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Utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial
¢ analise de sentimentos para classificagdo de
textos relacionados ao suicidio

Gilberto Rodrigo Radecki
Especializagdo em Inteligéncia Artificial Aplicada
Universidade Federal do Parana
Curitiba, Brasil
gilberto.radecki@ufpr.br

Resumo--Segundo dados da Organizacio Mundial da
Satide, anualmente, mais de 700 mil pessoas morrem por
suicidio no mundo. Nesse contexto, buscou-se no presente artigo
utilizar-se das técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina para classificaciio de textos da internet cujo contetudo
possa estar relacionado a ideacio suicida, alcancando-se ao final
do processo 94% de acuracia com a utilizacdo de uma rede
neural artificial e 96% de sensibilidade com a aplicacio de um
algoritmo probabilistico. Além disso, a andlise estatistica
combinada com analise de sentimentos revelou diferencas entre
os grupos estudados.

Palavras-chave—inteligéncia artificial, andlise de
sentimentos, mineragdo de textos, aprendizado de mdaquina.

Abstract: According to data from the World Health
Organization, annually, more than 700,000 people die by suicide
in the world. In this context, the present article sought to use
artificial intelligence and machine learning techniques to
classify internet texts whose content may be related to suicidal
ideation, reaching at the end of the process 94% of accuracy
with the use of an artificial neural network and 96% of
sensibility by using a probabilistic algorithm. In addition,
statistical analysis combined with sentiment analysis revealed
differences between the groups studied.

Keywords—artificial intelligence, sentiment analysis, text
mining.

I.  INTRODUCAO

Segundo dados da Organizagdo Mundial da Saude,
anualmente, cerca de 700 mil pessoas morrem por suicidio no
mundo [1]. Estima-se que 1 milhdo de pessoas tiraram a
propria vida no ano de 2000 e que a cada 40 segundos uma
pessoa comete suicidio no planeta [2]. O suicidio ¢ a segunda
principal causa de morte entre jovens entre 15 e 29 anos e
cada suicidio tem impacto em pelo menos outras seis pessoas

[1].
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Mundialmente, houve decréscimo de 18% nas taxas
mundiais de suicidio entre 2000 e 2016. Ha correlagao entre
essa queda e a implementacdo de politicas publicas em
muitos paises. Na contramao esta o Brasil, onde verificou-se
aumento de 26,5% na taxa de suicidios no mesmo periodo
[3].

Estudos indicam que pessoas com ideag@o suicida dio
sinais verbais ou ndo verbais de suas intengdes para amigos,
familiares ou médicos e que a mengdo ao suicidio pode
significar um pedido de ajuda, ainda que em alguns casos
possa existir um viés manipulativo [4]. Perceber esses sinais
precocemente ¢ de suma importancia para prevenir desfechos
tragicos na vida dessas pessoas.

A palavra crise vem do grego krisis - separacdo. Uma
crise circunstancial se origina de acontecimentos raros e
extraordinarios sob os quais o individuo ndo tem controle.
Uma crise pode levar ao colapso existencial, acarretando
vivéncias de angustia, desamparo ¢ falta de perspectiva. Se
ela ultrapassar a capacidade pessoal de reacdo pode aumentar
a vulnerabilidade do individuo para o suicidio [4].

O ato suicida é apenas o evento final de uma longa e
complexa cadeia de fatores. Nao convém atribuir a causa do
suicidio a um tunico fator, pois o que se apresenta aos olhos
do observador como motivador ¢ apenas o desencadeador da
acdo, o elo final de uma longa corrente [3].

A defini¢do de comportamento suicida engloba toda agao
através da qual o individuo causa lesdo a si mesmo,
independentemente do grau de letalidade. A abrangéncia
dessa definicdo permite conceber o comportamento suicida
ao longo de um continuum: a partir de pensamentos de
autodestruigdo, ameagas, gestos, tentativas de suicidio e por
fim, o suicidio [4].

A tematica do suicidio estd aberta a diferentes
perspectivas e a varias ciéncias [4].

Desta forma, este trabalho tem como objetivo aplicar
técnicas de processamento de linguagem natural ¢ diferentes



algoritmos de aprendizagem supervisionada para classificar
textos em dois grupos: relacionados a suicidio e ndo
relacionados a suicidio.

A. Motivagoes

Conforme mencionado anteriormente, muitos suicidas
manifestam de alguma maneira seus desejos de
autodestrui¢ao. Muitas vezes através de palavras deixadas em
cartas, bilhetes ou mensagens.

Palavras que denotam totalidade sdo frequentemente
chamadas de "absolutas". O pensamento absolutista esta
relacionado a muitas distor¢des cognitivas e possui robusta
ligagdo empirica com trés grupos de satde mental: ideagdo
suicida, transtorno de personalidade limitrofe e transtorno
alimentar [5].

A internet ¢ um veiculo através do qual as pessoas
encontram meios para manifestar suas opinides e emogcdes.
Nesse contexto, ¢ relevante considera-la um dos principais
canais para veiculacao de intengdes suicidas.

A analise de sentimentos, também chamada opinion
mining, ¢ um campo de estudo que analisa as opinides,
sentimentos e emocdes das pessoas acerca de determinado
assunto [6]. Os estudos nesse campo viabilizaram a analise e
descoberta de informacdes e de padrdes em grandes
conjuntos de mensagens.

Os estagios iniciais da depressdo podem ser identificados
nos textos escritos por pessoas com a doenca, pois estudos
indicam que essas pessoas fazem uso, com maior frequéncia,
de um determinado grupo de palavras, chamado de
“gramatica da depressao” [7].

A gramatica da depressdo ¢ um conjunto de palavras
comuns em postagens de usuarios com a doenga nas redes
sociais. Elas s3o fruto de um estudo dos departamentos de
psicologia da University of Reading, na Inglaterra, e da
Florida State University, dos EUA [7].

Trés caracteristicas em particular sdo proprias do estado
das mentes suicidas [1]:

e Ambivaléncia: O desejo de morrer compete,
como que em uma gangorra, com o desejo de
viver;

e Impulsividade: O suicidio ¢ um ato impulsivo e
transitorio, que pode durar alguns minutos ou
algumas horas. O impulso ¢ usualmente
desencadeado por eventos negativos do dia a dia;

e Rigidez: Os pensamentos e sentimentos de
pessoas suicidas sdo rigidos, no sentido de que
elas pensam constantemente sobre suicidio e ndo
tentam encontrar outras perspectivas.

B. Objetivos

O objetivo desse artigo ¢ apresentar uma comparagio
entre os resultados obtidos por diferentes algoritmos
supervisionados de inteligéncia artificial ¢ aprendizado de
maquina na classificacdo de textos.

A secdo II aborda conceitos acerca da analise de
sentimentos, analise textual e técnicas utilizadas ao longo do
processo desse tipo de andlise. Nessa se¢do também sdo
apresentadas as métricas utilizadas para avaliagdo dos
resultados.

A secdo IIT discorre acerca dos dados: a forma como
foram obtidos e como estdo organizados. Nessa se¢ao sao

apresentados os processos utilizados para modelagem e
analise dos dados e sobre os recursos de hardware e software
empregados.

Na se¢do IV os resultados das analises sdo apresentados e
comentados, e por fim, a se¢do V traz as consideragoes finais
acerca do trabalho desenvolvido.

II. FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo sdo apresentados os principais conceitos
utilizados ao longo desse trabalho.

A. Estatistica Descritiva e Inferencial e Lexicometria

Ao conjunto de técnicas para organizagdo, colegdo,
analise e interpretagdo de dados da-se o nome de estatistica
[47]. Esses dados podem ser expressos por valores numéricos
(quantitativos) ou por caracteristicas (qualitativos). A
estatistica ¢ utilizada em vdarios setores para auxiliar na
tomada de decisao mediante a compreensdo da variagdo e a
identificacdo de padrdes nos dados [47].

A estatistica descritiva usa técnicas para sumarizar e
descrever dados numéricos viabilizando sua interpretacdo,
seja através de graficos ou de analise computacional [47].

A estatistica descritiva utiliza determinadas medidas de
posicao para descrever os dados, como a média aritmética,
média ponderada, mediana, moda, amplitude interquartilica e
medidas de dispersdo, como amplitude, diagramas
esquematicos (box plots) desvio médio, varidncia ¢ desvio
padrdo, coeficiente de variacgdo, coeficiente de assimetria de
Pearson [48].

A média aritmética ¢ calculada mediante a soma dos
valores em um grupo de dados dividida pelo numero de
valores [47]:
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A variancia ¢ uma medida de dispersdo calculada a partir
da diferenca entre cada valor em um conjunto de dados ¢ a
média desse grupo [47]:
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A partir das medidas de posicdo e das medidas de
dispersdo, testes de hipotese podem ser conduzidos para
determinar se um valor hipotético para um determinado
parametro (como a média de uma populagdo) deve ser aceito
como plausivel [47].

Algumas abordagens para testes de hipoteses sao [47]:

e  Abordagem do valor critico;
e Abordagem do valor de p;, e
e Abordagem do intervalo de confianga.

Recentemente, a abordagem pelo valor de p tem se
popularizado em fungdo da sua facilidade de aplicacdo a
programas de computador [47].

Em testes de hipoteses, uma hipotese nula e uma hipdtese
alternativa devem ser formuladas [47]. A hipotese nula (Hy)
¢ o valor hipotético do parametro a ser comparado com o

tamanho da amostra. Ela ¢ rejeitada se e somente se o
resultado amostral for improvavel de ocorrer, dado que a



hipotese seja considerada correta. A hipdtese alternativa (H;
ou H,) ¢ aceita somente se a hipotese nula for rejeitada [47].

A distribuigdo ¢ ¢ uma base apropriada para um teste
estatistico padronizado quando se observa que os dados da
amostra obedecem a uma distribui¢do normal [47].

A distribui¢do de probabilidade normal ¢ uma
distribui¢do de probabilidade continua cuja curva de
probabilidade é descrita como em forma de sino, ou seja, €
mais provavel que um valor hipotético de um parametro
esteja proximo da média daquele parametro:

00 06

Figura 01: Exemplo de grafico com dados normalmente
distribuidos. Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja o teste de classificacdo sinalizada de Wilcoxon pode
ser uma alternativa ao teste ¢ quando os dados nao podem ser
considerados normalmente distribuidos [47].

A lexicometria ¢ um procedimento metodoldgico,
tecnolégico, indutivo, descritivo, objetivo e cientifico para
analisar estatisticamente dados qualitativos sob a dtica
quantitativa de elementos lexicais de um corpus textual [48].

A analise lexicografica permite a detecgdo de
dependéncias entre os dados, detecgdo de desvios, analise de
estruturas textuais com caracteristicas comuns e descoberta
de padroes e modelos para descrever os objetos e conceitos
envolvidos [48].

A lexicometria envolve diversos métodos estatisticos,
como por exemplo distribuigdes de frequéncia e medidas de
posi¢cdo para analise de dados textuais. Uma metodologia
adequada a sua utilizagdo pode ser constituida do processo de
limpeza dos dados (pré-processamento) e predigdo,
regressdo, classificagdo, agrupamento, associagdes e
visualizacdes (processamento).

Entre os métodos de classificagdo de textos ¢ a
classificagdo pelo método de Reinert, que produz clusters
(agrupamentos) a partir da proximidade entre os termos
presentes no texto e em seguida classifica os termos
estatisticamente significativos [46].

B. Analise de sentimentos

A analise da satisfagdo do cliente ou leitura de criticas a
objetos especificos ¢ de grande valor para a tomada de
decisdo, seja uma decisdo estratégica pessoal ou
organizacional, como determinar o segmento de mercado que
deve receber o maior investimento naquele periodo [8].

Informagdes como essas podem ser obtidas de diversas
maneiras, como por meio de formularios, telefonemas e
entrevistas. Entretanto, esses métodos podem ser muito
onerosos, inviabilizando dessa forma sua aplicagao.

Diversas fontes textuais contendo opinides e sentimentos
surgiram ao longo dos ultimos anos gracas a popularizagao da
internet ¢ das midias sociais. Essa alta disponibilidade de

dados contribuiu para o desenvolvimento da Andlise de
Sentimentos, ou Mineragdo de Opinido.

O processamento de linguagem natural, que estd
relacionado com a analise de sentimentos, ¢ um estudo
multidisciplinar, linguistico e computacional. [40]

A analise de sentimentos consiste na aplicagdo de técnicas
computacionais para extrair e identificar sentimentos e
opinides em textos [9]. Ela ainda pode ser entendida como um
tipo de minera¢do de dados que possibilita identificar o
sentimento que as pessoas apresentam acerca de alguma
entidade de interesse [10], ou ainda como o estudo de
opinides, sentimentos e emogdes expressas em textos [11]. E
considerada um importante campo de estudo para a
Computagao Afetiva e para a compreensdo dos processos
cognitivos em geral [12].

A ciéncia linguistica estuda a semantica e a relagdo das
estruturas da linguagem. Através do conhecimento dessa
estrutura ¢ possivel identificar padrdes. O estudo desses
padrdes ¢ abordado na area de processamento de linguagem
natural (NLP), que por meio de métodos estatisticos e analise
de sintaxe possibilita a desambiguagio no sentido da palavra,
categoria, estrutura sintatica e no escopo da semantica [13].

Segundo Cambria et al. [9] a andlise automatica de
opinides envolve um profundo entendimento da linguagem
natural pelas maquinas.

Os primeiros trabalhos na area de analise de sentimento
buscaram classificar a polaridade de uma sentenca.
Posteriormente, buscou-se distinguir sentengas que indicavam
algum sentimento daquelas que ndo indicavam [14].

C. Andlise Textual

A analise de um corpus textual é um tipo de analise de
dados na qual os objetos da analise sdo textos [44]. Diferentes
modalidades textuais podem ser analisadas, como entrevistas,
documentos e redagdes [44]. Também pode ser concebida
como uma técnica voltada para a predi¢do, descrigdo e
identificacdo de elementos textuais [46]. E uma técnica
predominantemente descritiva em que a subjetividade do
pesquisador deve ser minimizada ao maximo [46].

Alguns conceitos importantes sobre andlise textual sdo
descritos a seguir [45]:

O conceito de corpus textual se refere ao conjunto de
textos sobre o qual sera feita a analise.

O texto, por sua vez, sdo as partes que compdem o corpus
textual. Se o corpus ¢ a colegdo de, por exemplo, entrevistas,
cada entrevista é um texto.

Os segmentos de texto sdo particdes do texto em
elementos menores, normalmente compostos por algumas
frases.

Corpus
Texto
Segmento

Figura 2. Hierarquia entre corpus, texto e segmento. Fonte:
Elaborado pelo autor.



A andlise textual pode ser realizada em diferentes niveis
de granularidade [6]:

Analise a nivel de documento;
Analise a nivel de sentenca;

e Analise a  nivel de
aspecto/caracteristica.

entidade e

Quando um texto ou documento na sua totalidade pode
expressar sentimentos acerca de uma entidade, o nivel de
analise que esta sendo considerado ¢ a nivel de documento.
Esse método ¢ adequado quando o documento diz respeito a
uma unica entidade [6].

Por exemplo, analisar se a avaliagdo de um determinado
produto ou servico, o avaliador expressou sentimentos
positivos ou negativos. Por exemplo, na frase “O violdo ¢
incrivel. A madeira é de qualidade e o acabamento ¢ perfeito”
pode-se identificar sentimentos positivos sobre a entidade
“violao”.

Quando a analise ¢ feita a nivel de sentencga, cada frase é
analisada de maneira independente. Essa técnica encontra
aplicabilidade na separagdo de sentencas que possuem
sentimentos daquelas que ndo possuem, ou ainda quando ha
mais de uma entidade envolvida [15].

Por exemplo, na frase “A loja parecia ser incrivel. Pena
meu tempo ser tdo curto”, apesar das duas sentengas
apresentarem sentimentos, na primeira, a entidade ¢ “a loja”,
¢ o sentimento ¢ positivo, enquanto a segunda frase ¢ sobre a
entidade “tempo”, e o sentimento ¢ negativo.

O nivel de menor granularidade em analise de sentimentos
¢ o nivel de entidade e aspecto/caracteristica. Essa técnica ndo
considera a estrutura do texto ou documento. Seu objetivo ¢é
identificar sentimentos relacionados as entidades e aos seus
aspectos [16].

Por exemplo, na frase “A loja parecia ser incrivel. Pena
meu tempo ser tdo curto”, pode-se identificar um sentimento
positivo sobre a entidade “loja”, que “parecia ser incrivel” e
um sentimento negativo relacionado a entidade “tempo”, que
“era curto”.

D. Polaridade, emoc¢do e sentimento

Diversos métodos sdo utilizados para mensurar
sentimentos. Um dos métodos mais utilizados ¢ a polaridade
[17].

A polaridade de um sentimento pode ser classificada em
categorias como positiva, neutra ¢ negativa, ou ainda através
de uma faixa de pontuacdo. [15]

Em relagdo as emocdes basicas, diversos autores sugerem
diferentes modelos de classificagdo.

Ekman [18] sugere que sdo 6:

e  Surpresa;

o  Alegria;
o  Tristeza;
e Raiva;

e Medo; e
e Nojo.

Ja Plutchik [19] adiciona outras duas emogdes a essa lista:
e Confianga; e
e  Expectativa.

Figura 3. Roda de Sentimentos de Plutchik [19].

Outro modelo denominado VAD, define as emogdes sobre

trés aspectos [21]:
e Valéncia;
e Excitagdo; e
e Dominancia.

A valéncia pode variar de feliz a infeliz e se refere ao quao
agradavel ¢ um estimulo. A intensidade da emogdo ¢
caracterizada pelo componente ‘excitagdo’. O poder de um
estimulo define a dominancia deste, e pode variar de
fraco/submisso a forte/dominante.

A pontuagdo atribuida a cada um desses componentes
varia de 0 (baixo) a 10 (alto).

Parrot [20], sugere trés niveis de emogdes, sendo seis do
nivel primario:

Amor;

Alegria;

Surpresa;

Raiva;

Tristeza; e
e Medo.

O nivel secundario é composto por 25 emogdes diferentes
e o terceiro nivel por 91.

A tabela 1 exemplifica a organizacdo dos sentimentos
relacionados ao amor em seus trés niveis:

Tabela 1: Exemplo dos niveis de sentimento segundo Parrot.

Nivel Emocao
I Love
111 Affection Lust Longing | Cheerfulness
Adoration, Arousal, | Longing | Amusement,
affection, desire, bliss,
love, lust, cheerfulness,
fondness, passion, gaiety, glee,
liking, infatuation jolliness,
attraction, joviality, joy,
caring, delight,
tenderness, enjoyment,
m compassion, gladness,
sentimentality happiness,
jubilation,
elation,
satisfaction,
ecstasy,
euphoria




E. Niveis para andlise de sentimento

A linguagem, oral ou escrita, pode ser concebida em
diferentes niveis: fonético, sintatico, semantico e pragmatico
[22].

A fonética estuda a fisiologia, os sons da fala e sua
producdo acustica. Inclui as regras para combinacdo de
fonemas daquela lingua e regras acerca do uso de
caracteristicas como tom, acentuacao e duracdo de vogais ou
consoantes [23].

A morfologia estuda a estrutura e a formacdo das
palavras. Sua menor unidade é o morfema, que pode ser uma
palavra real (morfema livre) ou uma de suas partes, como
prefixos e sufixos [23].

A sintaxe esta relacionada a estrutura das frases e as
regras através das quais as palavras podem ser combinadas.
Também esta relacionada com a classificagdo das palavras
em categorias lexicais principais ou secundarias, como
verbos, adjetivos, substantivos etc [23].

A semantica lida com o significado dos morfemas dentro
de uma frase.

Por fim, a pragmatica esta relacionada ao desempenho ou
uso da linguagem, a percep¢ao das regras que a governam em
diferentes contextos sociais. Isso inclui o conhecimento do
uso adequado da linguagem no sentido de produzir-se a
resposta desejada necessaria para transmitir uma mensagem.

No contexto da analise de sentimentos, os principais
niveis linguisticos utilizados sdo [16]:

e  Morfologico;
e Sintatico; e
e Semantico.

A seguir, serdo abordadas as principais técnicas utilizadas
para o processamento de linguagem natural [16]:

1. Tokeniza¢do:

A tokenizag¢do consiste em separar elementos textuais em
componentes individuais através de caracteres separadores,
como espacos em branco, quebras de linha etc. Assim ¢
possivel listar os tokens (componentes individuais) que serdo
processados para em seguida identificar possiveis
sentimentos em um texto.

Por exemplo, no texto “Bom dia, o sistema esta
apresentando lentiddo.” podem ser identificados os fokens:
[Bom]; [dia]; [o]; [sistema]; [esta]; [apresentando];
[lentidao].

Dependendo do método de tokenizagdo aplicado, a
expressdo [Bom dia] pode ser considerada como um token
unico.

A nivel morfolégico, a remogdo de stop words é uma
estratégia aplicada durante a etapa de pré-processamento de
textos. Stop Words sdo palavras ou termos que nao agregam
valor para a andlise de sentimentos, como artigos, numerais
etc.

2. Radical, Stemming (Derivagdo) e Lema:

Ao elemento basico de uma palavra, sua parte indivisivel,
sem prefixo e sufixo, da-se o nome de radical. Por exemplo,
as palavras “igualdade”, “igualar” e “desigual” possuem o
radical “igual”. O radical nem sempre consiste de uma
palavra, como em “revisar”, que tem o radical “vis”.

A derivagdo, ¢ uma técnica computacional cujo objetivo
¢ identificar o radical de uma palavra.

Entre as aplicacdes de derivacdo mais utilizadas estdo a
Porter’s Stemmer, Snowball Stemmer e Lancaster Stemmer.
As duas primeiras consistem na derivagdo sistematica de cada
palavra ao longo de cinco fases. O método Lancaster tenta
reduzir palavras a sua forma mais basica possivel, o que pode
ocasionar um efeito indesejado chamado overstem, que ¢
quando palavras morfologicamente parecidas, mas
semanticamente diferentes, apresentem a mesma grafia ao
final do processo.

Lema ¢ uma palavra, reduzida a sua forma essencial. Por
exemplo: “errar”, “erroneamente” e “errado” derivam do
lema “erro”. Lematizagao, assim com derivagao, sdo técnicas
pertencentes ao nivel linguistico morfologico.

3. Etiquetag¢do morfossintatica:

Também conhecida como part of speech, ou POS,
consiste no processo aplicado para identificar a classe
gramatical de um termo, baseando-se na sua defini¢do e no
contexto no qual estd inserido.

Durante o processo de etiquetagdo, cada elemento do
texto ¢ associado a sua respectiva classe gramatical, levando
em consideragdo o contexto do texto como um todo.

A etiquetacdo morfossintatica ¢ importante para a Analise
de Sentimentos, pois algumas palavras apresentam a mesma
grafia, mas sdo de classes gramaticais diferentes, tém
significados diferentes e que também podem apresentar
sentimentos diferentes, dependendo do contexto que esse
token esta presente.

As técnicas de tokenizacdo, derivagao e lematizagdo
geralmente sdo utilizadas em conjunto com a etiquetagdo
morfossintatica [16].

No exemplo “Bom dia, o sistema estd apresentando
lentiddo novamente.”, considerando apenas as principais
classes gramaticais o processo de etiquetagdo morfossintatica
resultaria em:

Adjetivos: Bom.

Substantivos: Dia, sistema, lentidao.
Verbos: Estd, apresentando.
Advérbio: Novamente.

Essa técnica também pertence ao nivel linguistico
morfologico.

F. Processos para andlise de sentimentos

O processo de Analise de Sentimentos pode ser dividido
em trés etapas: Identificacdo, Classificacdo e Agregacdo [24]:

1. Identificagdo

Essa ctapa consiste na separagdo de conteudos que
apresentam sentimentos sobre um assunto de um texto. As
entidades e seus aspectos sao identificados nessa fase.

O processo de identificagdo varia de acordo com o nivel
de analise textual desejado, que podem ser: Documento,
sentenca ou entidade/aspecto.

Determinar de forma prévia quais entidades e aspectos
sdo relevantes pode auxiliar nesse processo. Por exemplo: em
textos sobre qualidade de cervejas, as fabricantes poderiam
ser consideradas como entidades, ¢ seus aspectos poderiam
ser tipo, graduagdo alcodlica, textura etc.

Dessa forma, na frase “A Guiness ¢ uma cerveja do tipo
stout, sua textura ¢ encorpada e seu sabor traz notas de caf¢”



poderia ser identificada a entidade “Guiness” e os aspectos
“tipo”, “textura” e “sabor”.

Em alguns casos, como em resenhas de produtos, a
entidade ¢ apenas uma, ¢ consequentemente o documento
como um todo esta relacionado a ela. O foco nesses casos € a
identificagdo dos aspectos dessa entidade.

Ja em outros casos, como noticias ¢ outros géneros
textuais, varias entidades podem estar relacionadas em um
mesmo texto.

A separacao de conteudos que apresentam sentimentos ou
opinides daqueles que ndo possuem ¢ realizado nessa etapa.
E uma forma de facilitar e evitar erros na etapa seguinte, de
classificagdo.

O processo pode ser realizado através do mapeamento de
termos que apresentam sentimentos.

Usando o mesmo exemplo anterior, “A Guiness ¢ uma
cerveja do tipo stout, sua textura ¢ encorpada e seu sabor traz
notas de café”, as palavras ‘stout’ e ‘encorpada’ poderiam ser
pré-definidas como candidatas a possuir sentimentos.

A identificagdo de entidades, aspectos e sentimentos varia
de acordo com o nivel linguistico considerado. Por exemplo,
no texto “Ontem sai para jantar. O restaurante ao lado minha
casa ¢ horrivel!”, pode-se identificar que a primeira frase ndo
apresenta sentimentos ou opinides, enquanto a segunda
apresenta uma opinido em relagdo a entidade “restaurante”.
Chega-se a essa conclusdo a partir da identificacdo da palavra
“horrivel”, mas a classificacdo do sentimento dependera da
técnica utilizada.

2. Classificagdo

De acordo com Blaz [16], nessa etapa os sentimentos sao
associados as entidades e aspectos encontrados na etapa
anterior.

Ainda segundo o autor, a esses sentimentos sao atribuidas
as polaridades ou as emogdes relacionadas, conforme o
modelo de sentimento utilizado. Por exemplo, no texto “A
lanchonete tem um ambiente muito agradavel, mas o
atendimento ¢ demorado e ainda fiquei enjoado”, a etapa de
identificagdo pode mapear a entidade “lanchonete”, os
aspectos “ambiente” e “atendimento”. Entdo, o processo de
classificagdo pode associar sentimentos ou opinides a essa
entidade e aspectos.

Um exemplo de classificacdo resultante do processo ¢ o
seguinte:

o Agradavel:
“alegria”;

e  Demorado: polaridade negativa e emogdes
“raiva” e “tristeza”’;

e  FEnjoado: polaridade
“tristeza” e “nojo”.

Finalmente, a classificagdo consolida os valores de
sentimento encontrados. O resultado ira variar de acordo com
o nivel textual aplicado [16].

No exemplo mencionado anteriormente, apesar da
palavra “agradavel” ser positiva, pode-se considerar o texto
como um todo negativo, e apresentando as emogdes alegria,
raiva, tristeza e nojo.

Diferentes técnicas de classificacdo podem ser utilizadas,
independentemente do modelo de sentimentos aplicado.
Entre as técnicas mais utilizadas estdo a [léxica, a de

polaridade positiva e emogdo

negativa e emogoes

aprendizado de maquina, a semdntica e a estatistica [16], que
sdo abordados posteriormente.

Essas técnicas se diferenciam na forma como como os
resultados sdo processados, ¢ como resultado, determinam
quais sentimentos foram localizados no texto e suas
respectivas intensidades.

3. Agregagdo

Na ultima etapa do processo de analise de sentimentos ¢
feita a sumarizagao dos sentimentos dos textos, consolidando
os sentimentos encontrados na etapa de classificagdo no
sentido de determinar o sentimento final acerca da entidade a
partir de seus aspectos, se existirem, ou do documento na sua
totalidade [16].

Entre as métricas e calculos envolvidos nessa etapa,
muitos métodos para classificagdo de polaridade consideram
faixas de valores continuos, como por exemplo o intervalo
entre -1 e 1, onde -1 representa um sentimento negativo ¢ 1
representa um sentimento positivo [6].

A forga do sentimento pode ser quantificada de acordo
com a proximidade do valor correspondente a esse
sentimento com um dos extremos da faixa de valores
estabelecida. Nesse contexto, considerando tokens com
diferentes valores de polaridade encontrados no texto, a
agregagdo pode considerar a média aritmética entre os valores
encontrados para assim determinar a polaridade final [16].

Por exemplo, seja a resenha de um filme: “O filme ¢
cansativo.”, enquanto outro seja “As atuagdes sdo péssimas.”.
Dessa forma podem ser identificados os fokens “cansativo” e
“péssimas” como termos com sentimento. Ainda, digamos
que na classificacdo cansativo seja pontuado com a
polaridade -0,5 e péssimas com -1,0. Considerando a média
aritmética a pontuagdo final do filme seria igual a -0,75.
Ocasionalmente podem ser estabelecidos limites proximos a
zero, nos quais o resultado ¢ considerado neutro. Isso ocorre
pois os calculos podem resultar em valores proximos a zero e
resultados incorretos podem ocorrer ao considerar que o texto
tem alguma polaridade [16].

Considerando os limites -0,01 e 0,01 como neutros e que
um texto apresente o token “legal” com a polaridade 0,11 e o
token “chato” com a polaridade -0,09. Ao realizar a média
aritmética teremos como resultado 0,005. Ou seja, o
sentimento dos dois tokens praticamente se anularam. Assim,
o resultado pode ser considerado neutro ao invés de positivo.

Para sentimentos discretos, como em alguns modelos de
emogdes, podem ser verificados quais valores estdo presentes
ou ndo para determinar as emocdes finais agregadas.
Contudo, a quantidade de valores encontrados também pode
ser considerada, ou seja, quanto mais vezes a emogao foi
encontrada mais forte ela ¢é. No exemplo anterior, digamos
que “cansativo” seja classificado como “tristeza” e
“péssimas” como “tristeza” e “raiva”. Assim, a agregacao
pode considerar que as emogdes “tristeza” e “raiva”
caracterizam as opinides dos filmes, ou que apesar das duas
emoc¢des estarem presentes, “tristeza” ¢ mais forte, pois
aparece duas vezes [16].

G. Técnicas utilizadas para classificagdo de sentimentos

No contexto da inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina, duas abordagens sdo amplamente utilizadas para o
desenvolvimento de solugdes para problemas de classificag@o
de dados: o aprendizado supervisionado e o aprendizado ndo
supervisionado [25].



No aprendizado supervisionado as categorias a serem
classificadas sdo previamente conhecidas. Assim, pretende-se
realizar a classificacdo de novos dados a partir da utilizagdo
de um conjunto de dados rotulados para treinamento [25].

Na aprendizado ndo supervisionado as classes ndo sdo
previamente conhecidas e a classificacdo ocorre através de
métodos de agrupamento e analise de componentes principais
[25].

Entre as principais técnicas para analise de sentimentos
podem ser citadas as abordagens [15]:
e [.éxica;
e (lassificacdo por Aprendizado de Maquina;
e  [Estatistica; e
e Semantica.

A abordagem Iéxica nao ¢ do tipo supervisionada. Essa
abordagem faz uso de 1éxicos (dicionarios) onde os termos
sdo atrelados a um rétulo ou a um valor que denote sua
intensidade. Assim, para verificar os sentimentos
relacionados a determinado termo verifica-se a existéncia
desse termo no dicionario e uma fun¢do de agregagao calcula
a pontuagdo final para o conjunto de palavras em questdo.

A técnica de classificag¢@o por aprendizado de maquina ¢
feita sobre um conjunto de dados previamente anotado, e
portanto, ¢ uma técnica supervisionada.

Essa técnica visa identificar regras gerais em grandes
conjuntos de dados, permitindo que informac¢des ndo
explicitas sejam extraidas automaticamente, compondo dessa
forma um modelo de classificagao.

Em geral, existe predominéncia nos estudos de métodos
supervisionados [15] e o bom desempenho de sua aplicagido
esta relacionado ao tamanho do corpus (conjunto de dados)
utilizado.

A abordagem estatistica € uma abordagem nao
supervisionada baseada na proximidade entre os termos.
Assim, a polaridade de determinada palavra pode ser
calculada a partir da polaridade dos termos proximos a ela.
[15].

A abordagem semantica se baseia na hipdtese de que
palavras semanticamente préximas apresentam oS mesmos
sentimentos [15].

A seguir, cada uma dessas técnicas ¢ descritas com mais
detalhes:

1.  Abordagem Léxica

Essa técnica de andlise ndo supervisionada (na qual o
algoritmo ndo necessita de uma etapa de treinamento com
dados ja classificados previamente) faz uso de dicionarios
(Iéxicos) para atribuir polaridade aos termos que denotem
sentimentos. Os tokens podem consistir em palavras ou
expressdes. Assim, a atribuigdo de sentimentos relacionados
a determinado termo depende da presenga daquele termo no
dicionario [15].

Para todos os tokens encontrados em um texto, uma
fun¢do consolida suas pontuagdes para determinar os
sentimentos desse texto como um todo. Por exemplo, dentre
diversas outras palavras, um diciondrio ou Iéxico de
sentimento pode conter as palavras ‘péssimo’, ‘ruim’,
‘0timo’, ‘rapido’ e ‘muito rapido’: A palavra ‘péssimo’ tem a
pontuagdo -1 como polaridade ¢ as emogdes ‘tristeza’ ¢
‘raiva’. A palavra ‘ruim’ apresenta as mesmas emogoes, mas
com polaridade -0,5. Ja a palavra ‘6timo’ tem a polaridade 1

e o sentimento ‘alegria’ associado a ela. Os tokens ‘rapido’ e
‘muito rapido’ tém as mesmas emocdes: ‘alegria’ e
‘surpresa’, mas com polaridades diferentes: 0,25 e 0,50,
respectivamente [15].

Normalmente, 1éxicos sdo compostos de termos que
correspondem aos lemas ou aos radicais das palavras. Por
esse motivo técnicas de lematizagdo e derivagdo devem ser
aplicadas durante as fases de identificagdo e classificacdo
[15].

Alguns 1éxicos contam ainda com a classe gramatical de
cada token, no sentido de melhorar a qualidade do processo
desde que a etiquetacdo morfossintatica seja aplicada nas
etapas anteriores.

No dicionario hipotético citado anteriormente como
exemplo, todos os tokens, com excecao de ‘muito rapido’ sdo
adjetivos. Tokens com mais de uma palavra devem ser
tratados especialmente.

2. Abordagem por aprendizado de maquina

Essa abordagem busca identificar regras gerais em
grandes conjuntos de dados, de modo que as informagdes
implicitas existentes no dataset possam ser extraidas de
forma automatica, compondo, dessa forma, um modelo [15].

Em se tratando de analise de sentimentos, observa-se que
ha um predominio de métodos supervisionados, ou seja, que
necessitam de dados previamente classificados para
treinamento. Ha duas etapas nesse método: a de aprendizado
e a de aplicacdo do modelo [15].

Durante a etapa de aprendizado, um modelo de
classificacao ¢ executado usando um subconjunto de dados
para treino. Esses dados sdo rotulados anteriormente, ou seja,
sdo previamente classificados de acordo com as categorias
correspondentes, uma vez que o objetivo € justamente treinar
o modelo [15].

Cada dado utilizado para treino consiste em um texto ao
qual sdo atribuidos um atributo denominado alvo e outros,
denominados features. Em analise de sentimentos, o alvo ¢ a
classe a qual aquele texto pertence, ou o sentimento a ele
relacionado, conforme o modelo de sentimentos que esta
sendo considerado. As features sdo os tokens que compde o
registro, exportados de textos que apresentam sentimentos
[15].

A sele¢do dos elementos que irdo compor as features é
imprescindivel para a correta classificagdo dos textos.
Técnicas de lematizacdo, derivagdo e etiquetagdo
morfossintatica normalmente sdo utilizadas. Uma pratica
comum consiste em restringir a escolha de features a
adjetivos e advérbios, além de representa-las na forma binaria
(se aparecem ou ndo no texto). A presenca de palavras que
denotam negagdo também pode ser considerada [15].

Outras estratégias para selecdo de features envolvem o
uso de pesos, a analise de emoticons, palavras alongadas
(populares em blogs e midias sociais), repeti¢do de pontuagdo
e expressdes compostas por mais de uma palavra [15].

Os dados utilizados para teste consistem em um
subconjunto dos dados totais, desde que os mesmos dados
ndo tenham sido utilizados na etapa de treinamento. Uma
abordagem amplamente difundida é chamada de validagdo
cruzada. Este método estatistico consiste na divisao dos
dados em dois segmentos: um usados para treinamento do
modelo e outro para validagao do modelo [36].



Tipicamente, os conjuntos de validagdo e teste sdo
cruzados sucessivamente, de forma que cada ponto de dado
possa ser validado [36]. Na validagdo cruzada do tipo k-fold
[36], os dados sdo aleatoriamente divididos em k& partes. Em
seguida, k etapas de treino/teste sdo realizadas, e a cada etapa
k-1 segmentos (s) sdo utilizados para treino, deixando o
segmento restante para teste [36].

Tabela 2: Processo k-fold croos-validation com k=5
sl s2 s3 s4 s5

Iteragéo TESTE TREINO TREINO TREINO TREINO

ltercllgﬁo TREINO TESTE TREINO TREINO TREINO

lterjg;ﬁo TREINO TREINO TESTE TREINO TREINO

Iteri;ﬁo TREINO TREINO TREINO TESTE TREINO
4

Iteragdo | TREINO TREINO TREINO TREINO TESTE
5

Assim, ao final de cinco rodadas de treino/teste, todos os
dados foram utilizados, ora como parte do conjunto de
treinamento, ora como conjunto de dados de teste [36].

Alguns exemplos de algoritmos de classificagdo com
aprendizado de maquina sao [37]:

e Support Vector Machine (ou SVM);
e Naive Bayes;

e Arvores de Decisio; e

e Redes neurais.

3. Abordagem estatistica

A abordagem estatistica baseia-se em termos encontrados
juntos para detectar sentimentos. Ou seja, os sentimentos que
um termo expressa podem ser identificados a partir da co-
ocorréncia com outros termos, cujos sentimentos sdo
conhecidos.

Por exemplo, se uma palavra que se deseja saber a
polaridade esta proxima de outra cuja polaridade ¢ sabida e ¢
positiva, provavelmente a palavra em questdo também ¢
positiva. Essa abordagem ¢é nao supervisionada.

Primeiramente, fokens chamados de sementes tém seus
sentimentos determinados, muitas vezes, de forma manual. A
partir das sementes, processos de expansdo podem ser
utilizados para identificar os sentimentos de outros tokens.

Alguns modelos estatisticos sdo o Latent Dirichlet
Allocation (ou LDA) [15], Semantic-orientation Latent
Semantic Analysis (ou LSA) e Pointwise Mutual Information
(ou PMI).

Entre as técnicas estatisticas utilizadas para analise textual,
podem ser citados o método de Classificagdo Hierarquica
Descendente (método de Reinert), andlises lexicograficas,
analise fatorial de correspondéncia (AFC) e analise de
similitude. [46].

A classificac¢@o hierarquica descendente (CHD), também
conhecida como método de Reinert, se baseia na ideia da
existéncia de correlagdo entre termos de um mesmo segmento
texto. A medicao da intensidade da presenca desses termos
viabiliza a identificagdo de possiveis associagdes entre termos
por proximidade e intensidade [46].

Este método ¢ independente da subjetividade do
pesquisador e de categorizagdes prévias ao texto [46].

O método de Reinert produz clusters (agrupamentos) a
partir da proximidade entre os termos presentes no texto [46]
e em seguida classifica os termos estatisticamente
significativos.

Assim, a CHD se constitui de uma abordagem de analise
léxica e estatistica utilizada para analisar a distribui¢ao de
vocabulos em um corpus de texto [46].

A andlise lexicografica tem por objetivo identificar os
vocabulos e segmentos de texto e em seguida calcular a
frequéncia, média e contagem de hdpax (palavras que
aparecem uma unica vez) no texto [46].

A analise fatorial de correspondéncia consiste na
associagdo de textos com modalidades, possibilitando dessa

forma a comparagdo da produgdo textual entre essas
modalidades [46].

4.  Analise de similitude

A analise de similitude se baseia na teoria dos grafos e
estuda as relagdes entre objetos de um determinado conjunto.
Em termos de analise textual, busca agrupar palavras em
conjuntos com base na relacdo dos elementos desse conjunto.
A andlise de similitude permite identificar co-ocorréncias
entre os elementos textuais e indicar a conexidade entre eles
[46].

5. Anadlise Semdntica

A abordagem semantica ¢ similar a estatistica, contudo os
calculos consideram a distancia entre o termo que se deseja
identificar sentimentos e outros cujos sentimentos sdo
conhecidos. A ideia é que palavras semanticamente proximas
apresentam os mesmos sentimentos.

Sementes também sdo utilizadas como base e a expansao
pode ocorrer via busca de sindnimos ou anténimos em varias
iteragdes. Dessa forma, a distancia de um token até uma
semente ou outro foken que seja um sindénimo ou anténimo,
cujos sentimentos sdo conhecidos, ¢ usada para calcular os
sentimentos do foken em questao.

H. Aprendizado de Maquina

De acordo com Grus [26] o aprendizado de maquina pode
ser definido como a “[...] criagdo de modelos que sdo
aprendidos a partir dos dados”.

Segundo o autor o objetivo do aprendizado de maquina ¢
prever possiveis saidas para novos dados a partir das
caracteristicas aprendidas durante a fase de treinamento do
modelo e podem ser divididos em modelos supervisionados
ou nao supervisionados.

Consideram-se modelos supervisionados aqueles onde
um conjunto de dados previamente etiquetados com a
resposta correta para aprendizagem ¢ apresentado ao
algoritmo para aprendizagem. Em modelos sem supervisao
tais etiquetas nao existem [26].

Assim, a partir de um grande conjunto de dados um
modelo matematico ¢ utilizado para realizar inferéncias e
classifica¢des. Entre alguns dos algoritmos mais utilizados
para tarefas de classificagdo podem ser citadas as:

a. Redes Neurais Artificiais
As redes neurais artificiais ou redes neuronais artificiais
(RNA) s3o modelos baseados na forma como o cérebro



funciona. O neurénio matematico ¢ uma simplificacdo do
neurdnio biologico. Seu funcionamento consiste em receber
um ou mais sinais de entrada ¢ entregar apenas um sinal de
saida, que por sua vez pode ser o sinal de saida da rede ou o
sinal de entrada para um ou mais neurdnios da camada
subsequente.
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Figura 4 - Representacdo de um neurdnio matematico onde x
representa as entradas, w os pesos sinapticos. Fonte:
Elaborado pelo autor.
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A Multi-layer Perceptron (MLP) é um exemplo de rede
neural de varias camadas. Constitui-se de uma rede neural
que otimiza uma fun¢do de perda usando gradiente
descendente[33].

As sinapses sdo representagdes matematicas dos
dendritos e axonios presentes nos neurdnios biolégicos. Cada
sinapse possui um peso. Assim, cada sinal de entrada ¢
multiplicado pelas sinapses, gerando uma soma ponderada. O
resultado da soma ¢ entdo imputado em uma fungdo de
ativagdo, cuja finalidade, entre outras, ¢ evitar o crescimento
progressivo dos valores das saidas ao longo da rede e
determinar a ativacdo ou ndo ativacdo do neurdnio
correspondente de acordo com o grau de excitacdo das
sinapses por ele recebidas [27].

Logo, quando a soma dos impulsos recebidos por um
neurénio ultrapassa o limiar de excitagdo o neurénio ¢
ativado.

Em redes neurais artificiais, cada neurdénio possui um
peso correspondente. Quando a rede neural recebe um
estimulo na camada de entrada, esse valor ¢ propagado
através dos neuronios das camadas ocultas e o resultado ¢
obtido na camada de saida.

Quando o resultado predito ¢ diferente do observado, os
pesos dos neurénios das camadas ocultas podem ser
ajustados. A esse processo da-se o nome de backpropagation.
Esse ajuste ¢ feito repetidas vezes durante a fase de
treinamento da rede neural.

Contudo, a melhora na classificagdo de uma determinada
classe pode prejudicar a acuracia da classificagdo das outras
classes a serem preditas.

As fungdes de ativagdo t€ém um importante papel nesse
processo, no sentido de minimizar esse efeito indesejado.
Elas viabilizam a transformagdo dos resultados calculados,
permitindo que pequenas alteragdes nos pesos ndo causem
grandes alteragdes nos resultados. O nome fun¢do de
ativagdo esta relacionado ao conceito de que determinado
neurdénio somente sera ativado caso o resultado calculado
atinja um valor determinado ou limiar [27].

Em termos gerais uma func¢do de ativagdo pode ser
concebida a partir da seguinte equagio:

Y = Activation (Z(weight * input) + bias)

Entre os tipos de fungdo de ativagdo mais populares estdo
[27]:
Binaria;
Linear;
Sigmoide (ou logistica);
Softmax;
Tangente Hiperbolica;
RelU;
Leaky ReLU;

Funcio de ativacido Binaria: Esta fungdo se baseia no
conceito de limiar. Ou seja, o neurdnio sera ativado somente
se o valor Y estiver acima de um valor determinado:

1,sex>1
P(x) = <
senao, 0
Funcio de ativacao Linear: A transformacao é linear e
a derivada é uma constante:

fx) = ax

Funcio de ativacao Sigméide: A fungdo de ativagdo
Sigmoide, ou logistica, comprime os valores de entrada em
um intervalo, por exemplo, [0,1]. Por ser uma funcéo linear,
sua saida também ndo ¢ linear. Em termos gerais, a fungéo
busca empurrar os valores de Y para os extremos, sendo
muito Util em tarefas de classificagdo:

Slgm(X) = m

Funcio de ativagcdo Softmax: Assim como a fungdo de
ativagdo sigmoide, a funcdo de ativagdo Softmax ¢ do tipo
ndo linear e muito util em tarefas de classificagdo quando o
nimero de classes possiveis ¢ maior do que 2:

soft(z;) = Ze;

Funcao de ativacio Tangente Hiperbélica: Utilizada
em problemas envolvendo classificagdo, essa funcao
comprime os valores de saida no intervalo (-1,1). E mais
vantajosa que a fung¢do sigmodide em termos de tempo de
processamento. Contudo, assim com na fungdo sigmoide, a
medida que os valores de saida aumentam, sua variagdo ¢
muito pequena. Esse efeito ¢ chamado de vanishing
grandient. Isso ocasiona a desaceleracdo do aprendizado do
modelo, dada a pequena variagdo nos pesos:

1-— e—ZZ
o) = 14+e27

Funcao de ativacio ReLU: Essa fungdo consiste em
preservar valores positivos e transformar valores negativos
em zeros. A conversdo ¢ rapida mas se a ocorréncia de saidas
negativas for alta muitos neurdnios ndo serdo ativados:

0,z<0
9(2) = {z, z>0

Funcio de ativacdo Leaky ReLU: Para minimizar os
efeitos observados na fungao de ativacdo ReLU, ao invés de
definir 0 para x menor que 0, um valor pequeno, como 0,01 ¢



definido como componente linear de x, removendo assim o
gradiente zero:
az,z <0

g(z)z{z,zzo

b. Algoritmo Probabilistico Naive Bayes

Trata-se de um algoritmo aplicado no aprendizado
supervisionado. O objetivo desse classificador ¢ encontrar a
probabilidade a posteriori da ocorréncia de uma classe # em
fungdo do evento D. O modelo assume que os atributos
analisados sdo independentes entre si. Para determinar se um
elemento pertence ou ndo a uma determinada classe o
algoritmo realiza uma analise estatistica dos dados coletados
conforme a equacgdo a seguir [28]:

phipy = POIP®

P(D)

Essa equagdo ¢ conhecida como o Teorema de Bayes
estabelece dessa forma que a probabilidade de um elemento
pertencer a uma determinada classe depende da presencga de
um determinado atributo nesse elemento [28].

Embora o algoritmo seja baseado em suposi¢des muito
simples, os resultados por ele obtidos e a facilidade observada
em sua implementacdo fazem dele um dos mais populares em
tarefas de classificagao [28].

c. Estimador estocastico de gradiente descendente
(SGD)

Este estimador utiliza modelos com aprendizado
estocastico de gradiente descendente [33]. O modelo
matematico estocastico ¢ um modelo em que suas variaveis
correspondem a uma distribui¢do de probabilidades
especifica e o gradiente de perda ¢é calculado a partir de cada
amostra, atualizando o modelo a partir de uma taxa de
aprendizado [33]. O gradiente descendente é um algoritmo
iterativo cujo objetivo é encontrar os valores dos parametros
que reduzem determinada fungao de interesse [34].

A obtengdo desses parametros pode ser feita de maneira
analitica, seja através da solucdo por minimos quadrados ou
pelo célculo de derivadas [34].

Contudo, nem sempre ¢ possivel encontrar a solugao do
sistema de forma fechada, sobretudo quando algumas
variaveis sdo grandes demais [34].

O gradiente descendente pode ser aplicado para minimizar
problemas como esse, além de acelerar a convergéncia de
solugdes de problemas de segunda ordem.

Em termos gerais, os parametros procurados sdo obtidos a
partir da determinag@o arbitraria de um valor inicial para tais
parametros (chute inicial) cujos valores sdo atualizados de
acordo com o negativo do gradiente. O ajuste dos valores
desses parametros ¢ feito a cada iteragdo e o tamanho do
passo ¢ determinado de acordo com uma taxa de
aprendizagem [34].

1. Métricas

As métricas tém por finalidade analisar a qualidade dos
modelos de aprendizado de maquina. Em problemas

relacionados a classificacdo, as métricas obtidas a partir das
matrizes de confusdo estdo entre as mais comuns [26].

Em problemas relacionados a classificagdo, duas sdo as
solugdes possiveis: Acerto ou erro. Nos casos de classificagdo
binaria ha duas classes a serem classificadas: Classe positiva
e a classe negativa [35]. Considerando que o objetivo a ser
alcangado ¢ determinar se um determinado texto esta
relacionado a suicidio, a classe suicide sera a classe positiva.

Assim, considerando os dois resultados possiveis para
classifica¢do e as duas classes a serem classificadas, quatro
resultados sdo possiveis:

e Verdadeiro Positivo (VP): O algoritmo
classificou corretamente um texto sobre
suicidio como pertencendo a classe suicide.

e Falso Positivo (FP): O algoritmo
classificou incorretamente um texto que
ndo estava relacionado a suicidio como
sendo da classe suicide.

e Verdadeiro Negativo (VN): O algoritmo
classificou corretamente um texto que nao
estava relacionado a suicidio como non-

suicide.
e Falso Negativo (FN): O algoritmo
classificou incorretamente um  texto

relacionado a suicidio como non-suicide.
Na tabela 3, os valores @, b, ¢ e d correspondem,
respectivamente, aos elementos VP, FN, FP e VN:

Tabela 3: Matriz de Confusao.

Valor Predito
Valor Real Non-suicide Suicide
Non-suicide d C
Suicide b a

Os valores reais correspondem aqueles de fato observados
na amostra ou na populagdo em estudo, enquanto o valor
predito é aquele resultante do processamento realizado
computacionalmente.

A partir da matriz de confusdo, tem-se cinco conceitos
importantes para avaliar a qualidade dos modelos de
aprendizado de maquina [26]:

a. Acurécia: Indica o percentual de acerto e representa
a soma dos elementos classificados corretamente
dividida pelo total de elementos:

VP +VN

VP +VN+FP+FN

Acuracia =

b. Sensibilidade (Recall ou Revocagdo): Indica o quao
bem o modelo ¢ capaz de classificar itens
pertencentes & classe negativa. E a razdo entre os
elementos Verdadeiros Positivos ¢ a soma dos

elementos Falsos Negativos e Verdadeiros
Positivos:
Sensibilidad e
ensibilidade =
c. Especificidade: A  especificidade avalia a

capacidade do modelo em classificar corretamente
elementos da classe positiva. E a razdo entre os
elementos Verdadeiros Negativos ¢ a soma dos



elementos Verdadeiros Negativos e Falsos
Positivos:
Especificidad VN
specificidade = TP FVN

d. Precisio: E calculada a partir da razio entre
Verdadeiros Positivos ¢ a soma Verdadeiros
Positivos e Falsos Positivos e avalia a assertividade
das classificacdes feitas acerca da classe positiva:

procisan — VT
recisao = VP + FP

e. F-Score: E a média ponderada entre a precisio e a
sensibilidade e indica a relevancia da acuracia do
modelo. Quanto maior o F-Score, mais relevante € a
acuracia:

Precisao * Sensibilidade
F —Score = 2

* Precisao + Sensibilidade

Em testes de diagnosticos existe a necessidade de
determinar a presenca de uma determinada doenga em um
individuo com suspeita ¢ a partir disso indicar o tratamento
mais apropriado. Nos casos em que se busca diagnosticar uma
doenga o teste mais apropriado é aquele onde observa-se alta
especificidade, pois tem maior impacto sobre o valor
preditivo positivo [39].

Ja nos casos em que se busca afastar o diagndstico de uma
condi¢do, considera-se o melhor teste aquele com alta
sensibilidade. Portanto, para fins de avaliagdo dos modelos
de aprendizado de maquina apresentados nesse trabalho, essa
serd a métrica utilizada [39].

J. Principais dificuldades na andlise de sentimentos

Identificar sentimentos implicitos e separar sentimentos
de relatos essencialmente negativos estdo entre as principais
dificuldades para a analise de sentimentos [15].

Além disso, o uso de ironia, sarcasmo e negacao
contribuem no sentido de dificultar ainda mais esse tipo de
analise [29].

Em textos como ‘o dia estd lindo’ as opinides sdo
explicitas, mas em outros, como ‘risquei o tanque da minha
moto’ ha sentimentos colocados de forma implicita.

De acordo com Blaz [15], grande parte das ferramentas e
técnicas para analise de sentimentos consideram apenas 0s
casos explicitos, aja vista que casos implicitos carecem de
uma analise mais complexa.

Outro desafio ¢ separar sentimentos de objetos em um
texto de natureza negativa, como em relatos de problemas,
necessidades e tragédias. No entanto, eles podem fazer parte
da descri¢ao do evento e ndo expressam necessariamente 0s
sentimentos ou opinides da pessoa que 0s escreveu.

Ainda segundo o autor, o uso de ironia inviabiliza o
processo de analise a medida que o verdadeiro sentimento
expressado ¢, em termos de polaridade, inverso.

O tratamento da ironia pode ser feito analisando o
contexto do texto. Por exemplo, em um texto que diz ‘nossa,
que politico honesto!’. Se ndo houver mais dados nesse texto,
nao sera possivel definir se o autor esta fazendo um elogio ou
se esta sendo irdnico.

Palavras que denotam negagdo também merecem especial
atengdo, pois sua presenga em um texto inverte ou altera o

sentimento expresso em um texto. Assim, uma colecdo de
palavras dessa categoria pode ser utilizada ao analisar
sentimentos em um texto. Dessa forma, caso uma dessas
palavras seja encontrada em um texto, é apropriado presumir
que ecla nega o termo subsequente, que por sua vez pode
apresentar sentimentos.

Expressdes utilizadas na lingua coloquial também podem
tornar a analise de sentimentos mais complexa, como em
frases que apresentam dupla negag@o. Por exemplo, na frase
‘0 que vocé fez ndo foi nada bonito’ o termo ‘nada’ nega o
termo bonito, dando a ele uma conotacdo negativa. Contudo
o termo ‘ndo’ aparece de forma redundante e em termos de
analise proposicional, inverte a polaridade de ‘nada bonito’.

Termos de negacao podem ainda atenuar um sentimento
sem necessariamente inverté-lo [15]. Por exemplo, o autor da
frase ‘o hotel nao ¢é maravilhoso’ ndo esta dizendo,
necessariamente, que o hotel ¢ ruim. A ideia por tras da frase
¢ que apesar de ndo ser maravilhoso, o hotel pode ser muito
bom.

A identificagdo de entidades e aspectos também pode
variar de acordo com o contexto ou situagdes especificas. Em
noticias relacionadas ao mundo esportivo, ¢ comum que
termos como tricolor, alvo e negro e rubro e negro se refiram
a determinados times, mas quais times seriam esses ird
depender, por exemplo, da regido onde a noticia foi
publicada.

Os sentimentos relacionados a determinados termos
também variam de acordo com o contexto ao qual se refere.
Por exemplo, o termo processado, presente em uma noticia
ou em um documento juridico, possui conotagdo negativa. Ja
em um texto sobre suporte de TI o mesmo termo pode ter
conotag@o neutra ou ainda positiva.

Casos como esse podem afetar tanto a polaridade quanto
a intensidade dos sentimentos, pois quando relacionado a
uma pessoa, 0 termo processado tem um impacto muito
maior do que quando relacionado a um arquivo digital.

K. Ferramentas para andlise de sentimentos

No processo de analise sentimentos diversas ferramentas
podem ser aplicadas. Entre elas se destacam ferramentas para
PLN, classificacdo e diversos léxicos disponiveis para
geracdo de novas ferramentas [15], como por exemplo
TreeTagger, Stanford NLP, NLTK e a SentiStreengh, que
servem para processamento de linguagem natural e analise de
sentimentos. A TreeTagger ¢ uma ferramenta utilizada
durante o processo de lematizagdo e etiquetagdo
morfossintatica. Conta com suporte a diversos idiomas,
incluindo o portugués, disponibilizando, para cada token, o
seu lema e a sua classe gramatical [30].

A Stanford NLP ¢ uma ferramenta para processamento de
linguagem natural desenvolvida na Universidade de Stanford.
Essa ferramenta conta com fungdes para etiquetagdo
morfossintatica, tokenizagdo, entre outras [15].

Para a linguagem Python a biblioteca NLTK disponibiliza
diversos recursos para PNL e analise de sentimentos.

Diversas bibliotecas e métodos de classificagdo por
aprendizado de maquina podem ser usados para analise de
sentimentos [15].

O [Iramuteq ¢ uma interface R para analise
multidimensional de textos [41]. Permite analisar estatisticas
em corpus de texto e € baseado no software R. O software



reproduz métodos de classificacdo hierarquica, busca por
especificidade a partir da segmentacdo de textos e estatisticas
descritivas classicas [41].

O SentiStrength ¢ uma solucdo para analise de polaridade
que consiste em uma férmula para atribui¢do de sentimentos
e um léxico proprio. Ela fragmenta o texto em palavras ou
sentengas e identifica em cada fragmento termos que denotam
sentimentos. Em seguida, um valor € atribuido a cada termo.
Esse valor varia de -5 a 0 e de 0 a 5. A pontuacao do texto
como um todo ¢ calculada a partir disso [15].

Entre os 1éxicos disponiveis para analise de sentimentos
esta o WordNet. Esse 1éxico conta com palavras agrupadas
em conjuntos de sinénimos, denominados synsets. Novos
1éxicos podem ser criados ou expandidos através da utilizag@o
dessa ferramenta [15].

Uma versao do WordNet, chamada WordNet-Affect,
contém dominios e sentimentos relacionados a varias
palavras. Através dela é possivel identificar substantivos,
verbos, adjetivos e advérbios com suas respectivas
classificagdes, que podem variar entre neutro, positivo,
negativo ou ambiguo e suas relagdes com 28 diferentes
categorias de emogdes [15].

Outro 1éxico popular ¢ o SentiWordNet. Construido a
partir do WordNet essa ferramenta conta com scores de
polaridade de palavras ¢ de termos compostos por mais de
uma palavra [15].

Quando a polaridade de um determinado termo ¢
pesquisada, a média ponderada entre todas as ocorréncias
desse termo ¢ calculada, levando em consideragdo seu peso e
a média aritmética entre os valores positivos e negativos [15].

O NRC ¢ um léxico para analise de emocdes baseado nas
oito emogoes basicas de Plutchik. Para cada palavra presente
nesse dicionario, hd a indicagdo de quais emocgdes estdo
relacionados a ela e também a respectiva polaridade do
sentimento [42]. Na data em que este trabalho foi escrito esse
lIéxico era composto de 14.182 termos no idioma inglés,
traduzidos mecanicamente para mais de 100 outros idiomas
[42].

Este Iéxico consiste em uma lista de palavras em inglés e
suas associacdes com oito emogdes basicas (nojo, alegria,
tristeza, surpresa, confianca, antecipacdo, medo e raiva) e
dois sentimentos (positivo e negativo).

A fonte dos unigramas e bigramas que compdem o NRC
¢ o Macquarie Thesaurus, associado ao Macquarie
Dictionary. Outros termos foram coletados também do
General Inquirer e do WordNet Affect Lexicon. Entre os cerca
de 57.000 termos comuns da lingua inglesa e mais de 40.000
expressdes comuns, os criadores do NRC selecionaram os
200 unigramas (palavras) e os 200 bigramas (palavras
compostas) mais frequentemente usados no Google n-gram
corpus de quatro categorias diferentes: substantivos, verbos,
advérbios e adjetivos [43]. Foram também adicionados ao
Iéxico todas as palavras do subconjunto Ekman do WordNet
Affect Lexicon que tinham no maximo dois sentidos,
agregando assim outros 640 pares de palavras-sentido [43].

Para obter as anotacdes de emogdo em larga escala, os
criadores do NRC utilizaram o servigco Mechanical Turk da
Amazon [43], um servigo de crowdsourcing, que consiste um
modelo de producdo em que as tarefas sdo terceirizadas [43].
As tarefas atribuidas a cada colaborador consistiam em
responder um conjunto de perguntas relacionadas aos termos

que fardo parte do 1éxico. Cinco pessoas diferentes avaliaram
cada um dos termos [43].

As diferentes anotagdes feitas para cada um dos termos
foram consolidadas e para quase 60% dos termos, a0 menos
quatro anotadores concordam entre si [43]:

Tabela 4. Concordancia entre as anotagdes acerca das
emogdes. Fonte: Elaborado pelo autor.

Tamanho da Classe Majoritaria

Emocio =2 =3 =4 =5 >=3 >=4
anger 13.7 21.7 257 387 86.1 64.4
anticipation 19.2 31.7 283 20.7 80.7 49.0
disgust 13.8 20.7 238 415 86.0 65.3
fear 16.7 27.7 25,6 299 832 55.5
joy 16.1 243 219 375 83.7 59.4
sadness 143 238 259 357 854 61.6
surprise 11.8 253 322 30.6 88.1 62.8
trust 188 274 277 259 81.0 53.6
micro-average 15.6 253 264 32.6 84.3 59.0

A concordancia também foi analisada em relacdo a
valéncia dos sentimentos (positivo ou negativo) [43]:

Tabela 5. Concordancia entre as anotagdes acerca da valéncia
dos sentimentos. Fonte: Elaborado pelo autor.

Tamanho da Classe Majoritaria

Emocao =3 =4 =5 >=4
anger 13.2 19.4 67.2 86.6
anticipation 18.8 32.6 48.4 81.0
disgust 13.4 18.4 68.1 86.5
fear 15.3 24.8 59.7 84.5
joy 16.2 22.6 61.0 83.6
sadness 12.8 20.2 66.9 87.1
surprise 10.9 22.8 66.2 89.0
trust 20.3 28.8 50.7 79.5
micro-average 15.1 23.7 61.0 84.7

A seguir a estatistica Kappa de Fleiss para interpretagdo

da concordancia [43]:

Tabela 6. Escala Kappa de Fleiss de concordancia. Fonte:

Elaborado pelo autor.

Fleiss's £ Interpretacio

<0 concordancia pobre

0.00 - 0.20 ligeira concordancia
0.21-0.40 justa concordancia
0.41-0.60 moderada concordancia
0.61-0.80 substancial concordancia
0.81-1.00 quase perfeita concordancia

O ANEW ¢ um dicionario voltado para analise de
sentimentos que classifica os termos de acordo com as
dimensdes de valéncia, excitagdo e dominancia. Esse
dicionario conta com cerca de 14 mil palavras de diversas
categorias [15].



III.  MATERIAIS E METODOS

Nesta se¢do sdo abordados dois métodos para analise dos
dados: No primeiro s3o empregados algoritmos de
classificacdo baseados em inteligéncia artificial e
aprendizado de maquina. No segundo utiliza-se a analise de
sentimentos, com abordagem 1éxica e a nivel de entidades.

A. Obtengao e descricdao dos dados

Os dados obtidos do site Kaggle consistem em um dataset
com cerca de 230 mil textos em inglés rotulados em duas
categorias: suicide e non-suicide:

Tabela 7. Amostra do conjunto de dados.
ID text

2 Ex Wife Threatening
SuicideRecently I left my wife
for good because she has
cheated on me twice and lied to
me so much that I have decided
to refuse to go back to her. As
of a few days ago, she began
threatening suicide. 1 have
tirelessly spent these paat few
days talking her out of it and
she keeps hesitating because
she wants to believe I'll come
back. I know a lot of people
will threaten this in order to get
their way, but what happens if
she really does? What do I do
and how am I supposed to
handle her death on my hands?
I still love my wife but I cannot
deal with getting cheated on
again and constantly feeling
insecure. I'm worried today
may be the day she does it and
I hope so much it doesn't
happen.

3 Am I weird I don't get affected
by compliments if it's coming
from someone I know irl but I
feel really good when internet
strangers do it

class

suicide

non-suicide

Tabela 7.1. Tradug@o livre da amostra do conjunto de dados.
ID text class

2 Ex-esposa ameagando suicidio
Recentemente eu deixei minha
esposa para sempre porque ela
me traiu duas vezes e mentiu
tanto para mim que eu decidi
me recusar a voltar para ela. A
partir de alguns dias atras, ela
comegou a ameagar suicidio.
Passei esses dias
incansavelmente falando com
ela e ela continua hesitando
porque quer acreditar que eu
vou voltar. Eu sei que muitas
pessoas vdo ameagar isso para

suicide

conseguir 0 que querem, mas o
que acontece se ela realmente
fizer isso? O que eu faco e
como devo lidar com a morte
dela em minhas maos? Eu
ainda amo minha esposa, mas
nao posso lidar com ser traido
novamente € me  sentir
constantemente inseguro.
Estou preocupado que hoje
possa ser o dia em que ela faca
isso e espero muito que nao
aconteca.

3 Eu sou estranho eu ndo sou
afetado por elogios se vem de
alguém que eu conheco na vida
real, mas eu me sinto muito
bem quando estranhos da
internet fazem isso.

non-suicide

Os textos foram originalmente coletados do Reddit, uma
rede social que agrega conteudos por meio de foruns. Trés
foruns foram utilizados para obtencdo dos dados: “Suicide
Watch”, “Depression” e “Teenagers”.

As classes nao foram rotuladas manualmente. Pressupds-
se que postagens coletadas de “Suicide Watch” contém
publicagdes cujo conteudo estd relacionado ao suicidio.
Portanto, essas postagens foram rotuladas como suicide. Da
mesma forma, as postagens obtidas a partir dos foruns
“Depression” e “Teenagers” foram rotuladas como non-
suicide.

As postagens rotuladas como suicide foram coletadas
entre 16 de dezembro de 2008 e 2 de janeiro de 2021. As
demais postagens foram coletadas entre 1 de janeiro de 2009
e 2 de janeiro de 2021.

Ao todo, o conjunto de dados contém 116032 postagens
rotuladas como suicide, coletadas do forum Suicide Watch e
116037 postagens rotuladas como non-suicide, obtidas dos
foruns Depression e Teenagers:

100000

60000

0 20000

non-suicide suicide

Figura 5. Contagem de postagens por categoria. Fonte:
Elaborado pelo autor.

B. Software

Para a analise dos dados e desenvolvimento dos
algoritmos de classifica¢@o, foram utilizados os softwares
Anaconda 4.10.1, Python 3.8.3, IDE Spyder 4.1.4, em
conjunto com as bibliotecas Scikit-learn 1.1.0, Pandas 1.4.2,
Seaborn 0.11.2, Pickle 3.10.6, Numpy 1.23, NLTK 3.7, e
SpaCy 3.4.

Para a analise estatistica ¢ analise de sentimentos foram
utilizados os softwares R 4.0.3, IDE RStudio 1.3.1093 em



conjunto com as bibliotecas Tm 0.7-8, Syuzhet 1.0.6,
Ggplot2 3.3.3, Strigr 1.4.0 e RColorBrewer 1.1-2.

Para analise Iéxica foi utilizado o software IRaMuTeQ 0.7
alpha 2.

C. Hardware

O hardware utilizado foi um notebook HP 246 G7 com
processador Intel IS de 1.6GZ ¢ 8GB de memoria RAM.
Sistema operacional Windows 10 de 64 bits.

D. Abordagem baseada em aprendizado de maquina.

1) Pré-processamento

Os métodos a seguir foram aplicados ao conjunto de
dados durante a fase de pré-processamento. Ao final do
processo, observou-se 9,73% de reducdo no tamanho do
conjunto de dados em termos de quantidade de caracteres.

i.  Conversdo para mintsculas:
A conversdo das palavras para sua forma minuscula foi
utilizada nesse trabalho. Isso se justifica pois, em alguns
experimentos, piores resultados foram observados
quando a distingdo entre palavras com a primeira letra
maiuscula foi feita. Como a conversdo das palavras para
letras mintisculas ndo altera a semantica ha obtengdo de
beneficios em termos de regularizagdo [31].

ii. Pontuacdo:
A pontuagdo encontrada nos textos adiciona ruido ao
conjunto de dados. A aplicacdo de métodos de pré-
processamento pode melhorar a qualidade do conjunto
de dados para tarefas de classificagdo de texto [32].
Assim, na etapa de pré-processamento, 0s sinais
gramaticais de pontuag@o foram removidos.

iii. Remocdo de stop-words:
A remogdo de palavras que ndo agregam valor em
termos semanticos foi aplicada com o objetivo de
remover do conjunto de dados o ruido por elas causado.

iv. Derivagdo e Lematizagdo:
Ambas as técnicas visam simplificar a estrutura
morfoloégica das palavras, ora substituindo-as pelo seu
radical, ora pelo seu lema. Em termos praticos, o custo
computacional observado aplicando derivacao foi
consideravelmente menor e os resultados obtidos na
etapa de classificagdo em termos de acuracia e
sensibilidade foram os mesmos obtidos com a
lematizagdo. O método aplicado neste trabalho utilizou
o Snowball Stemmer, por se tratar de uma versdo
atualizada da Porter’s Stemmer e pelo baixo risco de
overstem.

2) Modelagem dos dados e extragdo de caracteristicas
Toda a ectapa de pré-processamento dos dados foi
realizada a partir da estrutura tabular provida pelo Pandas
1.4.2, uma biblioteca para uso em Python. Em seguida, os
dados foram armazenados em uma matriz esparsa de recursos
TF-IDF através do modulo feature extraction da biblioteca
Scikit-Learn 1.1.0. TF-IDF significa term frequency — inverse
document frequency, ou frequéncia do termo sobre a
frequéncia inversa do documento. Caracteriza-se por ser um
algoritmo cuja finalidade ¢ transformar um texto em uma

representacdo numérica compreensivel pelos algoritmos de
aprendizado de maquina. Essa representacdo ¢ obtida a partir
do calculo da relevancia de uma palavra em um documento,
assumindo que quanto maior o nimero de apari¢des de uma
palavra em um texto, maior a sua relevancia. A frequéncia do
termo ¢ igual ao nimero de ocorréncias de uma determinada
palavra nesse documento.

Ao conceber um documento como um conjunto de
termos, ¢ uma colecdo como um conjunto de documentos,
denomina-se frequéncia do documento (DF) o nimero de
documentos em que um determinado termo estd presente. O
inverso da frequéncia ¢ incorporado ao céalculo para diminuir
o peso dado aos termos com frequéncia muito alta e que ao
mesmo tempo tém pouca significncia semantica.

Assim, armazena-se na matriz apenas o0s termos
estatisticamente relevantes pretendendo desta forma
melhorar o desempenho dos modelos de ILA. durante o
processo de aprendizagem de maquina.

Os dados foram modelados a nivel de aspecto, adotando
como menor nivel de granularidade a palavra e
desconsiderando qualquer sequéncia contigua destas.

3) Separacdo da base de dados em treino e teste

O conjunto de dados foi dividido através do método Hold-
Out em funcdo do baixo custo computacional ¢ do volume
suficientemente grande de dados tornou vidvel a utilizagéo
desse método. Vinte porcento dos dados foram separados
para teste.

Foi utilizada uma seed com valor 33, uma semente que
torna o experimento reprodutivel, a fim de comparar
diferentes modelos de aprendizado de maquina.

4) Técnicas de aprendizagem supervisionada

Trés modelos da biblioteca Scikit-learn foram

selecionados para classificar os textos do conjunto de dados:

e SGDClassifier - Estimador de gradiente estocastico:

Parametros:
Random_state: 21, para tornar o modelo reprodutivel; e
Max_iter: 100: nimero maximo de iteragdes.

e MLPClassifier — Rede Neural Artificial:

Parametros:

Camadas ocultas: |

Random State: 21, para tornar o modelo reprodutivel; e

Early Stopping: True: permite que o modelo pare de
treinar quando sua performance ndo melhora apos seguidas
rodadas de treinamento.

e MultinomialNB - Classificador probabilistico baseado na
teoria de Bayes.

Parametros: Os parametros utilizados correspondem aos
padrdes default estabelecidos no modelo disponibilizado
através da biblioteca scikit learn, os quais sdo:

Alpha: 1.0, parametro de suavizagdo aditiva utilizada
para suavizar dados categoricos;

Fit Prior: True, Define se o modelo aprendera
probabilidades anteriores de classe; e

Class_Prior: None, Probabilidades prévias de classe.



E. Andlise estatistica de sentimentos a nivel de entidade

1) Pré Processamento
Os seguintes métodos foram utilizados na fase de pré-
processamento dos dados:
a.  Remocdo de pontuacdo, nimeros e simbolos:
A ocorréncia de caracteres desta classe ndo agrega valor
em termos de andlise estatistica ou andlise de
sentimentos e constituem ruidos na base de dados [32].
Assim, estes caracteres foram removidos da base de
dados.

b.  Descapitalizagao:
Como mencionado anteriormente, a conversao das
palavras da base de dados para sua forma mintiscula nao
altera seu valor semantico [31]. A importancia do
emprego desse método também estd relacionada a
abordagem léxica, pois os termos relacionados no
diciondrio (léxico) utilizado durante a fase de
identificag@o estdo em sua forma minuscula.

2) Identificagdo de sentimentos conforme o modelo de

Plutchik

Cada um dos textos que compdem a base de dados foi
submetido ao método get nrc_sentiment disponibilizado pelo
pacote syuzhet. Este método implementa o Iéxico NRC e
retorna um quadro de dados em que as colunas representam a
contagem de palavras relacionadas a cada uma das 8 emogdes
basicas do modelo de Plutchik e a contagem das palavras
relacionadas a sentimentos positivos ¢ negativos.

3) Andlise Estatistica

Técnicas de estatistica descritiva foram aplicadas aos
dados a fim de sumarizar os dados através de tabelas e
graficos e descrevé-los através de medidas de tendéncia
central e de variabilidade.

Em seguida, testes de hipotese foram aplicados com o
objetivo de comparar as médias dos grupos de texto em
estudo.

Também fez-se uso de técnicas lexicograficas a partir do
software [ramuteq para agrupamento e visualizagao

F. Andlise Lexicografica

1) Pré-processamento

Os dados foram carregados para o software RStudio para
execugdo da etapa de limpeza dos dados. Nessa etapa foram
removidos os caracteres do tipo ndo textual e descapitalizacao
dos textos e em seguida foi realizado a remocdo de stop
words.

Em seguida os dados foram codificados, pois o software
Iramuteq exige que os textos que compdem o corpus sejam
separados entre si através de um padrdo composto pela
sequéncia de quatro asteriscos (****). A utilizacdo desse
conjunto de caracteres permite ao programa interpretar
corretamente a divisdo inequivoca dos textos que compdem
0 corpus.

Uma vez codificados, os dados foram separados em dois
conjuntos diferentes de acordo com o atributo ‘classe’
(suicide ou non-suicide). e exportados em formato .csv.

2) Criag¢do do corpus textual

Os arquivos .csv foram entdo convertidos em arquivos de
texto na codificagdo UTF-§ para possibilitar a leitura dos
arquivos pelo software Iramuteq.

IV. RESULTADOS

Nessa se¢do serdo abordadas trés diferentes analises acerca
do conjunto de dados: analise lexicografica, analise de
sentimentos combinada com analise estatistica e analise por
aprendizagem de maquina.

1. Andlise Lexicogrdfica dos corpus textuais

A andlise textual teve como objetivo realizar a
sumarizagdo dos dados em termos de distribuicdo de
frequéncia e agrupamento de termos em funcdo da
proximidade.

A andlise foi dividida em duas etapas: na primeira a
analise foi feita na classe non-suicide e na segunda, na classe
suicide.

O corpus da classe non-suicide é composto por 1.000
textos, 32.886 palavras, 6318 formas (palavras nao repetidas)
e 3432 hapax (palavras que aparecem uma Unica vez).

O grafico de Zipf a seguir indica que poucas palavras se
repetem muito e que poucas palavras se repetem pouco:
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Figura 6. Distribui¢do Zipf da classe non-suicide.

A tabela a seguir relaciona as formas mais frequentes, sua
frequéncia e sua categoria:



Tabela 8: Frequéncia das 15 formas mais comuns na classe
non-suicide.

Forma Frequéncia | Forma Frequéncia
like 428 nostalgia |[221

day 270 think 209

gt 261 friend 194

It 249 feel 187

pop 247 fuck 165

know 243 filler 143

person 242 time 133

don 236

A arvore de similitude (Figura 20) apresenta almas
relagdes entre a relacdo entre as palavras, ao mesmo tempo
que classifica essas relagdes em clusters, permitindo avaliar
palavras que se opdem. E possivel identificar no grupo game
outras palavras relacionadas a jogos, como play, minecraft,
fun e pc. Assim como € possivel verificar no grupo feel outros
sentimentos ou palavras relacionadas a eles, como good, bad,
wrong, stupid, great, entre outras. Observa-se também que as
palavras se organizam em torno de uma palavra central:
know. A ela estio relacionadas palavras como talk, tell e ask:
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Figura 7. Arvore de similitude na classe: Non-suicide.

O corpus da classe suicide ¢ composto por 1.000 textos,
101164 palavras, 9347 formas (palavras ndo repetidas) e
4617 hapax (palavras que aparecem uma unica vez) € O
grafico de Zipf (Figura 8) indica que poucas palavras se
repetem muito e que poucas palavras se repetem pouco:
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Figura 8. Grafico de Zifp da classe suicide

A tabela a seguir relaciona as 15 formas mais frequentes,
sua frequéncia e sua categoria:

Tabela 9: Frequéncia das 15 formas mais comuns na classe
suicide.

Forma Frequéncia | Categoria
don 1332 | nom
feel 1271 | ver
like 1084 | nom
know 986 | ver
life 953 | nom
ve 941 | nr
person 871 | nom
think 811 | nom
even 685 | ver
time 681 | nom
year 622 | nom
fuck 590 | nom
thing 542 | nom
friend 541 | nom
day 518 | nom




A arvore de similitude (Figura 9) apresenta as relagdes

existentes entre os verbos da classe suicide:

Figura 9. Arvore de similitude na classe: suicide.

Observa-se no centro a palavra feel e préximas a ela, no

mesmo cluster, palavras como hate, shit e depressed.

Também ¢é possivel observar em outro cluster a relagio

entre as palavras need, help e care.

2. Andlise Estatistica de Sentimentos

A andlise estatistica iniciou-se com o célculo das
principais medidas de posicdo relativas a contagem de
palavras com conotacdo emotiva. As medidas calculadas

estdo indicadas nas tabelas 10 e 11 a seguir:

Tabela 10. Medidas de posi¢do — Classe: Non-Suicide

Medidas de Posicao - Classe: Non-Suicide

Median : 0.0000
Mean :0.8648

Median : 0.0000
Mean : 0.9426

anger anticipation disgust

Min. :0.0000 Min. :0.000 Min. :0.0000
Median : 0.0000 | Median : 1.000 Median : 0.0000
Mean :0.7954 | Mean :1.097 Mean : 0.6761
Max. :72.0000 |Max. :64.000 Max. :57.0000
fear joy sadness

Min. :0.0000 Min. :0.0000 Min. :0.0000

Median : 0.0000
Mean : 0.8764

Median : 0.0000
Mean :0.5234

Median : 1.000
Mean :1.418

Median : 1.000
Mean : 1.676
Max. :164.000

Max. :36.0000 [Max. :91.000
negative positive
Min. : 0.000 Min. : 0.000

Median : 1.000
Mean : 2.119
Max. :158.000

Max. :92.0000 |Max. :64.0000 |Max. :85.0000
surprise trust
Min. :0.0000 Min. :0.000

Tabela 11. Medidas de posicao — Classe: Suicide

A partir dos dados sumarizados, observa-se que a média
calculada em todas as variaveis dos dados da classe suicide ¢
superior as observadas na classe suicide.

Os graficos a seguir (Figuras 10 a 19) ilustram a
predominancia da ocorréncia de palavras carregadas de

sentimento na classe suicide.

Medidas de Posicao - Classe: Suicide
anger anticipation disgust
Min. : 0.000 Min. :0.000 Min. :0.000
Median : 3.000 Median : 3.000 Median : 2.000
Mean : 3.696 Mean : 3.769 Mean :2.775
Max. :110.000 Max. :78.000 Max. :72.000
fear joy sadness
Min. : 0.000 Min. :0.000 Min. :0.000
Median : 3.000 Median : 2.000 Median : 4.000
Mean : 4.719 Mean :2.818 Mean :5.344
Max. :121.000 |Max. :63.000 Max. :98.000
surprise trust
Min. :0.000 Min. : 0.000
1st Qu.: 0.000 Ist Qu.: 1.000
Median : 1.000 Median : 3.000
Mean : 1.668 Mean : 4.371
3rd Qu.: 2.000 3rd Qu.: 6.000
Max. :40.000 Max. :108.000
negative positive
Min. : 0.000 Min. : 0.000
Ist Qu.: 3.000 Ist Qu.: 2.000
Median : 6.000 Median : 4.000
Mean : 7.987 Mean : 6.563
3rd Qu.: 11.000 3rd Qu.: 9.000
Max. :207.000 Max. :175.000

e

Figura 11. Emogdo: antecipagao.
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Figura 12. Emogao: nojo.

Figura 18. Sentimentos negativos.
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Figura 13. Emogao: medo.
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Figura 14. Emogao: alegria.
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Figura 15. Emogao: tristeza.
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Figura 16. Emogao: surpresa.
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Figura 19. Sentimentos positivos.

Para avaliar a hipotese de que a contagem de palavras que
denotam sentimento ¢ em média diferentes em cada classe o
teste ¢ foi realizado para cada uma das emogdes analisadas.

As hipoteses formuladas para cada um dos testes foram:

Ho: Médias sao iguais

Ha: Médias sdo diferentes

O valor de p foi indicado na tabela a seguir, onde o G1
corresponde a classe suicide ¢ G2 a classe non-suicide:

Tabela 12. Resultados dos testes ¢ de Student para
comparacao da média dos atributos das classes suicide e non-
suicide.

Emog¢ao Média G1 Média G2 Valor de p
Anger 0,795 3,695 <0.00000
Anticipation | 1,097 3,769 <0.00000
Disgust 0,676 2,775 <0.00000
Fear 0,864 4,719 <0.00000
Joy 0,942 2,817 <0.00000
Sadness 0,876 5,344 <0.00000
Surprise 0,523 1,667 <0.00000
Trust 1,417 4,370 <0.00000

Portanto, como o valor de p ¢ menor que 0,05 em todos
os atributos, aceita-se a hipdtese alternativa de que as médias
sdo diferentes entre si, com nivel de significancia de 5% e
intervalo de confianga de 95%.

3. Abordagem baseada em aprendizado de maquina

A tabela 13 apresenta uma comparagao entre as métricas
dos modelos utilizados:

Tabela 13: Comparagédo entre os modelos

Figura 17. Emogéo ‘confianga’.

MLP SGD MNB
Acuréacia: 0,94 0,93 0,91
Precisao: 0,94 0,93 0,92
F1 Score: 0,94 0,93 0,91
Sensibilidade: 0,93 0,91 0,96
Especificidade: 0,95 0,94 0,87
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Figura 20. Matriz de confusao resultante da classificacdo feita
com o algoritmo baseado em redes neurais artificiais. Fonte:
Elaborado pelo autor.

Conforme a tabela 13, o modelo baseado em redes neurais
(MLP) foi, entre os modelos utilizados, aquele que obteve a
maior acuracia (94%). A relevancia da acuracia se confirma
com um F1 Score igualmente elevado, indicando que os
acertos obtidos pelo modelo ndo foram obra do acaso.
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Figura 21. Matriz de confusdo resultante da classificacdo feita
com o algoritmo baseado em gradiente descendente
estocastico. Fonte: Elaborado pelo autor.

O modelo SGD obteve 93% de acurdcia e precisdo.
Contudo, foi o que obteve a menor sensibilidade. Os efeitos
decorrentes dos erros na classificacdo do tipo 2 (falso
negativo) sdo mais nocivos quando o objetivo ¢ o diagndstico
de uma doenga.

Figura 22. Matriz de confusdo resultante da classificacao feita
com algoritmo probabilistico. Fonte: Elaborado pelo autor.

Os trés modelos de classificagdo testados apresentaram
acurécia superior a 90%. O modelo baseado em redes neurais
artificiais alcangou 94% de acuracia e 93% de sensibilidade.

Contudo, o modelo com a maior sensibilidade foi o
classificador probabilistico (MNB). O modelo classificou
corretamente 96% dos casos nao relacionados a suicidio e foi
o modelo em que menos se observou erros do tipo II.

Alguns erros de classificacdo decorrem do método de
rotulagem. Ao pressupor que todos os textos postados no
grupo Suicide Watch estdo relacionados a ideacdo suicida
houve margem para entrada de sujeira na base de dados.

No exemplo a seguir, a postagem foi feita no grupo
Suicide Watch, e portanto, rotulada como suicide. Contudo, o
conteudo da mensagem ¢ um conselho positivo:

“Two years. It has been 2 years since my attempt. To
everyone that is browsing this subreddit, you are loved.
Please do not make the same mistake I did.” [38].

O texto, em uma traducdo livre, diz: “Dois anos. Dois
anos se passaram desde a minha tentativa. A todos que estdo
navegando por este subreddit, vocés sao amados. Por favor,
ndo cometam o mesmo erro que eu cometi.”

Outro exemplo:

“The past is the past dont cry because its over its never
too late to make long lasting memories Everybody is talking
about memories from the past but no one is talking about
making good memories now. Its never too late to do so dont
be afraid to ask out that girl dont be afraid to spend an entire
weekend doing what you love. Dont be afraid to do something
a little out of your comfort zone. Dont be afraid of something
that has come and gone. Dont be afraid about moving
somewhere new.” [38].

“O passado é passado. Ndo chore porque acabou. Nunca
¢é tarde para fazer novas boas recordagdes. Todos falam
sobre boas recordagées do passado, mas ninguém fala sobre
fazer novas boas recordagées agora. Nunca é tarde para
fazé-lo ...”. (Traducdo livre).

Considera-se, portanto, que o objetivo proposto foi
atingido. A analise lexicografica permitiu identificar
diferencas entre os vocabularios utilizados nas diferentes
classes. A andlise de sentimentos e estatistica permitiu
identificar diferencas na contagem média de termos
relacionados a emocgdes ¢ por fim a andlise baseada em




aprendizado de maquina obteve modelos com niveis
satisfatorios de acuracia e sensibilidade.

V. CONSIDERACOES FINAIS

No presente trabalho, buscou-se utilizar das técnicas de
processamento de texto e do aprendizado de maquina para
classificar textos relacionados ou ndo ao tema suicidio ou
ideagdo suicida.

Varias técnicas de processamento de linguagem natural e
diferentes algoritmos de classificacdo foram utilizados para
classificar cerca de 230 mil textos entre duas classes
possiveis: suicide ou non-suicide, entre elas técnicas de
lexicometria, estatistica, analise de sentimentos, limpeza de
dados, normaliza¢do de dados, algoritmos de aprendizado de
maquina e redes neurais artificiais.

Os modelos baseados em aprendizado de maquina
testados obtiveram acuracia superior a 90% e o melhor
modelo obteve sensibilidade de 96%, sendo que em apenas
2,14% dos textos foram observadas falhas graves quanto a
sua classificacdo.

A partir dos resultados demonstrados no presente trabalho,
podem-se sugerir como trabalhos futuros a incorporac¢do de
algoritmos de classificagdo a uma infinidade de sites,
sobretudo redes sociais ¢ foruns de opinido no sentido de
monitorar postagens cujo conteudo esteja relacionado ao
suicidio e consequentemente viabilizar agdes preventivas.
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