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A figura 4.2 apresenta a estrutura geral de um sistema de análise de sentimentos, na qual

se pode verificar a submissão do corpus ao processamento para a realização da tarefa de

classificação e geraaspontuações de classificação, que serão úteis paraa análise que se

pretende.
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Figura 4.3: Processo de análise de sentimento

A figura 4.3 representa o processo de análise de sentimento, na qual textos submetidos a

classificação passam inicialmente por um classificador para detecção e identificação de

subjectividade, passo na qual apenas aqueles classificados como subjectivos serão

utilizados para a realizaçáo da classificação de sentimentos. Após a realizaçáo deste

processo como resultado final os documentos são agrupados em duas categorias

fundamentais, aqueles cuja sua polaridade resulta em positiva para a classe positiva caso

contrário para a classe negativa. Porém o processo da análise é complexo e pode ser

feito de forma detalhada ou específica em conformidade com os objectivos

preconizados e podem ser utilizadas técnicas descritivas ou preditivas, p.e. na preditiva

a classificação e a tarefa de escolher as classes corretas pam uma determinada entrada e

na descritiva as classes não são conhecidas a priori. Nas tarefas básicas de classificação,

cada entrada é considerada separadamente das outras entradas, e o conjunto de etiquetas

é previamente definida. Alguns exemplos de tarefas de classificação são: Decidir se um

email é spam ou não, neste caso as Classes são Spam e Não Spam; Decidir se uma

determinada ocorrência da palavra Banco é usado para se referir a uma Margem do Rio,

uma Instituição Financeira, ou acto Banco para sentar, ou o acto de depositar algo numa
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Instituição Financeira; Decidir qual é o tema de um artigo de jornal é, de uma lista fixa

de areas temáticas, como "Esportes", "Tecnologia" e "Política". As classes seriam

Esportes, Tecnologia e Politica. Portanto a base da tarefa de classificação é o número de

variáveis de interesse. Por exemplo, na classificagão multi-classe, cada instância pode

ser atribuído várias etiquetas, na classificação aberta, o conjunto de etiquetas não é

definida previamente, e na sequência da classificação, uma lista de entradas são

classificadas em conjunto.
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Figura 4,4: Classificação supervisionado

Conforme a figura 4.4 Durante o processo de treinamento as características extraídas

são utilizadas para converter cada valor de entrada para um conjunto de características.

Esse conjunto de características captura a informação básica das entradas que devem ser

utilizadas paÍa a classificação. Na sequência as características extraídas e etiquetas são

inseridas no algoritmo para gerar o modelo. Durante a predição algumas características

extraídas são utilizadas para converter entradas ocultas para conjunto de características,

este conjunto de características são então inseridos no modelo que gera as etiquetas de

predição.

4.6 Níveis de Análise

A análise de sentimento pode ser realizada de acordo os seguintes níveis: Relacionada

ao documento; Relacionada à frase; Com base em Aspectos; Para Análise Comparativa

e Para aquisição do léxico sentimental.
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4.6.1 AS a Nível de Documento

Esta é a forma mais simples de realização de análise de sentimentos e presume-se que o

documento contém opiniões sobre um objecto principal. Existem duas abordagens

principais para a anrálise a este nível: aprendizado supervisionado e aprendizado não-

supervisionado.

A abordagem supervisionada assume que há um conjunto finito de classes em que o

documento deverá ser classificados e dados de treinamento estilo disponíveis para cada

classe. O caso mais simples é quando há duas classes: positivo e nÇBativo. Extensões

simples também podem adicionar uma classe neutra ou há alguma escala discreta

numérica no qual o documento deve ser colocado (p.e. sistema de cinco estrelas

utilizado pela Amazon). Considerando os dados de treinamento, o sistema treina um

modelo de classificação usando um dos algoritmos de classificação comuns, tais como

SVM, Naive Bayes, regressão logística, ou KNN. Esta classificação então é utilizada

para marcaÍ os novos documentos em suas classes. Quando um valor numérico em

algum intervalo Íinito deve ser atribuído ao documento a regressão então pode ser usada

para prever o valor a ser atribuído ao documento. Várias pesquisas têm demonstrado

que uma boa precisão é alcançada mesmo quando cada documento é representado como

uma simples bolsa de palavras. Em tese observa-se o sentimento expresso pelo

documento de forma global.

4.5.1.1 Modelo Bolsa de Palavras

O modelo de bolsa-de-palavras é. uma representação simpliflrcada utilizada no

processamento de LN e RI. Neste modelo, um texto (como uma frase ou um

documento) é representado como uma colecção não-ordenada de palawas, grarnáúic4

ignorando até mesmo a ordem das palawas [13], é comumente utilizado em métodos de

classificação de documentos, onde os termos e as frequências de cada palavra são

utilizadas para geraÍ uma matriz. Em tese não é mais do que a representagão numérica o

documento, como se pode observar no exemplo 3.1. Para gerar um BoW é preciso

rcalizar as seguintes tarefas: leitura e conversão (tokenização), extracção e limpeza dos

termos (remoção de spowords, verificação de sinónimos e radicalização), contagem dos

termos (quantidades de vezes que cada termo ocorre, criação de lista de, termos e
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frequência) e cálculo de frequência (combinaÍ a frequência de termos e a frequência

inversa do documento).

Exemplo de implementação de modelo BoW

Katia gosta de assistir filmes. Pedro gosta também.

Katia também gosta de assistir jogos de futebol.

Com base desses textos o dicionário pode ser construído

{'Katia":1, "gosta":2, "de":3, "assistir":4, "/ilmes":5, "também":6, "íutebol":7,

"jogou: 8, "Pedro": 9, "também": l0)

Como tem l0 palawas distintas e utilizando a indexação no dicioniirio, cada documento

representado por l0 entadas no vector:

[l, l, l, l, 1,0, 0, 0, 1, 1]

u, l, l, 1,0,1,1, 1,0,0]

Exemplo 4.1-l'tiatnz

Donde cada entrada do vector referência um contador correspondente a entrada no

dicionrário. Cada linha representa um documento (Di) e a coluna um termo (1j) e o

Valor de Dilj é o valor de frequência do termo no documento. A representação

vectorial não preserva a ordem das palavras na frase. A referência clara deste modelo no

contexto linguístico pode ser encontrada em [14]. Representações mais avançadas

utilizamTFlDFl2, POS léxicos sentimento, e as estruturas de análise.

Abordagens individuais de AS a nível de documento são baseadas na determinação da

orientação semântica (SO) de frases específicas no documento. Se a média SO destas

frases estiver acima de um limiar pré-definido o documento é classificado como

positivo e caso contrário é considerado negativo. Existem duas abordagens principais

paÍaa selecção das frases: um conjunto de padrões predefinidos de padrões POS pode

ser usado para seleccionar frases ou o léxico de palawas sentimentais e frases que

podem ser utilizadas.

" É uma medida estática que representa a relevância de uma palavra de um documento em relação a

colecção de documentos. A frequência de um termo (TF) representa é a quantidade de vezes que o
termo aparece no documento.
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O método clássico pam determinar o SO de uma dada palavra ou frase é calcular a

diferenga entre o P}y'II (Pointwise Mutual Information) da frase com duas palawas que

expressam sentimentos. PMI (P, W) mede a dependência estatística entre o P e o W

frase e palavra respectivamente com base na sua co-ocorrência. Em [5] são utilizadas

como exemplo as palawas 'excelente' e 'pobre'. As medidas, se P está mais perto de

significado paÍa a palavra ("excelente") implica positiva ou negativa paÍa a palavra

("péssima").

4.6.2 AS a Nível de Frases

Um único documento pode conter múltiplas opiniões ainda que sejam sobre a mesma,

entidade. Quando queremos ter uma. visão mais detalhada de diferentes opiniões

expressas no documento sobre as entidades. Assumimos que conhecemos a identidade

da entidade associada, outrossim, de que existe uma única opinião em cada frase. Esta

hipótese pode ser construída através de divisão da frase em frases na qual cada frase

contém apenas.uma única opinião. Antes de analisar a polaridade das frases que deve

determinar se as frases são subjectivas ou objectivas. Apenas frases subjectivas serão

posteriormente analisadas. Algumas abordagens também analisam frases objectivas,

porém são mais difíceis. A maioria dos métodos utilizam abordagens supervisionadas

para classificar as frases nas classes. Uma abordagem bootstrap foi sugerida em [6], a

fim de reduzir a quantidade de trabalho manual necessário quando se prepara um grande

corpus de treinamento. Uma abordagem única baseado nos cortes mínimos foi proposta

em [17.]. A premissa principal de sua abordagem é que as sentenças vizinhas devem ter

a mesma classificação de subjectividade. Depois de termos mapeadas as frase

subjectivas apenas podemos classificar essas frases em classes positivas ou negativas.

Como mencionado anteriormente, a maioria das abordagens paÍa análise a este nível são

baseadas em aprendizagem supervisionada ou não supervisionada 1971. A última

abordagem é denatureza, semelhante em [36].

Pesqúsas recentes mostraram que é aconselhável para tatar diferentes tipos de frases

por diferentes estratégias. Sentenças que necessitam de estratégias únicas incluem frases

condicionais, frases e frases sarcásticas. Sarcasmo é extremamente diÍicil de detectar, e

aparece fundamentalmente nos contextos políticos. Uma solução pwa a identificação de
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frases sarciâsticas é descrito em [35]. Observa-se em suma os sentimentos expostos nas

frases em termos da sua polaridade.

4.6.3 AS Baseadas em Aspectos

É o problema de pesquisa que se concentra no recoúecimento de todas as expressões

de sentimento dentro de um determinado documento e os aspectos a que se referem. As

duas abordagens anteriores funcionam bem quando se considera um documento na

totalidade ou em cada frase individual refere-se a uma única entidade. No entanto, em

muitos casos, as pessoas falam de entidades que têm muitos aspectos (atributqs) e eles

têm uma opinião diferente sobre cada um dos aspectos. Isto acontece muitas vezes em

opiniões sobre produtos ou em foruns de discussão dedicados a categorias específicas

de produtos (p.e. cÍuros, câmaras, smartphones e aÍé mesmo medicamentos

farmacêuticos). Assim alguns aspectos serão analisados de forma positiv4 enquanto

outros avaliados como sentimentos negativos no mesmo texto.

A abordagem clássica, que é usada por muitas empresas.comerciais, paÍaa identificação

de todos os aspectos de um corpus de produtos, consiste em extrair todos os sintagmas

nominais (NP) e manter apenas as PN, cuja frequência esüá acima de algum valor

determinado experimentalmente [2]. A abordagem visa reduzir o ruído no NPs. A ideia

principal é medir cada NP candidato do PMI com frases que estão fortemente

relacionados com a categoria do produto (como telefones, impressoras ou câmaras).

Apenas aqueles que têm um NPs e PMI acima de um limiar aprendidas são retidas. Por

exemplo, para a categoria de impressora frases candidatas, por exemplo, seria

"impressora vem com" ou "impressora tem." Assim nesta abordagem o problema de

pesquisa se concentra no recoúecimento de todas as expressões de sentimento dentro

de um determinado documento e os aspectos a que se referem. Outa abordagem paÍa a

identificação de aspectos é a *ilizaçáo de um analisador de dependência de frases que

lutiliza expressões sentimentais conhecidos para encontrar aspectos adicionais (mesmo

aqueles raros) [39]. Podemos ver o problema da identificação de aspecto como um

problema de extracção de informações e, em seguida, usar um corpus marcado para

treinar um classificador sequencial como um campo condicional Randómico (CRF) [18]

para encontrar os aspectos U4]. O exposto até agoru discute a identificação de aspectos

explícitos, i.e, aspectos que são mencionados explicitamente nas frases. No entanto, há
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muitos aspectos que não são mencionados explicitamente nas frases e podem ser

inferidas apartir das expressões de sentimento que as mencionam implicitamente. Esses

aspectos são chamados aspectos implícitos. Exemplos de tais aspectos são de peso, que

pode ser inferida a partir do fragmento "este telefone é muito pesado", ou tamaúo, que

pode ser inferida a partr de "a câmara é bastante compacta." Uma maneira de extrair

tais aspectos implícitos é sugerido em [0]. Onde uma das duas fases de co-ocorrência

associação a abordagem a regras de mineração é usada paÍa combinar aspectos

implícitos (expressões de sentimento) com aspectos explícitos. Com estes dois

conjuntos, podemos usar um algoritmo [2] simples que determina a polaridade de cada

expressão de sentimento baseado num léxico sentimental, sentimento shifters (t.c.

palavras de negação), e um üatamento especial de conjunções adversativas, como 'mas'

por exemplo. A polaridade final de cada aspecto é determinada por uma média

ponderada de todas as polaridades de expressões sentimentais inversamente ponderados

pela distância entre a face e a expressão do sentimento.

4.6.4 AS Comparativa

Em muitos casos, os utilizadores não emitem uma opinião directa sobre um produto,

mas sim fornecer opiniões comparáveis, p.e. " o modelo x de automóvel parece muito

melhor do que o modelo y", "Eu testei o Tundra, ele não controla melhor do que o Land

Cruizer, não chega mesmo nem perto." O objectivo do sistema de análise de sentimento,

neste caso, é o de identificar as frases que conteúam opiniões comparativas, e delas

extrú a entidade preferida em cada opinião. Um dos trabalhos pioneiros sobre a análise

comparativa de sentimento poder ser vista em [15]. Este trabalho mosfa que a

utilizaçáo de um número relativamente pequeno de palawas pode cobrir 98o/o de todas

as opiniões comparativas. Estas palavras são:

. Advérbios e adjectivos de comparagão tais como: "mais", "menos" Gor

exemplo, "mais leve");

. Adjectivos superlativos e advérbios, tais como: "mais", "pelo menos" (lor

exemplo,'o melhor');

r Frases adicionais, tais como "favor", "exceder", "superperformance", "preferiÍ",
tt 

dett r 
tt superior" r 

tt inferiortt r "número um" r " contratt.
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Umavez que esta palavra leva a uma abrangência muito alto, mas com baixa precisão,

um classificador de Bayes pode ser usado para filtrar sentenças que não contêm

opiniões comparativas. Os padrões sequenciais foram descobertos pela dominação de

classe dos algoritmos sequênciais (RSE). Um simples algoritmo para identificar as

entidades preferenciais com base no tipo de comparação utilizado e a presença de

negagão é descrito em [3].

4.6.5 AS para Aquisição Léxico

Como vimos na discussão anterior, o léxico sentimental é o recurso mais importante

paÍa a maioria dos algoritmos de análise de sentimento. Existem três abordagens para

adquirir o léxico sentimental: abordagens manuais em que as pessoas codificam o léxico

manualmente, baseada em dicionário em que um conjunto de palawas da frase é

expandido por recuÍsos utilizando como WordNet [8] e abordagem baseada em corpus

no qual um conjunto de palavras da frase é expandido por meio de um grande corpus

dos documentos a partir de um único domínio. Claramente, o trabalho manual em geral,

não é viável porque cada domínio requer seu próprio léxico e um tal esforço é iírduo, e

honroso.

4.6.6 Abordagem baseada em dicionário

Começa com um pequeno conjunto de palavras da frase adequada para o domínio em

questÍÍo. Este conjunto de palawas é, entilo, expandida usando sinónimos e antónimos

WordNet. Um dos algoritmos elegantes é proposto em [6]. O método define a distáncia

d(ú,A), entre os termos ú eA como o comprimento do caminho mais curto entre tl e

t2 na WordNel. A orientação de t é definida como OS (t) : (d (t, péssimo) - d (t, bom)) /

d (bom, péssimo). I OS (t) | é a força do sentimento de t, SO (t» 0 implica que t é

positivo, e t é negativo caso contriário. A principal desvantagem de qualquer algoritmo

baseado em dicionrário é que o léxico adquirido é independente do domÍnio e, portanto,

não capta as peculiaridades específicas de qualquer domÍnio. Abordagens baseadas em

Dicionários mais avançados Í4,291. O léxico sentimental é o recurso mais importante

paÍa a maioria dos algoritmos de análise de sentimento. Se queremos criar um léxico

sentimental de domínio específico, temos que usar algoritmos baseados em corpus. Em
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[11] o trabalho clássico neste domínio introduziu o conceito de consistência sentimental

que permite identificar adjectivos adicionais que têm uma polaridade consistente como

um conjunto de adjectivos encontrados. Um conjunto de conectores linguísti cos (AND,

OR, NEITHER-NOR, EITHER-OR) foram utilizados para encontrar adjectivos que estê[o

ligados aos adjectivos com polaridade coúecida. Considere a frase "o telefone é

poderoso e versátil." Se sabemos que 'poderoso' é uma palawa positiva, podemos supor

que,utilizandooconectoreapalawaooversátil"épositivo.Afimdeeliminaroruídodo

algoritmo cria-se um gráfico de adjectivos usando ligações induzidas pelo corpus e

depois faz-se \Ít clustering, de positivos e negativos.

4.6.7 Abordagem baseada em Corpus

A abordagem chamada de propagaçáo duplo para aquisição simultânea de um léxico

sentimental de um domínio específico e um conjunto de aspectos foi introduzido em

[31]. Esta abordagem utiliza o analisador minipar [19] para analisar as sentenças no

corpus e encontrar aspectos associados e expressões de sentimento. O algoritno começa

com um, conjunto de expressões de sentimentos e usa um conjunto de 'regras de

dependência pré-definidas e o analisador minipar para encontrar aspectos que estêÍo

ligados às expressões de sentimento. Ele então usa os aspectos achados pertinentes para

encontrar as expressões mais sentimentais que por sua vez levarn a enconfrar mais

aspectos. Este processo de bootstrapping mtfiuo prára quando não há mais aspectos ou

expressões de sentimento que podem ser adicionadas. A migração um léxico

sentimental de um domínio para outro domínio foi estudado em [5].

Entre as abordagens apresentadas a comumente utilizada é a nível de documento, pois

por exemplo o grau de dificuldades em realizar o processo a nível de frase ou atributos é

maior, porque se trabalha com detalhes relativamente ínfimos. Embora actualmente o

processo é facilitada por ferramentas que categorizam a polaridade de forma automática

p.e.o SentiWordneÍ. Que é uma lista com mais aproximadamente 110 mil termos ou

mais em língua inglesa onde cada palawa é associada a três pontuações que distinguem

a polaridade negativ4 positiva e neutra.

4.7 Ãreas de Aplicação
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Análise de sentimentos oferece às organrzações a capacidade de monitoizar as

diferentes informações em sítios de médias sociais em tempo real e agir em

conformidade. ôestores de marketing, empresas de relagões públicas, os gestores de

campanha" políticos e até mesmo investidores de capital e compradores on-line são os

beneficiários directos da tecnologia de análise de sentimento.

I Aplicações inteligentes: para identificar as razões de preferência ou não dos

consumidores de um determinado produto p.e. laptop HP, de formas a coúecer

dados concretos e.g. preços, especificação, concorrência etc. poderia ser

interessante conhecer os dados subjectivos t.c. o design é péssimo, os serviços

ao consumidor são condizentes. Percepções erradas também são importantes p.e.

drivers disponíveis não são actualizados ainda que estejam. De facto a resposta a

esta subjectividade é arduo na análise convencional o AS facilita as respostas a

estes questionamentos. Entretanto podemos utilizar a AS para: pesquisar

opiniões na Web e concorrentes para analisaJos criam-se versões condizentes

aos pontos de consenso;

. .Política ou Ciências Políticas: para num€rosas aplicações e possibilidades t.c.,

aniálise de tendências, identificação ideológica, direccionamento de publicidade

ou mensagens, reacções aferidas etc; Avaliação de eleitores ou público; Análise

e discussões políticas; Leis ou formulação política;

. Sociologia: püa Propagações de ideias através de grupos de conceitos

importantes de sociologia, as reacções e opiniões para as ideias são relevantes

para adaptação de novas ideias; A análise de sentimento em blogs pode dar

discernimento para este processo;

. Psicologia: paÍa aumento potencial para investigação psicológica ou

experiências com dados extraídos em "Linguagens Naturais" (LN).

4.8 DesaÍios de AS

Entre os maiores desafios propensos arealização da AS podemos destacar os seguintes:

. Pessoas expressam opiniões de maneira complexa;

. No texto a opinião pode ser incompreensível;

. Inversão inhatextual, subfrases, negação, mudança de tema são comuns;

. Retóricas, modos como saÍcasmo, ironi4 implicação etc.;
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Alguns jargões de anrálise de sentimento são: orientação semântica e polaridade.

4.9 Conclusões do Capítulo

A análise de sentimento veio evolucionar sobre que maneira a forma pela qual podem

ser tirados proveitos ao conteúdo guardado em formato não estruturado. Haja visto o

volume que esses dados apresentam para qualqter organização, apoiado pelas técnicas

de Recuperação Informação, Aprendizagem Automáúica e Processamento de Língua

Natural esta tarefa esta cada vez mais a facilitar a aquisição de conhecimento em tempo

hábil com auxílio do processo automático o que permite dê que maneira a obtenção dos

resultados com alta precisão e fiáveis apesar da heterogeneidade e a ambiguidade que

caractenza os dados disponíveis para o efeito, os algoritmos proporcionam mecanismos

eficientes que vão desde a recuperação, extracção de características relevantes que

revestem-se na detecgão da subjectividade no documento cujas propriedades nos

permitiram realizar a análise em função da polaridade obtida nas frases sentimentais

associados ao documento. Este processo é realizado de forma a obter resultados que '

permitam aos tomadores de decisão direccionar as suas acções de forma a alcatçar a

eÍiciência.

O nível de análise a ser explorado depende fundamentalemente dos propósitos e a

profundidade da análise a que se pretende, por outro lado existem uma serie de desafios

que tem que ser ultrapassados paÍa a actividade de AS.
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Capítulo 5

Protótipo de Análise de Sentimentos em textos

Este capítulo apresenta o protótipo elaborado objecto da presente tese, os testes e os

resultados alcançados com a realizaçáo de experiências, com autilizaçáo dos algoritmod

de classificação. São também descritos neste capítulo todos os recursos e conjunto de

dados utilizados, além das ferramentas e linguagens no contexto prático.

Para a realização da tarefa de análise como já abordado no capítulo anterior os

documentos a serem analisados passam por um processo de hansformação ou conversão

cuja pretensão é criar uma representação vectorial ou bolsa de palawas, onde cada

palavra é uma dimensão e indica uma determinada característica do texto. Através da

úilização de modelos estatísticos podemos aprender as estruturas complexas da

linguagem presente em um corpus do texto.

5.1 Introdução

Com a implementação do protótipo formalmente evidenciamos uma estrutura que alinha

as tarefas que vão desde acaptaçáo de dados disponíveis num disco local, ou qualquer

suporte conexo, desde que estejam no formato digital, através de utilização de

ferramentas de recuperação de texto. A classificação é um processo como referenciado

anteriormente, que é feita através de entradas constituídas por característica extaídas de

ficheiros de textos ou corpus nas fases anteriores paÍa a realizaçáo da tarefa e como I
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produto desta gera-se um classificador de documentos ou texto, de acordo com os

objectivos a serem alcançado e com auxílio de algoritmos escolhidos com base nos

propósitos evidenciados.

5.2 Protótipo

Para o processo de Análise de Sentimentos, desenvolvemos um protótipo apoiado na

Linguagem $rthon e a biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit), paÍa a

manipulação de texto e classificação de dados textuais.

Para a realizaçáo do processo de aquisição de conhecimento a abordagem contempla as

principais fases da Arquitectura do processo de Análise de Sentimentos, apresentada na

figura 4.1. As fases do protótipo de análise de sentimento são: Recuperação de Texto;

Preparação do Texto; Gerador de Dados; Classificação do Texto e Análise dos

Resultados.

O módulo de Recuperação de Dados tem como principais funções recuperaÍ

documentos de diversas fontes através de utilizaçáo a" mecanismos de buscas

associados a motor de pesquisa com a técnica de orientação semântica das

palawas pesquisadas e submete-los a fase seguinte onde serão pré- processados;

O módulo Preparação de Texto procede com o pré-processamento do texto e a

classificação de subjectividade em função de extracção de características;

O módulo gerador de Dados faz a divisão do corpus em dois conjuntos de dados

i.e. treinamento e testes com apoio de algoritmos de classificação;

O Módulos classificador tem a função de gerar um classificador em função das

entradas recebidas;

O módulo visualização fornece os relatórios e sumários gerados na fase anterior

que servirão para testar o desempeúo e a qualidade do modelo.

!
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Módulo Recuperação de.

Texto

Fontes

de

Dados

Modulo Léxico

Módulo Sintáctico

Módulo de Classificação

Visualização de Resultados

Extracção de

Características
Preparação

Dados de

Treinemento

Módulo Gerador
Dados de Teste

Figura 5.1: Estrutura do Protótipo

Conforme a figura 5.1 ficheiros de textos ou documentos recuperados na sequência são

guardados numa base de dados texfual ou submetidos a fase seguinte, na segunda fase

do processo faz-se o tratamento do texto com vistas a construção do corpus e extracção

de características a serem utilizadas para geraÍ o classificador, em tese esta fase

desdobra-se no pré-processamento i.e. análise sintactica e morfológica do texto.

Construído o corpus a fase seguinte utillza os algoritmos de classificação para extrair

características de interesse e dividir o conjunto de dados em dados de treinamento e

dados de teste, com os dados de treinamento gera-se o modelo de treinamento que

servfuá pararealiz:rção dos testes na fase de classificação, os sumários, tabelas, gráficos

e relatórios são gerados e seus resultados podem ser interpretados e analisados paÍa a

tomada de decisões.

5.2.1 Preparação e Extracção de texto

A preparação é uma fase inseridana etapa de pré- processÍrmento conforme referenciado

anteriormente e utiliza técnicas e ferramentas de extracção de caÍacacterísticas. Esta

etÃpa visa gerar corpus que será processado com vista a proporcionar o conhecimento

desejado. Assim com o processo podem ser recoúecidos entidades nomeadas e extrair

as caracerísticas fundamentais para o processo. As entidades nomeadas podem
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representar certas entidades, como nomes de empresas, localidades, acontecimentos etc.

Outra actividade nonnalmente realizadanesta etapa é a sumarização.

Para o tratamento do texto, no que se refere a obtenção, extracção e a sua preparação

utilizamos a Linguagem Python e a biblioteca NLTK. O Python é uma linguagem de

progrÍrmação multiparadigma, onde podem ser combinados conceitos de programação

estruturada e orientada a objectos na implementação de construtores. A linguagem e as

suas ferramentas auxiliaram-nos fundamentalmente narealização das seguintes tarefas:

r Extrair informações não estruturadas em qualquer média ou suporte digital;

. Analisar a estrutura lingústica em termos sinüícticos e semânticos;

. Utilização e criação de recursos léxicos parafazer a manipulação de diversas

partes que constifuintes do texto, p.e. unidades lexicais, palavras, frases etc;

r Remover stopwords ou filtrar unidades irrelevantes no texto;

r Encontrar a frequência de ocorrência de palawas no texto o que pode levar a

descobrir o assunto ou contexto de interesse a abordagem;

. Especificação de padrões através de expressões regulares com vistas a mapear

padrões no texto;

. Codificar soluções que sirvam para aceder Íicheiros disponíveis nas médias ou

em pastas do disco local;

r ConstruÇão ou geração de modelos de treinamento para a classificação de

corpora.

A biblioteca inclui várias funcionalidades para o processamento de texto em Linguagem

Natural seja no formato falado ou escrito, e portanto é vital paÍa arcalizaçãg da análise

sintáctica e semântica.

5.2,2 Corpus

Corpus é um grande conjunto estruturado de textos utilizado sobretudo paÍaarealização

de análise sintrática, assim para a verificação ou checagem de ocorrências e validação de

regras gramaticais linguísticas considera-se um universo especíÍico. Um corpus pode ter

associado anotações que podem ser utilizados paÍa pesquisa linguística, por exemplo, o

uso de P0S (Part-of-Speech), onde associa-se informação sobre a classe gramatical de

cadapalavra ou termo (i.e. verbo, substantivo, advérbio, pronomes etc.) é adicionada ao
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Corpus. Outro exemplo seria a utilização de lemas que indicam a base de cada palawa

ou anotações (gloss)[42]. Neste projecto as classes gramaticais são referenciados como

categorias léxicas, em função disto a classificação de texto é feito através da utilização

da técnica de etiquetagem ou marcação de texto.

5.2.3 Etiquetagem de texto

Consiste basicamente na transformação de lista de palawas (frase) numa lista de tuplq

cujo formato é definido como tupla (palavra, etiqueta gramatical), a finalidade é

identiÍicar ou determinar e associar cada palawa a sua classe gramatical, p.e.

substantivo, artigo, adjectivo etc. Os etiquetadores existentes são plenamente treináveis,

o que significa que podem úilizm na sua maioria uma gama de frases já treinadas, em

outras palavras modelos que servem de referência para etiquetagem ou testes. Neste

processo cada palavra recebe uma tupla que inclui a palawa e etiqueta como forma de

identifica-lo gramaticalmente p.e. a tupla (palavr4 verbo) seria moldado da seguinte

maneira tupla (palawa, V), onde apalavra representa qualquer terÍno ligado a um verbo

e V representa a classe gramatical associada a palawa. Analogamente e de forma

automática, este processo de mapeamento é feita para cada palavra contida no texto em

questão no processo em referência.

import nltk
nltk.corpus.mac_morpho.wordsQ [u'Jersei', u'atinge', u'm\xe9dia', Lt'de', u'Cr$', ...J
nltk corpus.mac rnorpho.tagged_wordsQ [(uJersei', u'N'), (u'atinge', u'V'), ...]

nl t k. S e nt íC orpus - P T. m ac 1m orpho.w or d s Q

Figura 5.2:Trecho de codigo Exemplo de etiquetagem

O trecho de código apresentado na figura 5.2 representa a etiquetagem do texto é um

processo que deve ocoÍrer subsequentemente a tokenização do texto, noutras palawas é

a segunda actividade a ser realizada no processamento em PLN e tem uma capital

importância porque através desta conseguimos obter a semântica das palawas ou

significado do texto. Um dos etiquetadores de referência ou padrão muito utilizado para

o efeito é o POS-TAGger (part-of-speech tagger). O NLTK Taggers é um pacote que

contém classes e interfaces para etiquetagem. Uma etiqueta é um caso sensitivo ou

string que especifica algumas propriedades do token, as etiquetas são codificadas como

como tuplas (tag,token).
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1. input: "POL:1 Paulo Portas POL:1 Sócrates refugiou-se no passado - como se
ele próprio e o partido dele em I I anos de 14"

2. tolrens : nltk.word_tolcenize(input)
3. tokens ['POL:]', 'Pottlo', 'Portas', 'POL:l', 'SVJ3crates', 'refugiou-se', 'no',

'passado', '-', 'como', 'se', 'ele', 'pr\xJ3prio', 'e', 'o', 'partido', 'dele', 'em', 'l I', 'anos',

'de','14'J

Figura 5.3: Trecho de código Tokenização da frase

A figura 5.3 apresenta um trecho de código que demonstra a tokenrzaçáo do corpus,

texto extraído do SentiCorpus-pt.

5.2.3 ClassiÍicação dos Corpus

Classificação é atarefa de escolher a classe correcta para uma determinada entrada. Nas

tarefas básicas de classificação, cada entrada é considerada separadamente das demais

onde o conjunto de etiquetas é previamente definida, em termos gerais documentos

podem ser classificados de diversas maneiras, p.o. por assunto, gênero, ou por

sentimento contido neste. Envolve antes a Detecção de padrões que é uma parte central

de PLN, p.e. as palawas que terminam em ooou"ou oovão" etc. tendem a ser verbos no

passado. O uso frequente de palawa notícia é indicativo de texto de Jornal. Esses

padrões observáveis ajudam a compreender a estrutura das palavras e as frequências de

ocorrência de palawas de formas a correlacionar os aspectos particulares do significado,

como tempo, tópicos etc. Mas como saber onde começar a procuraÍ estes aspectos, quais

são os aspectos que estão relacionados de forma a associa-los aos seus significados. As

Técnicas de AM supervisionadas nomeadalnente Naive Bayes, e Máxima Entropia

foram adoptadas para a realização de experiências. Os fundamentos matemáticos e

estatísticos a estas foram descritos na sessão 3.3, assim nos interessa por hora,

apresentar aúilização ou aplicação prática.

A base da tarefa de classificação é o número de variáveis de interesse p.e. na

classificação multi-classe, cada instância pode ser afibuído a várias etiquetas, na

classificação abert4 o conjunto de etiquetas não é definida previamente, e na sequência

da classiÍicação, uma lista de entradas é classificada.
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A estratégia adoptada para a análise concentra-se em classificar os sentimentos em duas

classes principais, positivas e negativas. Os termos disponíveis no corpus são contados,

na sequênciafaz-se o preprocessamento com as técnicas de PLN, com vista a obter a

análise léxica e sinüática do texto, com apoio de stopwords da linguagem e atavés da

aplicação do modelo Bolsa de palawas, extrai-se as características mais importantes que

serão utilizadas para a classificação dos termos. A análise do texto é considerada

positivo se tem mas termos positivos do que negativos, e negativos caso o texto contém

mas termos negativos do que positivos, e é considerada neutra se a aniálise dos termos

resulta em igual número de positivos e negativos, esta última análise estií fora do âmbito

deste projecto. Isto é possível através da comparação dos termos, tags e rótulos contidos

num dicionrário da linguagem, neste caso o WordNet.

Colecta
Fontes

de

Dados

Extracção de

Careterísticas

Modelo de

Treinamento Etiquetagem

ou Marcação

Classificação
Corpus de

Teste

Avaliação de

Resultados

Figura 5.4: Principais actividades do Protótipo

Na figura 5.4 os dados são colhidos a partir da Web ou biblioteca NLTK, e podem ser

etiquetados no passo seguinte caso não estejalÍr, os não etiquetados passam pelo

processo de etiquetagem, os já etiquetados são submetidos a fase de pré-processamento

e classificação. No processo de classificação são subdivididos em duas paÍes:
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Treinamento; e Testes. O corpus de treinamento geraÍá um modelo que servirá para

testaÍ os dados que posteriormente serão submetidos ao algoritmo. Durante o processo

de treinamento as características extraídas do texto são utilizadas para converter cada

valor de entada para um conjunto de características. Esse conjunto de características

tem como objectivo capturar informações básicas das entradas que devem ser utilizadas

na classificação. Características e etiquetas são inseridas no algoritno para gerar o

modelo. Durante a predição algumas características extraídas são utilizadas para

converter entradas ocultas de formas a obter um conjunto de características, este

conjunto de características são então inseridos no modelo que gera as etiquetas de

predição.

5.2.4 Descrição do Experiências

Dois corpura foram utilizados paÍa a realizaçáo de experências nomeadamente Movie-

Rewiew e SentiCorpus_PT. A metodologia adotada paÍaarealizaçáo deste experências é

a classificação supervisionad4 onde o corpus é treinado com base em exemplos cujas

classes são previamente conhecidai. Com base nas regras geradas e conhecimentos

adquiridos pelos algoritmos, na sequência quaisquer exemplos submetidos serão

treinados ou testados de acordo com o modelo criado, nas nossas experiências os corpos

foram subdivididos de forma aleatóna.

Os resultados da análise ou avaliação são eficientes quando os dados de treinamento e

testes são diferentes, i.e. os dados que são utilizados paÍa a geração do modelo ou

treinar o algoritmo não podem ser os mesmos para fazer testes de precisão do modelo,

em termos quantitativos, mas tem que referênciar o mesmo contexto ou serem da

mesma naturezaem contraste o mesmo algoritnno de treinamento pode ser utilizado paÍa

gerar classificadores de diferentes domínios. É interessante notar que o classificador

gerado num determinado contexto é independente do algoritmo de apredizado, logo para

análise de outro tipo de contexto o algoritrno deverá ser treinado novamente para

adequar-se aos novos propósito ou cenário a que se propõe. Qualquer método de AM

utilizado narealização de experências necessitam de corpus paÍa afazer a classificagão

no nosso caso e para capturar os elementos do estilo de subjectividade e a polaridade

das frases são empregues as técnicas de PLN. São explorados corpus paÍaa selecção das

características numa primeira fase, utilizando a técnica de remoção de stopword, e numa

segunda fase a bolsa de palawas e outas técnicas paÍa a selecção das melhores
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caracteracteristicas i.e. aqueles que contribuíram para aumentaÍ os ganhos da

informação e optimizaram a classificação e os resútados obtidos. Todos os

classificadores do género üabalham com estrutura de características que pode ser um

simples dicionário que mapeia o nome de atributos paÍa os seus valores, no nosso caso

utilizamos o modelo Bolsa de Palavras por ser o mais simples para levar a cabo a

referida actividade. Quando se classifica modelos com milhares de características, p.e.

categonzação de documentos ou texto, é preciso observarmos que viirias características

podem ser irrelevantes ou insignificantes embora estas características sejam comuns a

todas as classes, porém contribuem pouco paÍa o processo de classificação,

individualmente são inofensivos mas em conjunto podem diminuir exEemamente I
performance do modelo. A eliminação ou remoção de características irrelevantes torna o

modelo mais claro, em suma, a alta dimensionalidade do espaço de termos pode

representar um grande problema na análise, por isso a dimensionalidade deve ser

reduzida o que é importante poÍque permite obviamente a redução de superajuste. Os

algoritmos que fazem superajuste dos dados são bons na reclassificação dos dados

utilizados, porém deficientes nos dados que ainda não foram utilizados. A performance

é comprometida quando a quantidade de atributos é expressiva para criagão de modelos,

quando se úiliza apenas características mais relevantes pode-se aumentar a

performance, e ao mesmo tempo diminuir o tamanho do modelo, o que resulta em

menos memória e treinamento e classificação mais eficientes.

O ganho de informação é uma ferramenta úilizada em AM como recurso para a

representatividade de termos, formalmente consiste em medir através de predição a

categoria associada a um determinado termo em relação a outras classes. O termo que

ocoÍTe com maior frequência nos texto positivos, raram'ente ocorre nos negativos, logo é

relevante paÍa a informação, p.B. â ocorrência da palawa excelente no review movie é

um indicador forte de positividade, entêÍo excelente é um termo relevante no texto, nota

que as características mais relevantes não se alteram, isso faz sentido porque a tendência

na análise é autilização das palawas relevantes ignorando as demais.

Uma das melhores métricas para obter o ganho de informaçáo é a utilização do módulo

Chi Square. Para efeito utilizamos o Bigrama, para calcular e especificar a frequência

global ou seja a frequência de cada classe, a frequência global de termos e calculada

utilizando a função FreqDist e especifica com a função ConditionqlFreqDist, onde as

condições são os rótulos das classes, com estes números podemos fazer pontuações de
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palavras com a função Bigrama, em següda classificar as palawas por pontuações, e

depois colocar as palawas num conjunto e utilizar o teste associado ao conjunto de

características a função de selecção, püà seleccionar as palavras que aparecem no

conjunto, logo cada ficheiro é classiÍicado com base na presença destas palawas

relevantes o que toma o classificador eficiente.

5.2.5. Estruturas de Dados

Uma estrutura estabelece a representação dos componentes de dados de um determinado

corpus ou texto. A seguir discutiremos a representação dos corpus Movie Review e

SentiCorpus_pt..

5.2.5.1 Movie-Rewiew

É o corpus padrão e mais utilizado para análise de sentimentos actualmente, possui

2000 ficheiros com opiniões sobre diversos filmes dos quais 1000 da classe positiva e

1000 da classe negativ4 disponibilizados por [57]. Considera também que a análise de

sentirnentos constifui um caso particular de classificação, na qual sentimentos podem

ser agrupados em apenas duas classes, na classe positiva aqueles cuja polaridade resulta

em positiva e classe negativa onde as características extraídas do texto ou a análise leva

a polaridade negativa.

Dividimos o corpus em dois conjuntos de dados inicialmente um de treinamento

correspondendo a t/a e obtemos como resultado 1500 instáncias de treinamento e 500 de

testes, com o modelo gera-se uma lista de tokens na forma de [atributos, classes], o

atributo é característica do dicionário e a classe é Tag da classificação. Atributos são da

forma {palawa: verdadeiro}, e a classe será positiva ou negatiyapaÍa avaliar a precisão

com a úilização do classificador de desempenho que testa o conjunto.

5.2.5.2 §entiCorpus_PT

O corpus sentiCorpus_PT [86] é um Íicheiro único que contém opiniões de diversos

actores, expressa em função de análise de debate eleitoral feito por três políticos

portugueses em termos quantitativos tem 887134 caracteres. Inclui a polaridade em

classes Positivos e Negativos.
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Positivos: aquelas que contêm propriedades ou características que expressam

opiniões com polaridade (pol: l);

Negativos: aquelas que contêm propriedades ou características que expressam

opiniões com polaridade (pol: -l).

Figura 5.5:Treinamento e teste do corpus

A figura 5.5 apresenta o modelo de treinamento gerado com aplicação do algoritno de

classificação ou clustering, a qual na fase subquente é testado com os dados de testes,

para obter a avaliagáo propriamente dita, geralmente faz-se a divisão dos dados em

função de uma percentagem arbitrária ou randómica, uma parte servirá para treinar o

algoritmo e gerar o classificador e a outra paÍa teste, consequentemente em função da

precisão obtida com a avaliação exüaímos a conclusão e desta auferimos se o modelo é

eficiente ou não. Conforme se pode verificar o modelo pode ser testado várias vezes

com uma percentagem determinada dos dados da mesma nafireza, os resultados de

testes serão eficientes sempre que os dados utilizados paÍa gerar ou treinar o algoritmo

forem respeitantes ao mesmo contexto ou em suma representarem a mesma realidade,

caso contrário os resultados serão péssimos.
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5.3 Resultados e Modelo

Apresentamos a seguir os resultados e os classificadores gerados com aplicação de

técnicas na tentativa de obtermos o melhor desempeúo

5.3.1 Modelo

A utilização do classificador Naive Bayes e Máxima Entropia permitiu obter um

modelo com boa precisão, inicialmente com a aplicação do modelo Bolsa de Palawas

para extrair características a serem utilizados para treinar o algoriüno e posteriormente

com aplicação de outras técnicas.

5.3.1.1 Naive Bayes

Para um tipo diferente de problema de classificação, estamos interessados na

classificação do texto. Neste problema, os itens a serem classificados são documentos.

Os mais conhecidos são conjuntos de dados que identificam cada documento como uma

categoria temática (daí o nome categoização) mas vamos olhar para os documentos do

NLTK Movie Review corpL$, onde cada documento é rofulado como 'pos' para positivo

ou 'neg' para negativo de acordo com opinião ou análise. As características de cada

documento serão as palavras contidas no documento de um conjunto de palawas que

são frequentes em toda a colecção de documentos. Para cada item a ser classificado,

neste caso uma única palawa na NLTK construirmos as características desse item como

um dicionrário que mapeia o nome de cada características para o seu valor, uma sting

neste caso. Um conjunto destas características constitui o dicionrário com a etiqueta do

item a ser classificado, neste caso o POS Tag (ver apêndice A). Em tese é construído

um modelo de bolsa de palawas com valores verdadeiros como método para extair as

características. Inicialmente começamos pela identificação de sufixos das palawas que

podem constituir características que denominamos 'Endswith (s)', onde s pode ser

qualquer sufixo. O valor das características será Verdadeiro ou Falso dependendo se a

palawa termina com o suÍixo. Por exemplo para obter um cor{unto de sufixos das

características que irão seleccionar as 100 palawas mais frequentes no nosso corpus,

utilizando sufixos de comprimentos 1, 2 ott3.



Suffix ;fdist nltk. FreqDist Q
For palavra em marroÍn Palavras. 0: word: word.lower Q

suffa ;fdist. inc (palavra [- I : ] )
suffix Jdist. inc (paiavra [-2 : J )

suffa ;fdist. inc (palavra [- 3 : ] )

Common_suffixes: suffa;fdist.keys Q [: 100J
Common suflixes impressão
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Figura 5.6: trecho de código obtenção 100 Palavras mais Frequentes

Os documentos de análise de filme não são identificados ou categorizados

individualmente, mas sim são separados em ficheiros de directorias em função da sua

categoria. Primeiro criamos a lista de documentos onde cada documento é associado a

sua categoria. Internamente os documentos são ordenados por categorias e depois são

mesclados e em seguida separados em conjuntos de treinamento e testes. Na sequência

definimos o conjunto de palawas ou termos que serão usadas como cracterísticas, isto é

essencial em todas as palawas da colecção de documentos, excepto se limitamos por

exemplo para2000 as palawas mais frequentes.

from nltk.corpus import movie reviews

import random

m ov ie _r ev i ew s. c at e gor í e s Q
do c um ent s : [ (l is t (m ov i e _r ev i a,v s. w or ds (il e id) ), c at e gory)

for c ate gory in mov ie 3 eview s. c ate gor ie s 0
for /iletd in movie reviews.fileids(category)J

r andom. s huffl e (do cum e nt s)

documents[0]

Figura 5.7: Trecho de código obtenção das Palavras mais Frequentes

O primeiro documento é composto de todas as palavras na análise, seguido pela sua

etiqueta. Desde que as marcações sejam independentes cada pessoa deve ter um poder

diferente da análise, seguidamente são definidas as características de cada documento.

O rótulo da categoria terâ as palawas-chave, paÍa cada palawa no conjunto de

características o valor das características será booleano se a palavras estiver contido no

documento, depois é definido o conjunto de características para cada documento.

Podemos olhar para o primeiro documento, mas lembre-se que o corpus contém 2000

Documentos. O passo seguinte treinar e testar o algoritmo, tarefa realizada com o

classificador Naive Bayes.
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train;et, test set : featuresets[I00:J, featuresets[: I00J
clas sifi er : nltk. Naiv e B aye sCl as s ifi er. tr ain(tr ain ; et)
print nlt k. cl as sify. accuracy (clas s {ier, test s et)

show most

Figura 5.8: Trecho de codigo treinamento e teste do Nives Bayes

No trecho 5.8 pesquisamos 20 palavras-chave em viários documentos, serão

positivas aquelas que contém apalavra e negativas aquelas que não contém, entÍlo a

taxa de probabilidade será exibida como

tr ain 5 et, te st ; e t : fe atur e s e ts P 0 0 : J, fe atur e s et s [ : I 0 0J

classifier : nltk Naive Baye sClassilier. train(train ; et)

nltk. test

A precisão resulta em 0.81 porcentos, o que nos leva a considerar que o modelo

apresenta resultados que são razoáveis. A tabela 5.1 mostra algumas características

classificadas de acordo com a proporção da classe, i.e. a quantidade de instÍincias de

uma classe para outra p.e. se tivermos 20 documentos que contém a palavra

"outstanding" p.e. arelação será 20,00: 1,00.

Atributo Instâncias Classe Ta:ra

whatsoever True neg: pos 14.3 : 1.0

inept True neg : pos 13.7 : 1.0

stupidity True neg : pos I1.7 : 1.0

ludicrous True neg : pos ll.7 :1.0

nomination True pos : neg 11.7 : 1.0

wlnerable True pos : neg 10.3 : 1.0

views True pos : neg 10.3 : 1.0

fictional True pos : neg 9.7 ;1.0

exceptional True pos : neg 9.7 ;1.0

abilities True neg : pos 9.7 :1.0

:l s:

Tabela 5,1: Treinamento teste com NaiG Bayes
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A tabela 5.1 apresenta o resutado da classificação com Y, dados de treinamerfio e Yz de

testes na qual mostramos apenas informações de l0 características com vista a

exemplificaÍnos associação do termo a classe p.e. a presença do termo "inepf' tem a,

ta,ra de probabilidade de 14 vezes mais de ser negativo do que positivo, porém o termo

oonomination" tem a probabilidade de ser 12 vezes mais de ser positivo do que negativo.

Tanto o teste como treinamento contribuem com a mesma quantidade de instâncias em

função da divisão ser 50 porcento para cada conjunto. As categorias neg:pos representa

a quantidade de termos falsos positivos e pos:neg representa a verdadeiros negativos no

documento.Todos os classificadores NLTK utilizam um dicionrário para mapeaÍ as

carecteristicapaÍa os seus valores, assim cada palavra encontada é associada ao valor

true.

Atributo Frequência Classe TaxalRazão

wonderful ') pos : neg 14.5 : 1.0

boring 2 neg : pos tt.2 I 0

bad 5 neg : pos 10.8 : 1.0

stupid 2 neg : pos 10.8 : 1.0

outstanding I pos : neg 10.2 : 1.0

we 8 pos : neg 9.1 : 1.0

learns 2 pos : neg 8.5 : 1.0

Tabela 5.2: Extracção de Características com Bolsa de Palavras

A tabela 5.2 mostra a bolsa de palavras, onde as palawas são associadas atequência de

ocorrênci4 dados utilizados paraarealizaçáo da análise.

Classificador Corpus Bolsa de

Palvras

Precisão Precisão

Pos

Cobert

ura

Pos

Precisão

Neg

Cobert

ura

Neg

Naive Bayes Rewiew
Movie

Presença 0.81 0.76 0.92 0.90 0.70

Tabela 5.3: Avaliação de Características Extraídas

A tabela 5.3 mostra a avaliação do classificador com as características extraídas do

corpus resulta em 8l% de precisão.
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Classificador Corpus Stopword Precisão Precisão

Pos

Cobert

ura

Pos

Precisão

Neg

Cobert

ura

Neg

Naive Bayes Rewiew
Movie

Presença 0.81 0.76 0.92 0.90 0.70

Naive Bayes Rewiew

Movie
Removidos 0.81 0.75 0.93 0.90 0.68

Tabela 5.3:Treinamento e teste Stopword

A tabela 5.3 mosta os resultados obtidos com a aplicação do filtro de remoção de

stopwords e sem aplicação do mesmo. Vrários ficheiros são classificados correctamente

como positivos, com 76%o aproximadamente e cobernra 92%o. lsto significa que há

muito poucos Falsos Negativos nas classes Positivas. Mais dos ficheiros classificados

como positivos 76 % foram classificados correctamente o que não fradluz uma boa

precisão para l6Yo de Falsos Positivos paÍa a classe Positiva. A precisão se comparada

com a aplicação do filtro baixou em 0.6%o, com base nisto podemos afirmar que

provavelmente existem poucos stopwords no co{pus, porque o requltado não se alterou

signiÍicativamente com a utilização do filtro. Muitos ficheiros que são identificados

como Negativos aproximadamente 90% foram classificados correctamente o que

representa uma boa precisão, isto significa que existem poucos Falsos Positivos na

classe Negativa. A explicação que se pode dar em torno destes resultados é a seguinte:

normalmente as pessoa utilizam palavras positivas e negativas sempre na rcalização da

avaliaçáo, as palavras negativas são precedidas obrigatoriamente do termo não p.e. "não é

excelente". No modelo de balsa de palavras assume-se que as palavras são independentes umas

das.outras, e desta forma é dificil relacionar ou associar "não é excelente" como Negativo. Se

este for o problema enülo estas métricas melhorarão se for treinado o algoritmo com uma grande

quantidade palavras. Outra possibilidade é a grande quantidade de palavras neutras, mais o

classificador trata todas palavras e assigna-as a classe Positiva e Negativa, talvez sejam

consideradas como Positivas porque o classificador não as conhece, logo a sua eliminação

melhora as métricas, classificar as melhores características apenas de um conjunto que

expressam sentimentos é traduzido no conceito de gaúo de informação.
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Classificador Corpus Stopword e

Bigrama

Precisão Precisão

Pos

Cobert

ura

Pos

Precisão

Neg

Cobert

ura

Neg

Naive Bayes Rewiew

Movie
Sem a

utilização

0.81 0.76 0.91 0.90 0.70

NaiVe Bayes Rewiew
Movie

Com a

utilizaçáo

0.84 0.82 0.88 0.87 0.80

Tabela 5.4: Treinamento e teste com Bigrama e stopword

Na tabela 5.4 vemos claramente que a inclusão de Bigrama melhora substancialmente a

precisão da classificagão. A hipótese é que as pessoas dizem coisas como oonão 
é

grande", que é uma expressão negativa que o modelo bolsa de palavras poderia

interpretar como positivo, uma vez que vê o termo "grande" como uma palawa

separada. Para mapear bigramas utilizam-se as funções Finder e Meansure, o Finder

mantém duas frequências intemas, uma para palavras individuas e ouüa para bigram4

assim com esta distribuição de frequência pode criar pontuações para bigrama,

utilizando a função Meansures, que ajudaÍá a medir a relação de duas palawas.

Classificador Corpus Bigrama

e

melhores

caracterís

ticas

Precisão Precisão

Pos

Cobertur
a

Pos

Precisão

Neg

Cobertura

Neg

NaiVe Bayes Rewiew
Movie

Sem 0.73 0.65 0.98 0.96 0.48

Naive Bayes Rewiew
Movie

Melhores

Caracterí

sticas

0.92 0.91 0.93 0.93 0.9r

Tabela 5.5:Treinamento e teste com utilizaçâo de Bigrama e melhores caracteristicas

A tabela 5.5 mostra que a luttlizaçáo do método Bigrama não é diferencial quando se usa

apenas atributos relevantes. Neste caso a melhor maneira e que constitui uma mais-valia

é a sua vtilizaçáo através de cálculo de precisão e cobertura, com os bigramas, obtém-se

um desempenho mais uniforme em cada classe, sem este método a precisão e cobertura

são menos equilibradas. Mas as diferenças podem depender de seus dados particulares.

Para selecionar das melhores característicÍls o método bigrama foi empregue cujos

resultados diferem-se com os primeiros resultados da análise onde foram utilizadas

todas as características. A precisão é 19% superior quando se utiliza os 1000 melhores
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termos e a precisão da classe Pos aumentou em 26Vo, enquarÍo cobertuÍa negativo

melhorou em torno de 43oÁ, tata-se de um aumento expressivo sem a redução dos pos

coüertura e também vemos um ligeiro aumento na precisão dos resultados paÍa a classe

neg. Se for melhorada a selecção de características melhorará a classificação. A redução

de dimensionalidade é importante para melhoraÍ o desempenho do classificador,

também para inutilizaÍ os dados que não contribuem para o ganho de informação o que

é recomendável quando os dados pioram o desempenho do modelo.

5.3.1.1 Má*ima Entropia

Representa o cálculo de ganho de informação com base na medida utilizada, por tanto

mede-se a falta de heterogeneidade entre os dados submetidos a classificação, caso o

conjunto de dado seja heterogéneo a entropia miáxima é igual a l, é discriminativo i.e.

dado um conjunto de características binrírias ele aprende diretamente, aplica

probabilidade condicional p (cld). O classificador considera todas as disfribuições de

probabilidade que são empiricamente consistente i.e. a frequência estimada de uma

característica ocoÍrer numa classe do conjunto de dados de treinamento é igual a

frequência real. Uma vez que teúainos que calcular a entropia do conjunto original de

de valores de entrada, podemos determinar o quanto mais organizados é o modelo. Os

resultados de testes podem ser visualizados parcialmente no apêndice A ou na tabela

5.6.

Interação Probabilidade Precisão

I -0.69315 0.500

2 -0.16t14 0.905

3 -0.11627 0.903

4 -0.10458 0.905

5 -0.09762 0.908

6 -0.09169 0.915

7 -0.08795 0.916

8 -0.08664 0.920

9 -0.08678 0.919



10 -0.08824 0.917

1l -0.09051 0.915

t2 -0.09371 0.913

t3 -0.09822 0.907

t4 -0.10222 0902

t5 -0.10605 0.900

t6 -0.10977 0.898

t7 -0. ll3ll 0.893
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Tabela 5.6:Treinamento e teste com Máxima Entropia

A tabela 5.6 mostra os resultados parciais do treinamento e teste com o algoritmo

Mráxima Entropia. Usa o teste estrítisticos não parameúzado para.análise da ordem a

precisão a cada interacção tenda convergir ou aproximar-se de 1. O classificador

considera todas as distribúções dê probabilidades que são empiricamente çonsistentes

no conjunto de dados de treinamento e escolhemos a distribúção que maximiza a

entropia. A distribuição de probabilidade é empiricamente consistente quando o

conjunto de dados de treinamento de cada documento é representado por um vector de

palavras, e assim constrói-se a distribuição de probabilidade que representa o

documento.

5.4 Conclusões do Capítulo

Os resutados obtidos com os experiências realizados nos dois algoritmos i.e. Naive

Bayes e Miáxima Entropia mostram de forma clara que para obtenção de melhor modelo

ou resultados dos testes não depende apenas dautilização do melhor conjunto de dados,

mais sim, de outros parâmetros e factores preponderantes t.c. a remoção de stopwords, a

extacção e utilização das melhores características, a unlização das técnicas t.c bigramas

simples ou combinado com outros métodos de filtração que convergem paÍa

proporcionar ganhos de informação, porque solucionam os problemas ligados a questêlo

da dimensionalidade.
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Quando se classifica modelos com milharcs de características, p.e. categonzação de

documentos ou texto, é preciso observarmos que viárias caractôrísticas podem ser

irrelevantes ou insignificantes, embora estas características sejam comuns a todas as

classes, contribuem muito pouco paÍa o processo de classificação, individualmente são

inofensivos mas em conjunto podem diminuir a performance do modelo. Os algoritmos

que fazem o superajuste dos dados são bons na reclassificação dos dados utilizados,

porém deficientes nos dados que ainda não foram utilizados. A performance é

comprometida quando a quantidade de atributos é expressivo para criação de modelos,

quando se úiliza apenas características mais relevantes pode-se aumentar' a

performance, e ao mesmo tempo diminuir o tamanho do modelo, o que resulta em

menos memória e treinamento e classificação mais eficientes.

O ganho de informação é uma ferramenta utilizada em AM como recurso paÍa a

representatividade de termos, formalmente consiste em medir através de predição, a

categoria associada a um determinado termo em relação a outras classes.
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Capítulo 6

Considerações Finais

6.1 Considerações

Conforme referido ao longo dos capítulos a mineração de texto ou opiniões é uma area

de inteligência aÍificial recente e esta a ganhar terreno e importância nos últimos anos

dado à dinâmica e a governação das medias sócias e a novas formas de fazer e divulgar

negócios e actividades em geral, normalmente facilitados ou coadjuvados pelas

tecnologias de informação e comunicação. O processo tem como principal objectivo a

avaliação e análise de um volume expressivo de informagões e dados não estruturadas

ou semi-estruturadas para obtenção de coúecimento que servirá paÍa a tomada de

decisão, assim urge realçar, por conseguinte que se tata de uma tarefa que requer a

combinação de viárias técnicas e métodos quase sempre paÍa a sua realização, o que era

impossível de imaginar há alguns anos atrás, tornou-se possível graças às pesquisas e

ferramentas produzidas para o tratamento de dados não estruturadas, sobretudo na iárea

de processamento de Linguagens Naturais e Aprendizagem automática. Com os

métodos de classificação supervisionada obtemos a ideia de automatização do processo

como um todo e criam-se condições para viabilizar a interpretação dos resultados do

processamento.
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O benefício de mineração de texto estrí fundamentalÍnente associado a grande

quantidade de informações valiosas latentes em textos que não estElo disponíveis em

formatos de dados estruturados clássicos, por várias razões: o texto foi sempre a forma

padrão de armazsnar informações por centenas de anos, e, principalmente questões

associados a tempo, constrangimentos pessoais e custo proíbem-nos de transformá-los

em formatos bem estruturados (p.e. frames ou tabelas de dados), visando o seu

tratamento e de formas a tirar o máximo proveito das informações e dados contidos

nestes.

A mineração de textos de maneira geral actualmente é imprescindível para a inferência

ou dedução em pesquisas ou peritagem para detecção de autenticidade de documentos

por exemplo no contexto estatístico é amplamente utilizada em pesquisas e negócios

inteligentes fundamentalmente para propósitos tais como: a utilizaçáo de técnicas de

análise semântica em bioinformátic4 a utilizaçáo de métodos de estatística para

automação de investigação jurisdicional o que auxilia na tomada de decisões e acelera o

processo como um todo, a detecção de plágios nas universidades e editoras como

mecanismo para preservar os direitos de autores, detecção de spam através da utilização

da inferência estatística como medida para evitar prejuízos e todos os constrangimentos

causados por estes códigos, a medição de preferências dos clientes por meio da análise o

que proporciona ganhos em termos de divulgação e alinhamento das acções da

organrzaçáo a entidades e parceiros que proporcionam vantagens competitivas e

sobretudo o apredizado que se obtém com os resultados dos estudos e interpretação dos

dados e informações disponíveis.

Em suma é interessante realgar a complexidade da actividade da análise de sentimentos

haja vista a gaff:-a de limitações que a caracteizamadvindas da diversidades de fontes e

dados produzidos quotidianamente nas orgatnzações e por individualidades em escala

expressiva e termos linguísticos, cuja qualidade dos mesmos esta ligada directamente a

factores tais como: a dinâmica da interacção inerente a sua produção, o tipo de

comunicação em que são produzidos, que pode ser síncrono ou assíncrono, o tipo de

linguagem quase sempre pouco literário e uniforme, admitindo amplamente o empregue

de abreviações, gÍrias e outras formas de escrita e fala próprias do contexto das médias,

outrossim a diversidade de fontes e a facilidade inerente a sua produção.

'l
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Com base nestes ponnenores a fase de pré- processamento de dados é extemamente

ardua. Porém é realizárvel, pois a aniílise de sentimento conta com diversas técnicas e

sistemas interessantes e métodos para a exfacção e normalização e padroruzaçáo do

texto de maneira automática. E dado o grau de importância deste processo e do

contexto, várias pesqúsadores e organizações nos últimos anos têm-se dedicado e

buscado investir em mecanismos e ferramentas de excelências com finalidade de

encontrar mecanismos que criam modelos para servirem de base para testes de vários

exemplos que proporcionam resultados aceitiíveis paÍa os objectivos ou finalidade que

se pretende esclarecer, como forma de acelerar e apoiar a tomada de decisões.

Para a classificação dos dados numa vertente mais ampla e pelos desafios da era

moderna as ferramentas de classificação automática são imprescindíveis uma vez que

são de importância capital e exploram técnicas de processamento em Linguagem

Natural que agilizam de forma eficiente e eficácia a extracção de dados, a análise

léxical, sinttítico e semântico do texto e auxiliam na classificação do documento com a

aplicação de.diversidade de algoritmos. Estes algoritmos contribuem sob maneiÍas no

propósito de facilitar a actividade do homem na realizaçáo das suas actividades ou

tarefas, a produção de algoritmos mais eficazes paÍa a detecção da subjectividade nas

frases do texto ou documentos, visa principalmente separar de formas mais clara os

factos das opiniões, urna vez que paÍa o contexto da análise o fundamental assenta-se

nas frases ou palavras subjectivas, as técnicas também devem explorar o contexto de

detecção de sarcasmos que defacto é um desafio enorÍne, dado o volume cadavezmaior

de documentos que o envolvem e a tendência para o seu avanço. Outro aspecto

relevante é associado as referências múltiplas de itens numa frase com opiniões

diferentes também é um desaflro enorÍne porque pode confundir o classificador.

A análise de sentimento veio evolucionar sobre que maneira a forma pela qual podem

ser tirados proveitos os conteúdo guardado em formato não estruturado. Haja visto o

volume que esses dados apresentam para qualquer organtzaçio, entretanto esta

actividade somente é possível com apoio das técnicas de Recuperação Informação,

Aprendizagem Automâtrca e Processamento em Linguagem Natural. Assim esta tarefa

cada vez mais esta a facilitar a aquisição de coúecimento em tempo hábil através de

um processo automático, o que permite a obtenção dos resultados com alta precisão e

qualidade e fiáveis, embora esteja suscetível a algumas limitações dada a
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heterogeneidade e a ambiguidade que caÍacteirzÂ, os dados disponíveis para o efeito.

Acfualmente as ferramentas e algoritmos proporcionam mecanismos eficientes que vão

desde a recuperação, extracção de características relevantes e melhores características, a

detecção da subjectividade no documento cujas propriedades nos permitiram realizar a

anflise em torno da polaridade obtida nas frases sentimentais no documento. Estes

mecanismos oferecem um processo cujas etapas não são totalmente inclusivas. i.e. ainda

não existem ferramentas que fornecem uma interface integrada paÍa a realizaçáo de

todas as fases de mineração de texto e a análise consequentemente a título do que

acontece com mineração de dados, o que torna a análise de documentos ou textos ainda

uma tarefa árdua.

É uma área que fundamentalmente e pela sua importância deve proporcionar ganhos

substanciais e um vasto capital em termos de retorno de investimento, logo qualquer

organzaçáo ou entidade particular deve aproveitar esta tecnologia para segmentar o

conhecimento em tomo do seu negócio sobrefudo a nível de aceitação ou avaliação ou

visão ou juízo que os clientes e os parceiros de maneira geral tem em relação aos seus

produtos, suas actividades quando se tratar de um político, estilo musical,

acontecimento ou um determinado evento ou qualquer assunto em geral. Logo os dados

antes tidos como fontes apenas de consultas mecânicas, com a área tornaram-se de

grande valia para a obtenção de conhecimento. Outro aspecto importante a frisar com

esta tecnologia é a detecção de spam e outros fontes de riscos que comprometem o bom

funcionamento e a credibilidade nas transacções electrónicas e assim como a violação

de direitos de autoria com a apropriação indébita de trabalhos de outrens, prártrca

conhecido como plágio.

As limitações são enoÍrnes o que ainda requer um caminho enoÍTne a percoÍTer paÍa a

solidificação e a facilitação da realaação desta tarefa, por exemplo existem poucos

corpora que podem ser utilizados para extrair subjectividade e realizar a actividade de

análise de sentimentos, p.e. em lnglês os estudos mais bem-sucedidos foram feitos em

torno de filmes, em língua portuguesa não existe um corpus que retrata a mesma

questão, já referente a políticos existe um corpus porém sem sombras a duvidas é ínfimo

para o processo, e não se adequa a sintare dos mecanismos de PLN e algoriunos de

classificação, logo atarefados pesquisadores é árduo narealiz-ação de testes e produção

de resultados em firnção da falta de opções para construção de modelos.
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A análise dos dados textuais para exfacção de informações úteis no documento ou texto

depende fundamentalmente de certos aspectos chaves tais como entender a estrutura

morfológica e sintiíctica da língua autilizar como referência, pois textos extraídos como

já referenciado podem conter certas anomalias t.c. erros de grafia, abreviações,

pontuação incorrecta, gírias etc, o que dificulta imensamente o processo na suÍt

plenitude.

Como principal contributo é fornecer um método e interface integrada que permita ou

facilita o processo, em todas as fases i.e. desde a obtenção dos textos a geração dos

resultados, de formas a suprir deficiências na aplicação das técnicas e métodos de

análise de sentimentos. Fornece um material guia para incentivar a utilização ou

adopção de técnicas de PLN paraarealizaçáo dos mais diversas propósitos.

O protótipo fornece uma estratégia de suporte a análise de sentimentos, cujo método

acopla os módulos de extracção, etiquetagem, análise de subjectividade e análise de

sentimento do documentô ou texto de entrada.

6.1.1 Trabalhos Futuros

A fuea é nova e reveste uma importância capital para o direccionamento das acções e

das entidades e corporações em geral por conseguinte.

Construção de corpora em Português que se adequa as tecnologias em

exploração

Construção de uma gramática para reconhecer línguas nacionais angolanas, com

vistas arcalizaçáo da análise léxico, sintatico e semântico

Desenvolver um sistema de análise de sentimentos expressos em línguas

nacionais, t.c. Kicongo e Kimbundu.

6.1.2 Recomendações

O projecto fazurrra abordagem ampla sobre a importância e a aplicabilidade de análise

de sentimentos de textos como instrumento eficiente na aquisição de coúecimento

RST

a

a

a

r l\

sobre várias temáticas e problemáticas.
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Para pesqúsadores este projecto deve servir de guia na realização deste processo e os

desafios que encerra asuzrcalização, como um campo vasto que deve tazer benefícios

tanto para orgaryzações como para entidades individuais.

Para as organrzações e a audiência em geral o material serve paÍa a área de

expecialidade de Inteligência Artificial no âmbito de aplicação de algorifinos para os

mais diversos propósitos de actividades.
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Apêndice A

Esta parte traz informações sobre trechos de códigos referentes a aplicação de técnicas e

consequentemente os resultados obtidos com a realizaçáo de experiências para analisar

os dados.

Anexo 4.1 - Scripts de Código

from nltk. corpus import movie _reviews
import random

movie reviews.categoriesQ [u'neg', t t'pos'J

documents : [Qist(movie reviews.words(fileid)), category) for category in
movie reviews.categoriesQ

for Jil e i d in mov i e r ev íew s.Jil e i ds (c at e gory) J
r andom. s huffl e (do c ume nt s)

documents[0J

Trecho de código 4.1: Categorizar texto

A.l representa o exemplo de categoizaçáo de filmes nas classes positivas e negativas.

Resultado

([utit, uttttt, utvet, utgott, uttot, utadmitt, utitt, ut.t, ut.t, ut.t, utit, uttttt, utmt, utat, uthuget, utjimt,

utcarrey', utfaÍI', u'.t, utit, u'lovedt, utthet, utfirstt, utacet, utventurat, u'rt, utast, utwellt, utast,

utthet, utmaskt, utandt, utdumb', utandt, utdumber', ut--t, utandt, utevent, utint, u'batmant,

u'forever', u'(', u'which', u'was', u'a', u'pretty', u'aw'fuI', u'movie', u')', u'r', u'carrey',

utwast, u'onet, utof, u'thet, u'few', utpeoplet, utto', utcomet, utoff, utlookingt,

utreasonably', utgood', ü'.', u'until', u'i', u'sa#, u'acet, u'ventuÍa', !'2'r 1r'r', utit, uthadt,

u'no', u'idea', u'how', u'people', u'could', u'fmd', u'the', ü'guy', u'annoying', u'.', u'sadly',

u'r', u'ace', u'ventura', u'2', u'shows', u'just', u'ho#, u'irritating', u'and', u'annoying',

utcarrey', utcar', u'be', u'.', u'carrey', u'goes', u'throught, u'ttlet, utsamet, utschtickt, u'he',

u'went', u'through', u'int, u'the', u'flÍst', utacet, u'movie', utr', u'but', u'this', u'time', u'if,
u'is', u'no', u'longer', utfunny', u'--', u'it', u'is', u'justt, utat, u'rehash', u'of, u'many', u'of,
utthet, u'samet, utjokest, u'used', u'in', utacet, uti', ut.t, utthet, utplott, utseest, utpef,
u'detectivet, u'ace', u'ventura', u'retfing', u'after', u'failing', u'to', u'save', ütd, u'raccoont,

u'(', u'in', u'a', u'reasonable', u'clifftranger', u'spoof, ut)', u'.', utsoon', u'he', u'is', u'called',

u'otrt', def

do c ume nt 1fe atur es (do c ument) : do cume nt _w or ds= s et (do c ume nt)
features = {}
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for word in wordlfeatures:
features ['c ontains (?6s)' 96 w ordJ : (w ord in document _w ords)
returnfeatures

featuresets: [(document;features(d), c) for (d,c) in documentsl
featuresets[0]

Trecho de código A.2: exÍração de características

Resultado

Atributo Valor Atributo Valor Atributo Valor

u'contains(waste)' False u'contains(lot)': True u'contains(*)': False

u'contains(black) False, u'contains(rated)' False u'contains(potential)' False

u'contains(m)' True u'contains(understand) False u'contains(drug)' False

u'contains(case)': False u'contains(created)' False u'contains(kiss)' False

u'contains(needed)' False u'contains(c)' False u'contains(about)' False

u'contains(toy)' False u'contains(longer)' Tiue u'contains(ready)' False

u'contains(certainly

)'

False u'contains(lame)' False u'contains(sadly)' True

u'contains(anderso

n)

False u'contains(rent)' False u'contains(mulan)' False

u'contains(Catherin
e)

False u'contains(fans) False u'contains(christopher)' False

u'contains(them)' False u'contains(seen) False u'contains(fan)' True

u'contains(robin)' False u'contains(moments) True u'contains(im) True

u'contains(cinemati
c)'

False u'contains(know)' False, u'contains(deal)' False

u'contains(law)' False u'contains(strrted)' False u'contains(is) True

u'contains(violence

)

False u'contains(tension)' False u'contains(focus)' False

u'contains(suspects

)':

False, u'contains($)' False u'contains(images)' False,

u'contains(driver)' False u'contains(feature)' False u'contains(knew)' False,

u'contains(off)' True u'contains(fiction)' False u'contains(drawn)' False,



u'contains(helen)' False, u'contains(road) False, u'contains(fi)' False

u'contains(films)' True u'contains(troopers)' False u'contains(comedic) False

u'contains(mediocr

e)

False, u'contains(players)' False u'contains(attention)' False

Estudo Sobre Análise de Sentimentos em textos Página 1111

Tabela A. I : características extaidadas

Máxima Entropia

imp or t n I tk. c I as s ify. ut il

fr om n I t k. c I a s s ify imp or t Max en t C I a s s i/i er

from nltk.corpus import movie reviews

def w ord ;fe ats (w ords) :

return dict([(word, True) for word ín wordsJ)

negíds : movie reviews.fileids('neg)

posids : movie _review s.lileids ('pot')

negfeats : [(wordJeats(movie_reviews.words(fileids: ff])), 'neg') for f in negidsl

posfeats : [(wordlfeats(movie_reviews.words(ileids: ffi)), 'pos) for f in posidsJ

negcutoff : len (ne gfeats)* I /2

p o s cutoff : len (posfe ats )* I / 2

tr ainfe at s : n e gfe at s [ : n e gcut ffi + p o sfe at s [ : p o s c ut ffi

clas s ifi er : MaxentC lass ilier. tr ain (tr ainfe ats)

Trecho de código 4.3: Máxima Entropia

Resultados de testes

Interação Probabilidade Precisão

18 -0.11611 0.890

19 -0.11869 0.887

20 -0.12086 0.885

2t -0.12272 0.884

22 -0.12436 0.881

23 -0.12587 0.881
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24 -0.12735 0.881

25 -0.12877 0.880

26 -0.12996 0.880

27 -0.13097 0.878

28 -0.13190 0.878

29 -0.13282 0.877

30 -0.13373 0.876

31 -0.13465 0.875

32 -0.13555 0.873

33 -0.13642 0.873

34 -0.13724 0.871

3s -0.13729 0.869

36 -0.13868 0.868

37 -0.13929 0.868

38 -0.13984 0.868

39 -0.14034 0.868

40 -0.14080 0.868

4t -0.14124 0.868

42 -0.14166 0.868

43 -0.14206 0.867

44 -0.1424s 0.867

45 -0.14283 0.867

46 -0.14321 0.867

47 -0.14357 0.867

48 -0.14393 0.866
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49 -0.14427 0.865

50 -0.14460 0.864

51 -0.14490 0.864

52 -0.14519 0.864

53 -0.14545 0.864

54 -0.14569 0.864

55 -0.14592 0.865

56 -0.14613 0.865

57 -0.14634 0.866

58 -0.14654 0.865

59 -0.14673 0.864

60 -0.14691 0.864

6t -0.14709 0.864

62 -0.14726 0.864

63 -0.14742 0.E64

64 -0.14758 0.864

65 -0.14774 0.864

66 -0.14789 0.864

67 -0.14E03 0.863

68 -0.14817 0.863

69 -0.14830 0.863

70 -0.14844 0.863

7l -0.14856 0.863

72 -0.14869 0.863

73 -0.14881 0.863

74 -0.14893 0.863
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75 -0.14904 0.862

76 -0.14916 0.862

77 -0.14928 0.862

78 -0.14940 0.861

79 -0.14951 0.861

80 -o.14963 0.861

81 -0.14975 0.861

82 -0.14988 0.861

83 -0.15000 0.861

84 -0.15013 0.861

85 -0.15026 0.860

86 -0.15040 0.860

87 -0.15054 0.860

88 -0.15068 0.860

89 -0.15082 0.860

90 -0.15096 0.860

9t -0.15111 0.860

92 -0.15125 0.860

93 -0.15140 0.8s9

94 -0.15154 0.859

95 -0.15169 0.859

96 -0.15183 0.859

97 -0.15198 0.859

98 -0.15212 0.8s8

99 -0.1s226 0.858

100 -0.15240 0.858
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Tabela 4.2: Resultado de teste e treinamento

A tabela mostra os resultados de testes e treinamento do classificador Máxima Entropia

com 50 interações.

Treinamento do Nives com dados Review Movie

import nltk. cl os sify. util

from nltk. classify import Naíve Baye sClas siJier

from nltk.corpus import movie reviews

def w or d ;[e at s (w or ds ) :

return dict([(word, True) for word in wordsJ)

ne gtds : movie _review s.fileids ('ne g')
posids : movie reviews.fileids('pos')

negfeats : [(word;feats(movie_reviews.words(fileids: [ffi, 'neg') for f in negidsJ

posfeats : [(wordlfeats(movie_reviews.words(/ileids: ffi)), 'pos') forf in posids]

ne gcutoff : len(ne gfe ats)* 2/4

p o s cutoff : len (posfe at s)* 2 /4
tr ainfe at s : ne gfe at s [ : ne gcutffi + p o sfe at s [ : p o s c ut off]
t e s tfe at s : ne gfe at s [ne gc ut off: ] + p o sfe at s [p o s c ut off: ]
print 'train on oÁd tnstances, test on oÁd instances' oÁ (en(trainfeats), len(testfeats))

Trecho de código A.4: Mtáxima Entropia

Resultados

Instâncias Quantidade Relação

Treinamento 1000

0.81ITeste 1000

Características Valor Classe Relação

whatsoever true neg : pos 14.3: 1.0

inept true neg : pos 13.7: 1.0

stupidity true neg : pos 11.7 : 1.0

ludicrous true neg : pos 11.7 : 1.0

nomination true pos : neg 11.7 : 1.0

vulnerable true pos : neg 10.3 : 1.0

Views true pos : neg 10.3 : 1.0
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fictional true pos : neg 9.7 r 1.0

Exceptional true pos : neg 9.7 z 1.0

abilities true neg : pos 9.7 z 1.0

Tabela A.5: Treinamento com 214 de dados de treinamento e teste

Analogamente com Yz temos a mesma quantidade de instâncias de treinamento e testes,

l0 características são mostradas

Características Valor CIasse Relação

whatsoever true neg : pos 14.3: 1.0

inept true neg : pos 13.7: 1.0

stupidity true neg : pos 11.7 : 1.0

ludicrous true neg : pos 11.7 : 1.0

nomination true pos : neg 11.7 : 1.0

vulnerable true pos : neg 10.3 : 1.0

Views true pos : neg 10.3 : 1.0

fictional true pos : neg 9.7 z 1.0

Exceptional true pos : neg 9.7 z 1.0

abilities true neg : pos 9.7 : 1.0

Tabela A.6:Treinamento com 1/3 de dados de treinamento e 1[ teste

Resulta em 475 instâncias de treinamento e 1525 instâncias de teste, cuja precisão é de

88 porcentos

import collections

import nltk"c lassify.util, nltk metrtcs

from nltk classify imporl NaiveBayesClassfier

trom nltlccorpus imporl movie_reviaus

def ew lua t e _c I a s s fi e r (fe a a) :

negids : mwie _rev iew s.fileids(heg)

posids : mott ie _retiew s.fi le ids(pos)

negfea* : [(feafr(novie _reviews.'vtords(fileids= ff])) , 'neg') for f in negidsl

posfeats : f(fean(movie reviews.words(fileüF tfl», ,pos,) for f in posidsl



def ett alua le _c I as s fi e r (fe atr) :

negids : movte _revievs.fileids('neg)

posids : movie leviews.file ids(pos)

negfeats : f(featr(mottie _reúews.words(fileids- tÍ|», heg) for f tn negids]

posfeats= [(feafr(movie_reviews.words(fileids:[f])),'pos')lorfinposidsl

negcutoÍ : len(negfeats)* I /2

Poscutof : len(PosJeax)* I /2

trai4feats : negfea* ftnegattol] + posÍeats [:posculoÍ]

tesfeals : negfeats[negculoff: ] + posfeats[poscutof: ]

classilier : NatveBayesC lassfier.tratn(trainfeats)

refse* : collections.defaultdic(set)

lestse ts : collec tions.defaultdic(set)

for i, (feats, label) in emtmerate(estfeats):

reJse*fiabell.add(i)

observed : classifier.classify(feau)

te stse ts [obse m e d]. add (,

pr inl'ac cwacy :', nl tk. c lass ify. util. acc wacy (c lassifter, le stfeals)

print'pos precision:', nhlcmetrics. precision(refsels ['pos'], testseís ['pos'] )

print'pos cobertura:', nilkmetrics.cobertwa(refsets['pos'], testsets[pos'])

prinl 'neg precision:', nltkmetrics.precision(refsets['neg'], testsels['neg')

print 'neg coberlura:'. nltkmetrics.cobertura(reJse*['neg'J, tes*ets[heg'J)

c I as s ifi e r. s h ow _m o s I _info rmal iv e ;fe olur e s 0

def word,fea*(words):

return word in
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Trecho de código Balsa de Palavras

import collections

import nltkclass{y.util, nltkmetrics

lrom nltkclassify import NaiveBayesClassifier

fron nltk-corpus imporl movie _reviews

d ef ev a I uale _c I as s ifi e r (fe a *) :

negtds : mw ie Seviews..fileids(neg)

posids : movie leviews.fileids(pos)

nesfeals: [(feaü(nwie reviews.words(fileids=ttt», hes') for f in nesidsl
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posÍea* = [(feafr(movie _retiews.words(fileids= ff])),'pos) for f in posidsl

def ev aluate _class fi er (feafr) :

negids : moiie _reviews.fileids(neg)

posids : movie _reviews.fileids(pos)

negfeots : [(feafr(movie_reviews.words(fileids: [fl)), 'neg') forf in negids]

poqfeats: [(feabt(movie_reviews.words(fileids: [fl), 'pos) for f in posids]

negcutof : I en(ne gfe a*)* I / 2

poscutof : len(posfeats)* I /2

trainfeas = negfeals[:negcatffi + posfea*f: poscatffi

íeslfeau : negfeau[negcaloff: ] + posfeats[poscuíof: ]

c I ass ifre r = N a iv e B ty e s C I a s s $ e r. t r a in ( tr a infe als)

r efs e ts = c o I I e c t io ns. defau I td ic (se t)

testse,s : collections.deÍaultdict(set

for i, (feats, label) in enumerare(testÍeats):

refsetsfiabell.add(i)

obsemed : classifier.classifl (feats)

. íestsels[observed].add(i)

pr int'accwacy :', nl ík c lassify. util. ac curacy (c lassfie r, te s{e ats)

print 'pos precision:', nltk.metrics.precision(reÍsefs['pos'], tes*e*['pos'])

prinl'pos cobertura:', nltkmetrics.cobertwa(refsets['pos'J, testsetsfpos'])

print 'neg preciston:', nltkmetrics.precision(refsetsfneg'1, tes*e*fneg'l)

print 'neg cobertura:', nltkmetrics.cobertura(refsex['neg'], testsets[heg'])

c I as s ifi e r. s how _m o s í _inJo r m a t iv e lfe a tur e s 0

d ef w o r d 1fe a I s (w o r ds) :

return dict([(ntord, True) /or word in words])

lrom nltkcorpus import slopltords

síopsel = sel(stopwords.words(english))

def s n pw o r d ifi I te r e d _w or d Je ats (tt ords) :

return dict(ftword, True).for word in words if word nol in stopsetl)

Trecho de código Aplicação de Filtro Stopword

import collectiow

import nlthc lassily.util, nltk metrics

fron nltk"classify import NatveBayesC lassifier

from nltlccorpus import mwie _reviews

def ev a I ua le _c I ass ifi e r (fe a b) :

nesids : mavie reviews.fileids(nes')
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posi^ : mw ie _review s.f I e ids (pos)

negfea6 : [(feaü(movie_reviews.words(fileidr IÍ]), 'ned -forÍ in negidsl

posfeats : [fean(movielatiavs.words$leidr- ff])), 'pos') for f in posidil

def ev a luate _c I as s fi e r (fe a fr) :

negids : movie leviews.fileids(neS)

posid: : movie 3eviews.fileids(pos')

negfeals : [(feabe(movie _reviews.vords(fileidr Ifl ),'neil.for Í in negids]

poqfeats : [(feafr(movie_reviews.words(fileids: [ÍD, 'pos) Íor Í in posids]

negcutof : len(negfeats)* I /2

poscatoff : len(posÍeats)* I /2

tr a infe a t s : n e gfe als [ : n e g canfl J + p osfe a ts [ : p o s canff]

tes{ea* : negfea* fnegcutof: ] + posfeats[poscutoff: ]

c lassifier = Natve BayesC lassfier. train(trainfeats)

refseu = collectiow. defaultdic(set)

t e s ts e ís : c o I I e c t i o r,§,. deJaul td ic t (s e t)

for i, (feau, label) in enumerate(testÍeaís):

reÍsetsfiabeIl.add(i)

o b s e m e d : c las s ifi e r. c las s ify (fe ats)

te s t s e t s [o b s e m e d]. add (i)

priní' accuracy :', nl tk classlfy. util. accuracy (c lass ifier, tes tfeau)

print'pos precision:', nlík.meírics.precision(refsets['posJ, lesísets['posJ)

priní 'pos cobertura:', nltk metrics.cobertwa(refsets['pos'], tes*eu['pos'])

print 'neg precision:', nlíkmetrics.precision(reÍsen['neg'], testsets['neg'])

prinl 'neg cobertwa:', nbkmetrics.coberlura(refsets['neg'], lestsetslnegJ)

c lass fte r. s how _m o s t _into rm al iv e lfe a lure s Q

deÍ w o r d jfe a t s (w or ds) :

rehrn dict([(word, True) for word in words])

from nltk.corpus import sapwords

stapsel : se(stopwords.words(english))

de! s n pw o r d ;fi I te r e d _w or d Je a* (w o r ds) :

return dict([(word, True) for word in words f word not in stopselJ)

Trecho de código Aplicação de Filtro Stopword e uso de Bigrama

RST
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