entropy
(ME) e Redes Neurais (ANN). Entre os algoritmos baseados em Redes Neurais existe um
grupo chamado de Deep Learning. Esses algoritmos vem conquistando resultados cada

vez melhores para essa tarefa e sio apresentados com mais detalhes na préxima segio.

2.2 Deep Learning

Uma rede neural convencional é composta pela ligacdo de diversos neurdnios sim-
ples, onde cada um produz uma sequéncia de ativacoes. O aprendizado dessas redes tem
como objetivo encontrar os pesos corretos para permitir que as ativagdes apropriadas
sejam realizadas e a rede tenha o comportamento desejado. A aquisigio desse comporta-
mento pode necessitar de longas cadeias de estagios, onde cada estégio realiza transforma-
¢oes nas ativacoes da rede. Em algumas situagdes, uma tnica camada néo € o suficiente
para representar os dados de entrada. Para atender essas situacoes, foram criados al-
goritmos de um grupo chamado Deep Learning, que sdo redes com multiplas camadas
(SCHMIDHUBER, 2015). No trabalho de LeCun, Bengio e Hinton (2015) o Deep Lear-
ning € definido como os métodos que permitem modelos computacionais compostos de
varias camadas de processamento para aprender representagoes de dados com multiplos

niveis de abstragao.

Nos tultimos anos diversos trabalhos relataram a melhora do estado da arte com
a utiliza¢ao desses algoritmos. O Deep Learning foi utilizado para diversas tarefas, como
reconhecimento de imagens (HE et al., 2016), reconhecimento de discurso (DENG; HIN-
TON; KINGSBURY, 2013), identificacdo de opinides em textos (IRSOY; CARDIE, 2014),
geragio automética de imagens a partir de textos (REED et al., 2016), detecgio de pedes-
tres em ruas (OUYANG; WANG, 2013), previsdao de sequéncias de DNA (ALIPANAHI

et al., 2015), entre diversas outras.

Além das aplicagoes ja existentes, LeCun, Bengio e Hinton (2015) afirmam que
a melhora nos recursos computacionais e o aumento na quantidade de dados disponiveis
pode possibilitar mais casos de sucesso no futuro. Além desses avangos pesquisadores
buscam apresentar novos algoritmos e arquiteturas, o que pode acelerar ainda mais esse
progresso. Para demonstrar o funcionamento desses algoritmos, o restante desta secdo

apresenta uma breve explicagdo sobre rede neurais e sobre os principais algoritmos de
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Deep Learning.

2.2.1 Redes Neurais

As redes neurais apresentaram um grande avango desde o seu primeiro modelo
apresentado em McCulloch e Pitts (1943). Esse tipo de arquitetura é baseada no fun-
cionamento do sistema nervoso central de animais. Na biologia, o neurénio é um tipo
especial de célula no qual um conjunto é capaz de armazenar informagdes. Essa célula é
composta basicamente pelo corpo e dois canais de comunicagao: os dendritos que recebem

os impulsos e os axénios que transmitem os impulsos.

Na computagio um modelo dessa célula foi criado por McCulloch e Pitts (1943).
Assim como o modelo bioldgico esse modelo é composto de um nicleo central e dois canais
de comunicacdo. O modelo computacional, ilustrado na Figura 5, ¢ composto por um vetor
com as entradas x e pesos w para representar as sinapses. O corpo realiza a soma de x com
base em w e utiliza uma funcio de ativagdo com o apoio de um limiar u para determinar
se 0 neurdnio é ativado ou ndo. Caso o neurdnio seja ativado o retorno é 0, caso contrario
1. Matematicamente essa operagao pode ser definida por y = 6 (Z;‘zl T~ u), onde 8
é uma fungdo contendo uma etapa (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996).

Figura 5 - Modclo de neurdnio apresentado de McCulloch e Pitts (Extraido de: (JAIN; MAO; MOHIUD-
DIN, 1996)).

O modelo criado por McCulloch e Pitts (1943) necessita que os pesos w sejam
ajustados manualmente, gerando diversas dificuldades. No trabalho de Rosenblatt (1958),
os autores propoem um modelo probabilistico chamado de Perceptrén para realizar esses
ajustes automaticamente. Com o passar do tempo diversas outras altera¢ées do neurénio
apresentado por McCulloch e Pitts foram apresentadas. A principal alteragio foi a criagio
de diferentes funcoes de ativagao. No trabalho de Karlik e Olgac (2011) as fungdes Bi-polar
sigmoid, Uni-polar sigmoid, Tanh, Conic Section e Radial Bases Function sdo apresentadas
e seus desempenhos sao avaliados. Além das fungdes apresentadas por Karlik e Olgac

diversas outras podem ser encontradas na literatura.

Outra modificagio realizada foi em relagéo a arquitetura de conexao dos neurdnios.
No trabalho de Jain, Mao e Mohiuddin (1996), os autores apresentam dois grupos de ar-
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quiteturas, as Feed-forward networks e as Recurrent networks. As Feed-forward networks
sdo as arquiteturas onde todas as conexdes sdo unidirecionais, como o single layer percep-
tron e o multilayer perceptron. As arquiteturas Recurrent networks, também chamadas
de feedback networks, apresentam lagos para permitir a utilizagdo da experiéncia dos
neurdnios anteriores. Alguns exemplos das redes Recurrent sio as competitive networks e

as Hopfield network. A taxonomia dessas redes é apresentada na Figura 6.

[Redes Feedforward] [ Redes Recorrentes

i N el BN

Single-layer [ Multilayer J[Radial Basis} [CompetitiveJ Kohonen's J[ Hopfield

perceptron perceptron Function networks SOM network

-

= == =

Figura 6 - Taxonomia das redes neurais (Adaptado de: (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996)).

Além das arquiteturas demonstradas na Figura 6 diversas outras foram apresen-
tadas na literatura. Como visto em Deng, Hinton e Kingsbury (2013) a escolha da melhor
arquitetura depende do tipo de problema a ser resolvido. Em alguns casos essas arqui-
teturas demandam um grande nimero de camadas para resolver o problema, como os

algoritmos de Deep Learning.

2.2.2 Deep Neural Network

Segundo o trabalho realizado por Schmidhuber {2015}, a principal inspiragdao para
a criagdo de algoritmos de Deep Learning foi o principio apresentado por Hubel e Wi-
esel (1959) e Hubel e Wiesel (1962), onde o cértex visual de gatds foi estudado. Nos
trabalhos de Hubel e Wiesel foi identificado que as células do cértex sdo ativadas com
pequenas caracteristicas visuais, como a orientacao de linhas, que se comunicam entre si

para reconhecer os padroes dos objetos.

O avanco nos estudos do funcionamento dos neurdnios e os estudos de redes neu-
rais com multiplas camadas por Ivakhnenko e Lapa (1966) permitiram que pesquisadores
utilizassem novas formas de representacio dos dados. Fukushima e Miyake (1980) apre-
sentam um método capaz de dividir o problema original da mesma forma que o cérebro de

animais. Atualmente esse método ¢ chamado de Convolutional Neural Network (CNN) e
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diversos trabalhos utilizam uma versao melhorada dessa rede. As principais modificagoes
realizadas com o passar do tempo foram o ajuste dos pesos com o algoritmo backpropa-

gation por LeCun et al. (1990) e o downsampling com o algoritmo Max-Pooling.

Uma ilustracdo do funcionamento dos modelos atuais da CNN é apresentada na
Figura 7. Como visto no modelo apresentado por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012),
as CNNs sao redes do tipo feed-forward compostas por uma ou mais camadas de convo-
lugdao. Cada camada possui um conjunto de mascaras que apos serem aplicadas tem seus
resultados combinados. Outra fungdo da convolugao é criar subamostras da imagem origi-
nal, permitindo a criacdo de imagens menores, com resultados diferentes. Apés o fim das
etapas de convolugdo a operagao de max pooling é realizada sobre os mapas de caracteris-
ticas para se obter o maior valor existente em cada mapa, com isso as caracteristicas mais
importantes sao extraidas. Por fim as caracteristicas obtidas na funcdo de max pooling
sdo utilizadas como entrada em uma tnica camada cuja saida é a probabilidade de cada

~Otulo ser verdadeiro.

Extra¢do de Caracteristicas Classificador

Figura 7 — Funcionamento de uma Convolutional Neural Network

Com o passar do tempo pesquisadores estudaram outras formas de representacao
com miultiplas camadas. Um exemplo é o algoritmo chamado Recurrent Neural Network
RNN). Segundo Irsoy e Cardie (2014), esse algoritino possibilita uma liga¢io entre os
dados de entrada, realizando a classificac@o com diversos pedacgos distintos da entrada ao
mesmo tempo. Um exemplo disso é a leitura, para compreender um texto é necessirio
o conhecimento das palavras anteriores e ndo apenas algumas palat¥ras do texto como o
utilizado pelo CNN. Para realizar essa tarefa a RNN utiliza multiplas cépias da mesma

rede, onde cada uma passa uma mensagem a seu sucessor, como ilustrado na Figura 8.

Uma variagdo do RNN é o Long Short-Term Memory (LSTM), apresentado inicial-
mente em Hochreiter e Schmidhuber (1997). O LSTM ¢ um tipo de RNN capaz de utilizar
informagGes armazenadas a longo prazo para o treinamento. Nas RNN convencionais é
possivel realizar uma ligacao com algumas informacgoes anteriores, mas esse algoritmo nao
& capaz de realizar essa ligagdo com informacdes distantes. Para resolver o problema da

dependéncia de termos distantes o modelo introduz uma nova estrutura chamada célula de
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Figura 8 — Funcionamento de uma Recurrent Neural Network.

memoria, apresentada na Figura 9. Essa estrutura é composta de um portdo de entrada,
neurdnios com conexoes recorrentes, um portao de esquecimento e um portao de saida. A
primeira etapa da LSTM é utilizar uma camada sigmoide para decidir qual informagao
serd descartada da célula atual. Apés a escolha do que serd descartado outra camada sig-
moide é utilizada para decidir quais novas informacdes devem ser armazenadas na célula.
Em seguida um vetor tanh com os candidatos a serem armazenados é criado. Apés a cria-
¢do do vetor uma funcéo sigmoide é utilizada para decidir quais as melhores informacoes
para a proxima célula. Com todos os passos realizados a célula antiga é atualizada e o

processo € realizado novamente com os novos dados.

Xt

_@x _

htl ; -’

Figura 9 - Estrutura de uma Long Short-Term Mecmory

As etapas realizadas pelo LSTM também podem ser representadas pelas equa-
¢oes 2.1. Nessas equagOes os caracteres subscritos representam vetores e os caracteres em
maitsculo matrizes. Na notacgdo utilizada, f representa o portdo de esquecimento, i re-

presenta o portao de entrada, o o portdo de saida, ¢ representa a célula de memoria e h
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a unidade LSTM. As matrizes existentes séo W que armazenam os pesos da entrada e U

que armazenam as conexoes recorrentes.

Jo=0g(Wszi + Ushi—y + byf)
i = og(Wize + Uihe—y + b;)
0¢ = 0g(Woxy + Ughs—1 + by) (2.1)
¢t = ft 0 €1 + 14 0 Oc(Weze + Uchiy + be)

hy = o 0 on(c)

Como apresentado na equagdo 2.1, todas as equagdes podem ser observadas como
etapas para a atualizacido da unidade LSTM h;, realizada através da atualizagio da célula
de meméria atual ¢,. Essa atualizagdo é realizada diversas vezes, a quantidade de repe-
ticoes desses procedimentos é definido por um pardmetro chamado época. A quantidade
de épocas define a quantidade de passos para frente (forward) e para tras (backward)
para todos os exemplos existentes. A quantidade de iteragdes necessdrias para a reali-
zacao dessa tarefa é definida com base na quantidade de épocas utilizadas em conjunto
com o tamanho do batch definido. O tamanho do batch define a quantidade de exemplos
utilizados simultaneamente em uma passagem para frente e para tras. Esse parimetro
é utilizado para adequar a quantidade de exemplos com a quantidade de memédria e ca-
pacidade de processamento disponivel. Outro parametro existente na configuracio dessas
redes é a quantidade de camadas ocultas (hidden size). Esse valor representa a quantidade
de unidades LSTM existentes na rede.

Na primeira etapa de cada atualizagdo de cada célula de memoéria do problema
uma fungao sigmoide é utilizada para descartar as informacoes antigas com base nos pesos
da entrada, suas conexdes na camada anterior e a tendéncia (bias). Ap6s a eliminagéo das
informagdes outra fungdo sigmoide é utilizada para a introdugdo de novas informagoes
com base nos mesmos pesos e conexoes utilizados para o descarte na etapa anterior.
A préxima etapa utiliza os mesmos dados das etapas anteriores como entrada de uma
fungdo sigmoide que define o que vai ser eliminado pelo portao de saida. A célula de
memoria ¢ é atualizada tendo como base os dados obtidos pelas fﬁngées sigmoides das
etapas anteriores. Os pesos da entrada, as conexdes na camada anterior e a tendéncia
também sao utilizados nessa etapa em uma funcdo de tangente hiperbdlica. O resultado
dessa fungiio, os dados do portdo de esquecimento f, os dados do portao de entrada i e os
dados da célula de memoria da camada anterior sao utilizados para definir o novo estado

da célula que sera passado para a préxima camada.

Uma alternativa as operagoes realizadas pelo algoritmo LSTM pode ser desenvol-
vida com a utilizagdo de denoising autoencoders. O objetivo dessa operagio ¢é forgar a

camada oculta a descobrir caracteristicas mais robustas, evitando que caracteristicas sim-
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ples sejam aprendidas. Os autoencoders sdo utilizados para recriar a entrada dos dados,
alterando assim a forma como o problema é recebido pelo algoritmo (BENGIO et al.,
2007). No trabalho de Vincent et al. (2008), os autores apresentam uma forma de utilizar
os denoising autoencoders em uma rede com varias camadas, chamada de Stacked Denoi-
sing Autoencoders (SDA). A primeira etapa desse processo € o treinamento de forma nao
supervisionada. Nessa etapa a saida do denoising autoencoder de uma camada é utilizada
como entrada da préxima camada. Apos o treinamento néo supervisionado a rede passa
por um segundo treinamento com o objetivo de realizar um ajuste fino supervisionado.
Para essa etapa é adicionada uma camada de regressdo logistica e a rede é treinada da
mesma maneira que um multilayer perceptron. Uma ilustragio de um denoising autoen-
coder é apresentado na Figura 10. Nesse exemplo a entrada z é corrompida por g, gerando
a nova entrada #. O encoder f cria a nova entrada y e o decoder g produz a reconstrucéo
z. O erro da reconstrucio em comparacao com a entrada original é calculado utilizando

a métrica Ly(z, 2).

Lu(x,z)
A

[elel:(0) X elelelole)][elelele]e)

Figura 10 — Estrutura de um denoising autoencoder

Outro algoritmo existente na literatura é o Boltzmann Machines (BM), apresen-
tado por Ackley, Hinton e Sejnowski (1985). Esse algoritmo é um tipo de rede recorrente e
estocéstica, que utiliza um conjunto de vetores de dados bindrios com modelos estatisticos
para calcular a probabilidade de serem ativados ou desativados. Em diversas situagoes os
neurdnios da rede sao divididos em visiveis e ocultos. Os neurénios visiveis sao aqueles
que possuem alguma ligacdo com os dados de entrada, enquanto os ocultos nio sofrem
influéncias externas. Uma ilustragdo da arquitetura de uma BM é apresentada na Figura

11. Na figura v representa os neurénios visiveis e h os ocultos.

Outra forma de organizagao dessa arquitetura é a apresentada por Salakhutdinov e
Hinton (2009), onde existe uma série de BMs empilhadas. Essa arquitetura recebe o nome
de Deep Boltzmann Machines (DBM). Nas DBMs, as unidades ocultas sdo organizadas
de forma hierdrquica, de forma que apenas os vizinhos possam se comunicar. A Figura 12
apresenta uma ilustragiao dessa arquitetura, onde v representa os neurdnios visiveis, h os

ocultos e w os pesos calculados pelos modelos estatisticos.

Um algoritmo com funcionamento parecido ao DBM é o Deep Belief Networks
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Figura 12 - Estrutura de um Deep Boltzmann Machines

(DBN). A principal diferenca entre esses algoritmos ¢ o fato do DBN ser direto, sem
realimentacéo, enquanto o DBM possui conexoes indiretas. Uma representacao dessa ar-

quitetura é apresentada na Figura 13

Como visto nesta secdo, diversos algoritmos de Deep Learning foram apresenta-
dos ao longo do tempo. Uma série de ferramentas surgiu para auxiliar desenvolvedores a
utilizar esses recursos tanto comercialmente quanto no 4&mbito de pesquisa. Entre as prin-
cipais ferramentas existentes estdo: caffe?, CNTK?, MXNet?, Deeplearning4j®, theano®,

http://caffe.berkeleyvision.org/
https://www.microsoft.com/en-us/cognitive-toolkit/
https://mxnet.apache.org/
https://deeplearningdj.org/
http://decplearning.net/software/theano/

R U da W N
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Figura 13 — Estrutura de um Deep Belief Networks

TensorFlow”, Torch®, keras® e Lasagne!?. O trabalho de Shi et al. (2016) apresenta um
comparativo do desempenho de algumas dessas ferramentas utilizando diferentes plata-

formas e bases.

Embora diversos trabalhos da drea de Mineragao de Opinides relatem a melhora
do estado da arte com a utilizagdo de algoritmos de Deep Learning, poucos trabalhos ex-
ploram a utilizagdo desses algoritmos com dados multirrétulos. A préxima segéo apresenta

uma revisao sobre esse tipo de classificagao.

2.3 Classificagao Multirrétulo

As abordagens mais utilizadas para as tarefas tradicionais de aprendizado supervi-
sionado tratam da classificacao chamada simples rotulo. Nesse tipo de classificacao cada
exemplo é representado por apenas um rotulo. Considerando A como um unico rétulo
para uma instincia da base de dados utilizada e L como o conjunto de classes do pro-
blema, temos a classificagdo chamada de binéria para os casos onde |L| = 2. Em algumas
situagoes, como para a tarefa de identificacio de emocgoes em textos abordada neste tra-
balho, esse tipo de classificagdo também é chamada de classificagao de polaridade. Nos
casos onde |L| > 2 a classificagdo é chamada de multi classe. Diferente da classificagao

bindria e multi-classe, onde existe apenas um rétulo A para cada instancia, a classificacao

https:/ /www.tensorflow.org/
8 http://torch.ch/
®  https://keras.io/
10 https://lasagne.readthedocs.io
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multirrétulo aceita um conjunto de rétulos Y para representar cada instancia, tal que
Y € L (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2006).

Como apresentado por Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2009), diversas informa-
¢oes textuais, como documentos e web sites, possuem mais de um rétulo. Um exemplo
desse tipo de informacgao é a classificagdo de noticias sobre medidas econémicas de ou-
tros paises, que devem pertencer as categorias economia, internacional e em alguns casos
politica. Em conjunto com a analise de informagoes textuais, diversas outras aplicagoes
podem ser realizadas com esse tipo de classificagdo, como a identificacio de objetos em

imagens e videos, a categorizacdo de musicas por emogdes e o marketing direcionado.

Os métodos existentes para a classificagio multirr6tulo podem ser agrupados em
métodos de transformacao de problema e métodos de adaptagao de algoritmo. A Figura
14 apresenta a categorizacdo dos algoritmos multirrétulo apresentada por Zhang e Zhou
(2014). O restante desta se¢do apresenta uma definigdo e os principais algoritmos desses
dois métodos, em seguida as principais métricas para a avaliagdo desse tipo de classificacao

sao apresentadas.

-~ —
Classifica¢do bindria
- J
& e
r—{l" ransformagdo dc problema Ranqueamento de rotulos
\ J

s B

Classificagdo multi-classe

. S

[Algoritmos multirrérulo}—<
s g

~——1Aprendizagem preguigosa
\
g N\

—1Arvore de decisao

\—-&daptacﬁo de algoritmo J—( p 5
N

Aprendizagem de kernels

\ J
r N

“—{Teoria da informagdo

, R -

Figura 14 — Categorizagdo dos algoritmos multirrétulo (Adaptado de: (ZHANG; ZHOU, 2014)).

2.3.1 Métodos de Transformacdo de Problema

Cherman, Monard e Metz (2011) definem os métodos de transformagéo de pro-
blema como todos os métodos que realizam a transformacao de um problema multirrétulo
em um ou mais problemas simples rétulo. No trabalho de Zhang e Zhou (2014), os auto-

res apresentam os quatro principais métodos de transformagiao de problema existentes na
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literatura. Para demonstrar o funcionamento desses métodos serd utilizado o exemplo de

base multirrétulo apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Exemplo de uma base de dados multirrétulo

Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza
1 X X
2 X
3 X X
4 X X

Como visto na Figura 14, os principais métodos de transformagao de problema sao
divididos em: binary classification (classificagdo binaria), label ranking (ranqueamento
de rétulos) e multi-class classication (classificagio multi-classe). Zhang e Zhou (2014)

apresentam dois métodos de binary classification: o Binary Relevance e o Classifier Chains.

Segundo Alvares-Cherman, Metz ¢ Monard (2012), o algoritmo Binary Relevance
transforma um problema multirrétulo em vérios problemas bindrios com apenas um rétulo.
Com essa transformacao, cada rétulo é classificado individualmente por um classificador
binario como relevante ou irrelevante. Para ilustrar o funcionamento desse método, a
transformagio da Tabela 1 com o algoritmo Binary Relevance é apresentada na Tabela
2. Como é possivel observar na Tabela 2, um classificador é treinado individualmente
para cada rétulo A, gerando os modelos de classificagdo bindria h;. Quando uma nova
instdncia x ¢é fornecida para ser classificada, os modelos h; predizem as classificagoes ¥;.
Apés realizar todas as predigdes os resultados y; sdo agrupados com base na instancia

gerando o conjunto de rétulos final.

Tabela 2 — Dados da Tabela 1 transformados com o algoritmo Binary Relcvance

Ex.| Amor | ~Amor Ex. Odio ~Qdio

1 X 1 X
2 X 2 X
3 X 3 X
4 X 4 X

Ex. | Alegria | ~Alegria Ex. | Tristeza | ~Tristeza

1 X 1 X
2 X 2 X
3 X 3 X
4 X 4 X

No trabalho de Cherman, Monard e Metz (2011), os autores apresentam como
principal vantagem do algoritmo Binary Relevance o fato de ndo ser tdo complexo com-
putacionalmente como os outros métodos de transformacao do problema. Embora a trans-
formacdo utilize poucos recursos esse método necessita de um modelo para cada classe,

gerando um alto custo computacional nos casos em que existem muitas classes. Uma
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forma de resolver esse problema é a utilizagdo de um método dividir-para-conquistar. O
problema pode ser transformado em uma arvore hierarquica possibilitando a criacdo de
um problema com menos classes. Um exemplo onde a transformacgéo em um problema hi-
erarquico possibilitou melhores resultados foi em Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2008),
onde os autores apresentam um algoritmo chamado HOMER (Hierarchy Of Multilabel
classifiERs). Outro problema existente no algoritmo Binary Relevance é a classificagao
das classes de forma independente, em muitos casos algumas classes impedem que outras
seja corretas. Um exemplo disso pode ser observado em uma base de textos rotulada com
emocoes, onde dificilmente existe um caso em que as classes alegria e medo sao verdadeiras

a0 mesmo tempo.

Para resolver o problema da classificacao independente Read et al. (2009) apresen-
tam um método chamado Classifier Chains. Esse método permite modelar correlagées de
rétulos, mantendo a mesma complexidade computacional do algoritmo Binary Relevance.
Para realizar essa tarefa, o método transforma o problema multirrétulo em uma cadeia de
problemas bindrios, onde a previsdo de um classificador influéncia a decisao do préximo a
ser utilizado. Cheng, Hillermeier ¢ Dembczynski (2010) explicam que nesse método um
classificador é treinado individualmente para cada rétulo, gerando os modelos h;. Dada
uma nova instincia x a ser classificada, o modelo h; prediz y;, ou seja, a relevancia do
rétulo A, para a instdncia x. Em seguida h, prevé a relevancia de Aq, utilizando para isso
o valor de x em conjunto com o valor y; predito anteriormente. Essa operagio é realizada
até as i classes existentes serem preditas, onde, no ultimo caso h; utiliza todos os valores
y;_; preditos anteriormente como entrada adicional. Um exemplo da diferenca entre os
valores de entrada x para cada classificador h nos métodos Binary Relevance e Classifier
Chains é apresentado na Tabela 3. Para demonstragao é utilizada a instancia x com os
valores [0,1,0,1,0,1] e os rétulos y da instdncia 1 do exemplo apresentado da Tabela 1.

Tabela 3 - Comparagéo entre as instdncias de entrada x para os algoritmos Binary Relevance e Classifier
Chains

Binary Relevance Classifier Chains

h X Yy h 3% Y
hy 110,1,0,1,0,1] [ 1 h; | [0,1,0,1,0,1] 1
hs 110,1,0,1,0,1} [ O hs | [0,1,0,1,0,1,1] 0
hs | 10,1,0,1,0,1] | 1 hs | [0,1,0,1,0,1,1.01 1
hy 110,1,0,1,0,1] | O hy | (0,1,0,1,0,1,i.0.i] | O

Um dos desafios existentes no método Classifier Chains é a escolha da melhor or-
dem dos classificadores h. Nos trabalhos de Read et al. (2009) e Read et al. (2011), os
autores propoem o uso de um Ensemble de Classifier Chains para construir n permuta-
¢oOes randdmicas, possibilitando assim a utilizagdo de diversas ordens de classificadores
h. Com o passar do tempo outros métodos foram apresentados para a escolha da melhor

sequéncia de classificadores, como em Cheng, Hiillermeier e Dembezynski (2010), onde um
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otimizador probabilistico chamado Bayes Optimal Prediction é utilizado. Em Goncalves,
Plastino e Freitas (2013), os autores utilizam um algoritmo genético para essa tarefa. Ou-
tra abordagem foi a utilizada por Read, Martino e Luengo (2014), onde foi apresentado

um método utilizando o algoritmo de monte carlo para encontrar a melhor sequéncia.

Como visto na Figura 14, existem métodos de transformacao de problema que
exploram abordagens diferentes da simples transformagao do problema multirrétulo em
um problema binario. Um desses grupos de métodos é o Label Ranking, apresentado
com mais detalhes por Vembu e Gartner (2010). Um método pertencente a esse grupo
é o Calibrated Label Ranking, introduzido por Fiirnkranz et al. (2008). A ideia bésica
desse método é transformar o problema multirrétulo em um problema de ranqueamento
de rétulos, onde a posi¢io dos rétulos é decidida com base em técnicas de comparagao
por pares e utilizada para realizar a classificacdo. Ou seja, o algoritmo Label Ranking
tradicional é utilizado para realizar a ordenagdo dos rétulos com base em sua relevincia,
ap6és a ordenagiio uma calibragio de rétulos é adicionada, possibilitando a separagao
dos rétulos relevantes dos irrelevantes. Para realizar essa tarefa Fiirnkranz et al. (2008)
realizaram a combinagdo de uma técnica de comparagdo por pares com uma técnica de
classificacéo tradicional, onde um classificador separado ¢ utilizado para prever os rétulos
relevantes. Para o conjunto de rétulos L de determinada instancia x, temos {Ay, Ag, .... Ai}-
O algoritmo Label Ranking realiza a ordenagdo desses rétulos com base na sua relevincia,
gerando A, > A, > .. > A,. Para realizar a classificagdo multirrétulo, o algoritmo
Calibrated Label Ranking adiciona um classificador a esse problema, criando assim um
calibration label )\g, que tem por objetivo separar os conjuntos de rétulos relevantes P
dos conjuntos irrelevantes N. Um exemplo do funcionamento dessa divisdo é a adigdo de
Ao no conjunto ordenado, onde é gerado A, > ... > Ao, > Ag > Aoy, > o > Ag. Com
isso é possivel obter os conjuntos de rétulos P = {X,,, ..., Ao, } € N = {Agy ) s Ag }- Uma
ilustragao desse método pode ser vista na Tabela 4, onde é demonstrado o funcionamento
do algoritmo Calibrated Label Ranking na instancia 1 do exemplo apresentado da Tabela
L

O principal problema apresentado por esse algoritmo é a necessidade de diversas
classificacdes em pares para realizar o ranqueamento. Esse tipo de classifica¢do necessita
de i(i — 1)/2 classificadores bindrios, gerando um problema em escala quadrética em re-
lacio ao nimero de rétulos. Alguns trabalhos estudam formas de reduzir o nimero de
classificadores, como (MENCfA; PARK; FURNKRANZ, 2010), (MADJAROV; GJORG-
JEVIKJ; DELEV, 2010) e (MADJAROV; GJORGJEVIKJ; DZEROSKI, 2012).

QOutra forma existente para adaptar problemas multirrétulos é transformando o
mesmo em um problema multi classe, como o método Label Powerset. Como apresentado
em Tsoumakas e Viahavas (2007), esse algoritmo considera todas as combinaces de ro-

tulos existentes no conjunto de treinamento como um valor de classe individual de uma
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Tabela 4 — Etapas do algoritmo Calibrated Label Ranking

(1) Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza

1 X X

@) Ex. | Amor | Alegria | Odio | Tristeza
1 X X

3) Ex. | Amor | Alegria Ao Odio Tristeza
1 X X O

o N

(4) | Ex. | Amor | Alegria Odio | Tristeza

1 X X

tarefa de classificagio multi classe e simples rétulo. Ou seja, o algoritmo utiliza todas
as combinacoes existentes em nos conjuntos ¥ como rétulos individuais do problema. A

Tabela 5 apresenta o resultado dessa transformacio nos dados apresentados na Tabela 1.

Tabela 5 — Dados da Tabela 1 transformados com o algoritmo Label Powerset

Ex. | Amor A Alegria | Amor | Amor A Tristeza | Odio A Tristeza
X

X

| COf B r—
e

X

Como apresentado em Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2011), o principal pro-
blema existente nesse tipo de classificagdo é causado pela diferenga existente entre os
dominios. Em muitos casos o algoritmo Label Powerset cria uma grande quantidade de
classes com poucos exemplos associados a ela. Para resolver esse problema os autores
apresentaram um método chamado Random &-Labelsets (RAKEL), que divide o conjunto
inicial de rétulos em m subconjuntos randémicos com k classes chamados labelsets. Apés
essa divisdao, o algoritmo Label Powerset é utilizado para realizar a transformacio do
problema e possibilitar o treinamento. Um exemplo da divisao em subconjuntos realizada
pelo RAKEL pode ser vista na Tabela 6, que apresenta a transforma(;éo da instédncia 1 do

exemplo apresentado da Tabela 1.

Uma caracteristica em comum entre todos os métodos de transformacgdo de pro-
blema apresentados anteriormente é a necessidade de utilizagio de miltiplos classificadores
para resolver o problema (BI; KWOK, 2013). Essa caracteristica torna inviavel a utiliza-
¢ao de classificadores mais robustos, fazendo com que a maioria dos autores optem por
classificadores que utilizam menos recursos computacionais. Como em Mahdavi-Shahri et
al. (2016), onde os autores utilizam KNN, Naive Bayes, Random Tree, Reptree e C4.5
e em Cherman, Monard e Metz (2011), onde sao utilizados os algoritmos C4.5, Naive
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Tabela 6 — Exemplo de classificagdo usando o algoritmo RAKEL com k=3 e m=4

predicoes
Fis | TS Lielse Amor | Odio | Alegria | Tristeza

hy {Amor, Odio, Alegria} 1 0 1 -

ho {Amor, Alegria, Tristeza} 1 - 1 0

] hg {Odio, Alegria, Tristeza} - 0 1 |
hy {Amor, Odio, Tristeza} 1 0 - 0

voto | 3/3 0/3 3/3 153
predigao final 1 0 1 0

Bayes, KNN e SVM. Uma forma de resolver esse problema é realizando a adaptacao das
instdncias X com base no tipo de entrada utilizada. No trabalho de Wei et al. (2016), os
autores apresentam uma forma de dividir imagens para realizar a classifica¢do utilizando
pequenos pedagos da imagem original com objetos. Em Liu e Chen (2015), os autores
propoem um meétodo para divisdo de textos para realizar a tarefa de Andlise de Senti-
mentos. Além dos métodos de adaptacdo de problema apresentados existem os métodos

de transformagao de algoritmos, apresentados a seguir.

2.3.2 Métodos de Adaptacido do Algoritmo

Os métodos de adaptagdo de algoritmo sdo definidos por Zhang e Zhou (2014)
como todos os algoritmos tradicionais de mineragio de dados que sdo adaptados para tra-
balhar diretamente com um problema multirrétulo. Uma dessas alteracoes é o ML-KNN,
apresentado por Zhang e Zhou (2005) e Zhang e Zhou (2007). Nesses trabalhos, os autores
realizam uma adaptagio do algoritmo KNN para possibilitar a utilizagdo com dados mul-
tirrétulos. Na primeira etapa do algoritmo ML-KNN, todos os k vizinhos mais préximos
de cada instancia sao identificados. Apds essa identificacdo, s@o utilizadas informagoes
estatisticas obtidas a partir dos conjuntos de rétulos dos vizinhos para utilizagio com o

principio maximum a posteriori, que é utilizado para determinar os rotulos.

Outra abordagem existente na literatura é a adaptacgdo de algoritmos de drvores
de decisao. Clare e King (2001) apresentam uma adaptagao do algoritmo C4.5, que per-
mite varios rétulos nos nés folhas da arvore. Para possibilitar isso, og autores apresentam
uma modificagdo na férmula da entropia realizando a soma das entropias de cada ré-
tulo, permitindo assim solucionar problemas multirrétulo. A nova férmula apresentada
é entropia(E) = — TN (p(e;) log p(c;) + q{ci) log q(c;)). Onde p(c;) é a probabilidade da
classe c; e g(¢;) = 1 — p(cy)

Elisseeff, Weston et al. (2001) apresentam uma modificagao do algoritmo SVM.
A estratégia usada por esse algoritmo é adaptar a margem mdxima para aceitar dados
multirrétulos. Uma série de classificadores lineares sao utilizados para minimizar o ranking

loss e permitir a utilizagdo em casos ndo lineares.
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Outro algoritmo adaptado para a utilizacdo com multirrétulo foram as redes neu-
rais. No trabalho de Zhang e Zhou (2006), os autores apresentam uma alteragio do algo-
ritmo feed-forward neural networks para aceitar dados multirrétulos. A principal modifi-

cacdo realizada por esse método é a alteracdo da funcao de erro.

2.3.3 Métricas de Avaliacao

As métricas de avaliagdo para problemas simples rétulo, como acuracia, precisao,
recall e F-Measure consideram apenas se um exemplo é correto ou ndo. Esse tipo de
métrica nio é adequado para os problemas multirrétulo devido a existéncia de acertos
parciais, como no caso em que um modelo classifica corretamente 2 rétulos, mas existem
3 corretos. O trabalho de Zhang e Zhou (2014) apresenta dois grupos de métricas, as
baseadas em exemplo (GHAMRAWI; MCCALLUM, 2005), (GODBOLE; SARAWAGI,
2004), (SCHAPIRE; SINGER, 2000) e as baseadas em rétulo (TSOUMAKAS; VLAHA-
VAS, 2007).

As métricas dos dois grupos apresentados por Zhang e Zhou sao responsaveis por
avaliar a qualidade do classificador. Além dessas métricas outras podem ser utilizadas
para. analisar a base de dados utilizada, no trabalho de Herrera et al. (2016) trés métri-
cas sdo apresentadas para essa tarefa. Uma dessas métricas é responsdvel por calcular a
quantidade média de rétulos por instincia. Essa métrica é chamada de cardinalidade dos

rétulos (do inglés label cardinality) e estd representada na equacéo 2.2.

|X|
cardinalidade(X ) = |X| Z Y;] (2.9)

A cardinalidade dos rétulos esta diretamente ligada a quantidade de rétulos exis-
tente no problema. A forma normalizada dessa métrica é chamada de densidade dos
rétulos (do inglés label density). Essa métrica consiste da divisao da cardinalidade pela

quantidade de classes do problema |L|, essa métrica ¢ apresentada na equagao 2.3.

|X]
densidade(X) = le Z Y| 2 (2.3)

Outra forma de verificar se a base de dados utilizada é multirrétulo pode ser
realizada com o uso da quantidade de instdncias com apenas um rétulo. A métrica P,
apresentada inicialmente por Turner et al. (2013), representa a proporgao de instancias

simples rétulo existentes na base. Essa métrica é representada na equagdo 2.4.

veY/lyl=1 X
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Apés a verificacao da base e aplicagdo de um método de classificagao multirrétulo
é possivel avaliar a qualidade desse método com uma métrica de avaliagio multirrétulo.
As métricas baseadas em rétulo e em exemplo identificadas por Zhang e Zhou (2014) sio

apresentadas a seguir.

As métricas baseadas em exemplos avaliam o classificador em cada exemplo do
conjunto de testes e retornam o valor médio de todas as avaliagoes. O Subset Accuracy
(SAC), apresentado na equagio 2.5, considera as predicoes corretas. O seu funcionamento

¢ parecido com a métrica acurdcia tradicional.

X

SAC(h) = |X| Zgh(xz) (2.5)

A métrica Hamming Loss (HL) considera os erros do classificador, ou seja quando
um rétulo correto néo é predito e quando um rétulo incorreto é predito. Quanto menor o
resultado obtido por essa métrica melhor é o resultado obtido pelo classificador. A métrica
Hamming Loss é definida pela equacao 2.6, onde A representa a diferenca simétrica entre

dois conjuntos.

HL(h) = - mh JAY; 2.6
(8) = (77 & Ioe) A (26)

As métricas Acurécia,,; (ACC), Precisdon (PC), Recall,; (RL) e F-Measure,,;
(FM) representam as adaptacdes das métricas existentes para problemas simples rétulo
em problemas multirrétulo. Essas métricas sao definidas nas equagoes 2.7, 2.8, 2.21 e 2.10,
respectivamente. A métrica acuricia apresentada na equacao 2.7 também é chamada de
Jaccard Index em alguns trabalhos, como Read, Puurula e Bifet (2014) e Gouk, Pfahringer
e Cree (2016). A métrica de avaliacdo F” possui um fator de balanceamento 8 > 0, onde

o valor mais comum é 8 = 1.

I’fl
(z:) NYi|
ACCry(h) = |X| Z . bz UY] | (2.7)
| X1
_ 1 (=) NY
PCnR) = 137 2 ~Tha) .
_ 1 &k x;)nYl
P2 (h) = (14 B%) . PCru(h) . RLmy(h) (2.10)

B2 . PCpy(h) + RLyy(h)
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Nos casos em que é possivel calcular a fungéo de valores reais f(.,.) quatro métricas
podem ser utilizadas. Uma dessas métricas é o one-error (OE), equagido 2.11, que tem como
objetivo avaliar os rétulos melhores classificados que ndo estdo no conjunto de classes

relevantes do problema.

[X|
OE(f |Xl Z[[a’rg mazyey f(zi,y)] ¢ Yi] (2.11)

A Cobertura (COV do inglés coverage), equacdo 2.12, avalia quantos passos em

média sdo necessarios para cobrir todos os rétulos relevantes nao classificados.

1 KX
COV(f) = |X| Zmamyeyjankf (zi,y) — (2.12)

A métrica Ranking Loss, equac¢io 2.13, avalia a quantidade de rétulos classificados

incorretamente.

X

IXIZIYIIYI

i=1

rankingloss(f) = W, y") | f(zi,y) < (z0,4"), (v,") € Vi x i} (2.13)

A métrica Precisdo média (AP do inglés average precision), equagao 2.14, calcula

a média de rétulos relevantes classificados como superiores a um rétulo especifico y € Y;

Xl
APU) = G g

! T 3 ! s
Z |{y !rankf(x:y) = Ta'nkf(xuy)’ IS K}' (2_14)

veY, ranks(z;, y)

As métricas baseadas em rétulos avaliam o classificador em cada rétulo j e retor-
nam o valor médio de todas as avaliagoes realizadas no conjunto de teste. Essas métricas
utilizam os valores de verdadeiro positivo (V' P,), falso positivo (FP;), verdadeiro negativo
(VN;) e falso negativo (F'N;), apresentados nas equacgdes 2.15, 2.16, 2.17 e 2.18, respecti-
vamente. Com o cdlculo desses valores é possivel utilizar a maioria das métricas existentes

para classificagdo simples rétulo.

P =|zi|y; € YiAy; € h(z:),1 <i < |X|| (2.15)
FP;=|zi|y; ¢ Yi Ay;j € h(zi),1 < i < |X]| (2.16)

VN;=|zi|y; § YiAy; ¢ h(z:), 1 <i < |X|| (2.17)
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N;=|zi|y; €YiAy; € h(z:),1 < i < | X]] (2.18)

Com base nesses valores é possivel utilizar as métricas de avaliacio Acuricia
(ACC), Precisao (PC), Recall (RL) e F-Measure (FM), apresentados nas equagdes equa-
¢oes 2.19, 2.20, 2.21 e 2.22, respectivamente.

VP; + VN

A , ; 1 . ;
CC(VP;, FP;,VN;, FN;) VBT FP VN, T FN, (2.19)
V P,
F N))= —-2L1— :
C(VP;,FP;,VN;,FN;) = VB, + FP, (2.20)
VP
RL(VP;, FP;,V N, FN;) = VB T FN, (2.21)
p (1+8%).VPF,

(1+ /2. VP, + B2. FN; + FP;

Utilizando B(V P;, F P;, V N;, FN;) para representar alguma métrica de classifica-
cio bindria (B € { acurdcia, precisio, recall, fmeasure}), podemos calcular os valores de

Macro-averaging, como visto na equagio 2.23 e Micro-averaging, equagdo 2.24.

L

Biacro(h) = |L|ZB (VP;, FP;,VN;, FN;) (2.23)

|L] |L| IZ| |L]

Biniero(h (Z VPJ,ZFPJ,ZVNJ,ZFN) (2.24)
i=1

Nos casos em que é possivel calcular a funcio de valores reais f(.,.) é possivel usar

métricas de ranqueamento baseadas em rétulos. Entre essas métricas, temos a macro-

averaged AUC, equagdo 2.25 e micro-averaged AUC, equagao 2.26

RSN X FCAE (P E 2 L AT
macro — ILl |Z]||ZJ| |

Onde, Z; = {zi |y; €Y;, 1<i<|X|} e Z; = {z:|y; £ ¥i, 1 <i < | X[}

@, o) | £ 9) 2 1@y, (@oy) € %, (@) €STH o)

AUcmz'cro =
|S*]|S~]

Onde, St corresponde aos rétulos relevantes, tal que S* = {(z;,y)|y € ¥;, 1 <1 <
|X|} e S* corresponde aos rétulos irrelevantes, tal que S~ = {(z;,y)|y € ¥, 1 <i < | X[}
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3 Estado da Arte

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos que se relacionam com o escopo desta
pesquisa. Séo apresentados os trabalhos encontrados na literatura relacionados a classi-
ficacio multirrétulo para a tarefa de Mineragao de Opinioes em textos utilizando Deep
Learning, classificacio multirrétulo para a tarefa de Mineragdo de Opinides em textos
utilizando outros algoritmos de aprendizagem de méquina e classificagio multirrétulo

utilizando Deep Learning para outras tarefas.

Para a coleta dos trabalhos foram utilizadas as bases: ACL Anthology', ACM Di-
gital Library?, arXiv®, IEEE Xplore?, ScienceDirect®, Scopus’ e SpringerLink’. As strings
de busca utilizadas foram criadas com base nos termos “multi-label”, “Opinion Mining”.
“text” e “Deep Learning”. A versdo final da string utilizada para selecionar os trabalhos
relacionados a classificacdo multirrétulo para a tarefa de Mineragao de Opinioes em textos

utilizando Deep Learning foi:

(“multi-label” OR. “multi-output”) AND (“deep learning” OR “deep structured
learning” OR “deep machine learning” OR “deep neural networks”) AND (“opinion” OR
“sentiment” OR “emotion”) AND (“analysis” OR “annotation” OR. “classification” OR
“mining”) AND (“texts” OR “lyrics” OR “news” OR “reviews” OR “twitter” OR “tweets”

OR “sina” OR “social networks”)

Para a selecio de trabalhos que utilizam classificagdo multirrétulo para a tarefa

de Mineracao de Opinides em textos utilizando algoritmos rasos foi utilizada a string:

(“multi-label” OR “multi-output”) AND (“opinion” OR “sentiment” OR. “emo-
tion”) AND (“analysis” OR “annotation” OR “classification” OR “mining”) AND (“texts”
OR “lyrics” OR “news” OR “reviews” OR “twitter” OR. “tweets” OR “sina” OR “social
networks”)

Para os trabalhos que utilizam classificagdo multirrétulo com Deep Learning apli-

cada em outras tarefas foi utilizada a string:

(“multi-label” OR “multi-output”) AND (“deep learning” OR “deep structured

learning” OR “deep machine learning” OR “deep neural networks”)

Foram coletados artigos em inglés publicados até o dia 10 de Janeiro de 2018 que

http://aclweb.org/anthology/
http://dl.acm.org/

https:/ /arxiv.org/

http:/ /ieeexplore.ieee.org/
http://www.sciencedirect.com/
https://www.scopus.com/
https://link.springer.com/

=l 1 QU e W BN e
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contém em seu titulo, resumo ou palavras chaves os termos das strings de busca. As segoes

a seguir apresentam os artigos encontrados.

3.1 Classificacao Multirrétulo para Mineracao de OpiniGes em Tex-

tos

Wu e Ren (2009b) apresentam a utilizagao do algoritmo SVM em conjunto com o
método de transformacdo de problema BR para a classificacido de oito emog¢des em uma
parte do corpus Ren-CECps (Chinese Emotion Corpus of RenLab), com 12742 sentencas
extraidas de um blog chinés. Em Wu e Ren (2009a) os autores utilizam o algoritmo
maximum entropy com o método BR para classificar todas as sentencas com emocgao

desse corpus.

O corpus Ren-CECps, apresentado por Quan e Ren (2009), é constituido de tex-
tos extraidos de blogs em chinés rotulados a nivel de sentenca. O corpus contém 1487
documentos, 11255 pardgrafos, 35096 sentencgas e 878164 caracteres em chinés. No traba-
lho de Wang, Ren e Miao (2013), os autores utilizam 1000 documentos dessa base para
avaliar um novo método chamado de multi-label emotion topic model (MLETM). Wu et
al. (2013) utilizam esse corpus para avaliar um modelo de predigio baseado no algoritmo
CRF. Wu e colegas também apresentam o uso dos algoritmos SVM e LGR em conjunto
com o método de transformacao de problema BR. O melhor resultado para todas as mé-
tricas utilizadas foi obtida com a fusio dos métodos com CRF e LGR, que gerou um

micro-fl de 51,45 e uma acurdcia de 42,36.

Wang, Miao e Zhao (2015) utilizam advérbios negativos, caracteristicas dos to-
picos e a teoria das decisbes de trés vias para realizar a classificagdo do corpus Ren-
CECps. O método possibilitou um macro-accuracy de 75,2 e um all-match-accuracy de
11,3. Esses resultados foram superiores ao algoritmo Naive Bayes com o método de trans-
formagao de problema BR em relagdo ao all-match-accuracy e inferiores em relagao ao
macro-accuracy. O trabalho de Wang et al. (2016) apresenta uma estratégia utilizando um
algoritmo de Deep Learning para a classificagdo multirrétulo de emogées. No trabalho,
os autores apresentam um método utilizando CNN para classificaf textos de microblog
do corpus EACWT e o corpus Ren-CECps. A estratégia utilizada por Wang e colegas foi
transformar o problema multirrétulo em um problema de ranqueamento, utilizando para
isso o algoritmo CLR. Essa estratégia possibilitou um micro-fl de 28,89 para o corpus
Ren-CECps e 61,23 para o corpus EACWT.

O corpus EACWT (Emotion Analysis in Chinese Weibo Texts) foi desenvolvido

para a conferéncia NLPCC 2014® (The conference on Natural Language Processing and

8 http://teci.ccf.org.cn/conference/2014/pages/page04_eva.html
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Chinese Computing). Esse corpus é composto por 10139 sentengas extraidas de um mi-
croblog chinés rotuladas com sete classes de emogao. Todas as sentengas possuem um
ou dois rétulos, sendo um majoritdrio e um minoritdrio. Assim como Wang e colegas, o
trabalho de Xu et al. (2015) apresenta o uso desse corpus com um algoritmo de Deep
Learning. Nesse trabalho, os autores apresentam uma abordagem para o balanccamento
do corpus com base na matriz de embedding. O artigo propde um método com o algoritmo
RNTN (Recursive Neural Tensor Network) para a criagio da matriz de embedding uti-
lizada na classificacao. O algoritmo SMOTE é aplicado nessa matriz para produzir uma
base de treinamento totalmente balanceada. Apés o balanceamento o algoritmo ML-KNN

é aplicado sobre essa base, gerando uma precisao média de 52.

Wang et al. (2014) utilizam o corpus EACWT para avaliar um novo método ba-
seado na técnica de transformacio de problema CLR. Os autores utilizam os algoritmos
Naive Bayes, SVM, léxicos e as combinagdes entre eles. A melhor configuracio testada
foi obtida com o uso de todos os algoritmos simultaneamente. Essa configuracao possi-
bilitou uma precisio média de 53,30. Outra abordagem com a utilizacdo de léxicos foi
apresentada por Song et al. (2015), onde emoticons foram combinados com palavras para
a criagio desse recurso. Os autores utilizaram um grafo de trés camadas para representar
emoticons, palavras sementes, palavras candidatas e as suas ligagdes. Um algoritmo de
caminhada aleatoria multirrétulo foi utilizado para encontrar as melhores combinagoes.
O léxico gerado possibilitou uma precisao média de 57,9 para o corpus EACWT.

‘Qutro corpus construido a partir de textos de blogs em chinés foi desenvolvido
por Quan e Ren (2010). A principal diferenga entre esse corpus e os outros existentes
na literatura é rotulacio em trés niveis: documento, pardgrafo e sentenga. A Figura 15
ilustra a estrutura hierdrquica formada por esses trés niveis. Além das 8 classes de emogoes
utilizadas, esse corpus esta anotado com expressoes linguisticas detalhadas. O corpus de
Quan e Ren contém 500 documentos, 4004 pardgrafos, 12742 sentencas e 324571 caracteres
chineses. Apds a publicacao, os autores continuaram o processo de anotagio, gerando uma
nova versao do corpus com 1487 documentos, 11953 paragrafos, 38051 sentengas e 971628
caracteres chineses. O trabalho de Wang et al. (2015) utiliza esse corpus para avaliar um
novo método de classificacdo baseado em Fuzzy-Rough Set, que possibilitou um subset
accuracy de 99,76 para documento, 98,61 para paragrafo e 96,38 p{ara sentenca.

Um corpus em chinés também foi utilizado no trabalho de Liu e Chen (2015), onde
é apresentado um estudo sobre métodos de transformagdo de problema para classificagao
multirrétulo de emogdes em textos de microblogs. O método apresentado nesse trabalho
possui trés componentes principais, a segmentagio do texto, a extragdo de caracteristicas
e a classificacio. No trabalho, os autores apresentam uma comparagéo com o uso de 11

métodos de transformacio de problema e trés algoritmos de classificagdo. Liu e Chen
utilizam os métodos BR, CC, CLR, HOMER, RAKEL, ECC com os algoritmos PCT,
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Figura 15 - Modelo hierarquico do corpus desenvolvido por Quan ¢ Ren (Extraido de: (QUAN; REN,
2010))

SVM e KNN e os algoritmos adaptados BRKNN, BRkNN-a, BRKNN-b, ML-KNN, RF-
PCT. As duas bases utilizadas nos experimentos foram construidas com postagens em
chinés do microblog Sina, sendo uma delas rotulada com 5 emocoes e outra com 10. Os
melhores desempenhos foram obtidos pelos métodos RAKEL e ECC para a base menor e
CLR, HOMER e ECC para a base maior.

Zhang, Li e Lu (2017) apresentam uma comparagio dos algoritmos DT, SVM
e LR para o método de transformacdo de problema BR. Com o intuito de realizar a
comparacao dos algoritmos os autores utilizam uma base composta por aproximadamente
840 tweets em inglés rotulados com as 6 emocgoes definidas por Ekman. O trabalho de
Khan, Khan e Khan (2016) também apresenta uma abordagem utilizando transformacéo
de problema, mas utiliza uma base rotulada a nivel de aspecto para avaliagdo do método.
Outros trabalhos, como Huang et al. (2013a), Pham et al. (2013} e Yamamoto e Satoh
(2013), Lim e Buntine (2014) e Ruder, Ghaffari e Breslin (2016) utilizam o mesmo tipo
de base para a classificacao.

Em Ye, Xu e Xu (2012), os autores exploram a utilizagio das abordagens de trans-
formagao de problema BR e RAKEL e adaptacdo de algoritmo ML-KNN para classificar
emocoes em textos extraidos de um site de noticias em chinés pertencente ao grupo Sina.
Além de Ye e colegas outros autores utilizam abordagens de adaptagio de algoritmo para
essa tarefa, como em Luyckx et al. (2012), onde os autores utilizam apenas instincias
simples rétulo com o algoritmo SVM para gerar probabilidades e classificar miiltiplas
emogoes em notas de suicidio do corpus apresentado por Pestian ét al. (2012). Em sen
trabalho, Pestian e colegas apresentam os resultados de outros métodos participantes de
uma competicdo com esse corpus. Qutro trabalho empregando um algoritmo adaptado
para problemas multirrétulo é apresentado por Li et al. (2016a), onde noticias, tweets e
questoes em inglés sdo classificados utilizando o algoritmo Maximum Entropy. Em Li et
al. (2016b), os autores apresentam a classificagio de noticias em inglés e textos do mi-
croblog sina em chinés utilizando o novo método proposto chamado weighted multi-label
classification model (WMCM). No trabalho de Wang, Ren e Miao (2016) uma adaptacio

do algoritmo Naive Bayes é utilizada para classificacio de emogoes em textos extraidos
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de blogs da china.

O trabalho de Herzig et al. (2016) apresenta a utilizagdo do método de trans-
formacido de problema BR em conjunto com o algoritmo SVM para a identificagdo de
sentimentos em didlogos entre consumidores e prestadores de servigos em redes sociais.
Outro trabalho utilizando didlogos é apresentado por Phan, Shindo e Matsumoto (2016),
onde emogdes em didlogos de filmes sao identificadas por meio de um algoritmo de Deep
Learnig com a ajuda de léxicos. Phan e colegas apresentam a criagdo de um novo léxico e
a adaptacdo do mesmo para o corpus utilizado. O novo 1éxico é utilizado para extrair as
caracteristicas da base e gerar a entrada da rede neural utilizada. A classificagdo multir-
rétulo é realizada por meio de uma alteragdo na Ultima camada da rede, onde um limiar

é aplicado para selecionar os rétulos corretos a partir da probabilidade gerada.

Bobicev e Sokolova (2017) também utilizam léxicos para auxiliar um método de
aprendizagem de méquina. Os autores utilizam 11 léxicos em conjunto com os métodos
de transformacio de problema BR e CC com os algoritmos SVM e Naive Bayes. O corpus
utilizado para as comparacdes entre os métodos foi coletado de mensagens postadas em

um férum sobre satde e é rotulado com 4 classes.

Todos os trabalhos apresentados realizam a classificagdo de textos em Inglés ou
Chinés. Embora o Inglés e o Chinés sejam os idiomas mais utilizados, alguns trabalhos
apresentam o uso de corpora compostos por outros idiomas. Duan et al. (2014) apresenta
o relato da utilizacio de erowdsourcing para a anotacao de duas histérias infantis em
Japonés. O mesmo método foi utilizado para anotar 1398 tweets relacionados a um festival
japonés. Além da base os autores apresentam duas técnicas baseadas nos métodos de
transformacio de problema BR e LP com o algoritmo Naive Bayes. No trabalho Duan
et al. (2015) os dois corpora de histérias infantis sio utilizados para avaliar uma versao

otimizada do método proposto no primeiro artigo.

Outro idioma utilizado foi o holandés, no trabalho Zwaan et al. (2015). Nesse
trabalho, os autores apresentam uma nova base com 29 textos de pecas teatrais rotuladas
manualmente com os rétulos de emocdo criados para um modelo de estudo entre partes
do corpo e expressdes emocionais em textos dos séculos XVII e XVIIIL. Os experimentos
realizados pelos autores se baseilam na comparagéo entre os métodos de transformacao
de problema BR e RAKEL com o algoritmo SVM. O método RAKEL obteve um melhor

resultado na maior parte dos experimentos realizados.

Uma visdo geral das abordagens utilizadas nos trabalhos apresentados nesta se-
¢do pode ser vista na Tabela 7. Dentre os trabalhos analisados 15 utilizam um método
de transformacdo de problema, 12 um método de adaptacdo de algoritmo e 3 recur-
sos léxicos. Embora alguns trabalhos utilizem um algoritmo de Deep Learning para o
pré-processamento apenas dois trabalhos encontrados apresentam a utilizagao desses al-
goritmos para a tarefa de classificagio. Em contraparte, o algoritmo SVM e o método de
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transformacéo de problema BR foram os mais utilizados entre os trabalhos analisados.

Tabela 7 — Abordagens e algoritmos de classificagdo utilizados nos trabalhos encontrados na revisao da
literatura

Artigo Abordagem Algoritmos
(BHOWMICK et al., 2009) AA ML-KNN
(BHOWMICK; BASU; MITRA, 2009) TP (RAKEL) C45

(WU; REN, 2009a) TP (Binary Pruning) Maximum Entropy
(WU; REN, 2009b) TP (BR) SVM

(LUYCKX et al., 2012) AR SVM

(YE; XU; XU, 2012) AA e TP (BR e RAKEL) | SVM, NB e ML-KNN
{WANG; REN; MIAO, 2013) AA MLETM

(WU et al., 2013) AA ¢ TP (BR) CRF, SVM e LGR
(DUAN et al., 2014) TP (novo) NB

(WANG et al., 2014) TP (CLR) e Léxico NB, SVM

(DUAN et al., 2015) TP (novo) NB

(LIU; CHEN, 2015) AA e TP (diversos) PCT, SVM e KNN
(SONG et al, 2015) Léxico -

(ZWAAN et al., 2015) TP (BR, RAKEL) SVM

(WANG; MIAO; ZHAO, 2015) TP (BR, TWD) NB, LDA

(WANG et al., 2015) AA Fuzzy-Rough

(XU et al., 2015) AA ML-KNN
(HERZIG et al., 2016) TP (BR) SVM

(LI et al., 2016a) AA Maximum Entropy
(LI et al., 2016b) AA WMCM

(PHAN; SHINDO; MATSUMOTO, 2016) | AA e Léxico DNN

(WANG; REN; MIAO, 2016) AR NB

(WANG et al., 2016) TP (CLR) CNN

(BOBICEV; SOKOLOVA, 2017) TP (BR, CC) SVM, NB
(ZHANG; LI; LU, 2017) TP (BR) DT, SVM, LR

A Tabela 8 apresenta informagdes sobre os corpora e as métricas utilizadas nos
artigos analisados. A acurécia foi a métrica utilizada com mais frequéncia, sendo em-
pregada em 10 dos 25 trabalhos analisados. A métrica precisiao média foi utilizada em
9 trabalhos e as métricas F1, Fl o € precisao em 8 trabalhos. As caracteristicas dos

corpora utilizados nos trabalhos séo apresentadas na Tabela 9.

Como é possivel observar na Tabela 9, os principais idiomas utilizados para a
classificagio multirrétulo de emogdes sdo o Inglés e o Chinés. Esses idiomas também
sdo os mais utilizados para a classificacio simples rétulo, como visto no trabalho de Liu
(2012). Dos 19 corpora encontrados na literatura 10 sao compostos por textos em inglés
e 6 chinés. Em relacfio ao nivel de andlise, 11 corpora sdo rotulados a nivel de documento
e 7 a nivel de sentenca. Apenas o corpus apresentado por Quan e Ren (2010) é rotulado
nos dois niveis e em paragrafo. A origem mais comum de dados sio os microblogs, como o
Twitter e o Sina. Todos os trabalhos encontrados utilizaram textos rotulados com classes
de emocoes. A maioria dos trabalhos utiliza bases com mais de 6 classes de emogéo para

a rotulagéo.
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Tabela 8 — Corpora e métricas de avaliagio utilizados nos trabalhos encontrados na revisdo da literatura

Artigo

Corpus utilizado

Meétricas utilizadas

{BHOWMICK ct al., 2009)

Times of India

AP. COV, F1, HL, OE. P-ACC, SAC

(BHOWMICK: BASU; MITRA, 2000)

Times of India

AP, COV, F1, HL, OE, P-ACC. RL, SAC

(WU; REN, 200%a)

Ren-CECps (parcial)

ACC, o Fluiny: PC. RL

(WU; REN, 2000b)

Ren-CECps (parcial)

Flnacros Flmiero; SAC

(CUYCKX et al, 2012)

Medical NLP Challenge

ACC, Flmicro

(YE; XU; XU, 2012)

Sina News

AP, COV, HL, OF, RL

{(WANG; REN; MIAO, 2013)

Ren-CECps (parcial)

ACComocro, OH-ACC

(WU et al., 2013)

Ren-CECps (parcial)

ACC, ¥l ucres Flmicrs. HL, PC, RL

(DUAN et al., 2014)

Little Masa and a Red Apple,
Although we are in love

ACC. ASM

{WANG et al., 2014)

EACWT

AP

! {DUAN et al., 2015)

Little Masa and a Red Apple.
Although we arc in love

ASM

' (LIU; CHEN, 2015)

Huangpu River Incident,
Influenza A

AP, COV, F1, Flmacro, Flinicro, L. OE, SAC

{SONG et al., 2015)

EACWT

qu Fl- ﬂ-mncrm PC-. Pcmarma- RL. RL‘ﬂlﬂﬂa

{ZWAAN ct al., 2015)

Dutch theater texts

F l'J Flmﬂm‘m Flmtro

(WANG: MIAO; ZHAQ, 2015)

Ren-CECps (parcial)

AM-ACC, ACCugcro, OM-ACC. TM-ACC

(WANG et al., 2015)

Quan ¢ Ren (2010)

AP, HL, OE. SAC

{XU et al., 2015} EACWT AP
General Customer Care,
(HERZIG et al., 2016) Technical Customer Support L BG AL
(LI et al., 2016a) Semeval, SSTweet. ISEAR Fluivo
(LI et al., 2016b) Semeval, Sina News (parcial) | F1
(PHAN; SHINDO; MATSUMOTO, 2016) | Movie Dialog Corpus F1, HS. PC. RL

* (WANG; REN; MIAO, 2016) Ren-CECps ACC, ACC oo AM-PC, OM-PC. PCracre- ITM-PC
i Ren-CECps (parcial),

| : ps (P : .

| {WANG et al., 2016} EACWT AP, HL, Fliacos Flmiso, OE. RL. SAC

{BOBICEV; SOKOLOVA, 2017)

InVitroFertilization Forum

EM, F1

(ZHANG; LT, LU, 2017)

Twitter Social Relationships

ACC, F1, PC, RL

3.2 Classificacido Multirrétulo com Deep Learning

Diversos trabalhos existentes na literatura registram bons resultados com a utili-

zacio de algoritmos de Deep Learning em dados simples rétulo. Vérias dreas foram ex-
ploradas por esses trabalhos, como o reconhecimento de imagens (HE et al., 2016; SHEN;
WU; SUK, 2017), reconhecimento de discurso (DENG; HINTON; KINGSBURY, 2013;
ZHANG et al., 2017), identificacdo de opinides em textos (IRSOY; CARDIE, 2014; TANG;
QIN; LIU, 2015), tradugio de textos (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014; JOHNSON
et al., 2017) e criagdo de legendas para imagens (CHEN; ZITNICK, 2015; HE; DENG,
2017). Em diversos dominios existe mais de um rétulo associado a uma iinica instancia,
tornando necessario a alteracio do problema ou do algoritmo de classificagdo utilizado.
Os algoritmos de Deep Learning possuem algumas limitagoes quardo utilizados em con-
junto com métodos de transformacdo de problema, principalmente devido ao alto poder
computacional necessirio para a criagio do modelo. O restante desta secao apresenta
informagdes sobre os trabalhos encontrados durante a revisao da literatura que utilizam

Deep Learning em bases multirrétulo.

Como visto na segio anterior, uma das formas para solucionar problemas de clas-
sificacdo multirrétulo é a utilizagio de um método de transformagdo de problema com
um algoritmo de classificagdo simples rétulo. Um desafio gerado pelos algoritmos de Deep

Learning é a demanda de um alto poder computacional para realizar o treinamento da
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rede. Essa demanda causa uma limita¢io em relagdo a algumas estratégias tradicionais,
onde geralmente algoritmos simples sao utilizados. Para resolver esse problema Yu et al.
(2017), Yang et al. (2017) e Wei et al. (2016) apresentam uma abordagem onde dividem
os dados de entrada do problema. Esses trabalhos realizam a divisdo de uma imagem em
hipéteses contendo pedacos da imagem original com objetos. Os objetos das hipéteses sdo
classificados de forma simples rotulo por um classificador treinado com uma base separada
e os resultados sdo reunidos. A Figura 16 apresenta o funcionamento do método proposto
por Wei et al. (2016).

Scores for individual
hypothesis

Shared Convolutional Neural Network =

r—b

Hypotheses
extraction 3 —>
- »

dog. person, sheep

Figura 16 — Método utilizando divisdo de imagens (Extraido de: (WEI et al., 2016))

Kinghorn, Zhang e Shao (2018) apresentam um método parecido com o retratado
pelos trabalhos utilizando imagens citados anteriormente. Apds a detecgao de objetos e
criacao de sub imagens os autores utilizam os algoritmos CNN e RNN para a criagao
de legendas. O método apresentado por Kinghorn e colegas é dividido em quatro etapas,
inicialmente é realizada a detecgio e reconhecimento dos objetos presentes na imagem. em
seguida um classificador é aplicado para identificar cada objeto detectado. Apds classificar

os objetos a cena é detectada e por fim uma legenda é criada para a imagem.

QOutra estratégia para classificar imagens com muiiltiplos rétulos foi apresentada
por Zhao et al. (2015). Nesse trabalho os autores apresentam um método onde uma
CNN é incorporada em fungdes de hash para aprender representacoes de caracteristicas e
mapeamentos a partir de cddigos de hash. Enquanto esse processo é realizado uma lista
de classificagdo codifica as informacdes de similaridade de vérios jiiveis e ¢é utilizada para
orientar o aprendizado das fun¢des de hash. Assim como o modelo de divisao das imagens
em hipdéteses esse processo permite a utilizagio de apenas uma rede evitando multiplicar

o tempo de treinamento.

Karalas et al. (2015) apresentam um método usando sparse autoencoders para
realizar a classificacio de imagens obtidas por satélites. Outra estratégia para classificagao
de imagens foi a apresentada em Huang ct al. (2013b), onde os autores transformam o
problema multirrétulo em diversos problemas bindrios com o algoritmo BR e utilizam

o algoritmo RBM para a classificagio. No trabalho de Wang et al. (2016), os autores
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utilizam uma combinacgio das redes CNN e RNN para possibilitar a criagao de uma matriz
de embedding formada por conjuntos de imagens e rétulos. Diferente de Wanag e colegas,
o trabalho de Lenc e Kral (2017) apresenta a utilizacdo de uma base formada apenas
por textos. Os autores utilizam um corpus de noticias em Checo rotulado em categorias
para avaliar o método de transformagéo de problema BR com os algoritmos multi-layer
perceptron e CNN. Em Lin et al. (2017) o método de transformagao de problema BR ¢é
utilizado para classificar categorias de reviews multirrétulo. O algoritmo utilizado pelos

autores é baseado em dois algoritmos LSTMs e um CNN.

No trabalho de Read e Perez-Cruz (2014) os autores apresentam um método uti-
lizando RBM para a classificacio de dados obtidos de diversos dominios diferentes. No
trabalho, os autores utilizam &udio, imagem, dados bioldgicos e textos. Assim como Read
e Perez-Cruz outros autores exploraram o uso do Deep Learning para a classificagao mul-
tirr6tulo de dados de diversas origens. Guan et al. (2018) apresenta um método chamado
Stacked Denoising Autoencoder Multi-Label Learning (SdaMLL) para classificacdo de
fungdes de genes. Cakir et al. (2015) apresentam um método de adaptagdo de algoritmo
para realizar a classificaciio multirrétulo de eventos sonoros. Outra utilizacao de dudio foi
apresentada no trabalho de Kukanov et al. (2016), onde os autores exploram a utilizacao
de reconhecimento de fala. Outra possivel aplicagdo desses métodos sdo os dados médicos,
como em Gao et al. (2017), onde os autores utilizam uma CNN para detectar doencas
pulmonares e em Fitriawan et al. (2016), onde é utilizado um DBN para a descoberta de

novas drogas.

Em Lenc e Krél (2016) os autores apresentam um método utilizando CNN para a
classificacdo automética de documentos. Assim como o método para classificar emogoes
apresentado por Wang et al. (2016), esse trabalho apresenta uma vasta aplicagdo comercial
devido a grande quantidade de informagdes textuais geradas diariamente por usudrios
e devido a grande quantidade de dados armazenados. Visando ampliar o estudo nessa
4rea, este trabalho apresenta um novo método de transformagio de problema adaptado
para, as caracteristicas dos algoritmos de Deep Learning, assim como dois novos corpora
multirrétulo para a avaliacdo desse método. O novo método proposto neste trabalho se
baseia na divisdo dos dados para a classificacio, como no trabalho.de Wei et al. (2016) e na
divisdo das classes, como no método de transformacio de proble;na RAKEL. Esse método
se diferencia dos demais métodos para classificagdo multirrétulo de textos existentes na
literatura por necessitar de um nimero reduzido de classificadores, demandando menos
recursos computacionais e menos tempo para a criagao dos classificadores. O Capitulo a
seguir apresenta as etapas utilizadas no processo de criagao desse novo método.
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4 Procedimentos Metodologicos

Este capitulo apresenta a abordagem metodoldgica utilizada no desenvolvimento
desta pesquisa. A estrutura da pesquisa é dividida em quatro fases: Planejamento inicial,
Fase exploratéria, Desenvolvimento e Avaliagao. A Figura 17 apresenta uma visdo geral

dessas fases e suas tarefas.
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Figura 17 — Estrutura da pesquisa

As secdes a seguir apresentam as fases e as tarefas do método de pesquisa utilizado.

4.1 Planejamento Inicial

Visando dar continuidade 4 pesquisa iniciada por Martinazzo (2010), Dosciatti
(2015) e Reis (2017) propos-se a aplicagio de um algoritmo de"Deep Learning para a
classificacio de opinides em textos. A motivagao para a escolha desse grupo de algoritmos
foi o grande nimero de trabalhos relatando bons resultados para diversas aplicagoes,
como apresentado em LeCun, Bengio e Hinton (2015) e Tang, Qin e Liu (2015). Apéds
a realizacdo de uma revisao com os trabalhos existentes na literatura que apresentam a
tarefa de Mineracao de Opinides com Deep Learning, observou-se a pequena quantidade
de trabalhos utilizando esses algoritmos para a classificacao multirrétulo de opinides em
textos. Visando obter os bons resultados relatados na literatura, foi definido como objetivo

geral deste trabalho desenvolver um método utilizando Deep Learning para a classificagao
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multirrétulo de opinioes em textos. Nessa fase, também procuramos identificar as melhores
aplicagoes dos algoritmos de Deep Learning existentes na literatura e qual seria o mais
adequado para a tarefa apresentada neste trabalho, onde optamos pela utilizacdo do

LSTM. Em paralelo a fase exploratéria definimos os objetivos especificos da pesquisa.

O primeiro desafio encontrado durante a fase exploratéria foi a inexisténcia de
uma base de dados piblica grande o suficiente para possibilitar a utilizacdo de forma
eficiente dos algoritmos de Deep Learning. Com isso, foi definido como o primeiro objetivo
especifico a construgdo de um corpus de textos multirrétulos anotado com reagdes para o

treinamento e avaliagdo do método proposto.

O segundo objetivo especifico desta pesquisa ¢ o desenvolvimento de um método
de transformacio de problema para classificagio multirrétulo de textos. A criagdo de
um novo método é proposta devido a algumas limitagdes relacionadas a quantidade de
classificadores utilizados. O método de transformacgao de problema apresentado neste
trabalho tem como principal caracteristica uma quantidade menor de classificadores que os
métodos tradicionais, evitando assim multiplicar o mimero de classificadores pelo nimero

de classes.

Para realizar a comparac¢ao do método proposto com os métodos existentes na
literatura definimos como terceiro objetivo especifico a realizagio de um levantamento
sobre os principais métodos de transformagao de problema para classificaggo multirrétulo
existentes na literatura. Esse levantamento é necessdrio para permitir a criacdo de um

protocolo de testes capaz de viabilizar a avaliagdo adequada do método proposto.

Por fim, o ultimo objetivo especifico deste trabalho é o desenvolvimento de um
protétipo computacional para a realizagdao de testes e avaliagdo do método proposto. A

secao a seguir apresenta as tarefas realizadas na fase exploratéria desta pesquisa.

4.2 Fase Exploratéria

A primeira tarefa foi a realizagio de uma pesquisa exploratéria sobre o uso de
Deep Learning para classificagdo multirrétulo de opinides. Essa etapa foi necessaria para

. ~ ) ofe L4 . .,
proporcionar a compreensido do campo de estudo, possibilitando assim a definicao dos

objetivos de pesquisa e a criagao do método.

A pesquisa exploratéria foi realizada na forma de uma revisao da literatura. Nesta
revisdo foram explorados os trabalhos relacionados ao uso de Deep Learning para Mi-
neracao de Opinides em textos, classificagdo multirrétulo para a tarefa de Mineragio de
Opinides em textos utilizande Deep Learning, classificacao multirrétulo para a tarefa de
Mineracao de Opinides em textos utilizando algoritmos rasos e classificagdo multirrétulo

utilizando Deep Learning para outras tarefas. No Capitulo 3 sdo apresentados detalhes
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da realizagdo dessa pesquisa e uma descri¢io dos artigos encontrados.

Apés a coleta e leitura dos artigos foi possivel realizar a segunda tarefa da fase
exploratdria, onde foi realizada a defini¢ao dos recursos necesséarios para o desenvolvimento
do projeto. Nessa etapa foram verificados quais recursos deveriam ser construidos na fase

de Coleta de Dados e Desenvolvimento, apresentada na préxima secgéo.

4.3 Coleta de Dados e Desenvolvimento

A fase de Coleta de Dados e Desenvolvimento é dividida em trés tarefas: a pesquisa
e coleta da base de dados, o desenvolvimento de um novo método e o desenvolvimento de

um protdtipo do novo método.

A necessidade da coleta de um novo corpus foi definida durante a fase exploratéria.
Nessa fase também foram definidas quais caracteristicas a nova base deve possuir para a
correta avaliagao do método proposto. Embora nenhum trabalho tenha sido encontrado
na literatura apresentando qual o tamanho ideal da base de dados necessaria, alguns
trabalhos com bons resultados como Kim (2014) e Santos e Gatti (2014) possibilitaram
uma melhor compreensdo da drea. Apds a analise das bases utilizadas foi possivel definir
que o uso de ao menos 10 mil exemplos permite a utilizacdo desses algoritmos, mesmo
sendo considerado uma base pequena. Melhores resultados podem ser obtidos com bases
maiores, como 50 mil exemplos. Mesmo que muitos trabalhos apresentem bons resultados
com bases desse tamanho, o trabalho de Zhang e LeCun (2015) afirma que essas bascs
sao relativamente pequenas e apresenta testes com bases de até 20 milhdes de exemplos.
Apds a defini¢ao da quantidade de exemplos necessiria foi realizada uma busca por sites
de noticias e redes sociais com textos ji rotulados pelo usudrio. Apds a realizacao de
uma pesquisa empirica pelo melhor site para a coleta, um crawler foi desenvolvido para a

montagem da base. Informagoes sobre as bases coletadas sdo apresentadas na Secdo 6.1.

Na etapa de desenvolvimento de um novo método foram estudados os métodos
de transformacdo de problema existentes na literatura e quais caracteristicas um método
deveria possuir para a utilizagao de forma eficiente com algoritmos de Deep Learning.
Apds esse estudo foram definidas as etapas do método, apresentado com mais detalhes no
Capitulo 5.

Com o método definido iniciou-se a montagem de um protétipo com a utilizacio
das ferramentas mais citadas em relatos da literatura. Apés a construcio do método di-
versos testes empiricos foram realizados para definir as melhores configuracoes do método
e do algoritmo utilizado. Esses testes foram realizados na fase de avaliacio, apresentada

na segao a seguir.
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4.4 Avaliacao

Apds a construgao do protétipo diversos testes foram realizados para delimitar
a melhor configuragao do método e da base construida. Adicionalmente a esses testes,
experimentos com os métodos do estado da arte foram realizados para possibilitar com-
paragdes com o método proposto. A primeira etapa € referente a eliminacdo das noticias
sem informacoes textuais. Como o novo corpus foi coletado de um site de entretenimento
diversas noticias apresentam apenas imagens ou videos, sendo o nico texto a origem da
midia. Essas noticias foram removidas pois nio apresentam textos referentes ao contetido,
impossibilitando a classificagao. Para a remogao dessas instdncias, todas as noticias com
3 palavras ou menos foram eliminadas automaticamente e uma verificacao manual foi re-
alizada nas noticias restantes. A escolha de 3 palavras foi realizada devido a caracteristica

do site de coleta manter, em algumas noticias, apenas o texto referente a fonte da imagem.

Com o fim da etapa de limpeza das instancias, o corpus foi dividido utilizando
o método validagdo cruzada com 3 folds. Esse método de avaliagido foi escolhido por
ser utilizado em varios trabalhos apresentados na literatura e recomendado em diversos
estudos, como (KOHAVI, 1995), (KIM, 2009) e (BORRA; CIACCIO, 2010). Como visto
em Refaeilzadeh, Tang e Liu (2009), a ideia basica do cross-validation é dividir os dados em
dois segmentos, um para treinamento do modelo e um para a validacdo, de tal forma que
os dados presentes em um segmento nio estejam presentes no outro. No cross-validation
tradicional os dados de treinamento e validagao sao cruzados k vezes, permitindo que cada
instancia seja avaliada uma vez. A escolha de 3 folds foi realizada para possibilitar uma
melhor avaliacao das bases desbalanceadas. Segundo o trabalho apresentado por Batista,
Carvalho ¢ Monard (2000), o uso de poucos folds possibilita uma base de teste maior,
garantindo que varios exemplos das classes minoritdrias estejam presentes nessa base.
Outra motivacdo para a escolha de 3 divisdes é a quantidade de testes realizados. Zeng e
Martinez (2000) recomendam o uso de menos folds em muitos casos onde algoritmos que

demandam um alto tempo de execucao sdo utilizados.

Com a criagdo das divisoes da base, umn teste empirico foi realizado para a obtencio
da melhor configuracao do algoritmo utilizado e da operagdo de embedding, onde um vetor
de niimeros reais é criado para representar as palavras. Como neste tfabalho foi utilizado o
algoritmo LSTM, foram definidos os melhores valores para a quantidade de hidden layers,
a quantidade de células de memoria e o niimero de épocas. Para a operacio de embedding
foram definidos o tamanho dos vetores utilizados e o tamanho méximo da entrada. A

escolha desses valores foi realizada através de busca por forca bruta.

Para realizar a comparagao dos resultados obtidos com as principais técnicas exis-
tentes na literatura foi utilizado um protocolo de testes parecido com o apresentado por
Liu e Chen (2015). Neste trabalho utilizamos os métodos de transformagdo de problema
BR, CC, CLR, HOMER, LP e RAKEL com o algoritmo SVM e o método de adaptacio
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de algoritmo ML-KNN com o algoritmo KNN. Os algoritmos HOMER e RAKEL foram
executados com todas as configuragbes disponibilizadas, para todos os outros algoritmos
a configuragdo padréo foi utilizada. Esses testes foram realizados com o software Mekal
(READ et al., 2016) em conjunto com o software mulan®? (TSOUMAKAS et al., 2011). A
utilizacao desse protocolo permite responder a hipodtese de trabalho H2. Para possibilitar
a validagao da hipdtese H3 outro teste foi realizado utilizando o método de transformacao

de problema BR com o algoritmo LSTM e o método proposto com o algoritmo SVM.

O pré-processamento utilizado para os testes com o algoritmo SVM foi baseado no
realizado por Dosciatti (2015). Inicialmente todos os caracteres foram convertidos para
o minusculo e os caracteres especiais foram removidos. Todas as palavras presentes na
lista de stopwords fornecida pelo sistema SnollBall® foram eliminadas. Um lematizador,
também fornecido pelo sistema snowball, foi aplicado para extrair os radicais das palavras.
Todos os links, emails, niimeros, simbolos monetarios e porcentagens foram substituidos
por tokens. Por fim, o método TF-IDF (sigla para frequéncia do termo - inverso da
frequéncia no documento, derivado do inglés term frequency - inverse document frequency)
foi aplicado para representar as palavras de forma vetorial.

As métricas de avaliacio utilizadas para analisar os métodos sao: hamming loss,
micro F1 e jaccard index. A escolha dessas métricas foi realizada devido a frequéncia com
que sao utilizadas nos trabalhos encontrados na literatura e as suas caracteristicas, que
permitem avaliar as hipéteses definidas. Como apresentado por Herrera et al. (2016), a
métrica hamming loss € um indicador dos erros cometidos pelo classificador em relagao
ao total de classes existentes no problema. Essa métrica permite avaliar o quanto o clas-
sificador errou indiferente da classe. Diferente do hamming loss, o jaccard index calcula
a quantidade de acertos do classificador. Em problemas multirrétulo, o jaccard index é
definido como a proporcéo entre o nimero de rétulos previstos corretamente e a soma
do total de rétulos previstos e existentes no problema. A métrica micro F1 para bases
multirrétulo é uma média harmoénica entre precisdo e o recall. Assim como a métrica para
problemas simples rétulo o F1 para multirrétulo se apresenta eficiente para a avaliacio
de bases desbalanceadas, como é o caso das bases apresentadas neste trabalho.

Para a implementagdo do método proposto neste trabalho foiatilizada a linguagem

4 e a biblioteca scikit-learn®. A execucdo dos

python 3.6 com o framework TensorFlow
testes com os softwares Meka e mulan foi realizada em um desktop com processador
Intel Core 17 4770 com 3,4GHz e 16GB de memoria RAM com 1600MHz. Os testes com

o método proposto foram realizados em um servidor com processador Intel Xeon ES5-

http://meka.sourceforge.net/
http://mulan.sourceforge.net /
http://snowballstem.org/
https://www.tensorflow.org/
http://scikit-learn.org/stable/

o W N
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1620 v4 com 3,5GHz, 16GB de meméria RAM com 2400MHz em conjunto com 150GB
virtualizados em um HD com velocidade de 7200RPM. A GPU utilizada nos testes foi
uma NVIDIA GeForce GTX TITAN X com 12GB de meméria e 3072 CUDA Cores. O
Sistema Operacional utilizado em ambos os computadores foi o Windows 10. Os testes
com o método proposto foram realizados com a versao 1.1 do TensorFlow, disponibilizada
pelo Anaconda, e com a com o CUDA na versao 8.0.60. Para as implementagdes em
python foi utilizada a IDE (sigla para Ambiente de Desenvolvimento Integrado, derivado
do inglés Integrated Development Environment) PyCharm®, as implementaces em Java

foram realizadas na IDE Eclipse’.

6
7

https://www.jetbrains.com/pycharm/
http://www.eclipse.org/
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5 Método Proposto

Este capitulo apresenta um método de transformagdo de problema voltado ao
uso de Deep Learning para classificagio multirrétulo de reagdes em textos extraidos de
noticias. Diferente da opinido, utilizada na maioria dos trabalhos, o termo reagao utilizado
neste trabalho representa a resposta sobre um texto que nao foi escrito pelo usudrio.
Como cada pessoa possui sua prépria identidade, diferentes respostas podem ser fornecidas
por diferentes pessoas. Essa caracterfstica torna necessiria a utilizagao de um tipo de
classificacio que permite multiplos rétulos simultaneamente, chamada de classificagao
multirrétulo. Embora poucos trabalhos de classificagdo multirrétulo com o uso de Deep
Learning tenham sido encontrados, o método proposto neste trabalho apresenta o uso de
um desses algoritmos. A motivagao para a escolha desse grupo de algoritmos € o sucesso
obtido na tarefa de classificacdo simples rétulo apresentado em diversos trabalhos da
literatura (TANG; QIN; LIU, 2015). Como visto em LeCun, Bengio e Hinton (2015),
um algoritmo em especial, chamado LSTM, vem se apresentando apropriado para as
tarefas envolvendo textos. Embora a maioria dos testes realizados utilizem o LSTM, outros
algoritmos de classificagio podem ser utilizados no método proposto. Para uma melhor

avaliacdo, testes com o algoritmo SVM também foram realizados.

Uma das principais dificuldades da maioria dos métodos de transformacio de pro-
blema para classificacio multirrétulo é a necessidade de utilizagdo de miltiplos classifica-
dores simples rétulo (BI; KWOK, 2013). Essa necessidade faz com que, em muitos casos,
torne-se inviavel o uso de algoritmos mais robustos, como os algoritmos de Deep Learning.
Esse problema ocorre pois esses algoritmos necessitam de um alto poder computacional

para o treinamento da rede neural, como apresentado em Diehl et al. (2016).

Uma familia de métodos de transformacao de problema possibilita minimizar essa
dificuldade realizando um ensemble de classes. Esses métodos criam grupos com as classes
do problema e resolvem cada grupo individualmente utilizando outro método de transfor-
magdo de problema sem ensemble, como o Label Powerset utilizada pelo método RAEKEL.
Uma limitacio existente na maioria desses métodos é a necessidade de criagao de novas
classes, formadas pela combinacio das classes originais. Outra forma de resolver o pro-
blema sem a necessidade de mltiplos classificadores é apresentada em alguns trabalhos
onde os dados do problema so divididos, transformando o problema multirrétulo em
apenas um problema multi classe. Em Yu et al. (2017), Yang et al. (2017) e Wei et al.
(2016) os autores apresentam abordagens fundamentadas na divisdo de uma imagem em
hipSteses contendo pedagos da imagem original com objetos. Os objetos das hip6teses sao

classificados de forma simples rotulo e os resultados sdo reunidos.
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O método de transformacio de problema apresentado neste capitulo visa usufruir
dos beneficios disponibilizados pelos métodos de ensemble sem a necessidade de criacdo de
novas classes. Para isso, o método proposto consiste na unido da estratégia utilizada pelos
métodos que utilizam ensemble com uma adaptagdo para textos dos métodos de divisdo
de imagens. As etapas do método proposto seguem as mesmas etapas dos métodos de
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados tradicionais, com a adicio de uma
etapa de divisdo de classes para o treinamento, uma etapa de divisdo de textos em frases
no teste e uma etapa de uniao de classes e frases para a avaliagio. Uma visdo geral do

método é apresentada na Figura 18.
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Figura 18 — Visao geral do método proposto
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5.1 Pressupostos do Método

O método proposto possui os seguinte pressupostos:

¢ O método deve aceitar dados textuais com multiplos rétulos.

e O método deve identificar automaticamente as opinides ou reagdes em textos de

diversos idiomas.

e O método ndo deve necessitar de recursos léxicos e ontologias para o seu funciona-

mento.

¢ O método deve ser utilizado em textos com diversas frases, como noticias.

5.2 Pré-processamento

A primeira etapa do modelo proposto é a realizagdo do pré-processamento dos
dados. Como um dos pressupostos é a possibilidade de se utilizar diversos idiomas, pou-
cas alteracdes sdo realizadas nessa etapa. As Unicas alteragoes realizadas para os testes
utilizando o LSTM séo a transformacgdo de todos os caracteres para miniisculo e remo-
gao de caracteres especiais. Adicionalmente, para o corpus portugués, sao realizadas as
transformacoes necessdrias para o modelo de embedding utilizado. Essas alteracoes sao
apresentadas no cédigo do projeto Portuguese Word Embeddings’ e sdo compostas pela
transformacao de alguns termos em tokens, como emails e links. Para os testes utilizando
o algoritmo SVM o procedimento de remogio de caracteres especiais, conversao para mi-
nusculo e tokenizagio de termos também foi realizado. Adicionalmente, foi realizada a
remocio de stopwords e aplicagio do lematizador com os recursos disponibilizados pelo
sistema snowball?. Os testes com a utilizacdo do SVM foram realizados com a quanti-
dade de ocorréncias de cada palavra no texto, enquanto para o LSTM uma operacao de

embedding foi realizada.

A operacido de embedding consiste na criagio de um vetor denso composto de
valores reais para representar as palavras. Diversos modelos de representacdo sao apre-
sentados na literatura, como os trabalhos de Tang et al. (201:1) e Melamud, Goldberger
e Dagan (2016). Neste trabalho é utilizado o modelo Word2Vec, apresentado em Mikolov
et al. (2013a). A proposta o Word2Vec é criar uma representacdo vetorial das palavras
de forma que as palavras pertencentes a contextos similares fiquem alocadas no mesmo
espaco vetorial. Na literatura existem poucos vetores de embedding pré-treinados para o
Portugués, o trabalho de Hartmann et al. (2017) se destaca entre entre os vetores para esse

https://github.com/nathanshartmann/portuguese__word__embeddings
2 http://snowballstem.org/
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idioma pela quantidade de tokens utilizados no corpus de treinamento. Por esse motivo,

optamos pela utilizacdo do vetor apresentado por Hartmann e colegas®.

O pré-processamento apresentado nesta secdo tem como objetivo transformar o
texto em uma entrada apropriada para o algoritmo de classificagio utilizado. O pré-
processamento utilizado neste trabalho é inspirado em trabalhos da literatura que apre-
sentam bons resultados com a utilizagao do mesmo. Essa etapa pode ser modificada para
adequar os dados ao algoritmo utilizado para a classificagdo ou aceitar caracteristicas do
texto utilizado, como um idioma diferente. Apéds o pré-processamento os dados sao utili-
zados como entrada para o treinamento dos classificadores, essa tarefa é apresentada na

proxima secao.

5.3 Treinamento

A principal diferenga existente na etapa de treinamento entre o método proposto
e métodos de aprendizagem de méaquina tradicionais é a necessidade da criacgdo de um
ensemble com m classificadores multi classe contendo todas as L classes do problema. A
ideia de se criar diversos classificadores tem como influéncia os métodos de transformacao
de problema com o uso de ensemble existentes na literatura, como os apresentados por
Tsoumakas e Vlahavas (2007), Tsoumakas, Katakis e Vlahavas (2011), Zhou e Tao (2012),
Rokach, Schelar e Itach (2014) e Gharroudi, Elghazel e Aussem (2015). Esses métodos tem
como principio a criagdo de m classificadores, contendo cada um uma parte das classes L
do problema. A estratégia mais utilizada para possibilitar que todas as classes possam ser
abrangidas pelo classificador é incluir em cada uma das m divisoes todas as combinagoes
existentes de classes, criadas pelo método Label Powerset. Um exemplo desses algoritmos

¢ o RAKEL, apresentado na segao 2.3.1.

A principal vantagem dos métodos de transformacgéo de problema com ensemble
é a necessidade de se utilizar menos classificadores que as outras técnicas. Porém, a mai-
oria desses métodos utiliza uma técnica chamada Label Powerset para possibilitar que a
classificacao inclua todas as classes do problema simultaneamente. Essa técnica necessita
que combinagdes das classes originais sejam criadas para peymitir a classificagdo mul-
tirrétulo. A criagdo de novas classes gera algumas limitagoes em bases pequenas, onde
uma combinacao existente na base de teste pode nao ocorrer na base de treinamento.
As novas classes também apresentam problemas em bases com muitas instidncias, onde
é possivel que todas as combinagdes de classes para cada grupo existam, criando muitas
classes novas. Para evitar esses problemas, o0 método proposto neste trabalho nao realiza
a criagao de novas classes e apresenta uma etapa adicional na fase de teste, onde as frases

sao divididas e classificadas individualmente.

3 http://www.nilc.icmec.usp.br/nile/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-nilc
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Como o método proposto classifica as frases de forma simples rétulo um classifi-
cador simples r6tulo deve ser criado na etapa de treinamento. A solugao ideal, chamada
de Solugdo 1, para essa tarefa é utilizar uma base criada de forma simples rétulo, como o
realizado pelos trabalhos utilizando imagens. Um problema existente nas bases de textos
rotuladas com opinido ou reagdo € a diferenca entre as classes utilizadas. Esse problema
¢ ampliado devido a existéncia de diferentes idiomas e a pequena quantidade de bases

multirrétulo existentes na literatura.

Devido a incompatibilidade entre as bases existentes propomos trés solucgoes al-
ternativas de treinamento para utilizacdo do método. A primeira forma de resolver o
problema das bases, chamada de Solugao 2, é realizando a transformacao de dados mul-
tirr6tulo em dados simples rétulo eliminando as classes com menos votos. Esse método é
apresentado em Tsoumakas e Katakis (2006) e uma ilustracao é apresentada na Figura
19.

Figura 19 — Solugao 2 para transformagdo do problema multirrétulo em simples rétulo

Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza
1 42 13 1 X
2 20 2 X
3 10 84 3 X
4 12 3 4 X

Outra solucao, chamada de Solugdo 3, é repetir as instdncias onde existe mais de

um rétulo ativo ao mesmo tempo, ou seja, em todos os casos onde |Y| > 2 deve-se repetir

a instdncia z para cada rdotulo y. Essa solugiio também é apresentada por Tsoumakas e

Katakis (2006) e uma ilustracio é apresentada na Figura 20.

Figura 20 — Solugdo 3 para transformacdo do problema multirrétulo em simples rétulo

Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza
1 42 13 1 X
2 20 1 X
3 10 84 2 X
4 12 3 3 X
3 X
i X
4 X

Em alguns casos, onde a base apresenta dados simples rétulo misturados com dados
multirrétulo é possivel utilizar uma quarta solucdo apresentada por Tsoumakas e Katakis
(2006), chamada de Soluc@o 4, onde apenas os dados simples rétulos sao utilizados para
o treinamento. Nesse caso todas as instdncias z, onde Y| > 2 sdo eliminadas. A Figura

21 apresenta uma ilustracio desse método.

Para essa etapa é ideal a utilizacdo da Solucdo 1, mas em muitos casos as solugoes

alternativas sao necessarias. O principal problema ao se utilizar a Solugdo 2 é a perda
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Figura 21 — Solugio 4 para transformagao do problema multirrétulo em simples rotulo

Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza Ex. | Amor | Odio | Alegria | Tristeza
1 42 13 = | 2 X

2 20

3 10 84

4 12 3

de informacoes causada pela eliminacao dos rétulos. O principal problema da Solugao
3 é a duplicagdo de instdncias com rétulos diferentes, o que pode gerar imprecisio no
modelo gerado. O uso da Solucdo 4 esta limitado aos casos onde dados multirrétulo
e dados multi classe com apenas um roétulo estejam presentes na mesma base. Outra
limitagao dessa solugdo é o tamanho da base resultante, que pode se tornar insuficiente
para bons resultados com algoritmos de Deep Learning. As solugdes 2, 3 e 4 devem ser
utilizadas apenas em casos onde nao existam bases simples rétulo compativeis com a base

multirrétulo do problema.

Além da escolha do melhor método para transformar a base, uma etapa importante
para o método proposto e também para os outros métodos com ensemble é a sele¢cio dos
melhores grupos de classes para cada um dos m classificadores. Com o objetivo de evitar
conflito entre as classes, o método de selegao de grupos utilizado neste trabalho tem como
fundamento as correlacOes entre as classes do problema. O objetivo dessa tarefa é garantir
que as classes mais correlacionadas sejam alocadas em grupos separados e as classes com
menos correlagio no mesmo grupo. No método de selegéo proposto, inicialmente seleciona-
se as m classes com mais exemplos. Essa separagdo garante que as classes mais frequentes
nao concorram entre si, diminuindo o efeito do desbalanceamento das classes. Apds a
separagéo das m classes mais frequentes as classes restantes sdo adicionadas a cada grupo
com base nas menores correlagoes de pearson, respeitando a quantidade maxima de classes
k definida.

5.4 Divisao dos Dados, Teste e Avaliacio

Como visto na Figura 18, a etapa de teste do método proposto necessita da divisao
dos documentos z; da base de teste em f frases {z;,Zi,,...,=; }. Essa divisdo possui o
mesmo objetivo da divisdo de imagens em hipdteses realizada pelos trabalhos apresentados
na segdo 3.2. Nessa operagio assume-se que cada pedago da entrada possui m rétulos y,
obtidos pelos m classificadores gerados na etapa de treinamento, e a unido desses rétulos

para todas as f frases cria o conjunto de rétulos L com a solugdo do problema.

Considerando p as instdncias da base de teste, f as frases de cada instincia e

hm(f) o resultado do classificador m para a frase f, temos o Algoritmo 1:
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Algoritmo 1 Classificagio das frases

function CLASSIFICAGAO(p)
for a « 1topdo
Cria o vetor de frases f
for b <+ 1 to m do
for c « 1to f do
Tyla][hs(c)] + +
end for
end for
end for
return Ty
end function

Um exemplo dessa operagao é o seguinte trecho retirado de um site de noticias
de entretenimento: “(1)A prefeitura proibiu mesas na calgada mas os clientes do bar
tiveram uma ideia. (2}A prefeitura de Caxias do Sul proibiu os bares do centro da cidade
de terem mesas na calcada, mas nao disse nada sobre caminhdes. ' 3:0s frequentadores
do bar Zanuzi, de Caxias do Sul (RS), fizeram sucesso ao tomar cerveja sentados em
um CAMINHAOQO apés o local ser notificado pela prefeitura para que retirasse as mesas
da calgada. {1)Os frequentadores do bar j4 haviam feito algo parecido antes, colocando

tapetes e almofadas na calgada, j4 que ndo havia mesas..”

Considerando as seis emocoes basicas propostas por Ekman (Tristeza, Medo, Sur-
presa, Desgosto, Raiva e Alegria) divididas em dois grupos m; = (Alegria, Desgosto e
Raiva) e my = (Medo, Surpresa e Tristeza), podemos supor que um classificador obteve
os resultados Desgosto e Tristeza para a frase 1, Raiva ¢ Surpresa para a frase 2, Raiva e
Surpresa para 3 e Desgosto e Surpresa para 4. Com isso o resultado final da classificacao

seria Y = { Desgosto, Raiva, Surpresa e Tristeza }.

5.5 Limitacoes do Método Proposto

O método apresentado neste capitulo apresenta algumas limitagoes causadas pela
dificuldade de se encontrar bases simples rotulo e multirrtulo com as mesmas classes.
Essas limitacoes sdo externas ao método e podem ser resolvidas com a criagdo de novos
recursos ou com a utilizagao das solu¢des propostas. A principal limitagao do método
apresentado é a impossibilidade de utilizar o mesmo em dados que nao sejam informacoes
textuais. Outra limitacio é a necessidade de textos com miiltiplas frases na base de teste.
Isse tipo de texto se torna necessdrio pois a utilizagdo de textos pequenos pode gerar
casos em que o total de rétulos corretos é maior que o total de frases. O capitulo a seguir
apresenta informacdes sobre a base construida para avaliacdo do método e os resultados

obtidos com a aplica¢ido do método proposto e de outros métodos existentes na literatura.
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6 Resultados

Neste capitulo sao descritos os resultados obtidos nesta pesquisa. Em resumo, sao
apresentadas as informagoes sobre 0s novos corpora desenvolvidos e as comparacoes do

desempenho obtido pelo novo método com os principais métodos existentes na literatura.

6.1 Construcdo de um corpus multirrétulo de noticias

A primeira etapa para a construgao da base foi uma pesquisa empirica em diversos
sites de noticias em portugués e inglés. O resultado dessa etapa foi a selegdo do site
BuzzFeed! para a coleta dos dados. Esse site foi criado em 2006 e seu foco siao noticias
de entretenimento e divers@o. Uma das caracteristicas existentes nesse site até o inicio de
2017 era a possibilidade do leitor expressar a sua opinido sobre a noticia através de rétulos
predefinidos, como visto na figura 22. Essa figura demonstra as opg¢des de opinides que os
usuarios podiam selecionar apés ler determinada noticia. Para selecionar uma das opgoes
o usudrio devia clicar sobre o rétulo escolhido, sendo que somente uma opiniao era aceita
por usuario. Os valores existentes sobre os rétulos apresentam a quantidade de usudrios
que tiveram aquela reacdo. Segundo BuzzFeed (2017) essa funcionalidade era fornecida

aos usudrios para possibilitar a criagao, classificagio e caracterizagao do melhor contelido.

Figura 22 — Rétulos para as noticias em portugués do site BuzzFeed (Extraido de: BuzzFeed.com)

s
Outra carateristica que torna esse site uma fonte interessante para a coleta do
corpus € a sua importédncia no cendrio mundial. Segundo a ferramenta de monitoramento
de trafego alexa?, em Dezembro de 2017 o site BuzzFeed.com, estava na posicao 174 no

rank mundial de acessos e na posi¢ao 54 no rank de acessos nos Estados Unidos.

Apds a escolha do site e dos idiomas portugués e inglés iniciou a etapa de coleta
da base. Como ndo foram encontradas APIs para essa tarefa um crawler foi desenvol-

vido. Todas as noticias compostas de textos e com no minimo um rétulo publicadas em

https://www.buzzfeed.com/

*  http://www.alexa.com/
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portugués do Brasil ou Inglés Americano no periodo de origem do site até o dia 10 de
Fevereiro de 2017 foram coletadas. Neste trabalho foram utilizados apenas os rétulos dis-
poniveis para todas as noticias. Alguns rétulos como amazing, blimey e ahhhhh estavam

disponiveis apenas para algumas noticias do site, por esse motivo foram descartados.

A base com noticias em portugués é composta por 8080 noticias com uma média
de 35,85 frases e um desvio padrao de 28,79. A média de palavras é de 223,33 com desvio
padrdao de 204,35. Esses dados demonstram que a base possui noticias com tamanhos
variados. A base possui oito classes de rétulos. Os rétulos para as noticias sdo: Amével
(opcao com imagem de coragdo), Encantador (opgao fofo), Engracado (opgdo hahaha),
Falho (opgao fail), Odidvel (opciio com imagem de coracio partido), Repulsivo {opgdo com
a giria wtf), Surpreendente (opgio meu deus!) e Vencedor (opgao o melhor). A quantidade

de ocorréncias de cada rotulo nos textos € apresentada na Figura 23.

mExemptos  # Contra-Exemplos

AMAVYEL ENCANTADOR ENGRAQADO FALHO OBRIAVEL REPULSIVO SURPREENDENTE VENCEDOR

Figura 23 - Distribuigao dos rétulos para a base em portugués

Em relacio a quantidade de rétulos por noticia a base possui uma cardinalidade
dos rétulos (Label Cardinality) de 4,49 e uma densidade (Label Density) de 0,56. A Figura

24 apresenta distribuicio das instdncias com base na quantidade de rétulos.

A Tabela 10 apresenta a correlagdo de Pearson para os rétulos da base em portu-
gués. Segundo Fitz-Gibbon e Morris (1987) é possivel considerar que a correlagdo entre
os rotulos wtf e fail é moderada e em todos os outros casos a correlagao entre os rotulos

¢ fraca ou desprezivel.

A base em inglés contém 118150 noticias com uma média de 34,23 frases e desvio
padrdo de 37,05. A média de palavras é de 252,13 com desvio padrdo de 293,99. Esses
dados demonstram que, assim como na base em portugués, a base em inglés apresenta
textos com diversos tamanhos. A base contém 11 rétulos: cute, ew, fail, hate, lol, love,
omg, trashy, win, wtf e yaaass. A Figura 25 apresenta a quantidade de ocorréncias de cada

rétulo. A quantidade de instancias por quantidade de rétulos € apresentada na Figura 26.
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Figura 24 — Quantidade de instancias por nimero de rétulos para o corpus em portugués

Tabela 10 — Correlagao de Pearson do corpus em portugués

Amavel | Encantador | Engragado | Falho | Odiavel | Repulsivo | Surpreendente | Vencedor
Amavel 1,0000 | 0,1885 | -0,0037 -0,0232 | -0,0564 | -0,0297 0,0363 0243
Encantador 0,1885 1,0000 10,0418 0,0318 | 0,0310 0,0708 0.1421 022023
Engragado -0,0037 | 0,0418 1,0000 0,2928 | 0,1708 0,3088 0,1846 02065
Falho -0,0232 | 0,0318 0,2928 1,0000 | 0,2838 0,4316 0.2212 01334
Odiivel -0,0564 | 0,0310 0,1708 0,2838 | 1,0000 0,2816 0,1996 0.0822 H
Repulsivo -0,0297 | 0,0708 0,3088 0,4316 | 0,2816 1,0000 0,3218 0.1730 i
Surpreendente | 0,0363 0,1421 | 0,1846 0,2212 | 0,1996 0,3218 1,0000 02452
Vencedor 0,2243 0,2023 | 0,2065 0,1334 | 0.0822 0.1750 0,2452 1.0000

A cardinalidade dos rétulos da base é 7,62 ¢ a densidade dos rotulos é 0,69.

B txoempins & Contra-Exemplos

CuTe EW FAIL HATE Lot LOVE OMG TRASHY WiN WTF  YAAASS

Figura 25 — Distribui¢do dos rétulos para o corpus em inglés

Assim como na base em portugués os rétulos wtf e fail apresentam uma correlagéo
moderada enquanto as correlagbes entre os outros rétulos podem ser consideradas fracas

ou despreziveis se considerarmos o trabalho de Fitz-Gibbon e Morris (1987). As correlagoes
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1 2 3 4 3 & 7 8 g 10 11

Figura 26 — Quantidade de instdncias por niimero de rétulos para o corpus em portugués

fracas indicam que existem independéncia entre os rotulos, o que garante que as bases
sejam multirrétulo. A Tabela 11 apresenta os valores das correlagoes de Pearson do corpus

em inglés.

Tabela 11 — Correlagio de Pearson do corpus em inglés

cute |ew fail hate | lol love omg | trashy | win wtf yaaass
cute 1,0000 | 0,1459 | 0,1209 | 0,1286 | 0,2410 | 0,1625 | 0,2731 | 0,1156 | 0,2999 | 0.1105 | 0.2288
ew 0,1459 | 1,0000 | 0,3817 | 0,3351 | 0,1863 | 0,0661 | 0,1790 | 0,3043 | 0.1018 | 0.3818 | 0.1660
fail 0,1209 | 0.3817 | 1,0000 | 0,3304 | 0.2602 | 0,0816 | 0,1748 | 0,2793 | 0.1162 | 0.4277 | 0,1655
hate 0,1286 | 0,3351 | 0,3304 { 1,0000 | 0,1478 | 0,0712 | 0,1920 | 0,2243 | 0,0950 | 0.3196 | 0.1742
lol 0,2410 | 0,1863 | 0,2602 | 0,1478 | 1,0000 | 0,1419 | 0,2544 [ 0,1598 | 0.2378 | 0.2698 } 0.1612
love 0,1625 | 0,0661 | 0,0816 | 0,0712 | 0,1419 | 1,0000 | 0,1852 | 0,0450 | 0,2898 | 0,0559 }{ 0,1272
omg 0,2731 | 0,1790 | 0,1748 | 0,1920 | 0,2544 | 0,1852 | 1,0000 | 0,1400 | 0,3226 | 0,2168 | 0.2301
trashy | 0,1156 | 0,3043 | 0,2793 | 0,2243 | 0,1598 | 0,0450 | 0,1400 | 1,0000 | 0,0846 | 0.2663 | -0,0387
win 0,2999 | 0,1018 | 0,1162 | 0,0950 | 0,2378 | 0,2898 | 0,3226 | 0,0846 | 1,0000 | 0.0865 | 0.2482
wtf 0,1105 | 0,3818 | 0,4277 | 0,3196 | 0,2698 | 0,0559 | 0,2168 | 0,2663 | 0,0865 | 1,0000 | 0.1244
yaaass | 0,2288 | 0,1660 | 0,16565 | 0,1742 | 0,1612 | 0,1272 | 0,2301 | -0,0387 | 0,2482 | 0,1244 | 1,0000

Um exemplo de noticia do corpus em portugués é apresentado no Apéndice A e em
um exemplo do corpus em inglés no Apéndice B. Esses exemplos permitem uma melhor

visualizacao da estrutura dos dados e da forma como os rétulos sao organizados.

6.2 Experimentos e Analise dos Resultados

Esta secao tem o intuito de detalhar os experimentos realizados com o corpus em
portugués, apresentado na segao 6.1. Esta secio estd dividida em trés partes, inicialmente
é apresentada uma reviséo do protocolo de testes apresentado na segio 4.4. e os resultados

dos ajustes dos pardmetros dos algoritmos e métodos utilizados. A segunda parte apresenta
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os resultados dos experimentos realizados. Por fim, a terceira parte desta secao apresenta

a andalise dos resultados obtidos.

6.2.1 Protocolo de Testes e Definicio dos Parametros

Atendendo o objetivo desta pesquisa, o principal resultado obtido é a proposta
de um novo método de transformagdo de problema para a classificagio multirrétulo de
textos. Uma descricdo desse método é apresentada no Capitulo 5. Além da proposta do
novo meétodo, foi realizado um levantamento na literatura sobre os principais métodos e
algoritmos existentes para a tarefa de classificagdo multirrétulo. Com base nesse levanta-
mento, um protocolo de testes foi elaborado para a avaliagdo do método proposto. Para
0 corpus em portugués, o novo método € comparado com os métodos de transformacao
de problema BR, CC, CLR, HOMER, LP e RAKEL com o algoritmo SVM. Também sio
realizados testes com o método BR com o algoritmo LSTM e o método de adaptagao
de algoritmo ML-KNN. O método proposto neste trabalho é avaliado com os algoritmos
LSTM e SVM. Para todos os testes, o corpus é dividido utilizando validagio cruzada com
3 folds. Os testes completos para o corpus em inglés serao realizados em uma etapa futura
a este trabalho, seguindo o mesmo protocolo utilizado para o corpus em portugués.

Os parametros utilizados no algoritmo LSTM foram definidos com a utilizagdo do
método BR. A entrada do classificador foi criada a partir de uma operacio de embedding
realizada com o uso do modelo Word2Vec. A matriz utilizada para o corpus em portu-
gués é apresenta por Hartmann et al. (2017). O ajuste dos melhores valores para cada
pardmetro foi realizado por meio de uma busca por forga bruta. A tabela 12 apresenta
os parametros modificados e os valores obtidos. Nessa tabela, a coluna range representa
as faixas de valores testadas para cada pardmetro. O incremento dos valores foi realizado
gradativamente, inicialmente foram utilizadas faixas maiores de valores e a partir do mo-
mento em que o maior F1 era encontrado uma faixa menor era utilizada. Um exemplo é a
selecao do melhor valor para a camada oculta, inicialmente foram utilizados os valores 25,
50, 75, 100, 125, etc. Apds a criacdo e avaliacdo de todos os modelos o melhor resultado
foi obtido com o valor 75. Com a obtencao desse valor foi utilizada uma nova faixa com
os valores mais préximos, 50 a 100, com um incremento de 10. Essa gperacio foi realizada
em todos os pardmetros e gerou os resultados apresentados na coluna melhor valor. Os
valores padrdo de cada pardmetro foram definidos com base no exemplo® de RNN para

classificacao de texto do framework TensorFlow.

Outro pardmetro existente no método proposto neste trabalho, e nos outros méto-
dos de transformacao de problema com ensemble existentes na literatura, é a selecao dos

melhores grupos de classes. O método apresentado neste trabalho realiza a selecio dos

*  https://github.com/tensorflow/tensorflow /blob/master /tensorflow /examples/learn /text_ classifica-
tion.py
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Tabela 12 — Parametros do algortimo LSTM para o corpus em portugués

Parametro Descrigao Range Melhor Valor
Tamanho da matriz Tamanho do vetor de embedding 50. 300 300
de embedding pré-treinado utilizado '

Tﬂmanhg do documento Quantld_a.de de palavras usadas 10-1500 (inc. de 100, 50, 10 e 5) a5
para treinamento para treinar o modelo

Tamanho do documento | Quantidade de palavras utilizadas 10-1500 (inc. de 100, 50, 10 e 5) 15
para teste para testar o modelo

Camadas ocultas Quantidade de células LSTM 3-250 (inc. de 25, 10 e 3) 75
Batch Quantldade e e 100-1000 (inc. de 100) 400

simultaneamente
Epocas Quantidade de passos realizados 5-150 (incremento de 25, 10 e 5) 65

grupos com base na correlagao existente entre as classes. O método de selecao proposto
(apresentado na secdo 5.3) gerou trés grupos de classes, com tamanho maximo k=3, onde
my = (amédvel, falho e odidvel), my = (encantador, engracado e surpreendente) e mg =

(repulsivo e vencedor).

6.2.2 Experimentos

Apés a execugio dos experimentos apresentados na segdo anterior, foram obtidos
os resultados apresentados na tabela 13. A parte superior dessa tabela apresenta os resul-
tados obtidos pelos métodos ja consolidados na literatura. A parte inferior apresenta os
resultados obtidos no método proposto neste trabalho com os algoritmos SVM e LSTM.

Tabela 13 — Resultados obtidos para o corpus em portugués

Método | Algoritmo J?ccard Micro F1 | Haming
index loss
RAEKEL SVM 0,5172 0,6832 0,3694
HOMER | SVM 0,5173 0,6804 0,4139
CLR SVM 0,5055 0,6701 0,3868
BR LSTM 0,4974 0,6643 0,3849
ML-KNN | KNN 0,4993 0,6631 0,3813
CC SVM 00,4862 0,6583 0,3840
BR SVM 0,4860 0,6570 0,3830
LP SVM 0,4078 0,5991 0,5126
Novo S2 | LSTM 0,5433 0,7039 | ., 0,4337
Novo S3 | LSTM 0,5256 0,6890 0,4376
Novo S4 | LSTM 0,5224 0,6862 0,4339
Novo S2 | SVM 0,5049 0,6709 0,4172
Novo S4 | SVM 0,4923 0,6598 0,4206
Novo S3 | SVM 0,4347 0,6059 0,4177

*Qs testes com o algoritmo LSTM foram executados com a utilizagdo de uma GPU.
Os melhores valores sao apresentados em negrito.

O valor obtido para o método RAKEL, apresentado na tabela 13, foi obtido apés a

selegdo dos melhores parametros. Foram testadas todas as combinacgoes pré-estabelecidas
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fornecidas pelo software meka. O melhor valor foi obtido com a criagio de trés grupos
com L * 2 classes. O ajuste de pardmetros também foi realizado para o metodo HOMER.
Foram testados trés diferentes métodos de selecao de classes ( Random, BalancedClustering
e Clustering), trés diferentes quantidades de partigdes (2, 4, 6) e trés métodos de trans-
formagao de problema (BR, CC, LP). Os resultados obtidos para todas as configuracoes
sao apresentados na tabela 14.

Tabela 14 — Resultados obtidos com o método HOMER. com o algoritmo SVM para o corpus em portugués

. e N Jaccard : Hammin
Tipo # partigoes | Método f B Micro F1 | R g
Random 4 LP 0,5173 0,6804 0,4139
BalancedClustering | 4 LP 0,5031 0,6699 0,4354
Clustering 4 BR 0,4921 0,6625 0,3852
Clustering 6 BR 0,4916 0,6619 0,3831
Clustering 4 CC (,4908 0,6612 0,3862
Clustering 6 CC 0,4891 0,6595 0.3836
BalancedClustering | 6 BR 0,4891 0,6588 0,3869
Random 4 CC 0,4847 0,6562 0,3920
Random 6 CC 0,4836 0,6550 0,3878
Clustering 2 BR 0,4844 0,6550 0,3873
BalancedClustering | 6 CC 0,4829 0,6644 0,3903
Random 6 BR 0,4828 0,6543 0,3874
BalancedClustering | 4 CC 0,4827 0,6538 0,3962
BalancedClustering | 4 BR 0,4823 0,6536 0,3961
Clustering 2 B9, 0,4841 0,6533 0,3879
Random 4 BR 0,4812 0,6528 0,3927
BalancedClustering | 2 BR 0,4793 0,6504 0,3975
Clustering 2 LP 0,4778 0,6498 0,4250
Random 2 BR 0,4770 0,6492 0,3965
Random . CC 0,4767 0,6483 0,3963
BalancedClustering | 2 LP 0,4733 0,6463 0,4412
Clustering 6 LP 0,4709 0,6462 0,4142
BalancedClustering | 2 CC 0,4755 0,6461 0,3987
Random 2 LP 0,4742 0,6460 0,4382
Random 6 LP 0,4695 0,6422 0,4117
Clustering 4 L¥ 0,4588 + 0,6329 10,4226
BalancedClustering | 6 L 0,4465 0,6251 0,4554

Os melhores valores sdo apresentados em negrito.

6.2.3 Anilise dos Resultados

Analisando os resultados obtidos pelos métodos ja consolidados na literatura com
o uso do corpus em portugués, apresentados na parte superior da tabela 13, é possivel
observar que o método RAXEL obteve o melhor desempenho em relagdo as métricas micro

F1 e hamming loss. O melhor desempenho em relagdo a métrica micro F1 indica que o
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método obteve mais acertos nas classes com menos exemplos, tratando melhor o desba-
lanceamento dos dados. O menor valor obtido com a métrica hamming loss indica que
o método RAKEL gerou menos instancias classificadas incorretamente. Entre os melho-
res métodos, também é possivel destacar o HOMER. Esse método possibilitou o maior
resultado para a métrica jaccard index, responsavel por avaliar as classes positivas clas-
sificadas corretamente. Esses dados demonstram que os métodos de transformacgio de
problema com ensemble apresentaram os melhores resultados se comparados aos outros
métodos tradicionais testados. O melhor desempenho desses métodos pode ser justificado
pela divisdo de classes gerada, que possibilita uma maior diversidade na distribuigéo das
classes. Essa diversidade permite que as classes sejam distribuidas de forma que todas
possam ser classificadas corretamente, evitando que classes incompativeis pertencam ao

mesmo grupo.

Um desafio existente nos métodos baseados em ensemble é a selegao dos melhores
grupos de classes. Um exemplo disso sdo os testes realizados para o ajuste dos pardmetros
do método HOMER para o corpus em portugués. Embora esse método tenha obtido o
melhor resultado em relacdo ao jaccard index e o segundo melhor em relagio ao micro F1.
27 configuragoes desse método foram testadas, gerando diferentes resultados. Os resulta-
dos obtidos com as diferentes configuracdes variam até 5,5 p.p. em relagio ao micro F1 e
7.08 p.p. para o jaccard index. A tabela 14 apresenta todas as configuracoes utilizadas e
os resultados obtidos. Como é possivel observar nessa tabela, a melhor configuragao em
relacdo as métricas jaccard index e micro F1 foi obtida com a criagao de 4 grupos rando-
micos de classes, classificadas com o método LP. Embora tenham sido testados métodos
que consideram o balanceamento das classes, o melhor resultado obtido foi gerado a partir
de um método de selecio randdémico. Esse fato demonstra a dificuldade para a criagdo de

um método automatico de selecdo dos melhores grupos de classes para o ensemble.

Diferente do método randdmico de selecdo de classes, que possibilitou o melhor
resultado para o método HOMER, o método de selegao utilizado neste trabalho apresenta
o uso da correlacio existente entre as classes para a criagdo dos grupos. Outra diferenga
existente entre 0 HOMER e o método de transformagdo de problema proposto é a ne-
cessidade de transformagdo do corpus multirrétulo em simples rétulo antes da etapa de
treinamento. As trés solugdes propostas sio apresentadas na se¢do 5.3 e se baseiam no
uso da classe mais votada (solucdo S2), duplicacdo das insténcias com mais de um rétulo
(solugdo S3) e remogdo de todas as instAncias com mais de um rétulo (solugao S4). A parte
inferior da tabela 13 apresenta os resultados obtidos pelas trés solugoes com os algoritmo
SVM e LSTM.

O uso do LSTM no método proposto neste trabalho possibilitou um jaccard index
e wn micro F1 superior ao SVM para o mesmo método em todas as solugdes apresentadas.

O uso do método com o algoritmo LSTM também possibilitou um jaccard index e um
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micro F'1 superior a todos os métodos tradicionais testados. E possivel observar que a
melhor solugdo do método proposto (S2) com o algoritmo LSTM apresentou um micro
F1 3,96 p.p. superior ao método BR com o mesmo algoritmo. Assim como para o LSTM,
a melhor solugdo apresentada com o uso do algoritmo SVM foi a S2, onde apcnas a classe
com mais votos (reacdo mais clicada) é considerada. Ao comparar os valores obtidos pela
métrica micro F1 é possivel observar que o método foi inferior aos métodos com ensemble
existentes na literatura (RAKEL e HOMER), mas se apresentou superior aos métodos

sem ensemble que utilizam o mesmo algoritmo.

Além das diferengas existentes nos resultados, as solugbes propostas apresentam
diferencas na quantidade de processamento necessaria para o treinamento do classificador.
As trés diferentes solugbes propostas para a transformacao do problema multirrétulo em
um problema simples rétulo (S2, S3 e S4) geram diferentes quantidades de exemplos
nas bases de treinamento. Essa diferenga faz com que a solucio S4 seja a mais eficiénte
em relacio ao processamento. Isso ocorre devido a remocio de instincias da base de
treinamento, demandando assim menos recursos para o treinamento do classificador. A
solugdo S2 mantém o mesmo nimero de exemplos da base de teste, permitindo uma
maior estabilidade na quantidade de recursos necessarios. A solucdo S3 apresenta o pior
desempenho em relagdo a quantidade de processamento. Isso ocorre pois essa solugio
tende a duplicar diversos exemplos. O aumento na quantidade de exemplos na etapa de
treinamento exige mais processamento e pode demandar um maior tempo de execucio
para alguns algoritmos de classificagao. Um desses algoritmos é o SVM utilizado neste
trabalho.

O algoritmo SVM foi utilizado com as configuragoes padrdes do framework meka,
que utiliza o kernel polinomial. A principal limitacdo desse algoritmo para bases com uma
vasta quantidade de amostras ¢ a necessidade de comparagdo de cada par de exemplos para
cada caracteristica do problema. Essa comparacio demanda um aumento exponencial na
quantidade de processos quando se aumenta a quantidade de exemplos de treinamento.
Embora o algoritmo LSTM néo seja tdo sensivel quanto o SVM com kernel polinomial, esse
algoritmo apresenta a necessidade do ajuste de alguns pardmetros. A Tabela 12 ilustra os
testes realizados para a obtengdo do melhor ajuste desse algoritmo.’:‘\ necessidade desses
ajustes também apresenta uma limitacdo em relagdo ao desempenho do classificador

Além da diferenga na quantidade de processamento na etapa de treinamento, os
diferentes métodos apresentam diferengas na etapa de teste. O método proposto neste
trabalho necessita que os documentos sejam divididos em frases. Apés a divisdo as frases
sao testadas individualmente pelo classificador para gerar o resultado do documento apés
reagrupadas. Essa divisdo torna necessdria a execugio de f testes para cada documento

existente, gerando a necessidade de mais processamento nessa etapa.
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7 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Em diversos casos, as informagoes contidas em textos podem causar diferentes
reagGes em cada pessoa. A identificagio de todas as possiveis reagdes de forma simultanea,
chamada de multirrétulo, apresenta um desafio para a area de Mineracdo de Opinides.
A maioria dos trabalhos dessa drea realiza a classificagio chamada de simples rétulo,
onde identifica apenas uma opinido ou sentimento por texto. Entre os métodos existentes
para a classificagdo simples rotulo de opiniGes, nm grupo de algoritmos chamado Deep
Learning apresenta caracteristicas que possibilitaram melhores resultados em diversos

relatos existentes na literatura.

Embora diversos trabalhos apresentem o uso de algoritmos de Deep Learning para
a identificacdo de opiniGes em textos, poucos trabalhos sio encontrados realizando essa
tarefa de forma multirrétulo. Uma das estratégias existentes para realizar esse tipo de
classificagdo é a transformagéio do problema multirrétulo em diversos problemas simples
rotulo. Um grupo de métodos, baseados em ensemble, possibilitam a realizagio dessa
tarefa com a criacao de poucos classificadores. Para possibilitar o menor nitmero de clas-
sificadores, muitos desses métodos apresentam a necessidade de criacio de novas classes,
gerando algumas limitacdes dependendo das caracteristicas da base de dados utilizada.
Outra possivel estratégia, especifica para imagens, permite resolver problemas multirré-
tulo com a utilizagio de apenas um classificador. Essa operagao é realizada com a criagao

de hipéteses, através de sub amostras da imagem original.

Visando obter os beneficios obtidos pelos métodos de ensemble sem a necessidade
de criagdo de novas classes, este trabalho apresenta um novo método de transformacio de
problema com uma estratégia de segmentacdo de textos para a classificacio multirrétulo
de reagbes em noticias. A principal vantagem do método apresentado é a necessidade
menos classificadores sem a necessidade de criacio de novas classes, possibilitando assim
o uso de algoritmos de classificagiio mais robustos, como os algoritmos de Deep Learning.
Outra vantagem do método é a possibilidade de utilizar diversos idiomas sem a necessidade

-

de alteragbes, como ocorre com a utilizacio de recursos léxicos.

Para permitir a avaliagio do método, dois novos corpora de noticias nos idiomas
inglés e portugués rotulados com reagdes foram desenvolvidos. O corpus em portugués
foi testado com diversos métodos consolidados em trabalhos existentes na literatura e
no método proposto neste trabalho com os algoritmos LSTM e SVM. O uso do método
proposto neste trabalho com o corpus em portugués e o algoritmo LSTM possibilitou um
micro F1 superior a todos os métodos utilizados para a comparacdo. O uso do mesmo

método com o algoritmo SVM gerou um resultado inferior acs outros métodos de ensem-
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ble existentes na literatura, mas possibilitou que a tarefa fosse realizada com bases de
treinamento menores e com menos classes, necessitando assim de menos processamento.
A necessidade de menos processamento também foi observada com o uso do algoritmo
LSTM. O método proposto com o algoritmo LSTM também gerou melhores resultados
que 0 BR com o mesmo algoritmo para as métricas micro F1 e jaccard index.

Todas as hipéteses definidas no Capitulo 1 foram validadas integralmente. A hipd-
tese H1 (& possivel realizar a classificacdo multirrétulo de textos utilizando Deep Learning)
foi validada pelos trabalhos analisados na revisio bibliografica apresentada no Capitulo 3 e
nos testes realizados, apresentados no capitulo 6. As hipéteses H2 (0 uso de Deep Learning
para a classificagdo multirrétulo de noticias com a utilizagio de métodos de transformacgao
de problema possibilita um resultado superior ao obtido com a utilizacdo de algoritmos
tradicionais) e H3 (o método de transformaciio de problema apresentado neste trabalho
possibilita um resultado superior aos métodos existentes na literatura para a classifica-
¢ao multirrétulo de noticias) foram validadas através dos experimentos apresentados no
Capitulo 6.

Os experimentos que possibilitaram validar as hipéteses foram realizados com o
corpus em portugués, os testes com o corpus em inglés serdo realizados em uma etapa
futura. Esses testes serdo realizados seguindo o mesmo protocolo utilizado para o corpus
em portugués e utilizando os mesmos equipamentos. Além da execucao dos ajustes de
todos os pardmetros do algoritmo LSTM para o corpus em inglés, diferentes formas de
sele¢do de grupos de classe para a divisdo do ensemble serdo realizadas futuramente. Os
novos metodos de selegao também podem ser avaliados com outros métodos com ensemble
existentes na literatura, como o RAKEL e 0 HOMER. Até o presente momento, nao foram
encontradas bases em portugués ou inglés adequadas para a utiliza¢do no método proposto
neste trabalho sem a necessidade de alguma das 3 transformagcdes propostas (S2, S3 e $4).
Futuramente, uma nova base com as caracteristicas necessirias pode ser construida para
ampliar a avaliagdo deste método. Por fim, no futuro é possivel estudar uma forma de

divisdo dos dados para outros tipos de entrada, como 4udio e informagoes genéticas.
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ANEXO A - Exemplos de textos do corpus
em portugués extraido do site

BuzzFeed.com

Exemplo 1': 10 maneiras de ajudar alguém neste fim de ano. Dividir um
pouquinho do que vocé tem com alguém que precisa bastante pode ser mais facil do que
voce pensa. 1. Ao fazer suas compras de Natal, use o “Risii”, um servico que converte uma
porcentagem de suas compras em doagdo para quem precisa. Vocé escolhe a loja e a causa
que pretende ajudar, eles te geram um link e vocé faz as compras normalmente. parte do
valor da compra é convertido em doagao para a causa que vocé escolheu e vocé nio paga
a mais por isso. E d4 fazer compras em grandes lojas como Submarino, Ricardo Eletro e
outras grandes que vendem online, de varios segmentos. Saiba mais. 2. Vocé pode comprar
os cartdes de Natal dos “Pintores com a boca”, da APBP. A Associacio dos Pintores com
a Boca e os Pés (APBP), disponibiliza para venda cartdes de Natal feitos por quem nao
tem maos (ou sofre de algum tipo de paralisia) para a pratica da pintura. Saiba mais. 3.
Vocé também pode ajudar um animal de abrigo a receber um mimo nesta época do ano
sendo um padrinho através do “Natal Animal”. O projeto surgiu em 2010, inspirado pelas
com criangas carentes, que geralmente arrecadam uma roupa, um calgado e um brinquedo
nesta época do ano. Os animais que participam do projeto recebem presentinhos de Natal
comprados com o dinheiro arrecadado pela campanha e sio utilizados na manutencio e
cuidados bésicos dos bichinhos nos abrigos/santuérios onde vivem. A prépria equipe do
Natal Animal faz as entregas dos presentes e posta fotos e documentacdes para prestar
contas. Saiba mais. 4. A Fundago José Carlos da Rocha possui uma campanha especial
para os idosos durante o més de dezembro. A instituicdo que ficou conhecida nas redes
sociais pela criativa campanha de pedidos simples de idosos para o Natal, tem um trabalho
permanente de ajuda e em dezembro também tem uma campanha para doacéo de fraldas
para os idosos. Vocé pode saber mais informagoes e como auxiliaw aqui. 5. O projeto
“Transvest”, que presta apoio pedagdgico e social para ajudar a combater a transfobia,
sempre precisa de voluntarios e vocé pode se inscrever agora. O projeto é de Belo Horizonte
e dé apoio para a insergéo de travestis, transexuais e trangéneros no curso pré-vestibular.
Veja como colaborar aqui. 6. Embora nao tenha uma campanha especifica de Natal, vocé
pode colaborar com o trabalho do projeto global “Médicos Sem Fronteiras” O “Médicos

Sem Fronteiras” é um projeto de atuacao mundial que leva cuidados de saiide a pessoas

L https://www.buzzfeed.com raphaelevangelista/10-instituicoes-que-voce-pode-ajudar-neste-fim-de-
B p J
ano
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em necessidade de ajuda médico-humanitaria em meio a conflitos armados, epidemias,
desastres naturais, desnutri¢do e exclusdo do acesso a cuidados de satide. Saiba mais e
como contribuir por aqui. 7. Vocé pode adquirir um calendério de 2017 da “ActionAid” e
ajudar a promover os direitos humanos e superar a pobreza no mundo. A ActionAid é um
movimento global que trabalha em prol de pessoas em situagao de pobreza, principalmente
mulheres e criangas, para que eles sejam sujeitos de seus direitos humanos, econémicos,
sociais e culturais e estdo vendendo um calendério com fotos do trabalho da organizacio
pelo mundo e parte da venda é revertida para as acoes da institui¢io. Saiba mais sobre eles.
8. Vocé pode adotar uma das cartinhas da campanha “Adote uma Cartinha de Natal”, dos
Correios. A campanha “Papai Noel dos Correios” possibilita que vocé se transforme em
mamaes e papais da familia Noel adotando uma carta enviada por uma crianga carente
e enviando a ela o que ela pediu para o “Bom Velhinho”. Realizada ha mais de 25 anos,
a agao basicamente interliga criangas que mandaram uma carta pelo correio para o “polo
norte” com pedidos ao papai noel e qualquer pessoa pode adotar uma dessas cartinhas e
presentear as criancas como se fosse o proprio Papai Noel. Saiba mais aqui. 9. A ONG
“Brinquedo Para Todos” quer presenter 300 criangas da Aldeia Trevo, no Parana. Sao 300
criangas (120 meninas e 180 meninos) de até 15 anos que fizeram um pedido para Papai
Noel. A ONG vai representar o “Bom Velhinho” e vai levar os presentes pessoalmente,
saiba mais e como colaborar aqui. 10. O “Exército da Salvagdo” esta com uma campanha
especial para receber doagdes dos mais diversos tipos, chamada “Arvore da Doagao™ A
ideia é que vocé monte uma “drvore” de Natal, com coisas que pretende doar e pedir para

que eles retirem todo este conjunto em sua casa. Saiba mais.

A noticia apresentada no Exemplo 1 possui a seguinte distribuicio de reacoes:
Amaével:8, Encantador:0, Engracado:0, Falho:0, Repulsivo:0, Vencedor:1, Odidvel:0 e Sur-

preendente:0.

Exemplo 2%: 19 perguntas que eu tenho sobre "A Bela e a Fera"agora
que eu cresci. Por que Lumiére é o tinico personagem com sotaque francés se a histéria
se passa na Franca? Comegando do inicio: se o filme se passa em um vilarejo francés, por
que Lumiére é o tinico personagem com sotaque francés? OK. Esta dado que a Fera era
um tirano babaca. Mas. .. serd que a fada realmente precisava amaldigoar nio sé ele, mas
TODO MUNDO DO PALACIO? Nio é um pouco demais? Em o;tras palavras: se ele
era um déspota e um malcriado, provavelmente tratava muito mal todas as pessoas que
trabalhavam com ele. Entao, por que eles estao sendo punidos? Que mal o pequeno Chip
poderia ter feito para merecer isso? A propésito... Que tipo de principe abre PESSOAL-
MENTE as portas do seu palacio toda vez que alguém chama nas horas mais impréprias
pedindo abrigo? Ndo hd nenhum mordomo no seu reino, Fera? E este principe nio tem

nenhuma familia? Tipo, pais ou alguém mais? Vamos fazer as contas: o principe, assim

2 https://www.buzzfeed.com/beatrizserranomolina/19-perguntas-que-eu-tenho-sobre-a-bela-c-a-fera
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que se tornou a Fera, teoricamente tinha até os 21 anos de idade para quebrar o feitico
que recebeu. Quando a Bela aparece, Lumiére diz que ja “se passaram 10 anos” desde
que a velha senhora veio até a porta do castelo. Entéo ele foi amaldigoado quando tinha
11 anos de idade? Onde estavam os pais dele quando tudo isso aconteceu? De férias na
praia? Esse cara nao estd feliz demais considerando o dia que ele estd tendo? E quem deu
aquele chapéu para ele? Como ¢ possivel este cara manter sua livraria aberta se todos na
cidade dizem que a Bela é a tnica pessoa que 1& livros? Bela é, afinal, sua tinica cliente.
Outra coisa: O livro favorito da Bela (aquele que ela j& leu 12 milhdes de vezes) diz:
“O principe encantado, e ela s6 descobre quem ele é quase no fim...!” SERA QUE ELA
NAO SE DEU CONTA QUE ISSO ERA UM SPOILER? Vocé esti lendo “A Bela e a
Fera”, Bela? Se a Fera tinha um temperamento dificil e colapsos diante da menor provo-
cagdlo, nao era meio perigoso chamaé-lo na lata de “Fera”? Por qué alguns méveis falam e
cantam enquanto outros permanecem em siléncio? Nunca vimos os banheiros do castelo.
Seré que eles eram pessoas amaldigoadas também? Quantos filhos a Sra. Potts teve antes
da maldigao? Duzentos? E cadé o pai dessas criangas? E com todas as xicaras perfeita-
mente refinadas que eles tinham na despensa, por qué eles sempre serviam os héspedes
com a unica xicara quebrada? Sao héspedes que voce estd tentando impressionar. Mostre
a melhor porcelana que vocé tem! O Gastén é o dono do bar? Serd que é por que
existe um retrato dele ali e ele pode ficar atirando e quebrando todos os méveis? O que
acontece se a Bela tocar na rosa? “Nao, Bela, ndo v para aquela parte do castelo, isso
fard com que vocé descubra tudo, comece a simpatizar com a Fera e termine o filme antes
da hora. ”. Por qué a Fera nao sabe usar uma colher? Ele nasceu humano. E tem mais,
ELE NASCEU PRINCIPE. Por que o Lumiére nunca derrete? Seu rosto é feito de cera.
E ele estd sempre aceso! O que isso poderia ser? Espere um pouco... A Sra. Potts nio é
meio velha pra ter uma crianga tdo pequena? Ela parece ter sessenta anos. E, finalmente:
por que quando o principe se transforma... ... a Bela faz ESSA CARA como se tudo
nao tivesse ocorrido na sua frente e ela nao soubesse ao certo quem é esse homem? “Oh,
que mistério... quem poderia ser esse cara tdo atraente?” E sério Bela? Sério? Esse post

foi escrito originalmente em espanhol.

A noticia apresentada no Exemplo 2 possui a seguinte distribui¢do de reacoes:
Amavel:4, Encantador:0, Engragado:57, Falho:6, Repulsivo:2, Vencedor:1, Odiével:3 e Sur-

preendente:2.
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ANEXO B - Exemplos de textos do corpus
em inglés extraido do site Buzz-

Feed.com

Exemplo 1': 12 Stories Of People Experiencing A Glitch In The Matrix
That’ll Freak You Out. These are stories of unexplainable happenings. The following
stories are from multiple AskReddit threads found here, here, and here. 1. The wife who
was seen in two different spots. One evening, a man and his wife returned home from
dinner. When he opened the door, he saw his wife sitting at the computer doing work.
which is a normal sight when he gets off of work, except for the fact that SHE WAS
ENTERING THE HOUSE WITH HIM. When they went to bed, he told her that he'd
unexplainably seen her sitting at the computer earlier, and she got very serious. then told
him that when he opened the door, she saw herself sitting at the computer too. Creepy.
Read the full story here. 2. The creepy driver and his unconscious passengers. An off-
duty EMT was driving home through a storm when he spotted a Mercedes parked past
a barricade with its hazard lights on. He stopped and walked over to it, shining his light
in the backseat, where he saw a man slumped over, as if he were sleeping. Initially, he
thought it might be a car full of drunks, but in the driver’s seat was a man sitting upright,
staring straight ahead. He didn’t blink, move, or respond to taps on the window, and the
other passenger was slumped forward on the dashboard. Creeped out, he stepped away to
call the sheriff’s station. Dispatch asked him for a license plate number, but when he went
to check, a large truck was coming down the road, so he waited for it to pass. When it did,
the car was suddenly gone. There were trees in one direction and barricades in the other,
leaving the man wondering how in the world this car and its mysterious occupants could
have simply vanished. Read the full story here. 3. The couple who dreamed something
very specific. This is a simple story. A guy has a girlfriend of two years named Susan. One
night he has a dream that he cheated on Susan with his ex-girlfriend In the dream, while
having sex with his ex, he looked over and standing outside of the window is his mortified
girlfriend Susan, crying. He forgot about the dream, but then a few days later when he
was hanging out with Susan, she told him that she had had a weird dream a few days
earlier. She then described the exact same dream he’d had, but from her point of view,
looking through the window. Read the full story here. 4. The dream that came true. As
a 15-year-old, someone remembers having a dream that was all blackness and talking. In

! https://www.buzzfeed.com/christopherhudspeth /stories-of-people-experiencing-a-glitch-in-the-
matrix-that-a
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the dream, she could hear her mother saying comforting things like “You're doing great”
and “It’s gone.” She didn’t think anything of it, but a few months later, her earrings were
embedded inside her earlobes, and she had to go to the hospital to have them removed.
They applied some type of freeze spray, but it accidentally went into her ear, touching
the eardrum. She was knocked out, but could still hear, and her mother was saying the
exact same comforting things to her that she’d heard in the dream a few months earlier.
Read the full story here. 5. The mom who was in two places. A boy and his mom were in
a woodsy area near their backyard taking pictures of old cars to sell. Suddenly, there was
a rustling in the bushes and his mom told him to run, so he booked it. As he sprinted, he
heard a clanking sound, as if someone had jumped on the cars. He arrived at his house
in a panic, only to find his mom sitting at the table reading the paper. He’s asked his
mother about it as an adult, and while she remembers having cars in the backyard that
she sold, she doesn’t recall this incident ever happening. Read the full story here. 6. The
guys who somehow lost an hour of life. A dude was in the car with a couple of friends,
heading back from a road trip. His parents called to see how far away he was, and he told
them it’d be about 25 minutes. Shortly thereafter, he came around a bend and saw a full
moon, which was reflected in the lake below. The road ahead was completely empty, with
not a single car in sight, then suddenly everything went pitch black for a moment. No
dashboard lighting, no headlights on the road, the music even stopped playing. Then, the
music was back, playing the CD from the beginning, and there was now a vehicle being
pulled over by a cop a quarter mile ahead, though it hadn’t been there a split second
earlier. He assumed that he'd fallen asleep momentarily, but after a few moments, the
driver of the car exclaimed that he thought he’d just fallen asleep as well. They shared
the experience, and more concerning was the clock, which was reading an hour later
than it had a bit earlier. To avoid freaking out, they convinced themselves that the car
may’ve had an electrical failure that reset the clock and whatnot, but when they arrived
at his house 25 minutes later, he was an hour late. To this day, he has no idea what the
explanation for that brief blackout and missing hour is. Read the full story here. 7. The
man who briefly had a second life. A man recalls working as a vendor at a fish market.
One morning he woke up, got dressed, got tea, went to the docks, bought some fish, and
did his entire routine before selling fish all day. He spoke with friende, smoked cigarettes,
counted his money, paid his stall rent, went home, ate dinner, relaxed, and went to bed.
The next morning, he woke up ready to go back to the docks for fresh fish, only things
were different. He was in bed next to his wife and it was a Saturday, so he didn’t have
work. It was all a dream. He’s a married man who has never worked in a fish market, yet
somehow he experienced life as some single fish vendor in an entirely different life, with
no idea how it happened. Read the full story here. 8. The orange doll that refused to go
away. Someone recalls their dad having a little toy monkey that he used to teasingly say
was his “favorite child” It was an ongoing joke, and this person and their siblings would
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always try to steal the monkey, playing into it. One day they got ahold of the monkey
and drew all over it with a Sharpie, then threw it in the garbage. They laughed when
their dad searched for it, but he gave up when he figured they'd thrown it out. A few
years later, now 17 years old, this person was walking down the street in Toronto, when
they saw an orange object on the side of the road. They walked up to it, and it was the
exact same toy monkey, black Sharpie lines and all. This person is still stunned, unable to
figure out how this is possible when their garbage is sent to a local dump that’s nowhere
near Toronto. Read the full story here. 9. The woman with the roses who must’ve like
teleported or something. A guy was waiting to catch a train when a woman with glazed
eyes asked him for money. She said that her brother was in the hospital and she wanted
to buy him some flowers. Despite thinking that she might be a drug addict, he grudgingly
gave her $5, certain that it would be wasted on her habit. Eventually his train pulls up
and he gets on. As it’s pulling away he sees the woman through the glass asking other
people for money to fund her “roses.” His train arrived at the station 15 minutes later,
he walked to his bus stop, and right on time, his bus was arriving. He hopped on and
read the paper for about 5 to 10 minutes, then the bus made a routine stop. The doors
opened, and can you guess who walked on? None other than the woman from earlier. with
a dozen roses in hand. She looked him right in the eye as she passed by to take a seat.
He was stunned, unsure how it was possible that she had time to get flowers, and arrive
there, when he caught the train before her, and saw her as he pulled away, then caught
the first and only bus going in that particular direction. The mystery went unsolved,
with no practical explanation. Read the full story here. 10. The magical, refilling dozen
boiled eggs. A man described an occasion in which he went to grab breakfast at a small
buffet his work had every morning. The kitchen was deserted, as he went to a ceramic
egg tray that contained 12 warm, fresh boiled eggs. He took one and went to a nearby
garbage bin to peel off the shell, then he turned around, stunned. There were 12 eggs
in the tray again. Nobody had entered the room while he was peeling, yet this quantumn
egg had inexplicably reappeared. Read the full story here. 11. The dreams that warned
of disaster. A guy had two intense dreams in the same night. The first was about one of
his online friends calling him to discuss her breakup, in which he sang some lines from
“Don’t Cry” by Seal to her. His second dream was about finding oneof his real-life friends
dead, floating in the bathtub. The next evening, he logged online and his online friend
messaged him saying that she and her boyfriend broke up. He immediately wondered if
this meant something. Then, he got a call from his real-life friend, and though they spoke
on a regular basis, he was freaked out. They chatted about school and whatnot, then he
heard a splash in the background and asked if she was in the bathtub. When she said yes,
he was stunned. He asked her, “What did you do?” and she hesitated, before revealing
that she’d taken pills, eaten mushrooms, and drank vodka. She’d gotten scared, waiting
for it to hit her, so she’d called him for the comfort of hearing someone’s voice. He called
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911 on her behalf and when help arrived, she was unconscious, but alive. According to
the man, she’s doing great today. Read the full story here. 12. The mystery man seen
sitting on the bench every day. Every morning on his way to work, a man would pass
through a shopping mall, and on one of the benches he saw an elderly man who appeared
to be waiting for someone. He was a fairly normal-looking guy, though he sometimes wore
a piece of attire that wasn’t particularly stylish, like a golfer’s cap, logger boots, or a
vest. Every morning for four years he’d see this man, but he never actually witnessed him
meeting anyone. Then he got a new job located on a completely different part of town.
Only a few days into working, he walked out of the subway and to his surprise, he saw
THE EXACT SAME GUY sitting on a bench. Read the full story here.

A noticia do corpus em inglés apresentada no Exemplo 1 possui a seguinte distri-
buicdo de reagoes: cute:0, ew:2, fail:2, hate:97, lol:4, love:250, omg:74, trashy:0, win:10,
wtf:49 e yaaass:5.

Exemplo 2%: 25 Things For People Who Like Comfort More Than Pe-
ople; Hold on, theres a missed call from my sofa. ; We hope you love the products we
recommend! Just so you know, BuzzFeed may collect a share of sales from the links on this
page. 1. A monthly stylish sock subscription that means one less trip outside. Subscripti-
ons start at $11.99 at Say it With a Sock. 2. This ostrich pillow that lets you bury your
face in sleep mode no matter where you are. Get it for $46.80 on Amazon. 3. A t-shirt that
reminds people how much you’re sacrificing for them right now. Get it for $12.50 from
QuirkyShirty on Etsy. 4. A four-foot-long bear pillow that gives the best snuggles. Also
comes in fox, chocolate lab, yellow lab, cow, fawn, and cat. Get it for $79.99 at Wayfair. 5.
This shower curtain that lets other people know when it’s “me time.” Get it for $80 from
The Red Umbrella Shop on Etsy. 6. Hobbit slippers you can wear for the 34 hours it takes
to watch the whole Lord of the Rings trilogy. Get them for $18.99 on Amazon. 7. This
shearling cocoon pet bed because sometimes even dogs can’t people. Get it for $79.99 at
Amazon. 8. These Edison bulb string lights that are dim and cozy and cinematic. Get
them for $32 at Urban Outfitters. 9. A travel sleep mask for disconnecting. Get it for
$10.69 on Amazon. 10. These sleek stereo headphones because. . . sorry I can’t hear you, I
don’t want to. Available in Bordeaux Pink, Charcoal Black, Lime Ye}-low, Cinnabar Red,
and Viridian Blue. Get them for $198 on Amazon. 11. A wearable blanket for giving up
in. Get it for $29.99 on Amazon. 12. A decorative plate that elegantly states the obvious.
Get it for $24.54 from Lou Brown Vintage on Etsy. 13. The perfect wine glass for those
not comfortable with sharing. Get it for $17.99 on Amazon. 14. A bath mat that tells you
what human people might forget to. Get it for $34 at Urban Qutfitters. 15. A split-king
sleep number bed, like I know you want to cuddle, but I'm a 46, and you're a 28, s0000
... Get it for $3,949.99 on Amazon. 16. A single-person sauna for when you just want to

2 https://www.buzzfeed.com /betsydickerson/things-for-people-who-value-comfort-more-than-human-

relat



ANEXO B. Ezemplos de textos do corpus em inglés extraido do site BuzzFeed. com 89

have a good sweat and not risk eye contact with unfamiliar balls. Get it for $1,259.99 at
Wayfair. 17. This tee for people who made their decision and are absolutely okay with it.
Get it for $28 at Greeving Cards. 18. This one-person tent for spectators who are here to
watch the game, not make friends. Get it for $168 on Amazon. 19. A super cozy sleeping
bag for when you just gotta get away from people and sleep in grass. Get it for $49.84
on Amazon. 20. A casual 1,079-page read that’ll have you canceling all of next year’s
plans. Get it for $11.90 from Amazon. 21. This ultra-foofy down alternative comforter for
hibernating. Get it for $29 on Amazon. 22. These toe alignment socks that you'll wear
and literally have to fight off people trying to be friends with you. Get them for $6.99
on Amazon. 23. A blanket for people who want to be where the people aren’t. Get it
for $26.99 on Amazon. 24. A floor-mopping robot that lets you stay in bed and watch
Swamp People. Get it for $39 from Firebox. 25. And an enormous foam bag chair that
sucks you into its loving quicksand arms and no, you can’t get on it with me. Available in
ten colors. Get it for $110 on Amazon. Want even more great product suggestions? Sign
up for BuzzFeed’s Gift Guide Newsletter! If you can’t see the signup box above, just go
here to sign up for the BuzzFeed Gift Guide newsletter!

A noticia do corpus em inglés apresentada no Exemplo 2 possui a seguinte distri-
buicdo de reagdes: cute:3, ew:0, fail:0, hate:3, lol:3, love:24, omg:4, trashy:0, win:4, wtf:1

e yaaass:4.
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