19Th CONTECSI 2022 - Proceedings and Abstracts

DOI: 10.5748/19CONTECSI/PSE/ESD/7011

AVALIACAO DE MODELOS BASEADOS EM APRENDIZAGEM DE MAQUINA
SUPERVISIONADO PARA TAREFAS DE RECONHECIMENTO DE EMOCOES
EM TEXTOS CURTOS.

Douglas Maia dos Santos ; https://orcid.org/0000-0003-2880-0571
Universidade Federal do Para

Fabiola Araujo ; https://orcid.org/0000-0002-8485-5799
Universidade Federal do Para.

g

i T,
19th CONTECSI - INTERNATIONAL CONFERENCE ON INFORMATION SYSTEMS AND TECHNOLOGY MANAGEMENT *-@5
ISSN 2448-1041 - DEC 19-21, 2022 TECSI - FEA USP SA0 PAULO/BRAZIL -


https://orcid.org/0000-0003-2880-0571
https://orcid.org/0000-0002-8485-5799

19th CONTECSI
EVALUATION OF SUPERVISED MACHINE LEARNING-BASED MODELS FOR
EMOTION RECOGNITION TASKS IN SHORT TEXTS.

ABSTRACT

The technological advances of the 4.0 revolution made it possible to create devices and
software that aim to improve and/or facilitate the lives of individuals, especially in terms of
human-computer interaction, a concept that is immersed in everyday life and has a strong link
with the quality of life. Therefore, this work aims to present and evaluate the performance of
models based on supervised Machine Learning for tasks of recognition of emotions joy,
sadness and surprise in short texts in the Portuguese language collected in comments of
empathic games. The implementations were carried out with the aid of the Scikit-Learn
library, using the Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbors
(KNN), and Ensemble methods, which were trained using a predefined database classified.
The development of the application is divided into 6 stages of evaluation, where in each stage
it was sought to apply a different technique of data pre-processing, thus making it possible to
ascertain the impact of each technique on the performance of the models. Results show that
the SVM model reached 71% accuracy in scenarios with a large presence of preprocessing
functions, while the NB and Votting models act respectively with 77% accuracy in scenarios
with little preprocessing robustness and 77% accuracy in both scenarios.

Keywords: Machine Learning, Emotion Mining, Empathic Games, Short-texts.

AVALIACAO DE MODELOS BASEADOS EM APRENDIZAGEM DE MAQUINA
SUPERVISIONADO PARA TAREFAS DE RECONHECIMENTO DE EMOCOES
EM TEXTOS CURTOS.

RESUMO

Os avangos tecnologicos da revolugao 4.0 possibilitaram a criagao de dispositivos e softwares
que visam melhorar e/ou facilitar a vida dos individuos, principalmente no quesito da
interacdo humano-computador, conceito que encontra-se imerso no cotidiano e possui forte
vinculo com a qualidade de vida das pessoas. Diante disso, este trabalho tem como objetivo
apresentar ¢ avaliar o desempenho de modelos baseados em aprendizagem de maquina
supervisionado para tarefas de reconhecimento das emocgdes alegria, tristeza e surpresa em
textos curtos no idioma Portugués coletados em comentarios de jogos empaticos. As
implementagdes foram realizadas com o auxilio da biblioteca Scikit-Learn, utilizando os
modelos Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), K-Nearest Neighbors (KNN), e
métodos Ensemble os quais foram treinados utilizando uma base de dados pré-classificada. O
desenvolvimento da aplicagdo divide-se em 6 etapas de avaliagdao, onde em cada etapa buscou-
se aplicar uma técnica distinta de pré-processamento de dados, possibilitando assim, averiguar
o impacto de cada técnica no desempenho dos modelos. Resultados mostram que o modelo
SVM atingiu 71% de acuridcia em cendrios com grande presenca de funcdes de pré-
processamento(remocao de acentos, stopwords e aplicagdo de stemming), enquanto os
modelos NB e Votting atuam respectivamente com 77% de precisdo em cendrios com pouca
robustez de pré-processamento e 77% de precisdo em ambos os cenarios (com muita ou pouca
presenga de fungdes de pré-processamento).

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Mineracdo de Emogdes, Jogos Empaticos, Textos
curtos.

1. INTRODUCAO

A chegada da revolugdo tecnoldgica flexibilizou significativamente a interagdo humano-
computador (IHC), sendo esta ndo mais concentrada apenas no contato de redes sociais e
utilizacdo de softwares comumente acessados via personal computer (PC), como também ¢
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acessivel via smartphones e dispositivos IoT (Internet das Coisas) que estdo constantemente
em contato com os individuos e se encontram cada vez mais presentes no cotidiano. A
computacdo afetiva, por sua vez, tornou-se um ramo cada vez mais presente devido a esta
grande variedade tecnologica, pois se concentra em analisar o estado emocional desses
usudrios perante a grande demanda de recursos tecnolégicos por intermédio da mineragao de
emocgdes e sentimentos, os quais podem ser realizadas através de reconhecimentos de
expressoes faciais, por voz e também por textos. De acordo com [5], as emogdes refletem
diretamente a qualidade de vida das pessoas, portanto, garantir uma boa avaliagdo emocional
dos usudrios em ambientes virtuais € também garantir um bem estar social. Diante disso, criar
ferramentas dispondo de metodologias modernas e usuais para o cotidiano e que se
concentram em avaliar o estado emocional dos usudrios na interacdo humano-computador
pode contribuir para uma boa Experiéncia do Usuario (User Experience - UX).

A mineragdo de emogodes consiste em realizar analises de dados (expressoes faciais e gestuais,
voz e textos) através de algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) com intuito de encontrar um
padrao que auxilie na classificagdo ou reconhecimento de uma determinada emog¢do ou
sentimento que ¢ expressada com predomindncia nesses dados. Sendo assim, ¢ comum a
aplica¢dao de modelos baseados em IA para realizar essas tarefas, uma vez que, estes dispdem
de grande bagagem e recursos matematicos € computacionais que permitem o processamento
de até milhares de dados para garantir o retorno desejado.

O aprendizado de maquina ou comumente conhecido como Machine Learning ¢ um subtopico
da Inteligéncia Artificial juntamente com o Deep Learning, e também principal recurso
aplicado no desenvolvimento de tecnologias da industria 4.0. O aprendizado de maquina pode
ser dividido em trés partes: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e
aprendizado por refor¢o. O presente artigo busca estabelecer aplicacdes do primeiro tipo de
aprendizagem em tarefas de classificacdo de emogdes em textos curtos, onde os modelos sdo
previamente alimentados por um conjunto de dados pré-classificados e em seguida sao testado
com dados ja conhecidos pelo desenvolvedor, garantindo uma andlise detalhada do
desempenho conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1: Fluxograma ilustrando o Aprendizado Supervisionado (Fonte: Autor).

Portanto, este trabalho foi organizado em se¢des bem definidas, na qual a Secao 2 disserta
sobre trabalhos correlatos que serviram de inspiragdo, dispdem de ferramentas e métodos que
facilitam de forma significativa o desenvolvimento deste trabalho. Na Secao 3 ¢ abordada a
metodologia implementada no trabalho, que visa detalhar sobre as etapas de classificagdo e o
modo em que cada ferramenta foi utilizada. Os resultados obtidos em cada etapa sao
abordados na Sec¢do 4, que visa mostrar de forma visual através de graficos, os resultados da
acuracia, precisdo, recall, Fl-score dos modelos utilizados na etapa de classificacdo,
permitindo uma avaliagdo geral sobre o desempenho de cada modelo. A Secado 5 foi reservada
para as consideragdes finais sobre o resultado do desempenho dos modelos apresentados na
Secao 4.

2. TRABALHOS CORRELATOS
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Este trabalho inspirou-se em [1], que buscou realizar a classificagdo de comentarios do jogo
empaticos The Last Day of June nas polaridades positivo, negativo e neutro, utilizando
recursos disponiveis na linguagem de programacgdo R. A base de dados utilizada por [1] foi
aproveitada no desenvolvimento do presente trabalho e sofreu adaptagdes para que os modelos
implementados fossem capazes de reconhecer as emocdes alegria, tristeza e surpresa. O autor
utilizou 3 modelos para a classificacdo dos comentarios em 2 sentimentos e mais o neutro.
Os modelos foram Support Vector Machine, Naive Bayes ¢ K-Nearest Neighbors os quais
alcangaram 79%, 75% e 45% de acuracia, respectivamente.

Em [2] também ha a implementagdo de aplica¢des de Processamento de Linguagem Natural,
o qual dispde da biblioteca NLTK (Natural Language ToolKit) escrita na linguagem Python
3 para realizar as etapas de pré-processamento dos dados. A mineragao de textos foi realizada
pela API do Twitter e teve como objetivo analisar a satisfacdo das pessoas acerca de um
determinado produto. A analise foi realizada exclusivamente pelo modelo Naive Bayes, que
foi capaz de classificar comentarios nas emogdes raiva, expectativa, desgosto, medo, alegria,
tristeza, surpresa e confianga, conseguindo classificar até 78% do montante dos dados
corretamente.

Em [3] ha a disponibiliza¢do de uma API nomeada The Emotion Mining Toolkit (EMTk), que
promove uma série de métodos que permite a classificagdo de emogdes e sentimentos em
textos compativeis com as linguagens de programagao Java, Python ¢ R. A grande vantagem
da utilizagao desta API esta na velocidade de processamento e classificagdo dos textos. Em
uma comparagao realizada pelo autor, a ferramenta EMTk foi capaz de realizar a classificagdo
de 4000 textos em polaridade no tempo de 1 minuto e 20 segundos, enquanto a Senti4SD
realizou o mesmo processo em 56 minutos e 46 segundos. No quesito emog¢do, a EMTk foi
comparada com a ferramenta EmoTxt na classificacdo da mesma quantidade de textos, nesse
caso a EMTk levou 33 minutos e 3 segundos, enquanto a EmoTxt demorou 1 hora e 4 minutos
para o mesmo procedimento. Entretanto, a API ¢ funcional apenas para textos presentes na
lingua inglesa, convergindo com o objetivo da aplicacao do presente trabalho, servindo apenas
de inspiragdo para criagdo de métodos semelhantes aos implementados na API.

As métricas adotadas para avaliar os modelos selecionados foram adotadas considerando o
trabalho de [4], que implementou os modelos Support Vector Machine, Naive Bayes e Logistic
Regression para tarefas de mineragdo de opinido em textos coletados do Twitter, tarefa
bastante semelhante a mineragao de emogdes € que compartilham a mesma logica na etapa de
pré-processamento dos dados textuais. Dessa forma, [4] obteve melhores resultados
considerando o modelo Logistic Regression, alcancando 82% de acuracia, 78% de precisdo e
79% de F1-Score. A Tabela 2 expde as principais contribui¢cdes dos trabalhos supracitados
para o desenvolvimento do presente artigo.

Trabalhos Contribuicoes
[1] Mineracdo de texto para andlise afetiva e Base de dados pré-classificada
da interagdo dos usuarios com jogos e Escolha dos modelos
empaticos
[2] Analise de dados reconhecendo e Bibliotecas de tratamento de texto

emocdes em textos com objetivo de obter
informacdes uteis para vendas utilizando as
ferramentas Naive Bayes e NLTK com

Python

[3] EMTk - The Emotion Mining Toolkit e Inspiracao de aplicacao

[4] Mineragdo de opinido em textos e Mc¢étricas para avaliacdo do modelo
opinativos utilizando algoritmos de (Acurécia, precisao, recall e f1-
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classificagao score)

Tabela 1: Resumo das contribui¢des dos trabalhos correlatos.

O presente projeto busca utilizar técnicas semelhantes as implementadas nos trabalhos
supracitados, porém contribuir com a criagdo de uma ferramenta de cddigo aberto que seja
capaz de classificar textos em trés emocdes (alegria, tristeza e surpresa),exclusivamente em
Portugués, uma vez que ha escassez de produtos e referéncias destinados a essa devida
finalidade.

3.  METODOLOGIA

Nesta secao, busca-se explicar de forma detalhada o desenvolvimento pratico deste trabalho,
dissertando acerca de conceitos necessarios para a compreensdo geral do proposito do projeto
e também apresentacdo de ferramentas e API’s que foram utilizadas. O presente trabalho
busca avaliar o desempenho de modelos de Aprendizado de Maquina Supervisionado para
tarefas de classificacdo de emogdes em textos curtos, para isso, optou-se por dividir as etapas
de pré-processamento em 6 subetapas, com o objetivo de analisar o desempenho de técnicas
comumente aplicadas em minerag¢do de textos na performance dos modelos selecionados. A
base de dados utilizada contém 173 comentarios, conforme supracitado foi herdada de [1],
sendo adicionados mais comentarios para diversificar o conjunto, almejando a criagdo de um
modelo mais versatil. Os comentarios coletados sao dos jogos empaticos The Last Day of
June, The Life is Strange 1, The Life is Strange 2 , Detroit: Become Human e Brothers- A Tale
of Two Sons os quais foram adquiridos de forma manual das plataformas Steam e Youtube e
podem ser conferidos na base de dados disponibilizada em um arquivo excel'. A porcentagem
da distribuigdo dos comentarios entre as trés emogdes pode ser consultada na Figura 2. Os
jogos empaticos foram selecionados por possuirem a caracteristica de imergir os usuarios em
diversas emog¢des com o desenvolvimento de sua trama.

Distribuicdo das emoc¢des em 173 comentarios

alegria

surpres

tristeza

Figura 2: Percentual da distribuicdo das emocgdes na base de dados (Fonte: Autor).

O codigo fonte foi desenvolvido na linguagem de programacao Python 3, a qual dispoe de
grande variedade de bibliotecas com métodos pré-programados e API’s que auxiliam no
desenvolvimento de codigos de proposito unico. Utilizou-se as bibliotecas: Pandas para
manipulacdo dos dados e criagdo de dataframe que auxiliam na visualizacdo dos dados, NLTK
para aplicagdo de fungdes de pré-processamento de textos, e a Scikit-Learn para criagdo dos
modelos e realizacdo das fases de treino e teste. Em aprendizado supervisionado, a fase de

! https://drive.google.com/drive/folders/19FMAfKALZKDUvwtRD735LkTj5WIVZHKT?usp=sharing
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treino serve para ensinar o modelo a seguir os padrdes pré-estabelecidos pelo supervisor, logo,
optou-se por reservar 80% da base de dados para realizar o treino do modelo e 20% para
avaliar a performance com dados inéditos para o modelo, a propor¢do de comentérios por

emocao utilizada esta de acordo com a Figura 3.
Divisdo dos dados de treino e teste em 173 comentarios
60 59 N Treino
N Teste

3

ALEGRIA TRISTEZA SURPRESA

Figura 3: Quantidade de dados para treino e teste (Fonte: Autor).

3.1.  Etapas de avaliagao

As técnicas de pré-processamento sdo de grande importancia para tarefas de anélise de dados
e aplicacdes que envolvem modelos de 1A, pois sdo essas técnicas responsaveis por organizar
e ajustar os dados para que os mesmos sejam processados com a menor taxa de ruido pelos
modelos. Para analisar o impacto de cada técnica de pré-processamento na performance dos
modelos selecionados, optou-se por aplica-las progressivamente e avaliar os modelos nas
métricas propostas em cada etapa. O diagrama da Figura 4 resume as etapas adotadas para a
implementa¢do das técnicas, as quais sdo descritas a seguir.

3.1.1.  Primeira etapa
Na primeira etapa foram utilizados os dados sem técnicas de pré-processamento, ou seja, 0s
textos foram repassados diretamente para a fungao TFI-DF Vectorizer, que € responsavel por
organizar os dados em uma matriz numérica de acordo com as frequéncias das palavras,
permitindo que dados de entrada do tipo String fossem devidamente interpretadas pelos
modelos que sé reconhecem valores numéricos. Os modelos SVM, KNN e NB, assim como
nas demais etapas, foram otimizados com a utilizagdo da funcao GridsearchCV
disponibilizada pela biblioteca Scikit-Learn, que ¢ fundamental para a escolha dos melhores
parametros na etapa de treino, pois a fungao ¢ capaz realizar sucessiveis comparagdes entre as
combinagdes de parametros dos modelos, garantindo que o modelo seja repassado para a fase
de teste de forma otimizada.

3.1.2.  Segunda etapa
Na segunda etapa foi aplicada primeira técnica de pré-processamento: remog¢ao dos acentos,
que foi criada com o auxilio da biblioteca unicodedata, através da funcao normalize que
transforma caracteres fora do padrao Unicode em seu semelhante.
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Sem Remocdo dos Remocdo
processamento acentos dos carc. especiais

4° etapa

Aplicacdo dos Aplicacdo do Remocdo das
métodos stemming stopwords
ensemble
Figura 4: Fluxograma das etapas de classificagao dos modelos (Fonte: Autor).

3.1.3.  Terceira etapa
Na terceira etapa houve a remog¢ao de caracteres especiais do tipo: “!”, “@”, “$”, “%”, os
quais muitas vezes sdo responsaveis por “poluir” ou gerar ruidos na interpretagdo dos modelos
na fase de classificacdo dos comentérios. Diferente da etapa anterior, esta foi aplicada pela
biblioteca String que ¢ nativa da linguagem Python 3 e comumente utilizada para tratamentos
de textos.

3.1.4.  Quarta etapa
Na quarta etapa ocorreu a remocao das stopwords, as quais sdo palavras que geralmente
contribuem de forma pouco significativa na identificacdo de caracteristicas das emogdes, € as
vezes podem “confundir” o modelo classificador. A biblioteca NLTK dispdoe de 204
stopwords em portugués conforme a Figura 5, na qual foram acrescentadas outras stopwords
a um documento disponibilizado por [1], totalizando 769 palavras. A etapa de classificagao
ocorreu da mesma forma que as etapas anteriores.

Figura 5: Nuvem de palavras com as stopwords utilizadas na quarta etapa (Fonte: Autor).

3.1.5.  Quinta etapa
Na quinta e pentltima etapa aconteceu a aplicacao da fungao stemming, que reduz palavras ao
seu radical conforme exemplificado no Quadro 1. A aplicagdo dessa funcdo ¢ de suma
importancia, pois algumas emogdes se manifestam em palavras distintas porém compartilham

do mesmo radical, o que pode facilitar o reconhecimento das emogdes pelo modelo
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classificador. A funcdo RSLPStemmer também ¢ disponibilizada pela biblioteca NLTK, sendo
propria para tratar textos em portugueés.

Original Stemming
amigos amg
amigas amig
amizade amizad

carreiras carr

Quadro 1: Exemplo de aplicacao da funcao stemming.
3.1.6.  Sexta etapa
Na ultima etapa houve a utilizacdo dos métodos Ensemble que recebem os modelos SVM,
KNN e NB como parametro de entrada e sdo capazes de entregar na saida o resultado de
sucessivas combinagdes entre os resultados dos modelos anteriores. Os métodos Votting e
Stacking aplicados no presente trabalho foram implementados com a biblioteca Scikit-Learn,
e foram treinados com a mesma propor¢ao de dados utilizados pelos modelos anteriores.

4.  RESULTADOS
Em cada etapa, realizou-se andlises graficas de quatro métricas distintas: acurdcia, precisao,
recall e F1-Score, as quais permitiram visualizar com mais detalhes a performance de cada
algoritmo nas fases de teste.

4.1.  Primeira etapa:
A Figura 6 expde o desempenho dos modelos NB, SVM e KNN na primeira etapa, nota-se
entdo, que o modelo NB atua com 77% quando considera-se os dados sem técnicas de pré-
processamento. Nas demais métricas nao ha valores de destaque, entretanto ambos modelos
atuam com mais de 50% de performance.

4.2.  Segunda etapa:
A Figura 7 retorna as métricas na segunda etapa, onde os modelos atuaram com textos isentos
de acentuagdes, resultando na recaida da precisdo do modelo NB de 77% para 65% , e
nenhuma melhora significativa nos demais modelos.
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Figura 6: Métricas de avaliagdo da primeira etapa (Fonte: Autor).

NB SVM KNN NB SVM
NB SVM KNN NB SVM

Figura 7: Métricas de avaliagdo da segunda etapa (Fonte: Autor).

Recall(%)

F1-Scores(%)
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Precisao(%)
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4.3. Terceira etapa:
A partir da terceira etapa, ¢ possivel observar ganhos significativos em todas as métricas
avaliadas no modelo SVM, entretanto, o0 modelo Naive Bayes ainda possui boa performance
considerando dados sem acentuacdo e caracteres especiais, garantindo 73% e 65% de acuracia

(Figura 8).
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Figura 8: Métricas de avaliacdo da terceira etapa (Fonte: Autor).
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4.4.  Quarta etapa:
A quarta etapa de avaliacdo pode ser considerada como um pequeno empate entre a
performance dos modelos SVM e NB, que conforme a Figura 9, alcangaram os mesmos
percentuais com a excecao da precisao. O modelo KNN apresenta-se pouco promissor para
tarefas de reconhecimento de emogdes quando sdo considerados textos sem stopwords.

100
o
NB SVM KNN NB SVM KNN

1
40
0
L]
NB SVM KNN

Figura 9: Métricas de avaliacdo da quarta etapa (Fonte: Autor).
4.5. Quinta etapa:
Na quinta etapa houve destaque para o modelo SVM que alcancou 71% de acuracia devido a
reducgdo das palavras ao seu radical (por ex., stemming), além de garantir boa performance nas

Acuracia(%)
& 2
Precisdo(%)

]

2

F1-Scores(%)

.s

Recall(%)

NB SVM KNN
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demais métricas. Os modelos NB e KNN tiveram performance inferior ao do modelo SVM,

conforme a Figura 10, quando expostos as técnicas de pré-processamento mais robustas.

100
7
&0 60
53
40
il
SVM KNN NE SVM KNN
&7
I
NE SVM KNN

NE
Figura 10: Métricas de avalia¢do da quinta etapa (Fonte: Autor).
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4.6.  Sexta etapa:
Na ultima etapa, o modelo votting baseado em métodos Ensemble alcancou 77% de precisdo,
sendo esta precisdo a mesma alcangada pelo modelo NB na primeira etapa, enquanto o modelo
stacking performou com maior taxa de acuracia quando considerada todas as técnicas de pré-
processamento nos dados de entrada.

100

80

60 Y
0
2
0

Acuracia Preciséo Recall F1-Score Acurdcia Precisao Recall F1-Score

‘Valores (%)

Figura 11: Métricas do método stacking Figura 12: Métricas do método votting
(Fonte: Autor). (Fonte: Autor).

5. CONCLUSAO

Portanto, ¢ possivel afirmar através das analises dos resultados resultados na se¢do anterior
que a escolha de modelos mais robustos para tarefas de classificacdo de emogdes em textos
curtos ¢ diretamente proporcional a escala de processamento dos dados. O modelo Naive
Bayes se baseia em métodos probabilisticos para realizar a classificagdo dos dados, sendo
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assim, técnicas como o stemming influenciam na separagao dos casos favoraveis do modelo,
garantindo a hipdtese de sua performance de 77% de precisdo na primeira etapa. Por outro
lado, modelos mais robustos como o0 SVM necessitam de dados rigorosamente processados
para melhorar seu limiar de separacdo de emogdes, justificando sua melhora de performance
de forma proporcional a passagem das etapas, alcangando 71% de acuracia na pentltima etapa.
Os modelos baseados em métodos ensemble possuem sua performance dependente dos
modelos de sua entrada, sendo assim, podem ser interpretados como modelos hibridos para
tarefas de classificagdo com baixa ou alta robustez de técnicas de pré-processamento. No
geral, os modelos mantiveram suas caracteristicas conforme a literatura abordada no projeto,
alcangando percentuais acima de 60% nas métricas acuracia e precisdo em quase todas as
analises abordadas, viabilizando aplicagdes em tarefas de reconhecimento de emogdes em
textos curtos. Como trabalhos futuros, ha a possibilidade da implementacdo dos modelos
analisados em uma ferramenta com interface grafica para inser¢ao de texto e classificacdo em
tempo real, considerando as 6 emogdes de Ekman, e ndo apenas em 3 emog¢des como foi
realizado no presente trabalho.
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