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Resumo

Este trabalho investiga métodos simbdlicos
para a deteccdo de emogdes em textos em
portugués, considerando multiplos cérpus, do-
minios e diferentes configuracdes de pré-
processamento. Os resultados mostram grande
varia¢do no desempenho absoluto entre domi-
nios, mas estabilidade no desempenho relativo
entre os métodos, evidenciando a influéncia das
propriedades do cérpus e o gradiente entre com-
plexidade e interpretabilidade. A inclusio da
classe neutra tende a degradar o desempenho
ao aumentar a ambiguidade e, frequentemente,
o desbalanceamento entre classes, enquanto um
pré-processamento mais extensivo beneficia es-
pecialmente abordagens simbdlicas. A andlise
qualitativa indica que parte dos erros decorre
de ambiguidades linguisticas, do grande espaco
para subjetividade no processo de anotagdo e
das proprias nuances emocionais, refor¢ando a
importancia de avalia¢cdes comparativas multi-
dominio.

1 Introducao

A deteccdo automatica de emocdes em textos € uma
tarefa relevante do Processamento de Linguagem
Natural, com aplicagdes em midias sociais, siste-
mas de recomendagdo, educagdo, atendimento ao
cliente e monitoramento de satide mental (Moham-
mad, 2016). Diferentemente da analise de senti-
mentos baseada apenas em polaridade, essa tarefa
busca identificar estados afetivos mais complexos,
como alegria, tristeza, raiva e medo.

A ambiguidade da linguagem natural e a sub-
jetividade das expressdes emocionais dificultam
tanto a interpretacdo humana quanto a andlise au-
tomdtica de emocdes. As amostras da Tabela 1
ilustram esse fendmeno: na amostra 1, um review
de filme combina uma opinifo positiva com uma
ressalva negativa, evidenciando a subjetividade da
avaliacdo; na amostra 2, um review de jogo de hor-
ror utiliza emogdes tipicamente negativas, como

Thiago Alexandre Salgueiro Pardo
Nucleo Interinstitucional de
Linguistica Computacional (NILC)
Instituto de Ciéncias Matematicas
e de Computacdo (ICMC)
Universidade de Sao Paulo
taspardo@icmc.usp.br

o medo, para expressar uma experiéncia positiva.
Esses exemplos também mostram que a polaridade
textual ndo estd necessariamente alinhada as emo-
cdes expressas, pois ambas sdo fortemente depen-
dentes do contexto e, embora relacionadas, ndo sao
mutuamente determinantes.

Texto
1 O filme é muito bom, mas ndo recomendaria para
minha familia.
2 Assustador e viciante, ndo consegui parar de jogar.

Tabela 1: Exemplos de textos nos quais a detecgdo de
emocdes nao é trivial.

Modelos neurais de larga escala t€ém alcangado
desempenho superior ao de métodos classicos de
aprendizado de mdquina (Devlin et al., 2019; Ma-
ruf et al., 2024). No entanto, por serem treinados
sobre grandes volumes de dados potencialmente
enviesados, esses modelos podem herdar precon-
ceitos humanos e produzir decisdes injustas. Além
disso, sua natureza opaca dificulta a interpretacao,
auditoria e responsabilizag¢do dos sistemas automa-
ticos. Em contraste, métodos simbdlicos oferecem
transparéncia, controle explicito do conhecimento
e previsibilidade do comportamento do modelo,
caracteristicas historicamente centrais para a Inteli-
géncia Artificial e ainda cruciais em aplicacdes que
exigem resultados interpretdveis por humanos.

E neste contexto que abordagens simbdlicas per-
manecem relevantes, especialmente quando inter-
pretabilidade, baixo custo computacional e facili-
dade de adaptag@o a novos dominios sao requisitos
centrais. Em areas sensiveis, como sadde mental,
educacdo e sistemas de tomada de decisdo automa-
tizada, compreender por que uma emocgao foi atri-
buida é uma exigéncia ética tdo importante quanto
o desempenho preditivo (Guidotti et al., 2018; Ri-
beiro et al., 2016).

Este estudo integra um esfor¢o mais amplo que
busca avaliar a deteccdo de emocdes em portugués
de forma abrangente, considerando todos os cérpus
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publicamente disponiveis e diferentes esquemas de
anotacdo, sem restringir o conjunto de emog¢des ou
o paradigma dos modelos de classifica¢do avalia-
dos. O presente artigo constitui um recorte inicial
dessa investigacdo, com foco em métodos simbdli-
Cos.

Consideramos desafios centrais da tarefa, como
subjetividade e ambiguidade linguistica, cenarios
multilabel, desbalanceamento de classes, variagdo
entre esquemas de anotacdo, adaptagdo a dominios
e escassez de recursos (Maruf et al., 2024). As
contribuicdes sdo: (i) uma comparacdo empirica
entre métodos com diferentes niveis de interpre-
tabilidade em multiplos cérpus; (ii) uma anélise
qualitativa da interpretabilidade, com foco nas re-
gras e estruturas aprendidas; e (iii) uma discussao
de limitagcOes e oportunidades de melhoria.

2 Trabalhos relacionados

Em nossa revisdo da literatura, ndo identificamos
trabalhos em portugués que utilizem abordagens
simbdlicas para a detec¢do de emogdes. Esta secdo
apresenta estudos relevantes que exploram outras
abordagens para o portugués, incluindo trabalhos
baseados em cérpus também utilizados neste es-
tudo e descritos em mais detalhes na Se¢do 3, bem
como a mengdo a outros trabalhos com abordagens
semelhantes.

O estudo de da Silva (2020) avaliou classifica-
dores SVM com kernel de arvore para detecgdo de
emogdes em textos em um cendrio de transferéncia
de dominio, utilizando um cérpus com publicagdes
de dominio livre para treinamento € um cérpus re-
duzido com publicagdes sobre o mercado de agdes
(DANTEStocks) para teste. Foram treinados classi-
ficadores bindrios para pares de emocdes opostas
segundo a roda de Plutchik, alcangcando Medida- F’
média ponderada de 0,56. Os resultados evidencia-
ram o impacto do tamanho e do desbalanceamento
das classes, bem como a degradacio do desempe-
nho com a inclusdo da classe neutra, indicando
limitac¢des de generalizagdo entre dominios e difi-
culdades na classificacdo de textos ambivalentes.

Um modelo pré-treinado para o portugués (BER-
Timbau (Souza et al., 2020)) foi ajustado ao cor-
pus GoEmotions-BR para detectar as seis emogdes
basicas de Ekman e a classe neutra (Oliveira and
Sichman, 2024), seguindo procedimento andlogo
ao adotado no GoEmotions original em inglés. Em-
bora os resultados ndo sejam diretamente comparéa-
veis devido ao uso de cérpus distintos, os valores

de Medida-F' apresentam ordem de magnitude e
consisténcia semelhantes entre os modelos, com
média geral de 0,57. Observou-se desempenho
significativamente superior na detec¢cao da classe
“alegria” em relacdo a “nojo”, atribuivel principal-
mente a maior representatividade da primeira no
treinamento e a sua expressdo mais explicita em
textos, enquanto “nojo” € menos frequente e mais
dependente de nuances contextuais.

Outros trabalhos em portugués também investi-
gam a deteccdo de emogdes em textos, adotando
abordagens semelhantes as descritas anteriormente.
Hammes and de Freitas (2021) utilizou o modelo
BERTimbau no cérpus GoEmotions traduzido com
0 Google Tradutor, resultando em um recurso dis-
tinto do anteriormente mencionado (GoEmotions-
BR). Diferentemente de trabalhos que mapeiam as
emocdes para o conjunto reduzido das seis emo-
coes basicas de Ekman acrescidas da classe neutra,
esse estudo considerou as 28 classes originais do
GoEmotions. Os resultados obtidos foram com-
pativeis com os reportados para o modelo BERT
original em inglés, alcancando Medida-F' média
de 0,48.

Dosciatti et al. (2013) aplicou classificadores
Naive Bayes, kNN e SVM ao c6rpus Noticias Cur-
tas, reportando que o SVM obteve o melhor de-
sempenho, com acuricia de 0,61. Outros estudos
relevantes incluem Cortiz et al. (2021), que também
empregou modelos baseados em BERT, e Santos
(2019), que comparou algumas das mesmas abor-
dagens cldssicas de aprendizado de maquina.

3 Conjuntos de dados

Os corpus utilizados foram selecionados apds uma
revisdo abrangente dos recursos disponiveis para
a lingua portuguesa, obtidos por disponibilizacdo
publica ou por contato direto com seus autores.
Alguns cérpus descritos na literatura nao foram
considerados neste trabalho devido a restri¢cdes de
acesso ou licenciamento, ou por redundancia em
relagdo a recursos ja adotados. Estes corpus sdo
descritos em Hammes and de Freitas (2021); Cortiz
et al. (2021); Santos (2019); Duarte (2019). Essa
escolha reflete limitacdes praticas de disponibili-
dade, preservando ainda diversidade de dominios,
esquemas de anotacdo e modelos de emogdo adota-
dos.

O c6rpus DANTEStocks' contém 4.277 publi-

1Dispom’vel em: https://www.kaggle.com/datasets/
fernandojvdasilva/stock-tweets-ptbr-emotions.
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cagdes em portugués da rede social X, coletadas
em 2014 e relacionadas a a¢des do indice Ibovespa
(da Silva et al., 2020). Os textos foram anotados de
forma supervisionada com a classe neutra e as oito
emocdes primdrias da roda de Plutchik (Plutchik,
2001), organizadas em quatro pares de opostos:
confianca e nojo; alegria e tristeza; antecipagdo
e surpresa; irritacdo e medo. O cérpus apresenta
forte desbalanceamento entre classes.

da Silva et al. (2020) disponibilizou também ou-
tro cérpus com um subconjunto reduzido do pri-
meiro, contendo apenas 334 textos que obtiveram
concordancia total entre anotadores, sendo majori-
tariamente composto por exemplos neutros. Para
facilitar a apresentagdo dos resultados, denomina-
mos esta variacdo do cérpus DANTEStocks Con-
cordancia.

O corpus Dominio Livre é composto por
230.857 publicagdes da rede social X, coletadas
sem restri¢do temdtica e anotadas automaticamente
por supervisao distante, a partir de hashtags as-
sociadas as emogdes de Plutchik. E um conjunto
desbalanceado e nao possui publicacdes “neutras”
(da Silva, 2020).

Noticias Curtas’> é um cérpus composto por
1.750 noticias do jornal virtual O Globo, anotadas
manualmente com a classe neutra e as seis emo-
¢oes basicas de Ekman (Ekman and Keltner, 1997):
alegria, tristeza, medo, surpresa, nojo e raiva. O
conjunto € balanceado, com 250 textos por classe,
e a anotacdo foi realizada por especialistas com
resolucdo de divergéncias por consenso (Dosciatti
et al., 2013).

O GoEmotions-BR (Oliveira and Sichman,
2024) deriva da tradug@o automatica do cérpus Go-
Emotions (Demszky et al., 2020), originalmente
composto por um conjunto desbalanceado de 58
mil sentencas em inglés anotadas em 27 emocdes
(“alegria”, “diversdo”, “entusiasmo”, “luto”, “tris-
teza”, “raiva”’, “aborrecimento”, entre outras) e
neutro. A traducdo foi realizada com o modelo
chatGPT3.5-turbo.

Nos experimentos de Demszky et al. (2020),
além da versdo original do GoEmotions com 27
emocgdes granulares, foi proposta uma variante re-
organizada em que as emogdes sdo mapeadas para
as 6 categorias basicas de Ekman, acrescidas da
classe neutra (Oliveira and Sichman, 2024). Ado-
tamos também essa variagao (GoEmotions-BR-

’Disponivel para solicitacio em: https://www.ppgia.
pucpr.br/~paraiso/mineracaodeemocoes/recursos.
php.
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Ekman), pois ela permite comparar diretamente,
em um mesmo dominio, o impacto de diferentes
modelos de emocgdo sobre os resultados.

Com excecdo do cérpus Noticias Curtas, 0s cor-
pus descritos nesta se¢cao possuem anotagdo mul-
tilabel. Nesse cendrio, cada amostra pode receber
um ou mais rétulos de classes emocionais, como
ilustrado na Tabela 2. Essa caracteristica reflete
de forma mais fiel a complexidade emocional hu-
mana, mas também aumenta a complexidade e a
dificuldade da tarefa de detecg¢ao automatica.

Texto Rotulo
1 VALES nao passa de 29,90 Antecipacao
2 Algo me diz que vou ver a #PETR4  Confianca,
na casa dos 12 hoje ainda.. vamos  Alegria, An-
aguardar.. :) tecipacdo

Tabela 2: Exemplo de amostra que recebeu apenas um
rétulo de emocgdo e de amostra que foi anotada com mul-
tiplos rétulos (multilabel). As amostras sao do cérpus
DANTEStocks (da Silva, 2020).

E importante mencionar que nio h4 consenso
cientifico sobre a natureza e a delimitacdo das emo-
¢des humanas, e os modelos adotados na litera-
tura baseiam-se em diferentes teorias e métodos
(como expressoes faciais em Ekman e crowdsour-
cing no GoEmotions). A classe “neutra” € ainda
mais controversa, pois pressupde a auséncia de
emoc¢do, uma condi¢do para a qual ndo h4 evidén-
cia empirica clara. Embora cada cérpus apresente
sua prépria defini¢do, essa classe tende a agrupar
casos heterogéneos, como baixa intensidade emo-
cional, ambiguidade ou auséncia de pistas suficien-
tes para a anotacdo. Além disso, frequentemente
constitui a classe predominante em corpus desba-
lanceados, possivelmente por concentrar casos de
dificil caracterizacdo. Consequentemente, trata-se
de uma categoria pouco definida, cuja utilizacdo
pode introduzir ruido e dificultar a interpretacio e
a modelagem das emocgdes.

A Tabela 3 resume os cOrpus utilizados neste
trabalho, que diferem quanto ao dominio, esquema
de anotag@o, modelo de emogdes e balanceamento
de classes.

4 Metodologia

Esta secdo descreve os métodos avaliados e a con-
figuracdo experimental adotada, fornecendo as in-
formacdes necessdrias para garantir a reprodutibi-
lidade dos resultados. Detalhes adicionais, bem
como esclarecimentos sobre decisdes de implemen-
tacdo, podem ser obtidos mediante contato com 0s
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corpus Modelo de  Tamanho Anotagdo
emogoes

DANTE Plutchik 4.277 Superv.

DANTEConcordancia Plutchik 334 Superv.

DominioLivre Plutchik 230.857 Automat.

NoticiasCurtas Ekman 1.750 Superv.

GoEmotionsBR 27 eneutro  ~58.000 Superv.

GoEmotionsBREkman Ekman ~58.000 Superv.

Tabela 3: Resumo dos cérpus analisados

autores.

4.1 Métodos avaliados

Avaliamos cinco métodos de detecc@o de emogdes
em texto, em sua maioria classificadores simbo-
licos, com diferentes niveis de interpretabilidade.
A selecdo prioriza modelos consolidados, de fécil
implementacdo e interpretagdo, permitindo uma
comparagdo consistente entre abordagens simbdli-
cas, supervisionadas e parcialmente interpretdveis.

O ZeroR ¢ adotado como baseline por sempre
prever a classe majoritdria do conjunto de treina-
mento, estabelecendo um limite inferior de desem-
penho (Alnuaimi and Albaldawi, 2024).

Propomos um método simbdlico baseado em re-
gras e 1éxico (LexicoR), inspirado em Seal et al.
(2020). O método utiliza o 1éxico emocional Emoci-
ondrio (Ramos, 2021), no qual termos emocionais
sdo manualmente identificados e anotados por espe-
cialistas com base em obras de referéncia da lingua
portuguesa. A partir desse recurso, o LexicoR atri-
bui pontuacdes as emogdes conforme a presenca
e a frequéncia de termos emocionais, produzindo
decisdes totalmente transparentes. O objetivo é ava-
liar o desempenho alcancdvel por uma abordagem
puramente simbdlica, baseada exclusivamente em
conhecimento linguistico e regras manuais, e verifi-
car se ela supera de forma consistente um baseline
ingénuo (ZeroR) em muiiltiplos dominios.

Para cada token do texto que esteja presente no
Emociondrio, considera-se uma janela de contexto
simétrica de quatro palavras anteriores e posteri-
ores, na qual sdo identificados modificadores se-
manticos de negacio, intensificacdo e reducdo. A
pontuacdo base é 1; intensificadores multiplicam
esse valor por 3, redutores o dividem por 3, e a
negacdo inverte o sinal.

Diferentemente de Seal et al. (2020), ndo assu-
mimos relacdes explicitas de oposi¢ao entre emo-
¢Oes. As pontuacdes sdo acumuladas por emogdo
ao longo do texto, e apenas as emog¢des dominantes
— aquelas com pontuagdo maxima — sdo previs-
tas. Em caso de empate, todas as emocdes cor-

respondentes s@o atribuidas, evitando a defini¢do
arbitraria de limiares para classificacdo multilabel.
O Apéndice A detalha o funcionamento da solucao.

A arvore de decisdo ¢ um modelo supervisi-
onado que aprende regras hierdrquicas por meio
de testes sobre atributos (Murthy, 1998). Trata-se
de um método simbdlico, pois pode ser expresso
como um conjunto de regras, sendo sua interpreta-
bilidade maximizada na representacdo em forma de
arvore: cada caminho da raiz até uma folha corres-
ponde a uma regra explicita. Como o modelo ndo
oferece suporte nativo a classificacdo multilabel,
adotamos a estratégia um-contra-todos, induzindo
uma arvore independente para cada emocgao.

O RIPPER induz regras proposicionais direta-
mente de dados rotulados, expressas como con-
dicdes logicas simples e facilmente auditdveis
(Cohen, 1995). Embora nao seja nativamente mul-
tilabel, empregamos novamente a estratégia um-
contra-todos.

O Random Forest combina multiplas arvores
de decisdo treinadas sobre subconjuntos aleatérios
de instancias e atributos (Breiman, 2001). Embora
cada arvore individual possua uma estrutura sim-
bélica e interpretdvel, a agregacdo de dezenas ou
centenas de arvores torna a 16gica global do modelo
dificil de inspecionar, o que o afasta de uma aborda-
gem puramente simbdlica e o aproxima de um mo-
delo de “caixa-preta”. Neste trabalho, o Random
Forest € incluido como um método de transi¢do en-
tre paradigmas simbdlicos e estatisticos, alinhado
ao objetivo mais amplo de comparar abordagens
com diferentes niveis de interpretabilidade. Além
disso, o método oferece suporte natural a classifica-
¢do multiclasse, com extensdes que permitem seu
uso em cendrios multilabel.

4.2 Configuracao experimental

O pré-processamento € frequentemente apontado
como uma limitacdo de abordagens clédssicas em
contraste com modelos profundos que operam so-
bre texto bruto. Para avaliar seu impacto, cada
corpus € analisado em duas configuracdes: com e
sem pré-processamento extensivo. Considerando o
forte desbalanceamento observado na maioria dos
corpus, sobretudo pela predominancia da classe
neutra, avaliamos adicionalmente um cenario em
que todas as instancias rotuladas como neutras fo-
ram excluidas do conjunto de dados. Sendo assim,
os experimentos foram conduzidos sobre os cérpus
originais e também sobre subconjuntos contendo
apenas amostras associadas a classes emocionais,
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sem qualquer ocorréncia da classe neutra.

Os c6rpus sdo divididos em 80% para treino
e 20% para teste, com amostragem estratificada.
Os experimentos sdo conduzidos de forma inde-
pendente por corpus e por configuragdo. Quando
aplicado, o pré-processamento extensivo inclui: (i)
remocdo de hashtags emocionais, evitando a tri-
vializag¢do da tarefa; (ii) remocéo de stop words,
acentos e caracteres especiais; (iii) normalizagdo
de stocks?, URLs, valores monetarios e porcenta-
gens (da Silva et al., 2020); e (iv) lematizagdo com
Stanza (Qi et al., 2020).

Nos métodos supervisionados, os textos sio re-
presentados por vetores TF-IDF (Manning et al.,
2008), utilizando scikit-learn (Pedregosa et al.,
2011). O RIPPER ¢ aplicado diretamente sobre
essa representagdo por meio da biblioteca Wittgens-
tein (Moscovitz, 2020). Arvores de decisdo e Ran-
dom Forest sdo treinados com scikit-learn, com
selecdo de hiperparametros via Grid Search. O es-
paco de busca inclui ndmero de drvores (50, 100,
200, 500), profundidade maxima (nenhuma, 10,
20) e parametros minimos de divisdo (2, 5) e de
folhas (1, 2).

5 Avaliacao

Esta secdo apresenta uma visio geral dos resultados
experimentais, destacando tendéncias de desempe-
nho entre os métodos avaliados e as diferencas
observadas entre cérpus e dominios. Também com-
paramos as abordagens sob a perspectiva do com-
promisso entre desempenho e interpretabilidade.

5.1 Resultados quantitativos

A Tabela 4 resume o desempenho dos métodos em
cada cérpus, utilizando Medida- F' macro como mé-
trica principal, por atribuir peso igual as classes
e ser adequada a cendrios desbalanceados (Soko-
lova and Lapalme, 2009). No cérpus Dominio Li-
vre sem pré-processamento, a anotagdo baseada
em hashtags emocionais torna a tarefa trivial; sua
remocdo explica a queda acentuada de desempe-
nho apds o pré-processamento. De modo geral,
observa-se um padrao estdvel de desempenho rela-
tivo: drvore de decisdo e Random Forest obtém os
melhores resultados médios, seguidos por RIPPER,
LexicoR e ZeroR. Essa ordenacdo se mantém na
maioria dos corpus e configuragdes, com variagdes
atribuidas ao dominio e ao esquema de anotacao.

3C6digos de agdes do mercado financeiro.

Embora o Random Forest generalize a drvore
de decisdo, esta dltima apresenta desempenho mé-
dio superior. Esse resultado é consistente com o
desenho experimental: os modelos operam sobre
representagdes esparsas (TF-IDF), com conjuntos
de treinamento relativamente pequenos. Nessas
condigdes, a combinacdo de multiplas drvores com
amostragem aleatéria tende a diluir sinais lexicais
fortes, enquanto uma Unica arvore deterministica
(por emogdo) explora mais diretamente os atribu-
tos emocionalmente informativos. Esse resultado
refor¢ca que maior complexidade e custo computa-
cional ndo implicam necessariamente melhor de-
sempenho, especialmente quando o dominio ndo
favorece a estrutura de modelos mais complexos
especificos.

A Figura 1 apresenta o desempenho médio por
corpus. A inclusdo da classe neutra impacta ne-
gativamente os resultados ao intensificar o desba-
lanceamento e a ambiguidade entre classes. Ape-
sar de resultados mistos nas arvores de decisdo, o
pré-processamento beneficia os métodos de forma
geral, com ganhos mais consistentes nas aborda-
gens simbdlicas. Dominios em que as emocgdes sdo
expressas por marcadores lexicais explicitos (Do-
minio Livre) ou vocabuldrio previsivel (Noticias
Curtas) apresentam melhor desempenho, enquanto
dominios mais especificos e dependentes de con-
texto (DANTEStocks), exibem quedas generaliza-
das. Esses resultados indicam grande variacdo no
desempenho absoluto entre dominios, mas estabi-
lidade no desempenho relativo entre os métodos,
reforcando a importancia de avaliagdes comparati-
vas multi-dominio.

5.2 Analise qualitativa

Do ponto de vista da interpretabilidade, observa-se
um gradiente claro entre os métodos avaliados. O
LexicoR e o RIPPER produzem resultados direta-
mente interpretdveis por meio de regras explicitas
que associam termos ou combinag¢des lexicais a
emocdes. Enquanto o desempenho do LexicoR
depende fortemente da qualidade e cobertura do 1é-
xico, o que € um desafio diante da escassez desses
recursos, o RIPPER surge como uma alternativa
particularmente atraente.

As regras induzidas pelo RIPPER sdo simples
e interpretaveis (Tabela 5): cada rétulo € definido
por um conjunto de regras disjuntivas, bastando
a satisfacdo de uma delas. Essas regras capturam
termos emocionais (“incrivel”, “6timo”, “animado”
e “empolgado”), modificadores de sentido (como
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cérpus ZeroR LexicoR Arv. Dec. RIPPER Rand. Forest
DANTE_ComNeutro 0,0476  0,0921 0,3120 0,0950 0,1699
DANTE_ComNeutro_Preprocessado 0,0476 0,1269 0,3152 0,0715 0,1673
DANTE_SemNeutro 0,0689 0,0708 0,3418 0,0764 0,1887
DANTE_SemNeutro_Preprocessado 0,0689 0,0891 0,3149 0,0785 0,2110
DANTEConcordancia_ComNeutro 0,0966 0,1705 0,2010 0,1289 0,0961
DANTEConcordancia_ComNeutro_Preprocessado  0,0966  0,1172 0,1711 0,1191 0,0966
DANTEConcordancia_SemNeutro 0,0962 0,0000 0,1462 0,1197 0,1855
DANTEConcordancia_SemNeutro_Preprocessado  0,0962  0,0812 0,2318 0,1215 0,2150
DominioLivre 0,0807 0,0853 0,9858 0,9850 0,9777
DominioLivre_Preprocessado 0,0807 0,1299 0,5022 0,3613 0,4547
GoEmotionsBR_ComNeutro 0,0177 0,0422 0,3141 0,2506 0,1867
GoEmotionsBR_ComNeutro_Preprocessado 0,0177 0,0540 0,2842 0,2237 0,2073
GoEmotionsBR_SemNeutro 0,0088 0,0309 0,3436 0,2886 0,2087
GoEmotionsBR_SemNeutro_Preprocessado 0,0088 0,0442 0,3236 0,2827 0,2373
GoEmotionsBREkman_ComNeutro 0,0822 0,1809 0,3959 0,2007 0,2856
GoEmotionsBREkman_ComNeutro_Preprocessado  0,0822 0,2727 0,3886 0,2195 0,3427
GoEmotionsBREkman_SemNeutro 0,1213 0,1474 0,4755 0,2567 0,3830
GoEmotionsBREkman_SemNeutro_Preprocessado  0,1213  0,2631 0,4777 0,2788 0,4361
NoticiasCurtas_ComNeutro 0,0357 0,1041 0,5083 0,1881 0,4042
NoticiasCurtas_ComNeutro_Preprocessado 0,0357 0,1741 0,5273 0,2642 0,4698
NoticiasCurtas_SemNeutro 0,0476 0,1163 0,4766 0,2456 0,4441
NoticiasCurtas_SemNeutro_Preprocessado 0,0476 0,1501 0,5289 0,3352 0,5027
Media Geral 0,0639 0,1155 0,3893 0,2359 0,3123

Tabela 4: Resumo de desempenho (Medida-F' macro) de todos os métodos de classificacao por cérpus.

negacdo) e expressdes compostas frequentes (“bom
trabalho”). Contudo, mudangas substanciais de
dominio exigem nova indu¢do. Em contraste, o
LexicoR € estdtico e dispensa retreino, mas requer
ampla cobertura e atualizagdo continua. Por ndo
demandar recursos extras, como um léxico, o RIP-
PER ¢ especialmente adequado a cendrios com
recursos limitados e alta exigéncia de interpretabi-
lidade.

Emocdo Regra
[incrivel=V] ou
admiracao  [otimo=V] ouU

[bom=V E trabalho=V]

[nao=F E parecer=F E estar=V E
empolgacao animado=V] ou

[nao=F E empolgado=V]

Tabela 5: Regras fornecidas pelo RIPPER para o c6rpus
GoEmotionsBR pré-processado (=V indica a presenca
e =F a auséncia de cada termo, respectivamente).

Entre os métodos de melhor desempenho, a 4r-
vore de decisdo apresenta interpretabilidade inter-
medidria: embora seus caminhos de decisdo se-
jam compreensiveis, o conhecimento encontra-se
distribuido em multiplos ramos, o que dificulta
uma visao global do comportamento do modelo.
A Figura 2, que representa parte da subarvore dos
quatro primeiros niveis para a classe “medo” no

corpus Dominio Livre pré-processado, mostra que
o modelo identifica termos emocionais (“medo”,
“assustador” e “terror”’) e modificadores de sentido
relevantes, como negacao. Destaca-se a sele¢do
do termo “estranho”, cuja relevancia é coerente
com o dominio do cdrpus, composto por publica-
¢des sobre o mercado de acdes, em que variacoes
inesperadas podem ser associadas ao medo dos aci-
onistas. Essas evidéncias também ilustram o rdpido
crescimento do modelo, o que aumenta a comple-
xidade interpretativa. O Random Forest, por sua
vez, ¢ substancialmente mais opaco, dificultando a
inspecdo direta de decisdes individuais.

A andlise qualitativa dos erros (Tabela 6) revela
dois padrdes principais nas falhas do método de
melhor desempenho (4rvores de decisdo): (i) er-
ros por omissao, nos quais um ou mais rétulos em
exemplos multilabel ndo sdo previstos; e (ii) confu-
sOes em casos com maior nuance ou ambiguidade
emocional. Em ambos, os erros estdo associados
a sinais emocionais fracos (linhas 4 e 5), textos
curtos com pouca informacao contextual ou am-
biguos (linhas 2 e 4) e a sobreposi¢do semantica
entre emocoes (linhas 1, 3, 4 e 5), evidenciando
limites intrinsecos da tarefa.
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Desempenho Médio Geral por Corpus (F1_macro)

DominioLivre ] 0.623
GoEmotionsBREkman_SemNeutro_Preprocessado - ] 0.315
NoticiasCurtas_SemNeutro_Preprocessado ] 0.313
DominioLivre_Preprocessado - ] 0.306
NoticiasCurtas_ComNeutro_Preprocessado A ] 0.294
GoEmotionsBREkman_SemNeutro - ] 0.277
NoticiasCurtas_SemNeutro - ] 0.266
GoEmotionsBREkman_ComNeutro_Preprocessado ] 0.261
NoticiasCurtas_ComNeutro 1 ] 0.248
g GoEmotionsBREkman_ComNeutro ] 0.229
o GoEmotionsBR_SemNeutro_Preprocessado A 0.179
B GoEmotionsBR_SemNeutro A 0.176
(@) GoEmotionsBR_ComNeutro 1 0.162
GoEmotionsBR_ComNeutro_Preprocessado - 0.157
DANTE_SemNeutro_Preprocessado - 0.152
DANTE_SemNeutro - 0.149
DANTEConcordancia_SemNeutro_Preprocessado - 0.149
DANTE_ComNeutro_Preprocessado 0.146
DANTE_ComNeutro 0.143
DANTEConcordancia_ComNeutro - 0.139
DANTEConcordancia_ComNeutro_Preprocessado 0.120
DANTEConcordancia_SemNeutro 0.110
0.0 0.2 0.4 0.6 1.0
F1_macro médio
Figura 1: Desempenho (Medida-F' macro) médio de cada cérpus avaliado.
Texto . _ Esperado _ Previsto melhor desempenho, como no caso das arvores de
ela desrespeitou [NOME], ndo nojo, raiva raiva ..
gosto dela decisdo frente ao Random Forest. Observa-se, as-
Parece deliciosamente entedi- raiva alegria sim, um compromisso entre desempenho e interpre-
ante. . : : tabilidade: modelos mais complexos tendem a ob-
Sem contar que o video completo  tristeza raiva . B
faz parte da campanha, segundo ter melhores médias, enquanto métodos baseados
o idiota do [NOME]. em regras oferecem resultados mais transparentes,
AR DM PRIt surpresa fundamentais em aplicacdes sensiveis.
para pelo menos 10 mil inscritos.
Pode ser até mais alto agora! A andlise qualitativa dos erros evidencia limites
Filhotes de caracal nascem em  surpresa alegria

cativeiro: Espécie estd ameagada
de extin¢do em Israel.

Tabela 6: Exemplos de erros da arvore de decisdo. O
marcador [NOME] foi introduzido apenas neste artigo
para fins de reproducdo, com o objetivo de evitar a iden-
tificacéio e associag@o com as figuras publicas citadas.

6 Impressoes e discussoes tedricas

Os cérpus analisados abrangem desde textos for-
mais, como manchetes jornalisticas, até contetidos
informais de redes sociais, permitindo avaliar o
efeito do estilo textual na deteccdo de emocdes.
Textos mais estruturados e emocionalmente ricos,
como obras literdrias, seriam relevantes, mas ndo
encontramos recursos publicos em portugués com
essas caracteristicas.

Os resultados mostram que métodos simbdlicos
sdo mais eficazes em dominios com emogdes expli-
citas, vocabuldrio previsivel e menor ambiguidade.
Nesses cendrios, maior complexidade ndo implica

intrinsecos da tarefa, sobretudo em cendrios multi-
label e com sinais emocionais sutis ou ambiguos.
Os corpus avaliados adotam modelos de emocao
com pressupostos distintos, que vao de abordagens
baseadas em evidéncias fisioldgicas inatas (Ekman)
a esquemas derivados de crowdsourcing (GoEmo-
tions) e modelos que assumem exclusividade mu-
tua entre estados emocionais (Roda de Plutchik),
evidenciando a dificuldade de definir emocgdes de
forma consensual. O dominio e o esquema de ano-
tacdo influenciam fortemente os resultados, e cor-
pus desbalanceados ou com expressdo emocional
sutil permanecem desafiadores.

Observa-se também forte desbalanceamento de
polaridade: o GoEmotions-BR € o modelo mais
granular, com multiplas emocdes positivas, en-
quanto os demais cérpus assumem, em geral, ape-
nas a classe “alegria”. Modelos mais granulares
ampliam a ambiguidade e a subjetividade, dificul-
tando distinguir erros de anotacdo de limitacdes
do classificador. A classe neutra é particularmente
indefinida, frequentemente associada a expressdes
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tdo <=0.25
gini = 0.452
samples = 379
value = [131, 248]
class =1

/N

Figura 2: Arvore de decisdo da classe “medo” para o cérpus Dominio Livre pré-processado. A cor de cada né indica
a classe majoritaria predita pela subarvore enraizada nesse nd. Neste caso, as classes correspondem a presenga
(azul) ou a auséncia (laranja) do rétulo “medo”. A intensidade da cor € proporcional a pureza do nd, definida pela
proporcao de amostras da classe majoritaria associadas a esse no.

fracas ou ambiguas, o que intensifica a confusao
entre classes. Em sintese, ndo ha um método uni-
versalmente superior; a escolha depende do con-
texto, do modelo de emogdo e dos requisitos de
interpretabilidade.

Como trabalhos futuros, destacam-se aborda-
gens hibridas simbdlico-neurais e a indugdo auto-
matica de regras a partir de representagdes linguis-
ticas mais ricas que o TF-IDF, como word embed-
dings aprendidos por modelos neurais, visando con-
ciliar desempenho, robustez e interpretabilidade.
Pretendemos também avancgar no estudo mais am-
plo do qual este trabalho faz parte, ampliando a
comparacio entre paradigmas de classificagdo, mo-
delos de emocdo e dominios, para analisar sistema-
ticamente suas vantagens e limita¢des no contexto
do portugués.

Limitacoes

As principais limitagdes incluem sensibilidade ao
dominio, dependéncia de vocabuldrio emocional

explicito e menor transparéncia nos modelos de
melhor desempenho. No método LéxicoR, o de-
sempenho depende diretamente da qualidade e co-
bertura dos recursos, ainda escassos para a lingua
portuguesa.

Consideracoes éticas

Os classificadores de emogdes aqui apresentados
baseiam-se em modelos tedricos com limitagdes
inerentes, dados os desafios de obter consenso cien-
tifico sobre a definicdo e a delimitagdo das emogdes
humanas. Assim, suas predi¢cdes ndo devem ser
tratadas como evidéncias objetivas nem utilizadas
em contextos sensiveis ou para tomada de decisdao
automatizada, devendo restringir-se a uso auxiliar
e informativo, sob responsabilidade e supervisdo
humana.

Ademais, essas ferramentas suscitam riscos éti-
cos relevantes, incluindo a possibilidade da infor-
macao ser utilizada para manipulacio ou indugdo
de estados emocionais para fins comerciais e/ou

166



politicos. Questdes adicionais envolvem vieses nos
dados e nos modelos, falta de transparéncia e ris-
cos a privacidade e ao consentimento, refor¢ando a
necessidade de cautela quanto a interpretacdo e ao
uso desses sistemas.
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A Implementac¢io do LexicoR

Com o objetivo de facilitar a compreensio e a re-
produtibilidade do trabalho, este apéndice detalha
o funcionamento do algoritmo LexicoR, proposto
na Secdo 4.1. O pseudo-cddigo para a classificagao
de uma amostra é apresentado no Algoritmo 1.

O Iéxico de emocdes (Emociondrio), que associa
palavras a emocgdes, € lido e a associagdo é man-
tida em uma estrutura de diciondrio. Sdo definidas
as listas de modificadores seminticos de negacao,
intensificacdo e reducdo, apresentadas na Tabela 7.

Tipo de Mo- Lista de Palavras
dificador

Negacdo

"jamais", "nada", "nem", "nenhum", "nin-
guém", "ninguem", "nunca", "ndo", "nao",

non

"tampouco”, "sem", "sequer"
"mais", "muito", "demais", "completa-

non non

mente", "absolutamente", "totalmente", "de-

"non

finitivamente", "extremamente", "frequen-

non non

temente", "bastante", "super"”, "altamente",

"incrivelmente", "intensamente", "profun-
m

=N

damente", "terrivelmente", "tdao", "tao",
"enormemente"

"pouco", "quase", "menos", "apenas", "le-

vemente", "ligeiramente", "parcialmente",
won won

"raramente", "ocasionalmente", "moderada-
mente"

Intensificacdo

Reducgdo

Tabela 7: Listas de palavras associadas a cada tipo de
modificacdo.

Para classificar uma amostra, cada rfoken da
amostra € analisado individualmente. Se o token
também estiver presente no Emocionario, entdo
essa palavra representa alguma das emogdes ma-
peadas pelo 1éxico emocional. Nesse caso, o algo-
ritmo incrementa a pontuagdo da classe (emogao)
em questao.

Para definir o valor do incremento, uma janela
com as quatro palavras que apareceram antes do
token atual e com as quatro palavras que aparecem
depois do foken € considerada. Se ndo houver mo-
dificadores de negacao, intensificacdo ou reducdo
na janela considerada, a pontuagdo da classe ¢ in-
crementada em 1. Caso haja algum modificador
de negacgdo, o incremento da pontuacao € -3. Os
modificadores de intensificagdo e reducdo alteram
o incremento para 3 e 1/3, respectivamente. Se
um modificador de negacio aparecer juntamente
de algum dos outros modificadores, o incremento é
o inverso: 3 para 1/3 e vice-versa.

Depois de repetir este processo para cada token
da amostra, o algoritmo escolhe e prevé as classes
com a maior pontuacdo para a amostra. Caso a
amostra nao possua nenhum marcador de emocao

168


https://sol.sbc.org.br/index.php/bracis/article/view/33599
https://sol.sbc.org.br/index.php/bracis/article/view/33599
https://sol.sbc.org.br/index.php/bracis/article/view/33599
http://jmlr.org/papers/v12/pedregosa11a.html
http://jmlr.org/papers/v12/pedregosa11a.html
http://www.jstor.org/stable/27857503
http://www.jstor.org/stable/27857503
http://www.jstor.org/stable/27857503
http://www.jstor.org/stable/27857503
https://nlp.stanford.edu/pubs/qi2020stanza.pdf
https://nlp.stanford.edu/pubs/qi2020stanza.pdf
https://nlp.stanford.edu/pubs/qi2020stanza.pdf
https://doi.org/10.5753/stil.2021.17819
https://doi.org/10.5753/stil.2021.17819
https://doi.org/10.5753/stil.2021.17819
https://doi.org/10.1145/2939672.2939778
https://doi.org/10.1145/2939672.2939778
https://bdtd.ibict.br/vufind/Record/SCAR_74a534e118eea27b1e6086f4aa4ac9a1
https://bdtd.ibict.br/vufind/Record/SCAR_74a534e118eea27b1e6086f4aa4ac9a1
https://bdtd.ibict.br/vufind/Record/SCAR_74a534e118eea27b1e6086f4aa4ac9a1
https://doi.org/10.1007/978-981-13-7166-0_42
https://doi.org/10.1007/978-981-13-7166-0_42
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2009.03.002
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2009.03.002
https://doi.org/10.1016/j.ipm.2009.03.002
https://doi.org/10.1007/978-3-030-61377-8_28
https://doi.org/10.1007/978-3-030-61377-8_28

do Emociondrio, a pontuacio de todas as classes
sera zero € a classe neutra sera atribuida a amostra.

Algoritmo 1 Pseudo-c6digo do LexicoR

Entrada: Amostra a ser classificada a
Entrada: Léxico emocional emoc
Saida: Classes de emocio preditas ¢

P STENE

VeI

: neg < conjunto de modificadores de negacao
: inten < conjunto de modificadores de intensificacido
: reduc <— conjunto de modificadores de redugio

scores <— vetor com o valor 0 para todas as classes de
emogoes em emoc
para cada token p de a do
se p € emoc entao
label < emocao associada a p no 1éxico emoc
ctx < 4 palavras anteriores e 4 palavras posterio-
resapema
se ctx contém alguma palavra de inten entao
se ctx contém alguma palavra de neg entio
peso < 1/3
senio
peso +— 3
fim se
sendo se ctx contém alguma palavra de reduc
entdo
se ctx contém alguma palavra de neg entao
peso < 3
senio
peso < 1/3
fim se
sendo se ctx contém alguma palavra de neg entao
peso +— —3
sendo
peso +— 1
fim se
scoresllabel] < scores[label] + peso
fim se

: fim para

: se todos os valores de score forem 0 entao

retorne “neutro”’

: fim se

. maior < max({score})
: retorne todas as classes label tal que score[label] =

maior
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