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RESUMO

Neste trabalho, investiga-se a efic4cia de diferentes modelos de classificacdo na tarefa de identifi-
car emocg0es em textos curtos extraidos de redes sociais, adotando abordagens uni e multirrétulo.
Para isso, foi construido um corpus composto por 2209 comentarios reais (dataset natural) e
1669 amostras geradas artificialmente por LLMs (dataset sintético), com o objetivo de mitigar
o desbalanceamento de classes. Foram avaliados modelos tradicionais como Support Vector
Machine (SVM), Perceptron Multicamadas, BERT e uma LLM (ChatGPT), considerando tanto
classificagdes unirrétulo quanto multirrétulo. As amostras foram submetidas a tratamentos
lexicais e tokenizacdo, e os modelos treinados com diferentes composi¢des dos dados. Os
resultados indicam que o uso de dados sintéticos e técnicas de pré-processamento melhoraram
significativamente a acurécia e generalizacdo dos modelos, especialmente para classes minori-
tarias. O modelo BERT atingiu a melhor performance na abordagem unirrétulo (acuricia de
73,09%), enquanto a LLM obteve o melhor desempenho na classificacio multirrétulo (Indice
de Jaccard de 69,91%). Os achados destacam o potencial da combinagdo de dados sintéticos e
pré-processamento na melhoria da classificagdo emocional em contextos com dados limitados e

desbalanceados.

Palavras-chave: Classificacdo multirrétulo. Emoc¢oes. Dados sintéticos. Processamento de

linguagem natural. Aprendizado de méaquina.



ABSTRACT

This work investigates the effectiveness of different classification models in the task of iden-
tifying emotions in short texts extracted from social media, adopting both single-label and
multi-label approaches. To this end, a corpus was constructed comprising 2,209 real comments
(natural dataset) and 1,669 samples artificially generated by LLLMs (synthetic dataset), aiming to
mitigate class imbalance. Traditional models such as Support Vector Machine (SVM), Multi-
layer Perceptron, BERT, and a Large Language Model (ChatGPT) were evaluated, considering
both single-label and multi-label classifications. The samples underwent lexical preprocessing
and tokenization, and the models were trained with different data compositions. The results
indicate that the use of synthetic data and preprocessing techniques significantly improved model
accuracy and generalization, especially for minority classes. The BERT model achieved the
best performance in the single-label approach (accuracy of 73.09%), while the LLLM obtained
the best performance in the multi-label classification (Jaccard Index of 69.91%). The findings
highlight the potential of combining synthetic data and preprocessing techniques to improve

emotion classification in contexts with limited and imbalanced data.

Keywords: Multi-label classification. Emotions. Synthetic data. Natural language processing.

Machine learning.
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1 INTRODUCAO

Atualmente, a drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) apresenta um
crescimento significativo. O principal objetivo dessa drea € processar a linguagem cotidiana
dos seres humanos, identificando padrdes e realizando operagdes que permitam compreender
o conteiido das mensagens. Esse entendimento pode, por exemplo, abranger a emog¢ao que o
autor da mensagem estava sentindo ou desejava transmitir. Como sera explorado no Capitulo
2, classificadores baseados em inteligéncia artificial também sdo capazes de identificar padrdes
em mensagens e, com isso, realizar rotulagcdes, mesmo que, em alguns casos, sem interpretar o
conteudo de forma contextual.

Mensagens com tons inapropriados repercutem rapidamente na internet, gerando
polémicas ou desencadeando ondas de reprovacdo publica. O engajamento em discursos de
odio tem aumentado, e hd um consenso crescente de que as redes sociais devem ser capazes
de identificar e inibir esse tipo de contetido. Mecanismos para detectar e remover discursos
ofensivos em plataformas de compartilhamento de opinides, como redes sociais, servigos de
video com secdes de comentdrios, lojas virtuais com avaliagdes de produtos e sites de critica,
vém sendo estudados (FORTUNA; NUNES, 2018).

Do ponto de vista do usudrio, hd uma busca crescente por compreender melhor
as mensagens que sdo escritas e compartilhadas nas plataformas digitais. Algumas dessas
plataformas oferecem mecanismos simples de feedback, como os sistemas de "gostei"(like)
e "ndo gostei"(dislike), que auxiliam na identificacdo de niveis de aprovagdo ou rejei¢ao de
conteidos. No entanto, fatores individuais podem interferir na interpretacdo emocional das
mensagens. Por exemplo, estudos indicam que a empatia cognitiva, a capacidade de inferir os
estados mentais e emocionais de outras pessoas, pode ser reduzida em individuos com Transtorno
do Espectro Autista (TEA) (SILVA et al., 2021).

Unindo esses contextos, classificadores baseados em Inteligéncia Artificial (IA)
e PLN tém sido amplamente utilizados para a tarefa de identificacdo de emocdes em textos
publicados na internet. No Capitulo 3 € apresentada uma série de estudos que empregam
classificadores com esse objetivo. Esses modelos sdo treinados a partir de grandes conjuntos de
exemplos rotulados, denominados conjuntos de treino, para aprender a identificar corretamente
as classes de novas amostras. Durante o processo de treinamento, o classificador € avaliado com
base em um conjunto separado de dados previamente rotulados, chamado conjunto de teste, que

permite medir sua capacidade de generaliza¢do. A jun¢do do conjunto de treino com o conjunto
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de teste constitui o corpus (ou dataset) utilizado no experimento.

No entanto, reunir uma grande quantidade de dados representativos para compor
um corpus pode ser uma tarefa desafiadora. Emog¢des como felicidade, tristeza ou raiva sao
frequentemente expressas em redes sociais, enquanto outras, como nojo ou medo, aparecem
com menor frequéncia, em razao do contexto e da linguagem tipicos dessas plataformas. Diante
disso, e com o avango das LLMs, tornou-se cada vez mais comum o uso de dados sintéticos, que
funciona como uma alternativa para suprir lacunas em corpora desbalanceados (PAVLY SHENKO;
STASIUK, 2025).

Dados sintéticos sdo exemplos gerados artificialmente com o objetivo de simular
o comportamento de dados reais. Esses dados podem ser produzidos por diferentes técnicas,
como o método de sobreamostragem Synthetic Minority Over-sampling Technique (SMOTE)
(CHAWLA et al., 2002) ou a geracdo por meio de LLMs. A criac@o de dados sintéticos € especi-
almente relevante tanto para a constru¢do de um novo corpus quanto para a complementacao
de categorias minoritarias em corpora existentes. No contexto da andlise de sentimentos, por
exemplo, a geracdo de amostras com o auxilio de LLMs permite o enriquecimento do corpus
com exemplos de emogdes sub-representadas, ampliando a diversidade e a qualidade do conjunto
de dados.

Este trabalho teve como objetivo explorar diferentes tipos de classificadores no
problema de classificacdo de emog¢des em textos curtos, sob as abordagens uni e multirrétulo.
Foram treinados trés modelos determinantes (SVM, Perceptron Multicamadas e BERT). Também
foi realizada uma avaliacio humana para estimar um “classificador humano médio” como base
comparativa. Além disso, foi analisada a efetividade de grandes modelos de linguagem (LLMs)
na resolugdo dessa tarefa. Técnicas complementares, como o pré-processamento dos dados e a
geracdo de dados sintéticos, também foram investigadas, verificando-se seu impacto na melhoria
do desempenho dos modelos.

O trabalho foi organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apresenta os principais
conceitos, algoritmos, teorias e técnicas utilizados. O Capitulo 3 descreve estudos anteriores
relacionados ao tema, enquanto o Capitulo 4 detalha a jornada experimental realizada, destacando
os parametros relevantes para a reprodutibilidade deste trabalho. No Capitulo 5, sdo apresentados
os principais resultados obtidos, com €nfase nas métricas de desempenho dos algoritmos e nas
variacdes observadas com e sem o uso das técnicas propostas. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as

conclusdes e sugestdes de aprimoramento para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir, sdo detalhados fundamentos dos principais algoritmos, técnicas e teorias

empregadas neste trabalho.

2.1 Support Vector Machines Lineares e Nao lineares

As mdquinas de vetor de suporte (em inglés support vector machines) sao técnicas
de classificacdo que realizam, assim como outros algoritmos, procedimentos de maximizagdo de
margens. Técnicas desse tipo obtém bons resultados de generalizagdo, embasados pela Teoria do

Aprendizado Estatistico (TAE), desenvolvida por Vapnik (1995).
2.1.1 SVMs com Margens rigidas

Maigquinas de vetor de suporte lineares funcionam em especial para dados linearmente
separdveis, Boser et al. (1992). Mas alteragdes realizadas por Vapnik definem fronteiras lineares
para dados gerais. Podemos definir os classificadores como Classificadores lineares € nao
lineares.

Classificadores lineares irdo classificar corretamente um conjunto de resultados (ou
rotulos) Y, separando um conjunto de varidveis x € X de tamanho n, por um hiperplano. Uma
ilustragcdo dessa separacao esta disponivel na Figura 1.

A equacdo do hiperplano que separa os dados é dada pela multiplicagdo escalar
dos vetores x e w: h(x) = w-x+b, com w € X, sendo um vetor perpendicular a esse mesmo
hiperplano. Para a obtencao do classificador bindrio, que separam os dados linearmente, utiliza-se
a fungdo sinal: g(x) = sinal(h(x)) =+1sew-x+b>0e-1sew-x+b < 0.

Neste universo, existem infinitos hiperplanos que satisfazem essa condi¢ao. Assim,
define-se o hiperplano canonico em relacio a X como aquele em que os elementos mais
proximos (vetores de suporte) ao hiperplano w-x + b = 0 satisfazem a equagdo |w-x+b| = 1.
Denotaremos essa condi¢do por (1).

Agora, queremos maximizar a distancia dos vetores de suporte para o hiperplano.
Lembrando que temos um classificador binario de duas classes. Podemos utilizar a equacdo
que define a distancia de um ponto para o hiperplano Mﬁ%b'. Pela restricao (1), obtemos: ||_vlvH
Pretendemos maximizar a distancia entre os dois vetores de suporte fixados, um para cada classe.

Assim, podemos dobrar a distancia e obtemos: maximizar(nTzu). Podemos trocar esse problema
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Figura 1 — Ilustragc@o de hiperplano candnico e separador
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Fonte: elaborado por Larhmam, CC BY-SA 4.0 <https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0>, via Wikimedia
Commons.

de otimizagdo pela minimizagdo: minimizar(3||w||). Este problema é resolvido sob a restrigdo
de que, para cada ponto de treinamento (x;,y;) a condi¢do y;(w-x+b) >= 1 seja satisfeita.

Denominamos essa solu¢do de margens rigidas.

2.1.2 SVMs com Margens suaves

A definicdo de SVM de margens rigidas apresenta a limitacdo de classificar ape-
nas amostras estritamente linearmente separdveis. Para contornar esse problema, e conseguir
classificar amostras discrepantes (outliers), por exemplo, utiliza-se as varidveis de folga. Para
qualquer amostra x;, existe uma variavel de folga &;, que relaxa as restrigdes de otimizagao
original, que se torna: y;(w-x; +b) >=1—¢; tal que & >= 0 para todo i = 1...n. Assim, o
problema de minimizagdo é convertido em: minimizar(%|/w||+C(L, &)). O valor constante

C ¢ proporcional a penalizacdo das violacdes contra a margem.
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2.1.3 SVMs ndo lineares

Em alguns casos, ndo € possivel realizar a classificacdo das amostras por meio de
uma separagado linear, mesmo com a utiliza¢do de margens suaves. Nessas situagoes, os SVMs
lineares tornam-se inadequados para resolver o problema, sendo necessario o uso de SVMs ndo
lineares. A Figura 2 apresenta dois exemplos. O Exemplo A, representa um corpus linearmente

separavel, enquanto o exemplo B exibe um corpus que ndo pode ser separado linearmente.

Figura 2 — Exemplos de corpus linearmente separaveis (A) e ndo linearmente separaveis (B)
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Fonte: Sebastian Raschka, CC BY-SA 4.0 <https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0>, via Wikimedia Com-
mons

SVMs ndo lineares conseguem lidar com problemas de dados linearmente insepard-
veis mapeando as amostras do conjunto de treino em um espago de maior dimensao, 0 espago
das caracteristicas (Features space). Seja ¢ =X — T em que X € o espago original e ¥ € o
espaco das caracteristicas, ¢ é o mapeamento de X em ¥. Segundo o Teorema do Espaco de
Caracteristicas de Cover (Cover (1965)), T tem altas chances probabilisticas de ser linearmente
separavel.

E possivel encontrar o hiperplano utilizando a equagio: h(x) = w-®(x) +b e em
seguida calcular a otimizacdo. Contudo, esse procedimento € computacionalmente oneroso.
Opta-se pelo uso de fun¢des denominadas kernels. Por defini¢do, um kernel K € uma fungao
que recebe dois pontos no espago de entrada e calcula o produto desses pontos no espacgo de

caracteristicas. K(x;,x;) = ®(x;) - ®(x,). O Quadro 1 apresenta os principais tipos de Kernel.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As RNAs surgiram em estudos tedricos na década de 1940 com o objetivo de replicar

computacionalmente o funcionamento do cérebro biolégico. Foi somente na década de 1980
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Tabela 1 — Principais tipos de Kernel

Tipo de Kernel Funcao
Polinomial (8(x;-x;)+K)?
RBF exp(—o||x; —xj|)

Sigmoidal tanh (0 (x; - x;) + K)
Fonte: Faceli et al. (2024)

com o aumento da capacidade de processamento dos computadores e com novas técnicas de
processamento paralelo que a drea se expandiu vertiginosamente. A arquitetura das RNAs se
baseia na fisiologia do cérebro humano, utilizando objetos como neurdnios artificiais (simulando
o neurdnio bioldgico), terminais de entrada (dendritos), conexdes entre neurdnios de diferentes

camadas (simulando as sindpses), dentre outros elementos.
2.2.1 Neuronios: entradas e pesos

Os neurdnios sao os elementos basicos das RNAs. Cada neurdnio recebe entradas,
realiza um processamento e gera uma saida. Um neurdnio n com k terminais de entrada d
pode ser representado pelo vetor: n = [d,d,ds...dy]. Podemos complementar essa defini¢do
com a atribui¢do de pesos (w) a cada entrada. Os pesos atribuem importancia as conexdes
de entrada do neur6nio. Assim, a representacdo do neurénio considerando os pesos torna-se:
n = [widy,w242,wsds...widy| A entrada total (u) do neurdnio n pode ser expressa pela seguinte

equagdo: u = Z’;zl djw;+ b, onde b € o viés associado.
2.2.2 Fungado de ativagdo

Além dos valores de entrada, os neurdnios definem uma saida a partir da funcdo de
ativagcdo. A fungdo de ativagdo atua sobre a entrada total: f(u) = y. Existem diversas fun¢des
de ativagdo tipicas, como as fung¢des lineares, limiares, sigmdides. Com a popularizacdo das
redes neurais profundas, as fun¢des Retified Linear Unit (ReLU) e Gaussian Error Linear Unit
(GELU) se tornaram mais conhecidas e utilizadas. A Figura 3 apresenta as curvas tipicas dessas

fungdes.
2.2.3 RNAs multicamadas

Em geral as RNAs contam com multiplos neurdnios atuando em paralelo, recebendo

entradas, calculando seus pesos e gerando saidas a partir das funcdes de ativacdo. Esse conjunto
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Figura 3 — Representagao tipica das fun¢des ReLU e GELU
Nonlinearities
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Fonte: Ringdongdang, CC BY-SA 4.0 <https://creativecommons.org/licenses/by-
sa/4.0>, via Wikimedia Commons
de neur6nios que opera simultaneamente forma o que chamamos de camada da rede neural.
Quando a rede é composta por vérias camadas que se organizam em série, ela € denominada rede
neural multicamada.

Em redes neurais desse tipo, as saidas dos neurdnios da camada c; tornam-se as en-
trada dos neurdnios da camada subsequénte, c¢; 1. Existem diferentes tipos de padrdo de conexao
entre as camadas. Alguns padrdes tipicos de conexao entre camadas estao exemplificados:

* Padrao Completamente conectado: As saidas de todos os neurdnios da camada c; estdo
conectados em todos os neurdnios da camada c;4 1.

* Padrao Parcialmente conectado: As saidas de alguns neurénios da camada c; chegam
nos neurdnios da camada c; .

* Padrao Localmente conectado: Saidas de neur6nios especificos da camada c; chegam
nos neurdnios da camada c; 1.

Em uma rede neural com i camadas, as camadas cj...c;—; sao denominadas camadas
intermediarias ou camadas ocultas (hidden layers). Enquanto a camada ¢y € denominada

camada de entrada (input layer) e a camada c; ¢ denominada camada de saida (output layer).
2.2.4 RNAs recorrentes e feedforward

O padrao de propagacdo de entradas e saidas nas redes neurais ndo € estritamente
sequéncial. Redes Neurais Retroalimentadas ou Redes Neurais Recorrentes se definem por redes

neurais em que neurdnios de uma camada posterior ¢;; alimenta neurdnios de uma camada
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anterior ¢;, n anterior: c¢;_, ou até mesmo autoalimentacdo, onde neurénios da camada c; |

alimentam neurdnios da camada c;; 1. A Figura 4 apresenta uma rede neural recorrente cldssica.

Figura 4 — Representac¢do de uma rede neural recorrente

S-UNITS
A-UNITS

Fonte: Rosenblat (1961)

Em contrapartida as redes neurais recorrentes, existem as redes neurais sem retropro-

pagacdo, chamadas de RNAs de Feedforward.

2.2.5 Perceptron Cldssico e Multicamadas

A rede Perceptron, ou Perceptron de unicamada (Rosenblatt (1958)), € um modelo
classico de RNA que consiste em apenas uma tnica camada de neurdnios. Utiliza uma fun¢do
de ativagdo do tipo limiar (também conhecida como degrau unitdrio), definida pela seguinte
equagdo: Y =1sew-x+b >=0o0uY =0, caso contrario. Rosenblatt demonstrou que, sempre
que um problema for linearmente separavel, o Perceptron é capaz de encontrar uma solucao de
classificagdo adequada.

Uma extensao mais robusta desse modelo € o Perceptron Multicamadas (Multilayer
Perceptron (MLP)), que adota uma arquitetura com multiplas camadas. Essa configuracio
permite a rede resolver problemas mais complexos, que ndo podem ser resolvidos por separacao
linear. Cada camada adicional contribui para o aumento da capacidade de representacdao do
modelo. Além disso, redes MLP empregam funcdes de ativagdo mais sofisticadas e variadas
entre as camadas, como ReLLU, sigmoide e tangente hiperbdlica, o que amplia ainda mais sua

flexibilidade na modelagem de padrdes nio lineares.
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2.2.6 Backpropagation

Os modelos de redes neurais multicamadas tornaram-se vidveis ap6s a introducao do
algoritmo de retropropagacgdo do erro (backpropagation), proposto por Rumelhart et al. (1986),
que possibilitou o treinamento eficiente dessas arquiteturas mais profundas. O backpropagation
pode ser dividido em duas fases, o forward pass e o backward pass.

A fase inicial, o forward pass, atua a partir da primeira camada intermedidria da rede,
onde os neurdnios processam suas entradas por meio das fungdes de ativagdo, gerando saidas
que sao repassadas para as camadas seguintes. Esse processo continua até a camada de saida,
que produz o resultado final da rede.

A fase de backward consiste na utilizagdao do erro obtido para o calculo de pesos
das entradas dos neurdnios ao longo da rede (camadas intermedidrias). A seguinte equacdo
descreve como sio calculados os pesos nessa fase: w/! (¢ + 1) = w/ (t) +nx/ 8. w/ representa o
peso atribuido ao j-ésimo atributo de um neurénio ! enquanto 8! representa o erro associado a
esse 1-éssimo neurdnio e x/ representa a j-ésima entrada recebida por esse mesmo neurdnio. O
backpropagation estima o erro de ativacdo das camadas intermedidrias por meio da soma dos

erros do neurdnio da camada posterior.

2.3 Transformers e BERT

A arquitetura Transformadores (ou Transformers) € uma abordagem diferente das
Recurrent Neural Networks (RNN)s ou Convolutional Neural Networks (CNN)s, baseada exclusi-
vamente em atencao. Foi proposta por Vaswani et al. (2017), sendo uma abordagem sequencial,
focada em contexto. Atua com dois principais pontos: o encoder ¢ o decoder.

Dentro do estudo de Transformadores, Devlin et al. (2018) proporam um método
pré-treinado, o BERT. Esse modelo funciona com dois pilares essenciais, apoiados no encoder:

Masked Language Modeling (MLM) e o Next Sentence Prediction (NSP).
2.3.1 MIM

O MLM apoia-se em uma func¢do softmax MLMH (ou MLM Head) para resolver
o seguinte problema: dentro do corpus de treinamento, 15% das palavras sdo substituidas pelo
termo [mask], termos aleatdrios ou deixadas inalteradas. Utilizando contexto bilateral, a fun¢ao

softmax deve determinar a palavra correta que ocupava o espaco substituido, ou entio declarar
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que a palavra contida estd correta para o contexto encontrado.

O MLM ¢ uma tarefa executada no pré-treinamento do modelo BERT. Utiliza
uma fung¢do softmax no componente conhecido como MLM Head para resolver a seguinte
tarefa: dentro do corpus de treinamento, aproximadamente 15% das palavras sdo selecionadas
aleatoriamente e substituidas por tokens especiais, como por exemplo o token [MASK], por
outras palavras aleatorias ou, em alguns casos, permanecem inalteradas. A partir do contexto
bidirecional (considerando tanto o que vem antes quanto o que vem depois da palavra mascarada),
a fun¢do softmax tem como objetivo prever qual era a palavra original substituida. Nos casos em
que a palavra nao foi alterada, o modelo deve ser capaz de reconhecer que ela estd adequada ao
contexto.

A Tabela 2 apresenta um exemplo abstraido do processo de MLLM em linguagem
natural. S3o exibidas frases com palavras substituidas por tokens (como [MASK]) e suas

respectivas classificagdes corretas, ou seja, as palavras que o modelo deve prever com base no

contexto.
Tabela 2 — Exemplo de frases e suas classificacdes em um processo
MLM abstraido
Amostra Classificagio
O reino [MASK] engloba organismos unicelulares procariontes, como bactérias e arqueas. Monera
Cachorro ¢ um ramo da matematica que lida com a coleta e interpretacido de dados. Estatistica
Lionel Messi é um futebolista argentino que atua como atacante, atualmente no Inter Miami.  Inter Miami
Fonte: elaborado pelo autor (2025)
2.3.2 NSP

O NSP € a segunda tarefa do pré-treinamento do modelo BERT. Seu objetivo é
ensinar o modelo a determinar se uma frase € a continuacdo semantica de outra (IsNext) ou nao
(NotNext). Durante esse processo, 0 modelo recebe pares de frases. Em metade dos casos, a
Frase B ¢ a continuacdo lgica da Frase A, seguindo a sequéncia natural de um texto. Na outra
metade, a Frase B € retirada de um ponto aleatério do corpus, ndo tendo relagio direta com a
Frase A.

A partir desses exemplos, o0 modelo aprende a identificar relacdes de continuidade
semantica entre frases, utilizando uma camada de classificagdo com fung¢do softmax para predizer
se o par de frases deve ser rotulado como IsNext ou NotNext.

A Tabela 3 apresenta exemplos de pares de frases associados a cada um desses
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rétulos.

Tabela 3 — Exemplo de Amostras IsNext e NotNext

Frase A Frase B Roétulo

Amanha tenho aula! A aula vai ser de ICA IsNext

Amanha tenho aula!  Por isso, o nome do gato é Batata NotNext

Quando filhote comia as fritas do lanche A aula vai ser ICA NotNext

Quando filhote comia as fritas do lanche Por isso, o nome do gato é Batata IsNext

Fonte: elaborado pelo autor (2025)

2.4 Meétricas de avaliacao

Na avaliacdo de modelos de classificacdo, utilizam-se diversas métricas para estimar
a qualidade dos algoritmos. Muitas dessas métricas derivam da matriz de confusao, que se
baseia nas defini¢oes de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e falsos
negativos. A seguir, apresentamos o significado de cada um desses termos:

* Verdadeiro positivo (VP): o modelo classificou corretamente uma amostra como per-
tencente a uma determinada classe. Exemplo: o modelo recebe a imagem de um gato e
corretamente a classifica como pertencente a classe "felinos".

* Verdadeiro negativo (VN): o modelo classificou corretamente uma amostra como nao
pertencente a uma determinada classe. Exemplo: o modelo recebe a imagem de um cdo e
corretamente a classifica como "nao-felino".

* Falso Positivo (FP): o modelo classificou incorretamente uma amostra como pertencente
a uma classe. Exemplo: o modelo recebe a imagem de um ledo-marinho e incorretamente
a classifica como "felino".

* Falso Negativo (FN): o modelo classificou incorretamente uma amostra como nao perten-
cente a uma classe. Exemplo: o modelo recebe a imagem de uma jaguatirica (um felino) e
incorretamente a classifica como "nao-felino".

Com base nesses conceitos, podemos definir as principais métricas de avaliagdo

utilizadas neste trabalho:

2.4.1 Acurdcia

A acurdcia é a métrica mais simples e representa a propor¢do de previsdes corretas

em relacdo ao total de previsoes feitas. Ela indica o desempenho geral do modelo.
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VP+VN

ACUTacld = ypryN [ FPTFN

2.4.2 Recall

O recall, também chamado de sensibilidade, mede a capacidade do modelo em identi-
ficar corretamente todas as amostras positivas. E especialmente ttil para avaliar o comportamento

do modelo em relacdo a classes minoritérias.

VP

recall = VPLEN®

2.4.3 Precisdo

A precisdo mede a propor¢do de amostras classificadas como positivas que, de fato,

pertencem a classe positiva. E uma métrica importante quando os falsos positivos tém alto custo.

: _ VP
precisao = yppp-

2.4.4 FlI-score

O Fl1-score ¢ a média harmonica entre precisao e recall. Ele € util quando se busca
um equilibrio entre esses dois valores, especialmente em contextos com classes desbalanceadas,

onde a acurdcia isoladamente pode ser enganosa.

_ precisao-recall
Fl=2 precisao+recall

2.4.5 Indice de Jaccard

Indice de Jaccard € uma métrica estatistica utilizada para avaliar classificadores

IANB]|

m. Em um cenario com um

multirrétulo. Consiste na razdo de dois conjuntos: J(A,B) =

numero L de rétulos e N amostras, pode ser descrito por:

ZN an’"z
=1 g(pi.ri)

rétulos predltos (pl-) e 0 i-ésimo vetor de rétulos reais (r;). Enquanto, g(p;, r;) retorna o valor da

em que f(p;,r;) retorna a intersec¢do entre o i-ésimo vetor de

unido dos vetores p; e r;.
2.4.6 Hamming loss

Perda Hamming € outra métrica utilizada em Machine Learning para avaliar classifi-
cadores multirrétulo. Mede a quantidade rétulos que foram preditos incorretamente em relagao a

um numero L de rétulos em N amostras.
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_ 1 n l
Hl —W'Zizo Zl’:()f(klakz)
Em que f(k1,k2) é uma funcdo que compara o j-ésimo rétulo predito 7;; da i-ésima
amostra com o j-€simo rotulo real R;; dessa mesma amostra, retornando 0 caso sejam iguais e 1

caso sejam diferentes.

2.5 Teoria das Emocoes Discretas de Ekman

Muito antes da aplicacdo de PLNs para a andlise de sentimentos ou do uso de IAs
para a classificacdo automdtica de emogdes, o ser humano j4 buscava compreendé-las. Em
Retorica (século 1V a.C.), Aristételes abordou o papel dos sentimentos (pathos) no processo de
persuasdo, procurando defini-los e entender as razdes de suas manifestacoes (ARISTO6TELES,
2017). Apo6s Aristoteles, diversos pensadores ofereceram novas perspectivas sobre o tema,
ampliando o campo de estudo das emog¢des (DAMASIO, 1994; FRIJIDA, 1986).

No final da década de 1960, Paul Ekman publicou uma das teses mais influentes na
area da psicologia. Com base em pesquisas realizadas com tribos isoladas, Ekman propos que
algumas emogdes sdo primarias e universais, ou seja, ndo sdo moldadas pela cultura nem por
fatores ambientais. A principal tese de Ekman € que essas emog¢des podem ser distinguidas por
caracteristicas fisioldgicas, como as expressoes faciais. Essa proposta ficou conhecida como a
teoria das emocoes discretas (ou bésicas).

Segundo Ekman, emoc¢des como raiva, felicidade e tristeza sdo acompanhadas
de expressoes faciais reconheciveis em todas as culturas, além de apresentarem caracteristicas
comportamentais e fisiologicas distintas. Essa defini¢do contrasta com outras teorias que sugerem
que as emogodes diferem apenas em poucas dimensoes (EKMAN, 1972).

Com base em suas pesquisas, Ekman identificou um conjunto de seis emocoes
primdrias, caracterizadas por expressoes faciais universais e respostas fisioldgicas distintas:
felicidade, tristeza, raiva, medo, surpresa e nojo. Em trabalhos posteriores, o autor chegou a
considerar a possibilidade de que outras emog¢des também pudessem ser incluidas nesse grupo,
desde que apresentassem caracteristicas similares as das seis originais.

Em parte devido a sua simplicidade e objetividade, a teoria das emocgdes discretas
de Ekman tem sido amplamente adotada em estudos de classificacdo de emog¢des com o uso de
IAs e técnicas de PLN. Uma anélise sistematica apresentada por (KHARE et al., 2024), que
abrange pesquisas realizadas entre 2014 e 2023, investigou diferentes abordagens de reconheci-

mento de emocdes, utilizando meios como eletrocardiograma (ECG), eletroencefalograma
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(EEG), resposta galvanica da pele (GSR), rastreamento ocular (ET), além da classificacio de
expressoes faciais e sinais fisicos.

Segundo o estudo, a teoria das emocgdes discretas foi a mais utilizada nas pesquisas
baseadas em rastreamento ocular, expressoes faciais, sinais fisicos e EEG. J4 nos trabalhos que
utilizaram ECG e GSR, ela apareceu como a segunda abordagem mais recorrente. Tais dados
reforcam a relevancia da teoria de Ekman nao apenas em contextos fisioldgicos, mas também em
aplicagdes computacionais e cognitivas. Abrimos o capitulo seguinte explorando o uso da teoria

das emocgdes discretas Ekman em classificacdo de emogdes baseados em texto na literatura.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Bhat (2024) apresentou o corpus SmallEnglishEmotions, um conjunto composto por
6.372 comentarios curtos em inglés, cujos rétulos seguem a teoria de Ekman, sendo classificados
como: felicidade, raiva, tristeza, medo e outro. Por sua vez, Ashraf et al. (2022) apresentaram
um dataset no idioma urdu, do sul da Asia, que abrange todas as seis emogdes basicas propostas
por Ekman. Ja Alm et al. (2005) propuseram um classificador de emog¢Oes para sentencas
extraidas de histdrias infantis, com base nas emog¢des basicas de Ekman, mas com o acréscimo
das categorias surpresa positiva e surpresa negativa. Pasupa e Seneewong Na Ayutthaya (2019)
também trabalharam com classificadores de emog¢des em histdrias infantis, testando modelos
como Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM) e Bidirectional
LSTM (Bi-LSTM) para a classificacdo de emog¢des em textos no idioma tailandés, ainda no
escopo de emogdes de Ekman. Por fim, Filipe et al. (2020) exploraram técnicas de adaptacao
para o uso de datasets em ingl€s no treinamento de classificadores de emocdes em portugués,
utilizando o conjunto de emog¢des proposto por Ekman.

Sob a dtica de teorias de emogdes distintas da proposta por Ekman, outros traba-
lhos tém sido apresentados na literatura. Kang et al. (2023) apresentam uma abordagem de
aprendizado de maquina para a classificacao multirrétulo de emog¢des em textos em corpora
com viés acentuado, além de propor solucdes para evitar o problema de sobreajuste (overfitting)
em relacdo a emog¢ao neutra. Um dos pontos relevantes do trabalho € a sugestdo de métodos
menos onerosos para a composicao de corpora, com foco na maximizacao da eficiéncia dos
classificadores humanos durante o processo de rotulagem.

Liu et al. (2023) concentraram-se no aprimoramento da classificacdo de emocgdes
em textos curtos, especialmente em fweets, por meio de um método multirrétulo de aprendizado
de méquina. Os autores destacaram a limitagdo de abordagens tradicionais para identificar
multiplas emog¢des expressas simultaneamente em um mesmo texto. Para contornar essa limi-
tacdo, proporam um algoritmo denominado MLKNN modificado, que considera ndao apenas
caracteristicas internas a frase, mas também informacdes contextuais, como frases adjacentes e o
texto completo, além das correlagdes entre os rétulos emocionais. A pesquisa demonstrou que a
versao aprimorada do L-MLKNN supera outros métodos em desempenho geral, com destaque
para a taxa de recall, indicando maior precisdo na classificacao entre multiplas classes.

Qin et al. (2023) propds uma abordagem para andlise de sentimentos em microblogs,

com foco no contexto da pandemia de COVID-19. O estudo utilizou um modelo do tipo BERT
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(ALBERT), combinado com redes neurais TCN e BiGRU, para extracdo de caracteristicas, que
sao posteriormente processadas por um classificador Softmax. Os resultados indicaram valores
promissores de recall e Fl-score, evidenciando a eficicia do uso combinado dessas arquiteturas.
Ja Kansaon et al. (2019) e Hammes e Freitas (2021) focam na classificacdo de
emocodes em textos escritos em portugués. Kansaon et al. (2019) realizaram uma andlise
comparativa entre diversos algoritmos de classificacdo aplicados a um corpus de tweets em
portugués. Foram avaliados mais de dez modelos, incluindo drvores de decisdo e classificadores
baseados em métodos bayesianos, sendo estes os que apresentaram melhor desempenho. Por
sua vez, Hammes e Freitas (2021) trabalharam na otimizacao dos modelos BERTimbau-base e
BERTimbau-large para a classificagdo de 27 tipos de emogao presentes no corpus GoEmotions,
previamente traduzido para o portugué€s com o auxilio de ferramentas de tradu¢@o automatica.
A literatura também tem explorado a atuacdo da PLN e de modelos de IA na
classificacdo de discursos de 6dio. D’Sa et al. (2022) investigaram o uso de técnicas de otimizagao
para aprimorar a detec¢do de discurso de 6dio por meio de LLMs. Ja Liang (2021) realizou uma
andlise comparativa entre LLMs e algoritmos cldssicos, como o0 SVM e o XGBoost, na tarefa
de classificacdo de discurso de 6dio, alcancando resultados promissores, com acuracia e recall
superiores a 80%. Além disso, Silva e Freitas (2022) estudou a classificacdo de discursos de
ddio utilizando o modelo BERTimbau, empregando trés corpora em lingua portuguesa, o que
reforca a aplicabilidade de modelos linguisticos adaptados ao idioma na detec¢do de mensagens

ofensivas.

3.1 Consideracoes finais

Diversos estudos propuseram analisar a classificacdo de comentarios em diferentes
tipos de rétulos emocionais, baseando-se em distintas teorias das emocdes. Alguns desses
trabalhos utilizaram bases de dados em portugués. Este estudo concentrou-se em explorar
modelos pertencentes a paradigmas distintos de IA, como o SVM, o Perceptron multicamadas e
o BERT. Também foi analisado como alteracdes na sintaxe dos dados influenciam a classificagao,
bem como o impacto da adi¢ao de dados sintéticos a bases de dados naturais em portugués. Por
fim, contribuimos com uma andlise da classificacdo multirrétulo de emocgdes nesse idioma, um

campo ainda pouco explorado.
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4 METODOLOGIA

Neste trabalho, foram classificadas emocdes com base em um dataset de comentarios
curtos de redes sociais usando quatro abordagens: classificagdes com SVM, Perceptron multi-
camadas, BERT e LLMs. Essas abordagens sdo descritas com mais detalhes nas Sessoes 4.3.1
a 4.3.5 e fundamentadas teoricamente no Capitulo 2. Os datasets utilizados estao descritos na
sessdo seguinte. Também exploramos o pré-processamento dos dados dos datasets na Sessao
4.2. Outrossim, foi realizada uma pesquisa, onde os participantes avaliaram amostras do dataset.
Por fim, as métricas de avaliacdo estdo descritas no Capitulo 5, tracando uma comparagdo dos
métodos de classificacdo e a classificacdo humana, obtida por meio de aplicagdo de formuldrios.

O processo de modelagem dos classificadores esta descrito na Figura 5.

Figura 5 — Processo de modelagem do classificador
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

4.1 Datasets

Os Corpus ou datasets utilizados neste trabalho se dividem em dois, o dataset natural
(composto por comentérios reais de diversas redes sociais) e o dataset sintético (composto de
dados simulados gerados por LLMs). Nas subsessdes seguintes sao apresentadas as metodologias
empregadas na concepcdo de ambos os datasets, além de mais detalhes. Os corpus estdo

disponiveis no repositorio.

4.1.1 Dataset Natural

O corpus natural € composto por 2209 amostras, coletadas manualmente em redes
sociais, sendo 1142 do X (antigo Twitter), 445 do Instagram, 270 do YouTube Shorts, 241 do
Reddit, 92 do Threads e 19 de outras plataformas.

Para a coleta dos dados, foram criadas novas contas em cada uma dessas redes, € as
buscas foram realizadas utilizando o filtro "mais recente", sempre que disponivel, priorizando
exclusivamente publicacdes em portugués. No X, por exemplo, o uso do comando lang:pt

permitiu localizar postagens de qualquer natureza escritas em lingua portuguesa. Durante o
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processo de selecdo, foram descartados contetidos promocionais, mensagens de spam e postagens
compostas exclusivamente por imagens ou videos. Cada amostra contém cinco caracteristicas
(features): Comentdrio, Fonte, Emoc¢ao 1, Emog¢do 2 e Aspecto.

Neste contexto, a varidvel Comentério € utilizada como varidvel preditora, enquanto
as varidveis Emoc¢do 1, Emoc¢ao 2 e Aspecto sdo os rotulos a serem classificados. Todas essas fea-
tures foram rotuladas manualmente para possibilitar o treinamento de modelos supervisionados.

As emocdes foram categorizadas com base nas emog¢des bdsicas de Ekman: felici-
dade, tristeza, raiva, surpresa, medo e nojo (com a adi¢do da emoc¢do neutra). Além disso, a
variavel Emocao 2 pode, em alguns casos, estar vazia. A Tabela 4 apresenta a distribui¢do das

emog¢des no campo Emocdo 1 do corpus natural.

Tabela 4 — Distribui¢cdo de Emog¢des 1 no corpus natural

Rétulo Quantidade presente no dataset

Felicidade 624
Raiva 662
Tristeza 326
Surpresa 252
Neutro 182
Medo 108
Nojo 55

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

J4 a varidvel Aspecto refere-se a andlise do conteddo dos comentérios e foi rotulada
manualmente em quatro categorias: positivo, negativo, ambiguo ou nulo. A varidvel Aspecto

segue a seguinte distribuicio: (negativo - 1164, positivo - 624, nulo - 349, ambiguo - 72).

4.1.2 Dataset Sintético

Ao analisar o dataset natural, observa-se um desbalanceamento de classes: amostras
rotuladas como raiva, por exemplo, sdo 12 vezes mais frequentes do que amostras rotuladas como
nojo. Esse desbalanceamento pode prejudicar o desempenho de modelos cléssicos, favorecendo
o surgimento de problemas como o overfitting. Existem diversas estratégias para mitigar esse
problema, entre elas a geracdo de dados artificiais.

A geracdo de dados sintéticos pode ser realizada por diferentes técnicas, como o
SMOTE. A abordagem utilizada neste trabalho é a geracdo de amostras com o auxilio de LLMs.
Para isso, foi criado um dataset sintético a partir de diversas LLMs gratuitas, resultando em 1669

novas amostras.
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Cada amostra gerada contém cinco caracteristicas (features): Comentdario, Plata-
forma, Emocdo 1, Emocdo 2 e Aspecto. Assim como no dataset natural, o Comentdrio € a
variavel preditora, enquanto Emoc¢do 1, Emocao 2 e Aspecto sdo os rétulos a serem classificados.
Todas as features foram elaboradas e rotuladas pelas LLMs.

O corpus sintético foi produzido apds a construg¢do do corpus natural, com o objetivo
de priorizar a geracao de amostras pertencentes a classes minoritarias. A distribuicdo das

emocdes no campo Emocdo 1 pode ser consultada na Tabela 5.

Tabela 5 — Distribui¢ao de Emog¢des 1 no corpus sintético

Rétulo Quantidade presente no dataset

Felicidade 147
Raiva 69
Tristeza 302
Surpresa 333
Neutro 37
Medo 384
Nojo 397

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

A varidvel Aspecto segue a seguinte distribui¢do: (negativo - 1205, positivo - 171,
nulo - 261, ambiguo - 30). Enquanto a varidvel Plataforma, que apresenta os LLMs que geraram
os dados, esta distribuida da seguinte maneira: (ChatGPT 4.0 - 541, X Grook - 331, Gemini 2.0
Flash - 287, Microsoft Copilot -186, Deepseek - 180, Meta Al - 134, Gemini 1.5 Flash - 10)

4.2 Pré-processamento

O tratamento dos dados brutos provenientes de ambos os datasets foi realizado antes
do treinamento dos modelos. Essa etapa teve como objetivos principais: (1) adaptar as entradas
(features) ao formato exigido pelos algoritmos, uma vez que alguns modelos ndo sdo capazes
de processar diretamente dados textuais; e (ii) aprimorar o desempenho dos classificadores,
buscando melhores indices de acurécia e outras métricas de avaliagdo. Este trabalho também
tracou uma comparacao entre classificadores com dados com e sem tratamentos de sintaxe em
seu corpus de treinamento. Assim, a etapa (ii) do pré-processamento sé se aplica para modelos
treinados com tratamentos lexicais, enquanto a etapa (i) se aplicou a todos os modelos (exceto as

LLMs, que ndo precisam de qualquer processo de encriptacio para entendimento da linguagem).
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4.2.1 Tratamentos lexicais

O dataset natural foi concatenado com o dataset sintético, formando um dataset com
3878 amostras que foi utilizado no treinamento dos modelos. Antes do treinamento, algumas
técnicas de pré-processamento foram empregadas no dataset, com o objetivo de melhorar a
acuréacia do modelo e também preparar os dados para atender os requisitos dos algoritmos.

No sentido de melhorar a acuricia dos modelos, foram empregadas técnicas de
tratamento lexical nos comentdrios do dataset. Essas técnicas estdo exibidas na Tabela 6.
Lematizacao € outra técnica de tratamento lexical que pode ser observada na tabela. Contudo,
observando empiricamente a acurdcia dos modelos com e sem esse tratamento, optou-se por nao

utilizd-lo, embora, em alguns casos, ele possa aprimorar tanto a acurdcia quanto o desempenho

de modelos.
Tabela 6 — Tratamento lexicais aplicados no dataset
Tratamento lexical Comentdrio com tratamento
Sem tratamento Amo essa musica! Estou encantado! kkkkkk :)
Subs. de expressdo regular Amo essa musica! Estou encantado! risos :)
Substitui¢ao de emotes Amo essa musica! Estou encantado! kkkkkk felicidade
Concatenacdo de sindbnimos Amo essa musica! Estou encantado feliz! kkkkk :)
Remocio de stopwords Amo musica! encantado! kkkkk :)
Lematizacdo Amar miusica! Estar encantar! kkkkk :)
Resultado final Amo musica! encantado feliz! risos felicidade

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Todas essas técnicas realizam mudancas no texto, aumentando a emocao aparente
dos comentdrios. A técnica de substituicdo de expressdes regulares atinge palavras com um
certo padrdo de repeticdo. Neste trabalho, o foco foram risadas como: kkkkk, hahahaha ou
rsrsts, € foram substituidas pela palavra risos. Esse procedimento foi realizado para que o
modelo entendesse concatenacdes de qualquer tamanho das expressdes regulares k, ha, rs, como
risos, evitando que risadas de tamanhos distintos fossem entendidas como palavras distintas. As
técnicas de Substituicdo de Emotes e Concatenacio de sindnimos sao usualmente utilizados para
o0 sistema convergir mais rdpido com uma menor quantidade de dados, reduzindo a ambiguidade
em frases dupla, ou triplamente, diretas. Por exemplo, na frase "Amo essa miisica! Estou
encantado! kkkkkk :)", a nocdo de felicidade € transmitida quatro vezes: "Amo(1) essa musica!
Estou encantado(2)! kkkkkk(3) :)(4)". Essa técnica vai priorizar o aprendizado para textos mais
claros, colocando mais ambiguidade em textos menos explicitos. Um exemplo pode ser visto na

Tabela 7.
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Tabela 7 — Exemplos de ambiguidade ampliada apds tratamentos

lexicais
Tratamento lexical Comentario  Classificacdo
Sem tratamento Amo essa musica! Estou encantado! kkkkkk :) felicidade
Com tratamento Amo felicidade essa musica! Estou encantado felicidade! kkkkk felicidade felicidade
Sem tratamento :D Rindo para néo chorar kkkk que bad! tristeza
Com tratamento  felicidade Rindo felicidade para ndo chorar tristeza felicidade que bad tristeza felicidade

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Além disso, optou-se pela técnica de Concatengdo de sindnimos no lugar de substi-
tuicdo, acrescentando a palavra de emocao expressa relativa a palavra de sinénimo (por exemplo
encantado, acrescenta-se felicidade), assim aumentando a generalidade do modelo, em detri-
mento de seu tempo de treinamento, embora, nesse € em muitos casos esse aumento nao seja

perceptivel.
4.2.2 TF-IDF

Term Frequency - Inverse Document Frequency (TE-IDF) € uma técnica de veto-
rizagdo de texto que transforma dados em linguagem natural em representacdes numéricas
compreensiveis por algoritmos de aprendizado de méquina. No presente trabalho, o TF-IDF foi
utilizado para converter os textos das varidveis Comentdrio, Emog¢do 1 e Emo¢do 2 em vetores
numéricos, viabilizando sua aplicacdo nos classificadores SVM e RNA.

A implementacdo do TF-IDF foi realizada por meio da biblioteca scikit-learn de
Pedregosa et al. (2011), amplamente utilizada em aplica¢des de aprendizado supervisionado.
Além disso, para o treinamento do modelo BERT, utilizou-se o BERT Tokenizer, disponibilizado
pela biblioteca Transformers, da plataforma Hugging Face, sendo este responsavel por realizar a
tokeniza¢do compativel com o modelo pré-treinado.

Nas abordagens baseadas em LLMs, ndo foi necessdria a aplicacdo de técnicas expli-
citas de tokenizacdo, uma vez que esses modelos sdo capazes de processar diretamente entradas
em linguagem natural. Ja para a avaliagcdo humana, baseada na classificacdo de sentimentos
avaliada por humanos via aplicagdo de formulérios, o conjunto de dados foi utilizado em sua

forma original, sem qualquer pré-processamento lexical ou tokenizacao.
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4.3 Treinamento dos modelos

Dentre os classificadores testados neste trabalho, apenas as LLMs e a avaliacao
humana via preenchimento de formuldrios nao receberam treinamento especializado. Descreve-
remos, portanto, o processo de treinamento dos modelos SVM, RNA e BERT, incluindo seus
respectivos parametros e outros detalhes relevantes, como a divisao dos conjuntos de treino e
teste para cada algoritmo. Os trés classificadores foram treinados no Google colab, um servigo
em nuvem do Google que permite a escrita e execucao de cddigo python em um ambiente de

notebook Jupyter. O c6digo dos modelos esta disponivel no repositorio.

4.3.1 SVM

O SVM ¢€ um dos modelos cléssicos de 1A utilizados em tarefas de classificacdo.
Neste trabalho, foram treinados trés classificadores SVM, utilizando diferentes bases de dados:
(i) apenas o dataset natural, (i1) o dataset natural com pré processamento das amostras, e (iii)
0 dataset natural adicionado do dataset sintético, ambos com o pré-processamento de dados.
Em todos os cendrios, foi utilizado um kernel do tipo linear. O modelo foi implementado pela

biblioteca scikit-learn. Outros hiperparametros estdo apresentados na Tabela 8

Tabela 8 — Hiperparametros utilizados no SVM

Hiperparametro Valor
C 1.0

Kernel linear
Degree 10
Gamma scale
Shrinking True
Probability False (unirrétulo)
Probability True (multirrétulo)
random_state 42 (multirrétulo)

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Além disso, adotaram-se duas abordagens de classifica¢do: unirrétulo e multirrétulo.
Na abordagem multirrétulo, o modelo foi treinado para prever até duas emogdes por comentério,
utilizando como rétulos as colunas Emogdo 1 e Emogdo 2. Para isso, a tarefa foi estruturada
como uma classificacio bindria para cada possivel emocao, permitindo que uma mesma entrada

fosse associada a multiplos rétulos simultaneamente.
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4.3.2 Multilayer Perceptron

O segundo classificador empregado neste trabalho foi um modelo de RNA. Dentre as
diversas arquiteturas existentes, optou-se pela utilizacdo de uma Rede Neural do tipo Perceptron
Multicamadas (MLP), aplicada as tarefas de classificacdo uni e multirrétulo de emocdes. O
modelo foi implementado utilizando a biblioteca TensorFlow Keras de Abadi et al. (2015), e seus
hiperparametros foram definidos de forma empirica, com base em experimentac¢do e validagcdo
nos dados. Os hiperparametros utilizados no modelo unirrétulo, que obteve maiores taxas de

acuracia, encontram-se na Tabela 9.

Tabela 9 — Hiperparametros utilizados no MPL

Hiperparametro Valor

Conexao entre camadas dense

n° neurdnios na 1* camada 128
funcdo de ativagdo (1* camada) gelu
Taxa de dropout 0.3

n° de neurdnios na 2* camada 64
fungdo de ativacdo (2 camada) gelu
n° de neurdnios na camada de saida 6
funcao de ativag@o (camada de saida) softmax
Algoritmo de otimizagdo ADAM
Funcdo de perda sparse_categorical_crossentropy

n° de Epocas 5

Fonte: elaborado pelo autor (2025).

O modelo de RNA utilizado apresenta, ao todo, trés camadas, sendo, portanto,
caracterizado como um modelo multicamadas. A dltima camada, denominada camada de saida,
possui nimero de neurdnios proporcional a quantidade de rétulos considerados na classificagao,
seis. As conexdes entre as camadas sdo do tipo totalmente conectadas (dense), ou seja, cada
neurdnio de uma camada estd ligado a todos os neurdnios da camada anterior. A fungao de
ativacao utilizada entre as camadas foi a GELU, escolhida por sua capacidade de suavizar

transi¢des e melhorar a performance em tarefas de processamento de linguagem natural.

4.3.3 BERT

O terceiro modelo de classificag@o aplicado neste trabalho foi o BERT, um modelo
de processamento de linguagem natural desenvolvido pela Google, baseado na arquitetura
Transformer. Esse tipo de modelo é caracterizado por sua leitura bidirecional, ou seja, a andlise

do texto ocorre tanto da esquerda para a direita quanto da direita para a esquerda, permitindo
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uma compreensdo mais profunda do contexto linguistico.

Para esta aplicacao, utilizou-se o modelo pré-treinado BERTimbau — Portuguese
BERT, proposto por Souza et al. (2019), treinado por 4 épocas. O conjunto de dados foi dividido
em subconjuntos de treino e teste na proporcao de 80% para treino e 20% para teste, utilizando a

biblioteca scikit-learn.

4.3.4 LLMs

Por fim, também foi utilizada uma LLM como classificador. Nessa etapa, o modelo
ChatGPT 4 foi empregado para classificar 530 comentérios, selecionados aleatoriamente a partir
do dataset natural. Esta classificagdo foi realizada utilizando a abordagem Zero Shot, o que
significa que o modelo ndo passou por um treinamento com exemplos especificos para esta
tarefa. Adicionalmente, essa classificacdo seguiu os seis rétulos de emocdo propostos por Ekman,
acrescidos de uma categoria para emog¢do neutra. Os comentérios foram avaliados 10 a 10 pela
LLM, utilizando o Prompt: "Avalie as 10 frases abaixo. Cada frase deve conter dois rétulos de
uma das sete categorias: felicidade, raiva, tristeza, medo, nojo, surpresa e neutro. O segundo

ryooon

rotulo pode estar vazio, denotado por

4.3.5 Avaliacdo Humana

Visando complementar os classificadores desenvolvidos com inteligéncia artificial,
foi conduzida uma pesquisa com 25 participantes. O objetivo principal desta etapa foi estabelecer
um "classificador humano médio"para servir como referéncia.

Para tanto, os participantes foram instruidos a rotular de 21 amostras de comentarios,
extraidas aleatoriamente do dataset natural. A classificacdo dessas sentengas considerou sete
categorias de emocgdes, baseadas no modelo de emog¢des basicas proposto por Paul Ekman, mais
a emocao neutra. Os resultados da pesquisa foram comparados com os rétulos originais das 21

amostras. Os resultados da pesquisa se encontram na integra no repositorio.

4.4 Consideracoes finais

Neste capitulo, foi apresentada a concepgao do corpus natural, composto por comen-
tarios extraidos de redes sociais e rotulados manualmente. Também foi evidenciada a necessidade

da constru¢do de um corpus sintético para complementar as classes minoritarias do corpus na-
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tural. Em seguida, foram descritos os processos de pré-processamento que, em alguns casos,
foram aplicados aos dados de ambos os datasets, assim como seus impactos no desempenho
dos modelos. Por fim, foram detalhados os classificadores utilizados (SVM, MLP, BERT e
LLM), com destaque para os hiperparadmetros adotados, os valores de sobreajuste observados, e
o processo de estimativa de desempenho de um classificador humano por meio de aplicacao de
formularios. No préximo capitulo, apresentamos os resultados de acurécia dos classificadores,

assim como outras métricas relevantes para o entendimento de sua qualidade.
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S RESULTADOS

A classificacdo de emocdes neste trabalho utilizou cinco modelos e duas abordagens
distintas. No universo dos modelos, foram empregados o SVM (um modelo classico), o modelo
perceptron multicamadas (RNA), o modelo BERT, uma LLM por meio do ChatGPT e a classifi-
cacdo humana, obtida através de respostas em um formuldrio. As abordagens de classificagdo de
emocoes dividiram-se em duas: unirrétulo e multirrétulo. Na abordagem unirrétulo, cada frase
foi associada a uma dnica emocdo do conjunto de emogdes discretas de Ekman. Por outro lado,
na abordagem multirrétulo, as frases puderam receber um ou dois rétulos. Trés abordagens para
o dataset foram utilizadas para o treinamento dos modelos: (i) Dataset natural pré-processado
(tratamentos lexicais) mais o dataset sintético; (ii) Dataset natural pré-processado; (iii) Dataset

natural sem pré-processamento dos dados.

5.1 Resultados da classificacdo unirrétulo

Nesta subsessao vamos comentar os resultados dos modelos unirrétulo do SVM,

Perceptrom multicamadas, BERT, LLM e pesquisa humana.

5.1.1 Avaliagao do SVM

A avaliacdo do modelo SVM pode ser observada no Quadro 1. Podemos notar
um aumento pequeno de acurdcia em relacdo ao modelo com e sem a assisténcia de dados
sintéticos. Um aumento maior pode ser observado do modelo apés ser treinado com os dados
pré-processados. O maior ganho obtido pelo treinamento com a adi¢do de dados sintéticos se da
pelo acerto em classes minorizadas, como podemos perceber pelo aumento significativo da taxa

de Recall da linha 2 para a linha 1 do quadro.

Quadro 1 — Métricas do modelo de SVM

Conjunto de treino Acuricia | Fl-score | Recall
Dataset natural pré-processado + sintético | 56,81% | 51,36% 49,66%
Dataset natural pré-processado 55,50% | 45,16% 40,83%
Dataset natural sem pré-processamento 52,21% | 44,33% | 39,33%

Fonte: elaborado pelo autor.
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5.1.2 Avaliagdo do modelo Perceptron Multicamadas

As métricas atribuidas ao modelo Perceptron Multicamadas estdo apresentadas no
Quadro 2. Embora esse modelo tenha registrado acurdcias inferiores em comparagdo aos demais,
as técnicas de pré-processamento e a inclusdo de dados sintéticos contribuiram para um aumento

em seu desempenho.

Quadro 2 — Métricas do modelo Perceptron multicamadas

Conjunto de treino Acuricia | Fl-score | Recall
Dataset natural pré-processado + sintético | 53,69% | 50,00% 50,00%
Dataset natural pré-processado 52,55% | 41,00% 39,00%
Dataset natural sem pré-processamento 48,77% | 37,00% | 36,14%

Fonte: elaborado pelo autor.

5.1.3 Avaliagdo do modelo BERT

As métricas atribuidas ao modelo BERT estao apresentadas no Quadro 3. O ganho
com o acrescimo do dataset sintético ndo se reflete somente em um aumento perceptivel da
acurdria, mas também da generalizacdo do modelo, como podemos perceber pelo incremento

das métricas F1-score e Recall.

Quadro 3 — Métricas do modelo BERT

Conjunto de treino Acurécia | Fl-score | Recall
Dataset natural sem pré-processamento + sintético | 73,09% | 74,50% 73,00%
Dataset natural sem pré-processamento 65,55% | 54,00% | 52,00%

Fonte: elaborado pelo autor.

5.1.4 Avaliagao da LILM

O Quadro 4 apresenta as métricas de avaliacdo empregadas para avaliar a classificagcdo
de emocdes por meio de uma LLLM (ChatGPT). Para essa classificacdo foram utilizados 530
exemplos do dataset natural. Nao foram testadas versdes do dataset com pré-processamento de
texto, uma vez que LLMs estdo preparadas para lidar com processamento linguagem natural.
Também nao foi utilizado o dataset expandido com dados sintéticos gerados pela prépria LLM, a

fim de evitar uma classificagdo com maiores vieses.
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Quadro 4 — Métricas da LLM

Conjunto de treino Acuricia | Fl-score | Recall
Dataset natural sem pré-processamento | 71,88% | 66,22% 74,26%

Fonte: elaborado pelo autor.

5.1.5 Avaliagdo humana

As métricas de avaliacdo da classificagdo de sentimentos realizada por participantes
humanos, por meio do preenchimento de formuldrios, estd apresentada no Quadro 5.
Quadro 5 — Meétricas das avaliacdes via Formuldrio

Conjunto de treino Acuricia | Fl-score | Recall
Dataset natural sem pré-processamento | 43,65% | 39,18% | 42.47%

Fonte: elaborado pelo autor.

Essa classificacdo apresentou os piores resultados entre os cinco modelos analisados.
No entanto, observando alguns indicadores, € possivel notar a presenca de outliers. A Figura 6
apresenta os resultados de acurdcia das quatro frases com maior indice de acerto e das quatro com
menor desempenho. Nota-se uma variabilidade significativa entre essas categorias, evidenciando

uma discrepancia nas taxas de acerto por frase.

Figura 6 — Divisao das acurécias das quatro melhores e quatro piores frases avaliadas

Acuracia por Frase (Top 4 e Bottom 4)
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

A variancia da acuricia entre as 21 frases foi calculada utilizando a equagio 62 =
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N ()2
M, resultando em um valor de 0,0721. Esse nimero refor¢a a presenca de oscilagdes

relevantes no desempenho da classificacdo humana, indicando que alguns comentdrios foram
interpretados de forma muito mais consistente do que outros.
Foram calculados métricas de acurdcia, considerando os resultados das quatro piores

frases como outliers e ignorando-os, obtendo o resultado de 53,21%.

5.2 Resultados da classificacao multirrétulo

Nesta subsec¢do, discutimos os resultados dos modelos multirrétulo: SVM, Percep-
tron Multicamadas e LLM. Para esses modelos, foram adotadas duas métricas de avaliacdo mais
adequadas ao cendrio multirrétulo, diferentes das utilizadas na abordagem unirrétulo: a Indice
de Jaccard e o Hamming Loss. Essas métricas sdo mais apropriadas para medir o desempenho de

classificadores que podem atribuir multiplos rétulos simultaneamente a uma mesma instancia.
5.2.1 Avaliagdo do modelo SVM multirrotulo

As métricas de avaliacdo do modelo SVM multirrétulo estdo destacados no Quadro
6. Com os tratamentos lexicais e o uso de dados sintéticos, percebemos melhoras nas quatro
métricas, com quedas constantes do Hamming Loss e crescimento acentuado da Indice de Jaccard

e do F1-Score.

Quadro 6 — Métricas do modelo SVM Multirrétulo

Conjunto de treino Indice de Jaccard | Fl-score | Recall | Hamming Loss
Dataset natural pré-processado + sintético 50,66% 61,99% | 50,81% 09,88%
Dataset natural pré-processado 47,13% 53,24% | 43,56% 12,20%
Dataset natural sem pré-processamento 39,74% 48,41% | 40,32% 13,54%

Fonte: elaborado pelo autor.

5.2.2 Avaliagcdo do modelo Perceptron Multicamadas multirrétulo

As métricas de avaliacdo do modelo Perceptron multicamadas multirrétulo estao

destacados no Quadro 7.

5.2.3 Avaliagdo da LLM utilizando as métricas de multirrétulo

Além do treinamento dos modelos multirrétulo, também foi avaliado o desempenho

de uma LLM (ChatGPT) na tarefa de classificacdo de frases do dataset natural sob a abordagem
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Quadro 7 — Métricas do modelo Perceptron multicamadas Multirr6tulo

Conjunto de treino Indice de Jaccard | Fl-score | Recall | Hamming Loss
Dataset natural pré-processado + sintético 55,10% 63,10% | 55,17% 10,32%
Dataset natural pré-processado 47,13% 53,24% | 43,56% 12,20%
Dataset natural sem pré-processamento 42.36% 47,69% | 42,63% 14,07%

Fonte: elaborado pelo autor.
multirrétulo. O Quadro 8 apresenta as métricas de desempenho da LLM nesse contexto.

Quadro 8 — Métricas da LLM Multirrétulo
Conjunto de treino | Indice de Jaccard | Fl-score | Recall | Hamming Loss
Dataset natural 69,91% 71,64% | 69,91% 08,81%

Fonte: elaborado pelo autor.

5.3 Analise dos modelos unirroétulo

Um dos objetivos deste trabalho foi investigar como diferentes modelos de inteligén-
cia artificial, pertencentes a distintos paradigmas, se comportam na tarefa de classificacdo de
emocdes. Foram utilizados trés tipos de classificadores: um modelo de aprendizado de maquina
tradicional (SVM), um modelo de rede neural artificial (Perceptron Multicamadas) e um modelo
baseado em linguagem natural profunda (BERT), mais a avaliacdo de sentimentos da LLM. Para
todos os classificadores unirrétulo treinados, o melhor desempenho foi obtido com a combinagao
do dataset natural e do dataset sintético, ambos submetidos a técnicas de pré-processamento.

O Quadro 9 apresenta os indices de acurdcia obtidos por cada modelo nesse cendrio.

Quadro 9 — Acuracia dos modelos utilizados nesse trabalho

Modelo Acuricia
SVM 56,81%
Perceptron Multicamadas | 53,69%
BERT 73,09%
LLM 74,26%

Fonte: elaborado pelo autor.

As métricas de acuricia revelaram-se promissoras, evidenciando que modelos classi-
cos como 0 SVM e o Perceptron multicamadas mesmo ignorando conseguem extrair caracteris-
ticas do texto que determinem seus rétulos em aproximadamente 50% dos casos. Enquanto o
BERT, utilizando contexto, conseguiu resultados satisfatorios. Além disso, todos os modelos
treinados superaram a linha de base inicial, estabelecida pela avaliagdo humana por meio de
formuldrios (53,21 % apds a remocao de outliers). O SVM alcangou 56,81 % de acerto, enquanto

a RNA obteve 53,69 %. O modelo baseado em BERT apresentou o melhor desempenho geral, se
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aproximando inclusive da LLM avaliada em um cendrio com poucas amostras.

5.4 Analise dos modelos multirrotulo

Além da abordagem unirrétulo, este trabalho também investigou o comportamento
de diferentes modelos de Inteligéncia Artificial na tarefa de classificagcdo de emogdes sob a
perspectiva multirrétulo. Para essa finalidade, foram treinados dois modelos: SVM e Perceptron
Multicamadas, ambos adaptados a abordagem multirr6tulo. Adicionalmente, avaliou-se o
desempenho de modelos baseados em LLM nesse tipo de tarefa. O Quadro 10 apresenta os

resultados de indice de Jaccard e Hamming Loss obtidos pelos trés classificadores.

Quadro 10 — Indice de Jaccard e Hamming Loss dos modelos multirrétulo utilizados nesse

trabalho
Modelo Indice de Jaccard | Hamming Loss
SVM 50,66% 09,88%
Perceptron Multicamadas 55,10% 10,32%
LLM 69,91% 08,81%

Fonte: elaborado pelo autor.

Ambos os modelos treinados apresentaram evolucdes aos tratamentos lexicais apli-
cados e a inclusdo de corpus sintético. No entanto, quando comparados ao desempenho da
LLM, observa-se uma discrepancia significativa na qualidade da classificacdo. Ainda assim,
esses modelos se mostram como alternativas vidveis em cendrios com restricdes computacionais,
menor disponibilidade de dados ou em tarefas menos criticas, nas quais um nivel de acurécia

ndo refinado seja aceitdvel.

5.5 Tratamentos Lexicais dos comentarios

Nesta sessdo vamos analisar como os tratamentos lexicais empregados nas amostras
cuminaram em indices de acurdcia superiores. As Figuras 7 e 8, representam a matriz de confusdo
do modelo SVM apds os treinamento sem tratamento de dados e com, respectivamente.

A anélise das figuras permite observar um aumento no indice de acertos do modelo
treinado com um corpus submetido a tratamentos lexicais. Nota-se, em especial, uma reducio no
viés do modelo, que anteriormente apresentava tendéncia a classificagdo predominante na classe
majoritdria (raiva). Apds os tratamentos, os resultados passaram a se concentrar principalmente
nas classes raiva e felicidade. A quantidade de verdadeiros positivos para a classe felicidade

apresentou um crescimento de 58%. Esse efeito revela um aumento do viés individual por



Figura 7 — Matriz de confusido do modelo sem tratamento do dataset
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Figura 8 — Matriz de confusdao do modelo com tratamento do dataset
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classe: ou seja, um comentério lexicalmente mais proximo de determinada classe tende a
ser classificado como pertencente a ela. Embora essa tendéncia contribua para o aumento da
média geral de acertos, ela também introduz um efeito colateral importante, a classificacdo
deliberadamente ignora o contexto em alguns casos, levando, por exemplo, a categorizacao
incorreta de comentarios irdnicos ou ambiguos. As matrizes de confusdo do SVM e do BERT

estdo disponiveis no Apendice A. Em ambos as matrizes € possivel notar o aumento de acurécia
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e viés de classe.
Também podemos fazer essa andlise por meio das métricas, como F1-score e Recall.

O Quadro 11 apresenta as métricas para os modelos.

5.6 Dados sintéticos

Também foi investigado o uso de dados sintéticos para melhorar a generalizacao dos
modelos. No Capitulo 4, foram apresentadas as especifica¢des do corpus natural, evidenciando a
existéncia de classes majoritarias. O dataset sintético foi criado para complementar o corpus
natural, adicionando amostras das classes minoritarias. As Figuras 9 e 10 mostram, respecti-
vamente, as matrizes de confusao da classificacdo do modelo SVM sem e com a inclusdo dos
dados sintéticos.

Observa-se uma maior generalizagdo do modelo apds a inclusdo do dataset sintético,
refletida pela distribuicdo mais equilibrada dos elementos na matriz de confusdo. Nota-se um
aumento no ndmero de elementos na diagonal principal (classificacdes corretas), assim como
um crescimento nos elementos fora da diagonal (erros de classificagdo). Esse comportamento
indica uma maior capacidade de generalizacdo do modelo e uma reducdo do viés, evidenciada
pela diminuicao das classificagdes concentradas nas classes majoritarias.

Também podemos notar generaliza¢do do modelo apds o treinamento com dados
sintéticos observando as métricas como F1-score e Recall no Quadro 11. As Figuras 11 e 12

apresentam as métricas de Fl-score e Recall, respectivamente.

Quadro 11 — Meétricas de generalizacdo dos modelos

Modelo Fl-score | Recall
SVM sem dados sintéticos 45,16% | 40,83%
SVM com dados sintéticos 51,36% | 49,66%

Perceptron Multicamadas sem dados sintéticos | 41,00% | 39,00%
Perceptron Multicamadas com dados sintéticos | 50,00% | 50,00%
BERT sem dados sintéticos 54,00% | 52,00%
BERT com dados sintéticos 74,50% | 73,00%

Fonte: elaborado pelo autor.




Figura 9 — Matriz de confusdo do SVM com tratamento do dataset
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Figura 10 — Matriz de confusdo do SVM com tratamento do dataset e dataset sintético
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho investigou a classificagdo de emoc¢des em comentdrios curtos utilizando
diferentes modelos, paradigmas e técnicas. Foram avaliados quatro classificadores distintos:
SVM, Perceptron Multicamadas, BERT, um LLM representado pelo ChatGPT, e a avalia¢ao
humana por meio de formularios. Em alguns casos, a tarefa de classificagdo variou entre os
métodos unirrétulo e multirrétulo. Além disso, dados sintéticos foram integrados e analisados
com o objetivo de aprimorar a qualidade dos classificadores.

A tarefa de classificar emogdes extraidas de textos curtos revelou-se desafiadora
e repleta de caracteristicas que exigem uma andlise cuidadosa. Um exemplo disso estd na
avaliacdo humana das frases por meio de formuldrios, que apresentou uma grande quantidade de
rotulagens divergentes tanto entre si quanto em relacdo ao rétulo proposto neste estudo. Esse
fendmeno resultou em baixas taxas de acurécia para a tarefa. Modelos cldssicos, como o SVM
e o Perceptron multicamadas, também enfrentaram dificuldades, alcancando uma acuricia de
aproximadamente 50%, ou seja, acertando apenas metade das amostras, tanto na abordagem de
classificacdo unirrétulo quanto multirrétulo. Ainda assim, nota-se que esses modelos conseguem
extrair caracteristicas dos textos que lhes permitem classificar corretamente parte das sentengas,
mesmo desconsiderando aspectos relevantes como o contexto e a interconexao entre as palavras.
Por outro lado, o modelo pré-treinado BERT obteve métricas mais satisfatorias, compardveis as
de grandes modelos, como a LLM ChatGPT enquanto esta realiza um classificagdo na abordagem

zero-shot.

6.1 Limitacoes deste trabalho e trabalhos futuros

Nesta secao, apresentamos os pontos fracos e as dificuldades encontradas, além
de exploraremos as possibilidades de desenvolvimento deste trabalho, detalhando como os

problemas identificados podem ser contornados.

6.1.1 Limitacoes

O dataset natural utilizado conta com 2.209 amostras recolhidas de diversas platafor-
mas de redes sociais. Esse dataset foi construido sob medida para os experimentos propostos,
com amostras rotuladas manualmente com diversos atributos, sendo voltado principalmente ao

estudo da classificagdo de emog¢des com base na teoria das emocdes discretas de Ekman. Todavia,
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como verificado no Capitulo 5 (Resultados), o nimero de amostras mostrou-se enviesado em
relagcdo a algumas classes marjoritdrias e limitado em termos de diversidade, o que reduziu a
capacidade de generalizagdo dos modelos. Outros trabalhos exploraram datasets de emog¢des
mais amplos, por exemplo, (KANSAON et al., 2019) utilizou um dataset com 175.116 tweets
para a classificacdo de emocoes.

Além do dataset natural, o dataset sintético também apresentou uma quantidade
limitada de amostras: foram 1.669 exemplos gerados com o auxilio de diversas LLMs gratuitas. A
andlise de qualidade comparando amostras geradas por LLMs gratuitas e pagas ndo foi realizada
neste estudo.

A adocgdo da teoria das emocgdes discretas de Ekman como base para os rétulos dos
modelos de classificagdo também impde algumas limita¢des. Apesar de amplamente utilizada
em trabalhos relacionados a classificacao de emocgdes, a teoria de Ekman fundamenta-se em
expressoes faciais universais, enquanto este trabalho concentra-se na andlise de comentarios
textuais em redes sociais. As emocoes de Ekman podem ser agrupadas em trés categorias:
positivas (felicidade), negativas (raiva, tristeza, medo e nojo) e ambiguas (surpresa). O nimero
reduzido de emocdes positivas e ambiguas nessa teoria contribui para o desbalanceamento de
classes nas features Sentidos e Emocdes 1/Emocdes 2.

No Capitulo 5 (Resultados) foram apresentadas as métricas de avaliagao dos modelos
de classificacdo. E importante observar, contudo, que o conjunto de amostras avaliadas pelas
LLMs, para cédlculo de acurdcia e demais métricas, e o submetido a validacio humana foi menor
que o utilizado na avaliagdo dos outros modelos. Nessas duas validagdes foram usadas 500
amostras, enquanto os demais modelos foram avaliados com conjuntos que variaram de 507 a

925 amostras.
6.1.2 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, os corpora natural e sintético de emog¢des podem ser expan-
didos. Neste trabalho, os comentarios oriundos de redes sociais foram coletados e catalogados
manualmente, enquanto os comentdrios gerados por LLM utilizaram a abordagem zero-shot, ou
seja, sem qualquer treinamento ou adaptacdo prévia dos modelos a tarefa proposta.

Para aprimorar a obten¢do de dados naturais, recomenda-se a exploracao de Appli-
cation Programming Interface (AP1)s, interfaces de disponibiliza¢do de dados, oferecidas por

diversas plataformas. Muitas redes sociais disponibilizam APIs gratuitas ou por meio de planos
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voltados a desenvolvedores, o que pode facilitar a coleta automatizada e em maior escala.

No que diz respeito a geragcao de dados sintéticos, técnicas de aprendizado prévio,
como n-shot ou few-shot learning, podem ser exploradas como estratégias para melhorar a
qualidade e a adequagdo dos exemplos gerados pelas LLLMs, contribuindo assim para o aumento
da precisao dos modelos de classificacao.

A exploracao de novos modelos tedricos de emocdes € uma possibilidade relevante
para mitigar o problema de desbalanceamento das classes nas features Sentido e Emocao
1/Emocao 2, um reflexo direto das limitacdes da teoria das emog¢des basicas de Ekman. Em sua
revisao sistematica, (KHARE et al., 2024) aborda as principais teorias de emo¢des amplamente
utilizadas na literatura cientifica.

Um modelo alternativo a abordagem de Ekman é a Roda de Plutchik (PLUTCHIK,
1980), que, embora também seja uma teoria discreta das emogdes, oferece uma estrutura mais
distribuida e rica. A Roda propde oito emog¢des basicas (medo, tristeza, confianca, raiva,
surpresa, nojo, felicidade e antecipacido), organizadas em um circulo, no qual emog¢des
compostas derivam da combinacdo ou intensidade das emocgdes bésicas, sendo posicionadas em
coordenadas especificas desse espago.

Além das teorias discretas, existem abordagens multidimensionais das emocgdes,
como a Teoria das Emocoes Multidimensionais, que considera as emog¢des fendmenos mais
complexos, melhor representados por dimensdes continuas. Um exemplo dessa abordagem ¢é
o Espaco Emocional Bidimensional de Russell, que utiliza dois eixos principais, a valéncia
(agradavel/desagraddvel) e ativagdo (alta/baixa energia), para mapear uma ampla variedade de

estados emocionais.

6.2 Consideracoes finais e contribuicoes

Este trabalho apresentou uma anélise exploratéria do uso de diferentes modelos
matemadticos e de linguagem para a tarefa de classificacdo de sentimentos em textos curtos.
Foram investigadas duas abordagens distintas: unirrétulo e multirrétulo.

Além da avalia¢do dos modelos, este estudo também contribuiu com a concepgao
e disponibilizacdo de dois corpus rotulados com sentimentos: um natural e outro sintético. As
amostras do corpus sintético foram majoritariamente construidas para complementar o corpus
natural, atuando especialmente no balanceamento das classes minoritarias.

Os resultados obtidos evidenciam os desafios de se avaliar sentimentos por meio de



55

textos encontrados em ambientes online, especialmente devido a subjetividade e a ambiguidade
inerentes a esse tipo de conteido. No entanto, também demonstram que certos padrodes, caracte-
risticas e vieses podem ser identificados e utilizados pelos modelos para inferir, com razodvel

precisdo, o sentimento aparente de um texto.
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APENDICE A - MATRIZES DE CONFUSAO DOS MODELOS UNIRROTULO

Figura 13 — Matriz de confusdo do classificador SVM
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Figura 14 — Matriz de confusdo do classificador SVM: cor-
pus natural pré-processado
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Figura 15 — Matriz de confusdo do classificador SVM: cor-
pus natural pré-processado + sintético
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).
Figura 16 — Matriz de confusao do classificador RNA
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Figura 17 — Matriz de confusdo do classificador RNA: cor-
pus natural pré-processado
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Fonte: elaborado pelo autor (2025).

Figura 18 — Matriz de confusao do classificador RNA: cor-
pus natural pré-processado + sintético
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