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Resumo

No periodo eleitoral, grande parte da opinido publica sobre partidos e can-
didatos é formada a partir de noticias veiculadas através dos meios de comunica¢ao
de massa: TV, radio, jornal e principalmente internet, através de portais de noticias
online. Entretanto, existe um debate sobre a verdadeira imparcialidade desses meios
ao transmitir a informacao aos telespectadores. Alguns acusam a midia de favorecer
algumas figuras politicas e suas agendas, enquanto outros reafirmam a imparci-
alidade deste meio de comunicagdo. Entretanto, julgar a parcialidade de noticias
politicas é uma tarefa que estd sujeita a subjetividade do avaliador, que nem sem-
pre reflete a realidade. Neste contexto, os métodos providos pelo Processamento de
Linguagem Natural, através do campo de estudo da Andlise de Sentimento, podem
trazer uma visdo menos enviesada nessa discussdo. Analise de Sentimento é campo
que alia as ferramentas de mineracido de texto com ferramentas aprendizagem de
maquina afim de classificar textos de acordo com sentimento expresso: positivo,
negativo ou neutro. Neste trabalho é proposto um estudo comparativo entre as téc-
nicas de representacao de texto, selecao de atributos e ferramentas de aprendizagem
de maquina para se classificar noticias politicas coletadas em portais online sobre
as eleigoes brasileiras de 2014 quanto a sua opinido/sentimento (positivo, negativo
ou neutro). Neste estudo os classificadores Naive Bayes, Support Vector Machines e
Regressao Logistica (ou MaxEnt) sdo avaliados juntamente com as técnicas de se-
legao de atributos Qui Quadrado, Categorical Proportional Difference e Categorical
Probability Proportional Difference. Os experimentos conduzidos visam escolher a
melhor representagao vetorial do texto, o melhor método de selecao de atributos e o
melhor classificador para a base de dados proposta. A avaliacio é realizada através
de validacao cruzada medindo-se a acuracia média e seu desvio-padrao para cada
experimento. Os resultados experimentais apontam para representacio bag-of-words
utilizando vocabulario de unibigrams selecionados pela técnica Categorical Probabi-
lity Proportional Difference juntamente com o classificador MaxEnt, atigindo uma
acuracia média de 84,45% com um desvio-padrao de 0.029.

Palavras-chaves: Processamento de Linguagem Natural. Anélise de Sentimento.
Aprendizagem de Maquina. Sele¢do de atributos.



Abstract

In the elections period, the public opinion about parties and candidates is
partially influenced by mainstream media as TV, radio, newspappers and mainly
internet through newswire media. However, there is a debate about the impartiality
in these media when transmitting news. Sometimes it is acused to favour some po-
litical entities and its agendas, while others affirm its neutrality. Assess news article
in this context is not a simple task, because the evaluation could be influenced by
some biases of who assesses that article. The methods provided by Natural Lan-
guage Processing, through the field of Sentiment Analysis, could bring a less biased
viewpoint of that question. Sentiment Analysis joins text mining techiniques and
machine learning tools to classify texts according its sentiment polarity (positive,
negative or neutral).In this work we propose a comparative study between senti-
ment analysis text representation models, feature selection techiniques and machine
learning classifiers in order to classify the polarity of political online news about 2014
brazilian elections. In this study the classifiers Naive Bayes, Support Vector Machine
and Logistic Regression (MaxEnt) are evaluated with feature selection techinques
as Chi Square, Categorical Proportional Difference, Categorical Probability Propo-
tional Difference. The experiments sought to choose the best text representation,
feature selection techinique and machine learning classifier. The evaluation is made
by cross validation measuring accuracy mean and its standard deviation. The exper-
imental results pointed to the bag-of-words representation with unibigram selected
by Categorical Probability Proportional Difference with MaxEnt classifier achieving
84.45% with standard deviation of 0.029.

Key-words: latex. abntex. text editoration.
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1 Introducao

A opinidao de terceiros geralmente é um fator importante na tomada de decisoes
como o que comer, qual roupa usar, qual é a melhor oficina do bairro ou qual é o politico
mais confiavel para se votar. Esse processo de troca de informagcao foi potencializado pelo
surgimento da internet ao aumentar o alcance da comunicagao e pela enorme quantidade
de informacao disponivel e facilmente acessivel. Dessa forma, opinioes e comentarios pro-
vindos de populagdes mais diversificadas, acerca do consumo de bens e servigos oferecidos

ao publico podem ser consultados na rede por qualquer pessoa conectada.

Estas avaliagoes encontrados na internet tém se mostrado valiosas tanto para o
consumidor como para quem oferece produtos e servigos utilizando a internet como veiculo.
Os empresarios tem visto ai uma oportunidade de aperfeicoar e estabelecer suas marcas
através do contato direto com a opiniao publica. Os usuarios avaliam diretamente os
produtos nos respectivos sites de compras ou através de postagens em redes sociais. A
empresa de bebidas Starbucks é um exemplo: a empresa utilizou os dados acerca da
preferéncia dos pedidos de seus clientes para lancar bebidas enlatadas e engarrafadas de

modo que pudessem abranger a preferéncia da maior parte de seus consumidores [1]

Percebendo o potencial desse mecanismo, diversas empresas procuram investir em
tecnologias de mineragao de dados para monitorar atividade do consumidor em relacao a
sua marca ou produto. Técnicas de Processamento de Linguagem Natural (Natural Lan-
guage Processing — NLP) e de Aprendizagem de Maquina geralmente tém sido utilizadas

como ferramentas para auxiliar a analise dos dados textuais.

Como exemplo de aplicagao de algorimos de NLP aplicados a realidade brasileira,
a assessoria de comunicacao da prefeitura de Sao Paulo atribuiu o mérito do aumento de
sua popularidade em 2017 as ferramentas de analise de dados (especialmente as baseadas
em Anélise de Sentimento) dentro das redes sociaisP| Essa técnica produz insigths valiosos
ao detectar o nivel de aceitagdo do publico em relacao a alguma declaracao feita. Dessa
forma ¢é possivel ajustar o discurso de forma a torné-lo mais compreensivel, reduzir os
impactos negativos e potencializar os positivos. O sucesso dessa estratégia tem chamado
a atencao de candidatos em potencial para as eleicoes de 2018, que comecam a considerar

a Ciéncia de Dados uma poderosa aliada de campanha. [J]

Embora as midias sociais tenham sido o grande alvo dos algoritmos de analise de

dados, midias como os noticiarios tém sido deixadas de lado nessa investigacao. Apesar

L http://www.cnbe.com/2016/04/06 /big-data-starbucks-knows-how-you-like-your-coffee.html,  aces-
sado em 11/01/2018

2 http://www.bbc.com/portuguese/brasil-41406420

3 http://www.bbc.com/portuguese/brasil-41328015



Capitulo 1. Introdugdo 14

de redes como Facebook, Twitter e outras serem fontes valiosas para mineracao de opiniao
publica, as noticias também podem ser indicadores interessantes de popularidade, pois
possuem um parcela de influéncia na formagao da opiniado dentro desses ambientes (RITT;
WERLE] 2013)).

No Brasil a situacao torna-se mais delicada pelo fato dos veiculos de midia serem
constantemente acusados de parcialidade em relacao a determinadas agendas politicas.
Essa discussao torna-se ainda mais acentuada durante o periodo das elei¢bes. A principal
acusacao ¢ de que os noticidrios tem manipulado a opiniao publica a favor ou contra
determinados partidos ou candidatos em seus periodos de campanha. Entretanto para
que essa afirmacao seja isenta de qualquer viés, é necessario que seja aplicado um critério

uniforme de avaliacao por alguém que nao expresse nenhuma preferéncia politica.

Dentro desse contexto, os métodos computacionais providos pelo NLP através
das técnicas de Analise de Sentimento, podem contribuir nessa discussao trazendo uma
perspectiva menos parcial na avaliacdo das noticias, classificando-as de acordo com o res-
pectivo sentimento/opiniao expresso. Dessa forma podemos verificar como a opinido sobre
determinada entidade politica se distribui entre os veiculos de informagao, concluindo se

estao favorecendo ou desfavorecendo uma em detrimento de outra.

1.1 Trabalhos Relacionados

O Processamento de Linguagem Natural, ¢ a drea da computagao que lida com o
desenvolvimento de sistemas que compreendem a linguagem natural humana. Em |Bird,
Klein e Loper| (2009) os autores definem linguagem natural como a linguagem usada no dia
a dia ao nos comunicarmos com outras pessoas. Varias aplicacoes desse campo de estudo
tém sido desenvolvidas como ferramentas para auxiliar e automatizar determinadas tarefas
que exigem andlise de texto. Os trabalhos desenvolvidos em |Yang et al,| (2012) e Igbal,
Fung e Debbabi| (2012)) apresentam ferramentas de extracao de informacao para auxiliar
investigagoes policiais, enquanto em (Calambas et al.| (2015) é proposto um sistema de
indexacao de documentos para consulta de precedentes criminais. Os trabalhos [Maynard
e Funk! (2011) e Jose e Chooralil (2015) apresentam aplica¢oes que interagem com redes
sociais afim de realizar previsdes em periodo de elei¢oes, buscando reconhecer algum tipo
de padrao em postagens de usuarios. Esses padroes revelam a opiniao individual do sujeito
em relagdo a entidade politica em questao, sendo classificada como positiva, negativa ou
neutra. O método utilizado nos dois iltimos trabalhos citados compde uma sub-area de

estudo do NLP conhecida como Andlise de Sentimento.

A Anadlise de Sentimento, como subarea do NLP, propoe a desenvolver sistemas
que sdo capazes de analisar textos e sumarizar sua opinido/sentimento automaticamente
em relacdo a um determinado tépico (PANG; LEE et al.. |2008)). Este método é bastante
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utilizado para classificar opinido de clientes sobre produtos em sites de compras (conhe-
cidos como product reviews) e criticas e comentarios sobre filmes (conhecidos como movie
reviews) afim de conhecer a opinidao dos usuérios, como mostrado em Pang, Lee e Vaithya-~
nathan (2002). Em [Pang, Lee et al| (2008), sistemas de recomendagao e algoritmos de

previsao de vendas sao apresentados também como aplicagoes de analise de sentimento.

Schouten e Frasincar (2016) divide a metodologia da Anélise de Sentimento em 3
categorias. A primeira se trata dos métodos baseados em léxicos, como LIWC (TAUSC-
Z1K; PENNEBAKER] 2010) e Wordnet (MILLER, |1995). Essa técnica toma as palavras
de um texto e compara com um dicionario dedicado composto por no minimo duas listas
de palavras: uma lista de palavras associadas a sentimentos negativos e outra a senti-
mentos positivos. A polaridade do texto é atribuida de acordo com a lista que possui a
maior quantidade de palavras neste. Os métodos baseados em aprendizagem de maquina
supervisionado constituem a maioria, sendo esta a metodologia adotada neste trabalho.
Classificadores como Naive Bayes, Support Vector Machines e arvores de decisao sdao bas-
tante populares nesta abordagem (PANG; LEE; VAITHYANATHAN| 2002). Por tltimo,
os métodos de aprendizagem de maquina nao-supervisionados, como K-médias e Latent
Dirichlet Allocation que constitui em sumarizar um texto em funcao dos topicos abordados

nele (BLEIL, NG; JORDAN], 2003).

No contexto de aplicagoes relacionadas a politica, os trabalhos Maynard e Funk
(2011)) e Jose e Chooralil| (2015) realizam Analise de Sentimento para prever o resultado
das elei¢oes através da popularidade dos candidatos no Twitter. Os tweets sao classificados
individualmente como positivos, negativos ou neutros de forma automaética utilizando o
léxico Wordnet. Quanto mais tweets positivos um candidato tem associado a seu nome,
mais popular ele é e mais provavel de ser eleito. |[Ringsquandl e Petkovic (2013) em seu
trabalho extrai topicos relevantes em tweets de figuras politicas através frequéncia de sin-
tagmas nominais. O autor verificou que a relacao entre os topicos detectados e o candidato

melhora o desempenho da classificacao do tweet.

Para o portugués brasileiro, |[Pasinato, Mello e ao (2015)) realiza tarefa semelhante
aos trabalhos anteriormente citados, classificando os tweets em relagdo a um tnico candi-
dato a prefeitura no Rio de Janeiro em 2012. O autor utiliza os classificadores Naive Bayes,
Arvore de Decisdo e Regressao Logistica Multinomial (Méxima Entropia) combinando-
0s com as representacoes textuais Term Frequency, Term Frequency Inverse Document

Frenquency e Decomposi¢ao em Valores Singulares.

Embora haja interesse crescente em NLP, existe uma caréncia de pesquisas, ferra-
mentas e recursos humanos para quando se trata da lingua portuguesa, especialmente o
portugués brasileiro (PARDO et al., 2010)). Alguns do trabalhos aplicados ao portugués
brasileiro utilizam o twitter como fonte primaria dos dados, afim de extrair a opiniao dos

usudrios acerca de algum assunto Moraes, Manssour e Silveira (2015). No entanto, poucos
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trabalhos avaliam textos jornalisticos. Uma explicagao plausivel para tal pode ser encon-
trada em |[Padmaja, Fatima e Bandu (2013)), afirmando que este estilo é mais dificil de ser
submetido a tarefas de classificacdo devido a sua pretensa neutralidade e uniformidade,

ou seja, alta semelhanca sintatica entre si.

A Tabela [I| apresenta 3 trabalhos que abordam o problema de classificacao de
noticias. Embora nenhum deles trate deles trate especificamente de politica, a metodologia

apresentada serve de base para trabalhos semelhantes.

Tabela 1 — Tabela comparativa de desempenho em trabalhos relacionados ao contexto
de classificacao de noticias.

Autor (ano) Atributos Técnica Num. classes Acuracia(%)
minimum cuts
Morgado, (2012) unigrams léxico 3 56.61
Valence Shifters
“Martinazzo, Dos- unigram LSA 6 70.5
ciatti e Paraiso
~(2011)
Alvim et all bigrams, POS tags SVM 2 84
_(2010)

Na drea jornalistica existem alguns trabalhos publicados voltados para o portu-
gués europeu (MORGADO), 2012) e portugués brasileiro (DOSCIATTI; FERREIRA; PA-
RAISO, 2013; |ALVIM et al.| 2010)).

O trabalho desenvolvido por Morgado| (2012) apresenta uma abordagem simples
baseada em léxicos e na influéncia de sentencas préximas. No entanto, a partir dos re-
sultados apresentados é possivel concluir que uma metodologia baseada em léxicos nao ¢é

apresenta resultados comparaveis as baseadas em aprendizagem de méaquina.

A aplicagao encontrada em Martinazzo, Dosciatti e Paraiso| (2011)) apresenta uma
abordagem baseada em aprendizagem de maquina utilizando LSA para classificar manche-
tes de noticias dentro de um espectro de 6 sentimentos. A metodologia utiliza a técnica
de reducdo de dimensionalidade chamada Anélise Seméantica Latente (Latent Semantic
Analysis - abreviada por LSA), que é um caso especial da Andlise em Componentes Prin-
cipais. Esta técnica é utilizada para agrupar os textos baseado no célculo da similaridade
entre os vetores que representam os textos. A LSA, embora sofisticada, nao foi capaz de
apropriado para um problema de Analise de Sentimentos de multiclasse. A LSA também
¢ uma técnica computacionalmente custosa a depender da quantidade de dados utilizados

para seu treinamento.

Em Alvim et al| (2010), utiliza bigrams e suas POS-Tags (rétulos que classificam
as palavras em suas classes morfologicas) como atributos de sua representagio textual.

O classificador SVM é utilizado para classificar os textos em duas classes, positivo e
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negativo. Embora se trate de um problema com apenas duas classes, é razoavel concluir
que as classes morfolégicas contribuem positivamente para a classificacao, porém o uso

indiscriminado destas pode levar a explosao da quantidade de atributos.

Alguns trabalhos concentram-se na construcao de bancos de textos anotados de
noticias para analise de sentimento. Alguns utilizam os rétulos convencionais, como em
Arruda, Roman e Monteiro| (2015) (positivo, neutro e negativo), outros, como em Dosci-
atti, Ferreira e Paraiso (2013), utilizam rétulos personalizados para denotar sentimentos

como tristeza, revolta e alegria.

A partir do levantamento bibliografico realizado percebe-se que poucos trabalhos
de Anélise de Sentimento no Brasil abordam o dominio das noticias, especialmente sobre
politica. As aplicagoes relacionadas a politica ficam limitadas a previsoes eleitorais reali-
zadas através de redes sociais. Aplicagoes de classificacao de noticias politicas podem ser
relevantes no estudo de viés presente em agéncias de noticias, rastreamento de opiniao
automatico e até sendo possivel avaliar a correlacao existente entre as noticias e a opiniao

publica.

1.2 Objetivos

O trabalho proposto neste documento visa colaborar com as pesquisas de classi-
ficacao de noticias através da aplicacao do método de analise de sentimento utilizando o
corpus disponibilizado em (ARRUDA; ROMAN; MONTEIRO| 2015)) como base de dados.
Nesta pesquisa pretende-se classificar as noticias no periodo das eleicbes de 2014 como
positivas, negativas ou neutras de acordo com o tépico abordado no texto usando técnicas

de Anélise de Sentimento.

1.2.1 Objetivos Especificos

Afim de se alcancar o objetivo geral deste trabalho, buscaremos atingir os seguintes

objetivos especificos:

e Comparar o desempenho de classificadores baseados em aprendizagem de maquina

para textos jornalisticos;

e Verificar se o uso de algoritmos supervisionados de selecao de atributos provoca
aumento significativo na performance dos dos classificadores utilizados.

1.3 Contribuicoes

O presente trabalho contribui com o cenario atual de aplicagoes de NLP provendo

resultados preliminares através da da comparagao das ferramentas utilizadas (classifica-
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dores e métodos de selegdo de atributos) em vista da baixa visibilidade deste tipo de
conteudo dentro do contexto brasileiro de Processamento de Linguagem Natural. A in-
tencao é que os resultados encontrados nesse trabalho possam servir como um teste de

benchmark para futuros trabalhos que venham abordar essa mesma tematica.

1.4 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho é organizado na seguinte ordem: o capitulo 2 aborda os
conceitos-chave para compreensao deste trabalho como Processamento de Linguagem
Natural, classificacao de texto, classificadores baseados em aprendizagem de maquina

e métodos de selecao de atributos.

No capitulo 3 é descrita a metodologia empregada na conducao dos experimentos:
aquisicdo e armazenamento dos dados, etapas de pré-processamento, treinamento dos

classificadores e avaliacdo dos mesmos.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos, discute a comparacao entre os mé-

todos utilizados e compara com resultados de trabalhos semelhantes ja publicados.

O capitulo 5 finaliza este trabalho com as conclusoes obtidas, apresenta algumas

consideragoes finais e perspectivas de trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao abordados os tépicos basicos necessarios para a compreensao
do trabalho. Primeiramente sera apresentado a representacao bag-of-words de textos que
¢ a base para aplicagoes de classificacao baseadas em aprendizagem de maquina. Os clas-
sificadores utilizados s@o apresentados neste capitulo bem como uma breve apresentacao
de seu funcionamento e treinamento. Por fim, os métodos de selecao de atributos sao

expostos.

2.1 Representacao de textos com bag-of-words

Todas as técnicas usadas aqui para extrair atributos sao baseadas em ngrams. Um
ngram é uma sequéncia de n palavras extraidas de um determinado texto. Quando apenas
uma palavra é tomada por vez, esta sequéncia é chamada de unigram. Sequéncias de duas

palavras do texto tomadas da mesma forma sao chamada de bigram.

O conjunto que retine todos os ngrams presentes no corpus ¢ chamado vocabulério
(v). Para cada elemento do vocabulario v é atribuido um indice i de acordo com a equagao

[2.1], onde w; é o ngram que possui o indice i e n é o nimero de ngrams existentes no corpus.

v = {wy,we, w3, ..., wp}i,n €N (2.1)

O método bag-of-words consiste em representar um determinado documento como
um vetor que armazena a frequéncia da ocorréncia de cada ngram do vocabulario no texto.
O vetor é construido a partir da contagem das ocorréncias ¢; dos ngrams do vocabulario v.
Cada elemento ¢; representa a contagem das ocorréncias de w; no documento d conforme
descrito na equagao [2.2]

d=ci,c9,¢3,...,¢c5]i,m €N (2.2)

2.1.1 Exemplo de representacdo bag-of-words com unigrams

Nesta subse¢ao, um pequeno exemplo de como representar textos com bag-of-words

de unigrams serd dado utilizando base de dados os 4 textos a seguir na Figura [I]

Todas as palavras do vocabulédrio obtido sdo associadas a um indice numérico. A

partir dai, cada documento dessa base pode ser representado vetorialmente a partir da
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Text Vocabulario
extos .
de unigrams
s T .,
d.: Como foi seu dia? Lo ol )
T ’ 2 2. foi 13. isso
L; 3. seu 14. e
d_: Gosto muito de café 2 4. dia 15.  comum
. g 5. gosto
= . > 6. muito
d,: Nao gosto de café forte 8 7 de
2 8. czjfé
d: Hoje em diaisso é comum g 2
4 = 10. forte
i 11.  hoje
J

Figura 1 — Ilustracao da extracao do vocabulario de unigrams a partir de um conjunto
de textos

Tabela 2 — Exemplo de crescimento na representagao bag-of-words de acordo com o tipo
de ngram

ngram Dimensionalidade

unIgram n
bigram n?
trigram n3
equacao 2.3
D= [C’(wl),C(wg), ...,C(w15)] (23)

onde D é a representagao vetorial do texto e C(w;) é a frequéncia do unigram cujo

indice é . Dessa forma a frase "Como foi seu dia seria representada pelo seguinte vetor:

D =11,1,1,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

A dimensionalidade desta representacao vetorial depende linearmente do tamanho

do vocabuldrio e cresce exponencialmente ao aumentar-se o tipo de ngram (Tabela

Ao aumentar-se essa dimensionalidade através do aumento do ngram, os vetores de
representacao tendem a tornar-se esparsos. Isso se deve ao fato que toda combinacao de n
palavras sera considerada uma dimensao valida nessa representacao. Em situagoes onde
a dimensionalidade do vetor ¢ muito alta e esparsa, o modelo aprendido por algoritmos
de aprendizagem de maquina pode gerar complexidades desnecessarias, como adaptar-se

a uma caracteristica que nao é relevante para a distin¢ao dos documentos.
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2.2 Classificadores Baseados em Aprendizagem de Maquina

Nesta secao apresentaremos os classificadores Naive Bayes, Maquina de Vetor de
Suporte e Regressao Logistica. Estes trés classificadores foram escolhidos por conta de sua
popularidade em aplicagoes de Andlise de Sentimento (PANG; LEE; VAITHYANATHAN|
2002; SCHOUTEN; FRASINCAR; 2016).

2.2.1 Naive Bayes

Uma forma de classificar dados textuais é atribuir a um dado documento d a
classe ¢ mais provéavel através do calculo da probabilidade posterior ¢ = argmax.P(c|d).
O teorema de Bayes da probabilidade condicional permite que esse valor seja calculado a

partir de dados previamente rotulados, conforme a Equagao [2.5]

P(D=d|C =c)P(C=c)
P(D = d)

PWy =wy, ..., W, =w,|C =c)P(C =c¢)
PWy = wy, ..., W,, = w,,)

P(C=¢D=d)= (2.4)

P(C:C|Wl :wl...,Wn:wn) = (25)

As probabilidades P(D = d|C = ¢) podem ser estimadas através através da razao
entre o numero de documentos d rotulados na classe c. No modelo bag-of-words de extra-
¢ao de atributos, o documento d é expresso como um vetor que contém a contagem da

ocorréncia de cada palavra do vocabulario no documento em questao.

O modelo Naive Bayes assume que as variaveis aleatorias W; sao independentes
entre si, portanto, podemos aplicar a regra da cadeia na Equacao [2.5] afim de transformar
PWy = wy, Wy = wy, ..., W, = w,) no produto P(W; = wy)P(Wy = ws), ..., P(W,, =
wy,). Dessa forma podemos calcular a probabilidade posterior P(C' = ¢|D = d) através da

equacao 2.6

P(C =¢|D =d) =x P(C = c¢)(II" P(W; = w;|C = ¢)) (2.6)

O denominador I , P(W; = wi) foi suprimido na Equa(;éopor tratar-se apenas
de um fator de normalizacao. Dessa forma, pode-se classificar o documento de acordo com

a sua classe mais provéavel através da Equacao 2.7

¢ =argmazxc P(C = ¢|D = d) (2.7)

onde o operador argmaz busca o parametro C' que maximiza P(C = ¢;|D = d).
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O modelo Naive Bayes baseado nas Equagoes e assume que as variaveis
aleatérias W; possuem uma distribuicao de Bernoulli, ou seja, assumem somente o valor 0
ou 1. Esse modelo, chamado de Bernoulli Naive Bayes, leva em conta somente a presenca
ou auséncia de cada palavra. Esse método é adequado quando os documentos sdo curtos
(frases, tweets e etc) e o vocabulario é pequeno. Entretanto, esse tipo de informacao sobre
a palavra é fracamente relacionada com a classe do documento, o que pode produzir
ruido no momento da avaliagdo do classificador. Documentos mais longos (paragrafos,
noticias completas e etc...) tendem a possuir palavras repetidas e esta abordagem ignora as
frequéncias das palavras. Para contornar essa questao, modelo Multinomial serd utilizado

neste trabalho.

No modelo multinomial, os termos dos documentos sao tratados amostras de uma
distribuigdo multinomial. Dessa forma calculamos a probabilidade a posteriori P(C' =
c|D = d) de acordo com a equagao , onde w; é a frequéncia da palavra W; no documento.
Da mesma forma como no modelo de Bernoulli, a classificacao do documento de acordo

com sua classe mais provavel é realizada pela Equagao [2.7]

P(C = ¢|D = d) =x P(C = ¢)(II"y P(W; = w;, C = ¢)™) (2.8)

Muitas vezes, pode ocorrer que a frequéncia de uma determinada palavra ser 0
e, desse modo anulando-se o valor da probabilidade posterior tanto do modelo de Ber-
noulli como do Multinomial. Uma estratégia utilizada para evitar esse tipo de fenémeno
¢é adicionar 1 a todas as frequéncias dos termos presentes. Esse técnica é conhecida como
add-one smothing, e é utilizada pelo fato de nao alterar as proporg¢oes entre as frequéncias

de cada termo.

2.2.2 Regressdo Logistica Multinomial (Modelo de Maxima Entropia)

Os classificadores generativos calculam a probabilidade P(z|y) a partir da proba-
bilidade a priori P(y). O classificador Naive Bayes é um exemplo de modelo generativo.
Ja os classificadores discriminantes estimam a probabilidade P(z|y) diretamente, sem a
informacao a priori P(y). Os classificadores SVM e Regressao Logistica sdo bons exemplos

desse tipo de modelo.

O classificador de Regressao Logistica Multinomial é também denominado por
Modelagem de Méxima Entropia no campo de processamento de linguagem Natural.
Tecnicamente, a Regressao Logistica é utilizada para classificar as entradas em apenas uma
de duas classes possiveis, ja a Regressao Logistica Multinomial é utilizada para classificar
uma entrada quando existem mais de duas classes possiveis. Neste trabalho, vamos nos
referir a Regressao Logistica Multinomial apenas por Regressao Logistica ou MaxEnt,

para abreviar a nomenclatura. Este classificador pode ser uma alternativa ao modelo
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Naive Bayes, ja que, ao contrario deste tltimo, consegue lidar com dados fortemente
correlacionados (BERGER; PIETRA; PIETRA, |1996).

O modelo utilizado de Regressao Logistica consiste em uma soma ponderada por

w; das caracteristicas extraidas f; do texto para cada classe:

p(y = clx) = sz‘fi(xa c)=w'f (2.9)

Entretanto, a Equacao nao pode ser usada para calcular P(y|x) porque o
resultado dessa equagdo pode variar de —oo a 0o 0 que faz com que a Equagao [2.9 ndo
seja uma probabilidade. Para limitar essa soma somente para valores positivos, podemos
usar o somatorio como expoente de uma funcao exponencial normalizada por um fator 7

para limitar seus valores ao intervalo [0,1].

1 i fi(x,c
ply = Cfx) = LeZimitss (2.10)
1
Zc ezi w; fi(x,c

ply = Clx) = ) eXprifi(x, c) (2.11)

A variavel f; é uma funcao binaria que indica a presenca de uma caracteristica
(atributo) na entrada. Dessa forma, f; é uma funcao da variavel de entrada, neste contexto,
o texto em sua representacao vetorial bag-of-words. Entretanto, f; também deve levar em
conta a classe a qual o documento pertence. Dessa forma, f; torna-se uma fungao tanto

do documento (x) como da classe (c),

1, Se "6timo"C x e ¢ = positivo

-] o

0, caso contrario.
A probabilidade calculada na Equacao[2.11]¢é diretamente proporcional ao expoente
do numerador da fragao. Sendo o denominador constante para todos os valores de x, a

Equagao pode reduzida para a seguinte expressao,

¢ = argmax, »_ w;fi(x,c). (2.13)

Portanto, a classe ¢ que maximiza a Equacao [2.13] é a classe mais provavel do

documento representado por x.

Dessa forma, é necessario encontrar os parametros 6timos w;. Para um dado do-
cumento x) cuja classe é y¥), o conjunto de pardmetros w; é dado pelo conjunto que

satisfaz a Fquacao [2.15]
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W = argmax,, P(yY|z\9), (2.14)
=Y log P(y|2V). (2.15)
J

A Equagao [2.15] é chamada de fungdo de verosimilhanca e constitui a funcao ob-
jetivo que serda maximizada. Substituindo a Equacao 2.11] na Equacao [2.15] e utilizando a

notagao vetorial para w = [wy...w,| e F(x,¢) = [f1(x,¢)... fn(x, ¢)], temos,

WF(x(j)7y(1>)

e
= Z log 5, Ty (2.16)
F(x() () F(x) (@)
L(w) =Y _[log(eF*" V") —log _ (FCT ], (2.17)
J y'CY
= ZxF(x(j) Z log > (¥ (<2 y(]) (2.18)
J y'CY

A funcao de méaxima verossimilhanca expandida apresentada na Equacao [2.18
constitui a fungao objetivo a ser maximizada, que vem a ser um problema de otimizacao
convexa. Para encontrar os parametros que maximizam essa func¢do, derivamos L(w) em

relacdo a wj,

oL ) ) ) )
ka Z fk ])7X(J)) _ ZZ P((y?X(J))fk(y(J)’X(J))’ (2'19>
iy
WF(X(]) y(])) G )
8wk ka Y() X ZZ S T Fro(x) 5@y, (2:20)

O primeiro termo do membro direito da Equagao trata-se do ntimero de
ocorréncias da caracteristica indicada pela funcao f; na colecao de documentos. O segundo
termo, o unico que depende de w, é o valor esperado de fi. Ao igualarmos a Equacao
a zero chegamos a conclusao que os valores 6timos de wy sao aqueles igualam o valor

esperado de f; ao nimero de ocorréncias do mesmo, sendo

OL(w)
8’LU]€
Num. Ocorréncias(fx) = E[fx]-

= Num. Ocorréncias(fy) — E[fx] =0,

2.2.3 Maquina de Vetor de suporte(Support Vector Machine - SVM)

A Méquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM) é um método

de classificacao baseado na teoria da Otimizacao Convexa. A SVM procura determinar o
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melhor hiperplano de separagao que pode haver entre dois conjuntos (classes) de dados
linearmente separaveis (HAYKIN et al., 2009).

Dado um conjunto de dados linearmente separavel, ha uma infinidade de hiper-
planos que podem servir como classificadores (Figura . A SVM busca pelo hiperplano
otimo, isto é, aquele que possui a maior margem de distancia para as duas classes. Esta
margem ¢é definida como a distdncia entre o ponto mais préximo e o hiperplano de sepa-
ragao. Portanto, o hiperplano deve estar o mais afastado possivel tanto do conjunto de

um dados como do outro.

x1 X
A \\ ‘\ + +
\ \ +
.
\\ ! +++ + +
\
\\". + + ++
\
w“‘ﬁ. My ++ ++ H
AT
_______ :“;.__\__\____+
- TN T T
S~ L S S
-h"".... \ NS
- - i ~ e
@) EJ“"-.:\ \"\\
o0 O "\ H\:""-.. ‘-ﬁ“'-.
O i \ “""-_h ."\
o 0700 v N
O OO O \ \\ TS
e} \ \
0%o \ '
\ - > x2

Figura 2 — Exemplo da infinidade de separadores lineares que pode haver entre dois
conjuntos de dados linearmente separavel

Considerando um conjunto de treinamento {x;, d;}, onde x; é o vetor de entrada e
a d; é salda desejada (rétulo da classe) do processo de classificacdo. Em um problema de

classificacdo com duas classes, d; pode assumir os valores 1 ou-1. A equagao do hiperplano
separador é dada pela Equacao [2.21}

wix+b=0, (2.21)

onde o vetor w é um vetor ajustéavel e b é o coeficiente linear do hiperplano. Para

o caso de classificacdo com duas classes, podemos escrever a fun¢ao g(x) de modo que:

g(x;) = w'x; +b >0 para d; = +1 (2.22)
g(x;) =w'x; +b < 0parad; = —1. (2.23)
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A tarefa da SVM ¢é encontrar os valores 6timos de w e b de modo que a margem
seja a maxima (Figura . Afim de calcular a distancia de cada vetor x ao hiperplano,

podemos representé-los através da expressao na Equacao [2.24}
x=x +r— (2.24)
|[wl]

onde x’ é a projecao ortogonal do vetor x no hiperplano 6timo e r é a distancia

euclidiana entre a projecao x’ e o vetor x.

»x2

Figura 3 — Ilustracao da ideia do hiperplano étimo (linha tracejada) com margem maé-
xima (linhas cheias).

Os vetores que satisfazem com igualdade alguma das duas condi¢oes da Equacao
sao chamados de vetores de suporte. Os outros vetores que nao sao de suporte sao

irrelevantes para o calculo da margem.

A margem é dada pela distdncia dos vetores suporte até o hiperplano. Essa dis-
tancia pode ser calculada através da substituicio da Equacao [2.24] na Equagao [2.23] de

onde podemos derivar os seguintes valores para a distancia r, como,

1
r= T para d; = +1 (2.25)
[Iwll
r=——para d; = —1. (2.26)
[Iwll
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Dessa forma definimos matematicamente a margem de separagao como

2
p=—. (2.27)
1wl

Portanto, maximizar a margem de separacao p significa minimizar a norma eucli-
diana do vetor w. Para isso, estabelecemos 4 passos basicos na formulacao do problema
da SVM:

1. Formular o problema de otimizagao convexa no espaco dos vetores < w;
2. Construir a fungdo Lagrangiana;
3. Encontrar as condigoes de optimalidade;

4. Resolver o problema de otimizacao no espaco dual dos multiplicadores de Lagrange.

Entao, dado o conjunto de treinamento {x;,d;} e sabendo que g(x; > 1 ou g(x; < 1
dependendo de d; podemos formular o problema de otimizagao convexa (problema primal)

CcOo1mao:

1
Minimizar ®(w) = §WTW (2.28)

sujeito a restricao: d;(w’x; +b) > 1. (2.29)

A partir dai, utilizamos os multiplicadores de Lagrange « para construir a funcao
Langrangiana (Equagao [2.30)):

J(w,b,a) = §WTW N [di(wTx; +b) — 1]a. (2.30)

Com a funcao Langrangiana em maos, devemos minimiza-la em relacdo a w e b,

resultando nas Equagoes e2.32

Q—O—)w—iad-x (2.31)
aw - - P 1™ .
aJ N

—=0—> a;d; =0. (2.32)
b i=1

A partir dai podemos formular outro problema de otimizacao, o problema dual,
onde a solugao fornece os valores 6timo de «;, que por sua vez, fornecem os valores 6timos

de w e b.
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Expandindo a funcao J (Equagao [2.30]), temos:

1 N N N
J(W, b, Oé) = §WTW — Z aidinXi — bz Oéidi + Z Q. (233)
=1 =1 =1

Substituindo os resultados encontrados no lado direito das Equagoes e [2.32]
encontramos a Equacao [2.34], que é uma funcao unicamente dos multiplicadores de La-

grange o

1 N
J(w,b,a) = 3 YN wadidix!x; + Y = Q). (2.34)
i i=1

O problema dual consiste em maximizar a fungdo Q(«) em relacao a a. A solugao
otima do problema dual também fornece a solucao 6tima do problema primal. Nosso

objetivo agora é encontrar os valores a; que maximizam («) sujeito as condigoes:

CYZZO

Diferentemente do problema de otimizagao primal, o problema dual nao precisa
ser resolvido através do Lagrangiano, dependendo somente dos vetores do conjunto de

treinamento na forma de produtos internos x; x;.

2.3 Meétodos de Selecdo de Atributos

Afim de evitar o aumento excessivo de dimensoées (, estouro de dimensdes e a con-
sequente esparsidade da representacao bag-of-words, reduzimos a quantidade de atributos
(ngrams existentes) a um conjunto menor, porém mais significativo, de acordo com um

determinado critério. Essa metodologia ¢ chamada de selecao de atributos.

Os métodos utilizados para selecionar atributos neste trabalho foram o Teste Qui
Quadrado, Categorical Proportion Difference (CPD) e o Categorical Probability Propor-
tional Difference (CPPD). O método Qui Quadrado foi escolhido em vista de sua ampla
utilizagdo em problemas de classificagao de texto (YANG et al., [2012; HADDI; LIU; SHI,
2013; SHARMA; DEY], 2012)), bem como os outros dois ultimos que sdo métodos para
tratamento de problemas de Categorizacao de Texto e, ocasionalmente, Anélise de Senti-

mento.
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2.3.1 Teste Qui Quadrado

Este método mede o nivel de dependéncia estatistica entre duas varidveis aleaté-
rias: a distribuicao de um determinado ngram ao logo dos textos e as suas respectivas
classes. Para calcular o valor qui quadrado primeiro é necessario construir uma tabela de

contingéncia 2x2 para cada ngram, semelhante a Tabela

Tabela 3 — Tabela de contingéncia para o cédlculo do valor qui quadrado. w indica a
ocorréncia do ngram num documento e w indica a auséncia. ¢ indica que o documento
pertence a classe ¢ enquanto c indica o contrario.

c ~cC
w A B
~w C D

Os valores contidos na tabela sao estatisticas do ngram dentro do corpus. A é
quantidade de documentos da classe ¢ que contém o ngram w. B indica o ntimero de
documentos fora da classe ¢ que contém o ngram w. De forma semelhante as contagens
A e B, os valores C' e D contam o mesmo evento, mas para a auséncia do ngram w. De
posse desses valores, podemos calcular o valor qui quadrado de um ngram w para a classe

¢ através da Equacao m (N é o numero de documentos):

N x (AC' — BD)?
A+ C) B+ D)(A+ B)(C+ D)

2 _
X (w,c) = ( (2.35)
O valor qui quadrado assume o valor 0 quando as duas variaveis sao estatisti-
camente independentes e cresce a medida que as variaveis tornam dependentes uma da
outra. Esse valor é utilizado para selecionar os ngrams que estdo mais relacionados com
uma determinada classe. Quanto maior o valor qui quadrado mais relevante é esse ngram

para aquela classe.

2.3.2 Diferenca Proporcional Categorica

O método da Diferenga Proporcional Categérica (Categorical Proportional Diffe-
rence - CPD), proposto em Simeon e Hilderman (2008)), foi originalmente proposto para ta-
refas de categorizacao de texto, uma aplicacao especifica de classificacao de texto. Trata-se
de técnica supervisionada que atribui para cada palavra um peso de importancia para cada
categoria de interesse da classificagdo. O pressuposto utilizado primariamente é de que
a frequéncia de palavras especificas de um certo assunto caracteriza o tépico majoritario
daquele texto. Por exemplo, as palavras "artilheiro", "goleada'e "brasileirao'relacionam-se
ao assunto Futebol, por isso textos que contenham essas palavras sdo altamente provaveis

de tratarem do assunto futebol. Entretanto, as palavra "artilheiro"também relaciona-se
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com o assunto Guerra juntamente com as palavras "soldado'e "tropa". Portanto somente
a ocorréncia da palavra artilheiro nao ¢ suficiente para a determinacao do assunto do re-
ferido texto. O método CPD funciona da seguinte forma: para um dado corpus rotulado,
extraimos todas palavras que ocorrem nele (com excecao de stopwords) e construimos a

seguinte tabela de contingéncia (Tabela {4)):

Tabela 4 — Tabela de contigéncia

Palavras Categorias
c ¢
w A B
~W C D

Onde A é o numero de vezes que a palavra w ocorre em documentos da categoria
¢, B é o numero de vezes que a palavra w ocorre em documentos fora da categoria ¢, C' é o
numero de documentos em que a palavra w nao ocorre em documentos da categoria ¢, D é
o numero de documentos em que a palavra w nao ocorre em documentos fora da categoria
c. De posse dessa informacao, o valor CPD da palavra w para a classe ¢ é calculado de
acordo com a Equacdo [2.36}

A-B
CPD(w,c) = 115 (2.36)

O valor CPD de uma palavra para uma categoria mede o quanto uma palavra
contribui para diferenciar uma categoria das outras dentro do mesmo corpus. Se ela ocorre
muito em documentos de uma determinada categoria, ela é um forte indicador desta classe.
Se ela ocorre de modo igualmente disperso entre as categorias de textos, essa palavra nao

carrega muita informacgao para distingdo das categorias existentes.

O valor calculado é compreendido no intervalo [-1, 1], onde 1 indica que aquela
palavra ocorre somente em documentos daquela categoria e -1 indica que a aquela palavra
ocorre em todas as outras categorias menos naquela categoria de interesse. O valor CPD
de uma palavra é o valor CPD da palavra para a categoria cujo valor é maximo (Equagao
2.37)):

CPD(w) = max;{CPD(w,c;)} (2.37)

O valor CPD pode ser utilizado em aplicagoes de Analise de Sentimento como
uma ferramenta de selecdo de atributos. A papel da técnica é selecionar um conjunto de
ngrams que melhor caracterize as classes de interesse (positivo, negativo e neutro) afim

reduzir a quantidade de palavras a serem consideradas no modelo bag-of-words. Dentro de
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um corpus rotulado para as trés classes, calculamos o valor CPD para todas as palavras

que compoe a partir de uma tabela de contingéncia semelhante a Tabela [4}

Tabela 5 — Exemplo de tabela de contingéncia ja com calculo do CPD

Classes
ngrams
positivo negativo neutro CPD
"absolutamente vergonhoso" 4 35 1 0,75
'acabar piorando' 2 49 3 0,81
"6timo bom' 63 9 6 0.63
"afirmou’ 20 26 22 -0.23

Perceba que a palavra "afirmou'possui um valor CPD muito baixo (-0,23) pelo fato
de ela estar quase que uniformemente distribuida entre as classes do problema. Como ela
é bastante frequente em todas classes, ela ndo caracteriza adequadamente nenhuma delas.
Feito o calculo, é estabelecido empiricamente um valor de CPD minimo para admitir um
ngram como relevante. A partir dai esses ngrams selecionados serao os Unicos a serem

contado no modelo bag-of-words.

2.3.3 Diferenca Proporcional Categérica Probabilistica

O método da Diferenga Proporcional Categérica Probabilistica (Categorical Pro-
bability Proportion Difference - CPPD) proposto por |Agarwal e Mittal (2012) trata-se
de uma melhoria do método anterior. Além de calcular o valor CPD de cada ngram, o
CPPD ordena os ngrams por sua respectiva probabilidade de ocorréncia dentro da classe.
Enquanto o CPD calcula o quanto um determinado ngram pertence a uma classe, o CPPD
mede o quanto ele é importante dentro de uma classe. Por exemplo: duas palavras dis-
tintas como "excelente'e "antolégico"podem ter o valor CPD igual a 1 na classe positiva,
porém se a probabilidade de ocorréncia de "excelente'for bem maior do que a de "antolé-
gico", significa que a classe positiva é melhor representada pela palavra "excelente'do que

"antolégico”.
O calculo da probabilidade de ocorréncia de cada ngram é dado por

C(w)
p(w) = , (2.38)
>0 Clwy)
onde C'(w) é a contagem das ocorréncias do ngram w e N é o numero de total
de palavras daquela classe. O somatério no denominador da Equacao [2.38 é a contagem
total das ocorréncias de todas as palavras daquela classe. Com os ngrams ordenados por

sua respectiva probabilidade de ocorréncia, o critério de escolha dos ngrams passa a ser

tanto o valor CPD como a probabilidade de ocorréncia.
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo é descrita a abordagem para avaliar e comparar os métodos de sele-
¢ao de atributos e os classificadores utilizados. Dado o paragrafo de um texto jornalistico,

pretende-se classifica-lo em uma destas trés classes: positivo, negativo ou neutro.

A Figura {4 ilustra num diagrama de blocos a metodologia utilizada para conduzir
os experimentos deste trabalho Numa sequéncia de passos que divide em dois caminhos,

cada qual representando um experimento.

—

Base de dados Pré-processamento Extragao de Atributos
1042 paragrafos rotulados Substituir digitos pelo token Unigrams
Sentimento: PO, NE, NG "NUMBER™,
Entidade: "Dilma", "Aécio"... > > Bigrams
Remover stopwords
Armazenado em MySQL Unibigrams
Selegio de atrbutos Validagdo Cruzada
Métodos supervisionados: Classificadores
Qui-Quadrado Naive Bayes
Categorical Proportional Difference (CPD) SVM
Categorical Probability Proportional Difference (CPPD MaxEnt
g ty Propo ( ) 2 ) <
Taxa da treinamento: 90% KFold: 10 folds
Métricas de avaliagdo:
acuracia média
desvio-padréo da acuracia

Figura 4 — Metodologia ilustrada num diagrama sequencial

A principio foi obtida uma base de dados ja rotulada de noticias relacionadas as
elei¢oes, em seguida algumas etapas de preprocessamento foram aplicadas aos textos. A
partir dai é possivel extrair os atributos de cada texto utilizando representacoes bag-of-
words com modelos diferentes, sendo cada texto representado por 3 modelos: unigram,
bigram e unibigram. Feito isso, dois experimentos sao realizados. O primeiro consiste em
aplicar os classificadores diretamente nas representacoes do texto e, através das métricas
de desempenhos estabelecidas neste capitulo, verificar qual modelo é mais adequado para
a tarefa de classificacao. No segundo experimento, o modelo escolhido na etapa passada
¢ submetido aos métodos de selecao de atributos afim verificar como cada um desses

impacta o desempenho do classificador na distingao dos textos.

Os experimentos foram conduzidos utilizando a linguagem de programagao Python
juntamente com as bibliotecas Scikit Learn E|, para as aplicagoes de aprendizagem de

méquina, e Natural Language Toolkit (NLTK) E|7 que possui ferramentas de manipulagao

http://scikit-learn.org/
2 http://www.nltk.org/
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de texto.

3.1 Base de Dados - Corpus Viés

A base de dados utilizada neste trabalho, o Corpus Viés, foi coletada e rotulada
por |Arruda, Roman e Monteiro| (2015)). Corpus Viés consiste numa colegao de 131 artigos
de noticias on-line sobre as eleigbes de 2014 para o governador de Sao Paulo e para o
presidente do Brasil. Estes artigos foram obtidos de cinco fontes bem conhecidas no Brasil:
Veja; Estadao; Folha; G1 e Carta Capital. Os textos que compdem os artigos sao divididos
em paragrafos, sendo que, cada um foi rotulado manualmente por quatro anotadores
em relagao a orientacdo de sentimento apresentada no texto, positivo ("PO"), negativo
("NE") ou neutro ("NE"). Esta base de dados totaliza 1042 pardgrafos, 310 rotulados como

positivos, 391 negativos e 341 neutros.

Este corpus foi construido coletando-se as noticias dos perfis publicos dos referidos
noticidrios no Twitter no periodo de 06/09/2014 até 12/09/2014. Cada paragrafo foi
rotulado manualmente por 4 pessoas. Estes determinaram a tanto a polaridade de cada
paragrafo quanto a entidade a qual esse se referia. O Corpus Viés é bem balanceado
em relacao aos seus rotulos, possuindo proporcoes equilibradas entre as classes, porém
em relagdo aos noticiarios, esta base de dados ¢é fortemente desbalanceada dada a baixa

atividade de alguns perfis no Twitter, conforme a figura o]

O Corpus Viés ¢é originalmente armazenado no formato XML mas para este tra-
balho ele foi convertido convertido e armazenado em um banco de dados MySQL para
facilitar o acesso e consultas aos textos e seus rotulos. A base de dados foi pré-processada
removendo stopwords, convertendo todos os caracteres para minisculo e também substi-

tuindo todos os algarismos presentes por um token "NUMBER".

3.2 Extracao dos Atributos do Texto

Cada paragrafo foi representado de acordo com o modelo bag-of-words, conforme ja
apresentado no Capitulo 2. No primeiro experimento, 3 modelos foram utilizados: unigram,
bigram e unigram e, bigram simultdneamente, que por conveniéncia serda chamado de
unibigram. Nessa etapa, todas as palavras encontradas no corpus pré-processado compoem
o vocabuldrio. A dimensdo do vetor que representa cada texto é aproximadamente n, n?
e n(n + 1) respectivamente para os modelos unigram, bigram e unibigram, onde n é o

tamanho do vocabulario. A tabela [f] exibe as respectivas dimensdes para o Corpus Viés.

Afim de diminuir a dimensionalidade da representagao vetorial do texto, empre-
gamos os métodos de selecao de atributos. Essas técnicas consistem em encontrar um

subconjunto de atributos (ngram em nosso caso) que contenha mais informacao acerca
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Figura 5 — Distribuicao dos paragrafos em funcao dos noticiarios

Modelo Dimensionalidade

unigram 5344
bigram 18958
unibigram 24302

Tabela 6 — Dimensionalidade do vetor de representacao do texto para modelo bag-of-
words utilizado

das classes de interesse do problema. No segundo experimento aplicamos essas técnicas
afim de identificar, através da performance dos classificadores, qual método encontra o

melhor conjunto de atributos para descrever cada classe.

3.3 Treinamento dos Métodos de Selecao de Atributos e dos Clas-

sificadores

Para cada modelo bag-of-words, trés classificadores foram treinados com as mesmas
parametrizacoes: Naive Bayes Mutinomial com add-one smoothing, Regressao logistica
com um modelo de Maxima Entropia e uma Support Vector Machine usando como kernel

uma rede neural de base radial com um parametro C ajustado empiricamente no valor
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316, este ultimo.

Por serem métodos supervisionados, as técnicas de selecao de atributos usadas
aqui (Qui Quadrado, CPD e CPPD) necessitam passar por uma etapa de treinamento
com uma parcela do corpus. Para todos os trés métodos foi utilizado 90% dos pardgrafos
contidos no corpus. No fim deste treinamento, cada método ird gerar um conjunto de
ngrams de tamanho igual ao niimero de variaveis selecionadas. O vocabulario do modelo

bag-of-words sera composto por esse conjunto de ngrams selecionados.

No método Qui Quadrado, as variaveis com o maior valor qui quadrado foram
selecionadas. Para os métodos CPD e CPPD foi utilizado um valor de corte para o valor
CPD igual a 1. Dessa forma, somente palavras que aparecem exclusivamente em uma
das trés classes irao compor o vocabulario. Para os trés métodos, o nimero de atributos

selecionados foi variado discretamente num intervalo de 1000 a 5000 termos com um passo
de 1000.

3.4 Metodologia e Métrica de Avaliacao

A metodologia empregada para avaliar os resultados é composta por duas etapas:

Validacao Cruzada (Cross Validation) K-Fold e o célculo da acurdcia média.

3.4.1 Acuracia

Em um problema de classificagdo, podemos descrever os resultados através de uma

tabela semelhante a Tabela [7]. Essa tabela também é conhecida por matriz de confuséo.

Tabela 7 — Exemplo de matriz de confusao

Predicao
A -A
@ A VP FN
= -A FP VN

A Tabela [7] descreve um problema de classificagdo onde uma instancia dos dados
pode ser classificada como pertencendo a classe A ou nao pertencendo a esta classe, = A.
Nas linhas dessa tabela temos a informagao de quantos elementos pertencem a classe A
e quantos nao pertencem. Nas colunas, temos a informacao de quantos elementos foram

classificados como pertencendo a classe A e quantos classificados como nao pertencentes.

As siglas adotadas na Tabela[7] indicam as quantidades de classifica¢oes realizadas

corretamente e erroneamente para cada classe, conforme a seguir:

e Verdadeiros Positivos (VP): Quantidade de instancias da classe A que foram clas-

sificadas como pertencendo a A;
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e Falsos Positivos (FP): Quantidade de instancias fora da classe A que foram classi-

ficadas como pertencendo a A;

e Verdadeiros Negativos (VIN): Quantidade de instancias fora da classe A que foram

classificadas como nao pertencendo a A;

e Falsos Negativos (FIN): Quantidade de instancias da classe A que foram classificadas

como nao pertencendo a A.

A partir dessa tabela, definimos a acuracia como uma métrica de desempenho
geral do classificador (Equagao [3.1)). A acurdcia mede, em proporgdo, quantas instancias

foram classificadas corretamente em suas respectivas classes.

VP+VN
Acurécia = 1
R VP Y VN + FP + FN (3:-1)

Outras métricas como sensibilidade e especificidade nao foram adotadas neste tra-
balho por serem dedicadas a avaliar base de dados desbalanceadas. No caso abordado neste
trabalho, o desbalanceamento do corpus é insignificante e a acurdcia pode ser utilizada

como uma unica métrica de avaliagdo para todas as classes.

3.5 Validacao Cruzada K-Fold

Ao avaliar um classificador, geralmente divide-se os dados utilizados em dois con-
juntos: um para treinamento e ajuste dos parametros e outro para teste, onde a per-
formance do classificador é medida. Pelo fato do conjunto de teste ser, na maioria das
vezes, menor que o conjunto de treinamento, hé o risco deste nao ser suficientemente

representativo para todo o conjunto, e portanto, a avaliacao feita ser ruidosa.

Afim de evitar esse tipo de erro de avaliagdo, a estratégia de validacao cruzada
K-Fold foi utilizada. Essa técnica encontra-se ilustrada na Figura [} O conjunto de dados
¢é dividido em K subconjuntos distintos separando K — 1 subconjuntos para treinamento e
o restante para teste. Esse procedimento de divisao é realizado K vezes, criando-se assim
K combinagoes de subconjuntos de treinamento e de teste, de forma que cada um dos
subconjuntos compoem o conjunto de teste em cada combinacao. Cada combinacao de

subconjuntos de treinamento e teste é chamada de fold, dai o nome K-Fold.

Em cada fold sao calculadas as métricas de desempenho, em nosso caso, a acuracia.
Afim de obter-se uma perspectiva geral do desempenho sobre todos os folds, a média e o
desvio padrao da acuracia foram considerados como métricas de desempenho. Dessa forma
estabelecemos que um bom classificador é aquele que possui uma alta acuracia média e

um baixo desvio padrao.
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Figura 6 — Exemplo de validacao cruzada K-Fold utilizando 10 Folds
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4 Resultados e Discussao

Neste capitulo apresentaremos os resultados obtidos dos experimentos descritos
no capitulo anterior. No primeiro experimento, comparamos 3 modelos de representacao
textual e no segundo comparamos o impacto dos métodos de selecao de atributos sobre o
modelo de representagdo com a melhor performance no experimento anterior. Os resulta-
dos do primeiro experimento justificardo o uso da representacao vetorial escolhida para o

segundo experimento.

4.1 Primeiro Experimento - Classificacdo sem Selecdo Atributos

Os resultados da avaliagdo de desempenho dos algoritmos Naive Bayes, SVM e

Regressao Logistica para classificar os texto sem selecdo de atributos estao descritos na
Tabela [8

Tabela 8 — Resultados da classificacdo sem selecao de atributos

. . . Acuracia
Modelo Dimensionalidade Naive Bayes SVM Regressao Logistica
Unigram 5344 59.1 55.16 56.12
Bigram 18958 55.46 52.77 50.95
Unibigram 24302 59.3 57.18 56.99

Caracteristicas do tipo unigram, bigram e unibigram apresentaram acuracias pa-
recidas, porém melhores desempenhos foram proporcionadas para atributos do tipo uni-
bigram com de 59,3% (Naive Bayes), 57,18% (SVM) e 56,99% (Regressao Logistica /
MaxEnt). Observamos que nao ha melhorias ao usar bigrams em vez de unigrams. A par-
tir desta experiéncia, vemos que um vetor de caracteristicas composto por unigramas e
bigram (unibigram) é a melhor representagio para os paragrafos de noticias. Esta combi-
nacao de caracteristicas afeta positivamente todos os classificadores, mas a um custo de
alta dimensionalidade. Além disso, o classificador Naive Bayes obteve melhor acuraria em
todas as atributos selecionadas: unigram (59.1%), bigram (55,46%) e unbigram (59,3%).

Isso pode sugerir a independéncia estatistica entre os atributos do texto (ngrams).

Apesar de possuir mais dimensoes que os outros modelos, a representacao unibi-
gram foi escolhida por apresentar uma performance melhor para todos os classificadores.
Mesmo sendo n + 1 vezes maior que o modelo unigram, o unibigram foi escolhido pelo
fato de conter informacgoes tanto sobre unigrams como bigrams. Posteriormente, ao serem
aplicados métodos de selecao de atributos, o niimero de dimensoes sera reduzido para no

minino i do valor atual.
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A Tabela [9] apresenta proporcionalmente o quanto a acurdcia classificagdo utili-

zando unibigrams foi aumentada em relacao ao uso de unigrams e bigrams.

Tabela 9 — Comparacao proporcional entre a performance dos classificadores com o
modelo unibigram em relacao aos outros.

Modelo Naive Bayes SVM Regressao Logistica

Unigram 0,3% 3,6% 1,55%
Bigram 6,92% 8,35% 11,85%

Embora o modelo com unibigrams contemple o uso de bigrams, o unibigram apre-
senta uma destacada melhora em todos os classificadores. Ja ao comparar-se com o modelo
unigram, a melhora nao é tao proeminente, o que indica que grande parte da informacao

reside nos unigrams.

4.2 Segundo Experimento - Classificacdo com Selecao Atributos

No segundo experimento, avaliamos o impacto dos métodos de sele¢ao de atributos,
Qui Quadrado, CPD e CPPD, apenas para a combinacao de unigrams e bigrams, em um

intervalo selecao de 1000 a 5000 atributos.

O impacto do método Qui Quadrado na performance dos classificadores esta apre-
sentado na Figura[7] Observamos que o melhor desempenho é alcancado pelo classificador
Naive Bayes, na qual apresenta nivel superior de precisao em todos os perfis dos atributos
treinados na base de dados em comparagao aos demais classificadores. A melhor acuraria
alcangada entre os classificadores propostos aparece ao selecionarmos 2000 atributos. Pos-
teriormente, esses valores comegam a decair a medida que as atributos sao aumentados.
Isso indica que alguns atributos importantes para a distin¢gao dos textos nao sao estatisti-
camente dependentes dos rétulos atribuidos, e portanto nao podem ser encontrados pelo

Qui Quadrado. A Tabela [10] apresenta o desvio padrao da acurédcia na validagao cruzada.

Tabela 10 — Desvios-padrao da acuracia medida em funcao do classificador e o niimero
de atributos selecionados com a técnica Qui Quadrado

Num. Atributos
1000 2000 3000 4000 5000

Naive Bayes 3,3 2,3 2.8 3,4 3,7
MaxEnt 5,0 5,2 4,3 3,7 4,6
SVM 4,9 4.8 3,6 3,7 4.1

O classificador Naive Bayes é mais preciso com 2000 atributos devido ao seu baixo

desvio-padrao em relagdo aos outros valores do intervalo.
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Figura 7 — Performance dos classificadores utilizando o método de selecao Qui Quadrado.

Quando o método CPD é utilizado, observa-se um aumento gradativo do desem-
penho em relagdo ao aumento das atributos selecionados (Figura , ou seja, a medida
que a quantidade de atributos aumenta a performance dos classificadores tende a aumen-
tar. Nesta andlise, o algoritmo com melhor desempenho foi Naive Bayes, que alcangou
até 60,75% de acurdcia em 5000 atributos. No entanto, apesar do aumento da acuracia
relacionada as caracteristicas, o método CPD obteve fraco desempenho em relacao aos
demais métodos de selegao avaliados neste trabalho, como Qui Quadrado e CPPD. O mé-
todo CPD tem uma limitacao: embora seja capaz de selecionar ngrams exclusivos de uma
determinada classe, este método nao é capaz de selecionar os melhores ngrams dentre os

que foram selecionados. A Tabela [L0] apresenta o desvio padrao da acuracia na validagao

cruzada.
CPD
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Figura 8 — Performance dos classificadores utilizando o método de selecao CPD.

Neste experimento, o classificador Naive Bayes ¢ mais preciso com 5000 atributos

devido ao seu baixo desvio-padrao em relagao aos outros valores do intervalo.

Os melhores resultados foram alcangados utilizando o método CPPD (Figura [9).
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Tabela 11 — Desvios-padrao da acuracia medida em funcao do classificador e o niimero
de atributos selecionados com a técnica CPD

Num. Atributos
1000 2000 3000 4000 5000

Naive Bayes 3,8 3,2 3,6 3,0 2,6
MaxEnt 3,3 3,2 3,2 3,2 3,1
SVM 3,6 3,7 2,2 38 4,5

O classificador MaxEnt superou a todos os outros classificadores em todo o intervalo de
selecdo de atributos em questao. Um fato interessante é baixa variacao na performance
a partir de 2000 atributos selecionados, o que significa que é possivel obter performance
equiparavel com um modelo mais simples. Em um panorama geral, todos os classificadores
obtiveram melhores performances utilizando CPPD como método de selecdo em relacao
aos outros utilizados. Isso se deve ao fato desta técnica cobrir a deficiéncia encontrada
no CPD. O CPPD ordena os ngrams selecionados pelo CPD por sua probabilidade de

ocorréncia em cada classe, criando assim uma espécie de “ranking” de relevancia.

CPPD
90
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Figura 9 — Performance dos classificadores utilizando o método de selecao CPPD.

Tabela 12 — Desvios-padrao da acuracia medida em fun¢ao do classificador e o nimero
de atributos selecionados com a técnica CPPD

Num. Atributos
1000 2000 3000 4000 5000

Naive Bayes 4,9 3,6 3,8 45 3,1

MaxEnt 4.2 3,0 29 32 3,3
SVM 3,0 4.5 4,1 4,2 5,5
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Conforme pode ser visto na Tabela o modelo MaxEnt apresentou o menor
desvio-padrao no intervalo entre 2000 e 4000 dimensdes, significando que neste intervalo

o classificador, além de possuir maior acuracia, é mais preciso na tarefa de classificacao.

4.3 Comparacao com outros trabalhos

Os resultados encontrados aqui nesse trabalho sdo comparaveis aos encontrados
na literatura, conforme Tabela [13]

Tabela 13 — Tabela comparativa de desempenho em trabalhos semelhantes.

Autor (ano) Atributos Técnica # Classes Acuréacia(%)
_ CPPD,

Este trabalho unibigrams MaxEnt 3 85.12
minimum cuts

Morgado, (2012) unigrams léxico 3 56.61
Valence Shifters

Martinazzo, Dos-|  unigram LSA 6 70.5

cilatti e Paraiso

~(2011)
bigrams,

Alvim et al. SVM 2 4

(2010) POS tags

Os trabalhos mencionados como referéncias na Tabela [13/ ndo se tratam da mesma
aplicagao de analise de sentimento em noticias politicas, porém, estao relacionados a
classificacao de noticias em geral. Isso se deve a falta de trabalhos relacionados a mesma
aplicagao, devido ao fato do campo de noticias politicas ser pouco explorado em aplica¢oes
de NLP no Brasil.

A metodologia apresentada neste trabalho tem como vantagem a limitacdo da
quantidade de atributos sem comprometer a performance da classificacao. O uso combi-
nado de unigrams e bigrams selecionados dispensa o uso de técnicas mais sofisticadas e
custosas computacionalmente, obtendo um desempenho comparavel aos apresentados na

literatura.

A aplicagdo da técnica CPPD somente é necessaria na etapa de treinamento do
algoritmo de classificagao, onde sera gerado um vocabulario para o modelo bag-of-words.
De posse deste vocabulario, o CPPD s6 deve ser aplicado novamente em uma eventual
necessidade de atualizagao do vocabulario. Diferentemente nos trabalhos mencionados na
Tabela [I3] técnicas como minimum cuts e a extragdo das POS tags de uma sentenca

exigem aplicagdo a cada novo texto a ser classificado. Ambas técnicas adicional uma fase
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custosa de pré-processamento do texto que pode levar a explosao do nimero de dimensoes

sem um ganho equivalente de desempenho em termos de acuracia da classificacao.
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5 Conclusao

Visto a quantidade de aplicagoes de Analise de Sentimento voltadas para redes
sociais, criticas de filmes e produtos, o campo de andlise de noticias ainda se encontra
em crescimento. Analisar noticias sobre as elei¢bes podem gerar indicadores interessantes

para previsao de resultados eleitorais.

O presente trabalho expos um estudo comparativo do impacto de técnicas de sele-
¢ao de atributos e classificadores baseados em aprendizagem de maquina para classificagao
de noticias politicas no periodo das elei¢coes de 2014. Foi apresentada uma metodologia
baseada na extracao de atributos hibrida: unigram e bigram juntos sem o crescimento

exponencial da quantidade de atributos.

Foi constatado que, para essa aplicacao, a combinagao do método CPPD de sele¢ao
de atributos e o classificador Regressao Logistica obtiveram o melhor desempenho sobre
as outras técnicas e classificadores escolhidos. Isso se deve ao fato do método CPPD além
de selecionar os melhores atributos, ele também os organiza em ordem de relevancia para

uma determinada classe. Dessa forma, somente os atributos mais relevantes sao escolhidos.

A baixa dimensionalidade da representacao bag-of-words do texto é um diferencial.
O desempenho do classificador ndo é gravemente afetado ao no intervalo entre 2000 e
5000 atributos selecionados. O pico de performance é alcancado ao selecionarmos 4000
atributos, entretanto a diferenca entre as acuracias medidas nesse intervalo nao chega a
1%. Portanto, é possivel utilizar a representacao de mais baixa dimensionalidade sem um

comprometer a performance do classificador.

Este trabalho teve por objetivo explorar as possibilidades de classificacao de noti-
cias, especialmente no dominio politico, para o portugués brasileiro. Visto que o campo
de analise de noticias politicas é pouco explorado na literatura, este trabalho pretendeu
fornecer resultados preliminares para servir de ponto de partida para aplicagdes mais so-
fisticadas como andlise de viés jornalistico ou mesmo aplicagoes comerciais de analise de

sentimento.

5.1 Perspectivas e Trabalhos Futuros

Um dos desafios encontrados no desenvolvimento deste trabalho foi a escassez de
corpus disponiveis para este tipo de aplicagdo. Tendo em vista a continuagao e evolugao
do modelo desenvolvido aqui, pretende-se coletar mais noticias no dominio da politica
brasileira nado somente no ambito das elei¢oes. A coleta pode ser automatizada através do

desenvolvimento scripts que realizem as requisi¢oes periodicamente do noticiario.
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A coleta dos dados nao constitui um desafio isolado, mas juntamente com ele
encontramos o obstaculo da rotulacdo manual dos dados para treinamento dos modelos.
A disponibilidade de pessoas para ler e avaliar cada noticia e rotular cada paragrafo torna
o desafio maior. Um possivel solugdo para essa problematica é o desenvolvimento de uma
ferramenta colaborativa que permita as pessoas avaliarem a noticia dentro do préprio

enquanto léem o artigo em questao.

A correlagao entre a opinido/sentimento observada nos noticidrios e as redes sociais
ao longo do tempo pode ser uma caracteristica interessante afim de se investigar o quanto
as noticias exercem influéncia sobre a opinido ptblica e, possivelmente, como antecipar a

reacao da populacao frente ao langamento de uma noticia.

5.2 Trabalhos aceitos para publicacao

CARVALHO, Caio Magno Aguiar; NAGANO, Hitoshi; BARROS, Allan Kardec.
A Comparative Study for Sentiment Analysis on Election Brazilian News. In: Proceedings
of the 11th Brazilian Symposium in Information and Human Language Technology. 2017.
p. 103-111.
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