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Resumo

A expansado das midias sociais e 0 advento da Web 2.0 promoveram a participacao de pes-
soas interessadas em expor suas opinides sobre 0 que se propde discutir num ambiente
coletivo ou sobre algum fato noticiado pela imprensa. No entanto, em virtude de mecan-
ismos legais que exercem controle sobre material de cunho particularmente ofensivo, com
expressdes que agridem as personalidades, torna-se de grande interesse a classificagao
de documentos referentes a comentarios inseridos por usuarios de sites de noticias, com
o intuito de se identificar quais podem ou nao ser divulgados no ambiente digital, evitando-
se demandas judiciais aos provedores desses ambientes. Este trabalho propde o uso de
técnicas de classificagdo automatica para identificacdo de comentarios cuja divulgagao nos
veiculos de comunicagao deva ou nao ser permitida, auxiliando o ser humano no trabalho de
moderacao de comentarios. Para tanto, foram exploradas varias técnicas no tratamento dos
dados, tais como extracao de sufixos das palavras (stemming), reducao de dimensionalidade
e ponderacao de termos. Todas essas técnicas foram estudadas no sentido de modelar um

algoritmo capaz de imitar as decisdes humanas para liberagéo ou ndo do comentario.

Palavras-chave: moderacao automatica, selegdo de caracteristicas, algoritmo genético



Abstract

The expansion of social media and the advent of Web 2.0 promoted the participation of per-
sons interested in exposing their opinions on what it intends to discuss a collective envi-
ronment or on any facts reported by the press . However, due to legal mechanisms to exert
control over a particularly offensive punch, with expressions that attack personalities material,
it becomes of great interest to the classification of documents relating to comments entered
by users of news sites, in order to identify which may or may not be disclosed in the digital
environment, avoiding judicial providers demands of these environments. This work proposes
the use of automatic classification techniques to identifying reviews the disclosure in the me-
dia should be allowed or not, aiding humans in the work of comment moderation. For both,
various techniques in data processing, such as reducing words to their canonical form, di-
mensionality reduction and weighting terms were explored. All these techniques have been
studied in order to model an algorithm able to mimic human decisions to release or not the

comment.

Keywords: automatic moderation, feature selection, genetic algorithms
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Capitulo 1

Introducao

O homem é um ser social por natureza, necessitando se comunicar com seus semel-
hantes e conviver em uma sociedade organizada por regras e hierarquias. A comunicagéo,
portanto, representa uma componente essencial para o exercicio da cidadania e fortaleci-

mento da cultura (CASTELLS, 1999).

Os veiculos de comunicagao hoje existentes estao espalhados por diversos meios, como
a televisao, os jornais, a Internet, a radio e as revistas. Dentre estes veiculos de comuni-
cacao, a Internet se destaca atualmente como segundo meio mais utilizado por brasileiros

(REPUBLICA, 2014).

O advento da Web 2.0 ampliou a forma como a Internet interage com seus usuarios,
permitindo a produgdo de um grande volume de textos que denotam exposicao de ideias,
conceitos e opinides do publico a respeito das informagodes publicadas. Ha, neste contexto,
diversos sites que dao abertura a participacdo de seus leitores, permitindo registrar seus

comentérios, muitas vezes carregados de conteudo malicioso.
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1.1 Problema

A liberdade de expressar ideias também carrega a necessidade da responsabilidade
pelo o que se expressa. Ha, portanto, no ordenamento juridico brasileiro, a existéncia de
mecanismos legais que dao protecdo sobre material de cunho particularmente ofensivo, ou
mesmo que agridam os direitos das personalidades. Por exemplo, o Cédigo Penal Brasileiro
(OLIVEIRA; NAVES, 1984) prevé as seguintes sangdes legais a pratica de crimes de Calunia

(art. 138), Difamacao (art. 139) e Injuria (art. 140):

Art. 138 - Caluniar alguém, imputando-lhe falsamente fato definido como crime:

Pena - detencéo, de seis (seis) meses a 2 (dois) anos, e multa.

Art. 139 - Difamar alguém, imputando-lhe fato ofensivo a sua reputacao:

Pena - detencao, de 3 (trés) meses a 1 (um) ano, e multa.

Art. 140 - Injuriar alguém, ofendendo-lhe a dignidade ou o decoro:

Pena - detencéo, de 1 (um) a 6 (seis) meses, ou multa.

Em relacdo a responsabilizacdo por material divulgado em meios de comunicagao, es-

pecificamente em ambiente virtual, temos que:

[...] diante a esses abusos na internet, aquele usuario responsavel por dizer,
publicar, compartilhar mensagens indevidas, devera ser responsabilizado pelos
danos causados. Percebem-se varios casos que envolvem as redes sociais vir-
tuais, € no sentido de criagao de perfis falsos, veiculagdo de informagdes e im-
agens ofensivas. [...] No que tange a responsabilidade do usuario infrator,
pode-se observar, diante dos casos apresentados, que este sofrera a respons-
abilizagao pelas informagdes ilicitas vinculadas no ambiente virtual, e o provedor

do site de relacionamento sera responsabilizado somente se deixar de excluir ou
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bloquear as imagens ou informacdes ofensivas, ap6s transcorrido certo prazo

desde a notificacao feita pela vitima (TRENTIN; TRENTIN, 2012).

Assim sendo, é recomendavel que os comentarios inseridos por usuarios, para publi-
cacao nos meios de comunicagao, devam ser submetidos a uma andlise de selegédo para

posterior divulgagéo.

Dado o grande numero de noticias constantemente divulgadas e a efetiva participagcéao
dos usuarios em contribuir com suas ideias, a moderagdo manual de comentarios torna-se
uma atividade extremamente ardua para o ser humano, demandando tempo consideravel de

leitura, interpretacdo e analise dos comentarios enviados.

Este trabalho faz uso de técnicas de classificagdo automatica de documentos para identi-
ficacdo dos comentérios, cuja divulgacao no veiculo de comunicagao deva ou nao ser permi-

tida, na tentativa de imitar o especialista humano no trabalho de moderag¢éao dos comentarios.

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é apresentar uma estratégia composta por técnicas de trata-
mento de textos e selecao de caracteristicas, possibilitando a moderagao automatica de um
grande conjunto de comentarios de usuarios, de tal forma que sua aplicacdo obtenha resul-

tados préximos aos alcangados pelo especialista humano.

Para tanto, foram analisadas diversas técnicas de reducao de dimensionalidade e selecao
de caracteristicas, sendo comparadas as medidas de acuracia da classificagdo ap6s o uso

destas técnicas, escolhendo-se as técnicas que apresentaram melhores resultados.

As medidas obtidas nos experimentos demonstram que a aplicacao da estratégia apre-
sentada neste trabalho melhora os indices de acerto da moderagao automatica, atingindo em

alguns casos altos niveis de aproximacao do trabalho realizado pelo especialista humano.
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1.3 Metodologia do Trabalho

Inicialmente foi realizada uma revisao de literatura para identificagao de estudos recentes

que abordaram o tema de moderagao automatica de documentos ou temas similares.

Com a revisao, foram analisadas algumas técnicas de classificacao a serem utilizadas no
presente trabalho. Além disso, foram estudadas algumas técnicas de reducao de dimension-
alidade objetivando aumentar a eficiéncia dos algoritmos de classificacdo. Em seguida, foi
realizado um levantamento de técnicas de selegédo de caracteristicas para extragéo de ter-
mos mais relevantes a serem aplicadas nas bases de dados, comparando-se os resultados

da classificacdo em cada caso.

Para a realizacao dos experimentos, foram obtidas duas bases compostas por comen-
tarios reais cedidas pelo portal de noticias Globo.com (<http://g1.globo.com/>), sendo uma
delas formada por um conjunto de 657405 comentarios classificados manualmente pelo es-

pecialista humano, em categorias de comentarios aprovados ou rejeitados para divulgagao.

Os classificadores utilizados para comparacao dos resultados foram o K-Nearest Neigh-
bors (KNN) (MASAND; LINOFF; WALTZ, 1992), o Centroid-Based Classifier (CBC) (HAN;

KARYPIS, 2000) e o Support Vector Machine (SVM) (VAPNIK; CORTES, 1995).

Foram adotadas métricas de avaliagao de resultados de classificagcdo para comparacao
de resultados antes e apds as técnicas de extragao de termos utilizadas. Os resultados foram
comparados observando-se as medidas obtidas em cada etapa do tratamento de textos e das

técnicas de selecdo de caracteristicas utilizadas.

Para o tratamento dos textos foram utilizadas técnicas de retirada de stopwords, extracao
de sufixos de palavras da lingua portuguesa (stemming), retirada de termos pouco referen-

ciados nos documentos da base, além de uma medida de ponderacao de termos.

Para a extracdo de termos que melhor caracterizam cada categoria da base (selecéo

de caracteristicas) foram utilizados o algoritmo SFS (Sequential Forward Selection), algorit-
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mos genéticos e uma técnica que analisa diversas combinac¢des de retirada de termos mais
raros e termos mais comuns da base de dados. A estratégia foi dividida em etapas de pré-
processamento, reducao de dimensionalidade e sele¢do de caracteristicas, sendo observada

a evolucéo das medidas de classificacdo em cada uma dessas etapas.

1.4 Contribuicoes

Como principal contribuicdo deste trabalho para a moderacdo automatica de comen-
tarios, destaca-se o uso de algoritmos genéticos buscando extrair os termos que melhor
caracterizam os comentéarios de cada classe Aprovado e Reprovado. Para isso, o algoritmo
genético sera aplicado com propdésito de aumentar a densidade de cada classe, separada-
mente. Busca-se, assim, aproximar os documentos de uma mesma classe, facilitando a

classificacao de um novo comentario.

Além disso, um refinamento nos indices da classificacao foi obtida aplicando-se uma
combinagdo de extragcdo de termos mais raros e de termos mais comuns, seguida da apli-
cacao do algoritmo genético. A estratégia aplicada a base de dados com 657405 comentarios
obteve uma taxa de acerto de cerca de 96.78% (recall) com uso do classificador KNN, sendo

uma estratégia recomendavel para casos reais de moderacao automatica.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este capitulo apresentou uma introducdo as principais ideias desta dissertacdo, de-
screvendo a motivagao, definigdo do problema, objetivos e metodologia aplicada. Além desta

introducéo, este trabalho esta organizado da seguinte forma:

e Capitulo 2 (Classificacao Automatica de Documentos): sdo apresentados os princi-

pais conceitos que dao base a classificacdo automatica de documentos, destacando o
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modelo de representacao vetorial de documentos, adotado no presente trabalho, bem
como as técnicas de reducdo de dimensionalidade e de selecao de caracteristicas a

serem utilizadas nos experimentos.

e Capitulo 3 (Trabalhos Relacionados): sdao mencionados outros trabalhos encontra-
dos na literatura que sao relacionados ao tema de moderagao automatica de docu-

mentos ou de conteddo similar.

e Capitulo 4 (Aprendizado Supervisionado): € explicado o principio de funcionamento
dos algoritmos de classificacdo adotados neste trabalho, bem como a forma como as
bases de comentarios devem ser organizadas para validagcao dos testes de classifi-
cacao.

e Capitulo 5 (Experimentos e Resultados): sdo descritos e discutidos os resultados

obtidos nos experimentos com uso das técnicas utilizadas na estratégia proposta.

e Capitulo 6 (Conclusoes e Trabalhos Futuros): sdo apresentadas as conclusées do

trabalho, suas contribuicdes e propostas futuras de aprimoramento do trabalho.



Capitulo 2

Classificacao Automatica de

Documentos

A possibilidade de producdo de textos em meio digital tem provocado um grande au-
mento no volume de informagdes registradas nas mais variadas areas do conhecimento.
Como forma de melhor organizar todo esse volume de dados, torna-se desejavel agrupar
as informagdes, facilitando a pesquisa, recuperacao e disseminacao das ideias. No entanto,
interpretar e classificar esses documentos torna-se um grande desafio, uma vez que novos
documentos séo criados a cada instante em todas as partes do mundo, especialmente em

virtude da evolucao dos meios de comunicacgao.

De acordo com (SEBASTIANI, 2002), a classificacao automatica de documentos consiste
em classificar um documento digital em uma determinada categoria, segundo critérios pré-
estabelecidos a priori pelo especialista humano. Categorizar textos €, portanto, a tarefa de
atribuir um valor légico (verdadeiro ou falso) para cada par (dj,c;) € D x C, sendo D um
dominio de documentos (corpus) e C = cy....,C|c| um conjunto de categorias pré-definidas.
Caso o valor (dj,c;) seja verdadeiro, o documento d; sera classificado como pertencente a

classe c;, e caso o valor seja falso significa que ele ndo pertence a esta categoria.

A implementagéo da classificagdo automatica envolve a escolha de um modelo para a
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representagao légica dos documentos. Muitos modelos tém sido propostos ao longo dos
anos, sendo um dos mais classicos 0 modelo de representacao vetorial, adotado neste tra-
balho por ser largamente utilizado na literatura e por ter sido adotado no trabalho a ser dis-
cutido na Secao 3.1, que serviu de baseline desta dissertagao, facilitando as comparacgdes

entre os resultados obtidos.

2.1 Modelo de Espaco Vetorial

O modelo de espaco vetorial constitui uma técnica baseada no modelo de representacao
de textos para tarefas de mineragcao conhecido como bag of words. Este modelo consiste
em uma representagao que se importa com a ocorréncia das palavras, ignorando a ordem
em que estas ocorrem no texto. Cada documento d; da base de dados é representado
em forma de um vetor. Cada dimensao desse vetor representa um termo ¢; referenciado
no documento, sendo associado a cada termo (dimens&o) um valor de peso w; ;, obtido a
principio pelo nimero de vezes que o termo ocorre (Term Frequency - tf) (SALTON; WONG;

YANG, 1975). A Equagédo 2.1 apresenta a representacao do documento no modelo vetorial:

djz(WLJ',WZJ,...,Wijj,...,wn’j) (2.1)

onde n é o total de termos referenciados no documento.

Uma expressao de busca é representada neste modelo da mesma forma como sao rep-
resentados os documentos. A Figura 2.1 mostra a representacao da expressao de busca
eBUSCA | juntamente com os documentos DOC; e DOC, em um espaco vetorial formado
pelos termos t;, t; e t3. Esta representacdo limitou o espaco em apenas trés dimensdes

(trés termos) para melhor visualizagéo grafica.

Em sistemas reais, o nimero de dimensodes (termos) e de vetores (documentos) é muitas

vezes bem mais elevado que o demonstrado na Figura 2.1. Por este motivo, o corpus pode
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eBUSCA,

Hh 6L 4

DOC, | 03[0.0(0.5 DOC =(0.3. 0:0,:0.5)

DOC,|05]04]03

DOC.=(0.5.0.4, 0.3)

‘reBUSCA =(0.2, 0.35, 0.1)

Figura 2.1: Representacao de uma expressao de busca em um espaco vetorial (FERNEDA,

2012)

ser representado através de uma matriz onde cada linha representa um documento e cada

coluna representa a referéncia a um termo. A Tabela 2.1 representa a matriz de um corpus

contendo ¢ documentos e n termos.

t t t3 t,
DOC; | w1 | wip | w13 Win
DOC, | wa 1 | wap | w23 W2
DOC; | wy1 | Wi | wi3 Wi n

Tabela 2.1: Matriz de pesos de um corpus

onde w; , € 0 peso do 7-ésimo termo do n-ésimo documento.

2.1.1 Calculo de Similaridade

O modelo vetorial permite comparar o grau de similaridade entre conjuntos de documen-

tos. Para este propésito, torna-se necessario o uso de métricas. Este trabalho utiliza o cél-
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culo do cosseno do angulo para medir a similaridade entre pares de documentos (vetores),

especificada na Equacéo 2.2.

Zk 1 Wk,i-Wk,j

@l |rd|| o [ e

Sendo o valor wy; > 0 e wy ; > 0, o valor do cos(d;,d;) deve assumir um valor entre 0 e

cos(d;,dj) = (2.2)

1. Esta medida indica maior similaridade entre dois documentos quanto mais préximo de 1
(um) for o seu valor, enquanto valores mais proximos de 0 (zero) indicam documentos menos

similares.

Esta medida foi adotada em virtude de ser largamente utilizada na literatura, e para mel-
hor comparag&o com os resultados obtidos no trabalho que serviu de baseline desta disser-

tacao, que adotou esta métrica de similaridade entre documentos.

2.1.2 Caracterizacao de uma base de dados

Para a caracterizacdo das bases de dados utilizadas neste trabalho serdo adotadas as
medidas de caracterizagao indicadas em (SALTON; WONG; YANG, 1975). A Figura 2.2 ilus-
tra uma representacao tipica de documentos agrupados num espaco vetorial, onde os doc-

umentos sao representados como caracteres “x”, 0s varios grupos de documentos (classes)
sao contornados por linhas fechadas, e os centroides de cada classe sdo representados por

um ponto. Os centroides estéo localizados mais ou menos no centro do seu respectivo grupo.

Seja D; o dominio de representagédo dos m; documentos da base de dados, para uma

determinada classe Cj, j = 1,...,
O peso de cada elemento (termo) 7, do centroide c¢; da classe C; pode ser definido como a
média dos pesos dos mesmos elementos (termos) nos respectivos documentos pertencentes

aclasse C; (Equagéo 2.3).
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B Centroide Principal
® Centroide da Classe

Figura 2.2: Representacdo espacial de documentos agrupados. Adaptado de (SALTON;
WONG; YANG, 1975)

1 m
ty = — d; i (2.3)
m; I—ZI '

diEDj

De forma andloga, um centroide de uma base de dados pode ser definido considerando-
se o conjunto completo de documentos do dominio D, identificado como um pequeno retéan-
gulo no centro da Figura 2.2. O centroide principal pode ser obtido de duas formas: através
da média de todos documentos ou através da média de todos os centroides. Na primeira
abordagem o centroide fica polarizado pela classe com o maior nimero de documentos,
enquanto que na segunda abordagem cada classe tem uma contribui¢do igualitaria na for-
macao do centroide principal. As duas abordagens retornam o mesmo centroide se 0 nimero
de documentos em cada classe for igual. Neste trabalho, o centroide principal € obtido

através da média de pesos dos documentos existentes no dominio considerado.

A média de similaridades dos documentos de cada classe com seus respectivos cen-
troides de classe (MSDC) é um valor de 0 (zero) a 1 (um), indicando que os documentos
encontram-se mais agrupados em suas respectivas classes quanto mais proximo de 1 (um)

for a medida MSDC.

A média de similaridades entre pares de centroides (MSPC) é um valor entre 0 (zero) e

1 (um), indicando que quanto mais préximo de 0 (zero) for a medida MSPC, mais separadas
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estao as classes.

A média de similaridades entre os centroides de cada classe e o centroide principal
(MSCCP) € um valor entre 0 (zero) e 1 (um), indicando que quanto mais proximo de 1 (um)
for a medida MSCCP, mais préximas estao as médias de similaridades dos documentos de

uma classe com a média geral de similaridades das classes.

A medida ratio indicada na Equacao 2.4 é usada para medir a densidade geral do corpus.
Quanto mais préxima de 0 (zero) for a medida, melhor a distribuicdo espacial para a classifi-

cagao, ou seja, classes bem separadas com seus respectivos documentos bem agrupados.

. MSPC
ratio =
MSDC

2.2 Tratamento dos Textos

Os textos que compdem a base de dados devem ser submetidos a um pré-processamento
para adequagdo do conjunto de termos que, se nao tratados, podem causar ruidos no resul-

tado final da classificagdo automatica.

Técnicas de tratamento dos textos pertencentes a uma base de dados sao utilizadas com
intuito de identificar os termos que melhor caracterizam os documentos de uma categoria,
eliminando-se termos com pouca ou nenhuma relevancia. De maneira geral, apés a extragao
de termos pouco relevantes no contexto da base, busca-se selecionar de um conjunto original
T um subconjunto T’ de termos que possibilite maior eficiéncia dos classificadores aplicados

ao corpus (YANG; PEDERSEN, 1997).

Descreveremos nesta secdo as técnicas utilizadas neste trabalho para tratamento dos

textos.
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2.2.1 Extracao de stopwords

Stopwords sé@o termos considerados nao relevantes na indexacao dos documentos por
possuirem pouco valor semantico. Na maioria das vezes sao utilizados na fungéo de conec-

tivos ou termos auxiliares, como pronomes, artigos, preposicoes, advérbios ou conjungoes.

Em (BETTIO et al., 2007) é demonstrado alguns exemplos de termos considerados stop-

words na lingua portuguesa (Figura 2.3).

A com dos ja também  sem estdo
0 nio como esta s0 mesmo  vocé
Que uma mas seu pelo aos tinha
E 0s foi sua pela ter foram
Do no ao ou até seus es5a
Da se ele ser isso quem num
Em na das quando  ela nas nem
Um por tem muito entre me suas
Para mais a ha era esse meu
Qual essas tu minhas nossa estes isto
Sera esses te teu nossos estas aquilo
Nds pelas vocés tua nossas aguele havia
tenho este VoS teus dela aguela seja
Lhe fosse Ihes tuas delas agueles  pelos
deles dele meus nosso esta aguelas  elas
numa tém minha as a de cujo
A com dos ja também  sem estdo
0 nio como estd s6 mesmo  vocé

Figura 2.3: Exemplos de stopwords (BETTIO et al., 2007)

Como pode ser observado na Figura 2.3, ndo é possivel abstrair conceitos relevantes a
partir destas palavras. Portanto, a extracao das stopwords pretende remover termos que nao

adicionam informagdes relevantes e que podem prejudicar o processo de classificagao.

2.2.2 Ponderacao de termos tf-idf

Inicialmente, os pesos de cada termo num documento podem ser definidos como sendo
0 numero de vezes que cada termo aparece no documento (SALTON; MCGILL, 1983). Essa
medida denominada term frequency (tf) ndo faz distingao entre termos que ocorrem em
todos os documentos e termos que ocorrem somente em alguns documentos. Termos que
ocorrem em todos os documentos terdo, provavelmente, pouca relevancia em identificar os

documentos.
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Os pesos dos termos contidos em cada documento da base podem ser adequados com
uso de fatores de ponderacéo, fazendo com que termos que ocorrem em grande quantidade
de documentos tenham seu peso diminuido em virtude de sua menor importancia na clas-
sificacdo. Uma medida de ponderagcdo mais comumente utilizada é chamada idf (/nverse
Document Frequency) proposto por (SALTON; YANG, 1973), que é calculada de acordo com

o demonstrado na Equacao 2.5.

N
idf; = logu, (2.5)
i
onde |N| é o total de documentos do corpus e |n;| é o total de documentos que contém

o termo ;. O novo peso é calculado multiplicando-se este fator aos pesos de cada termo

(tFid).

2.2.3 Stemming

Em Processamento de Linguagem Natural (PLN), o estudo da “normalizagdo de vari-
acles linguisticas” busca reduzir os termos a elementos de escrita mais simples. Uma
técnica conhecida como stemming consiste num processo de reducao de formas variantes
de uma palavra a uma representagdo comum (o radical da palavra, ou stem). Por exemplo,

os termos “apresentadora”, “apresentadores” e “apresentador’ sao essencialmente iguais,

porém sem o processo de stemming serdo tratados como trés termos distintos.

Em (ORENGO; HUYCK, 2001) foi desenvolvido um algoritmo para extracdo de sufixos
de palavras da lingua portuguesa, denominado RSLP (Redutor de Sufixos da Lingua Por-
tuguesa). O algoritmo considera a extracao de sufixos de palavras através de 8 (0ito) passos,
promovendo a retirada da forma plural, feminina, adverbial, aumentativo ou diminutivo, ter-
minacgdes verbais, vogais e remocao de acentos. Uma grande vantagem da utilizagdo desta

ferramenta de extracdo de radicais de termos da lingua portuguesa é a utilizacdo de um
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dicionario externo e editavel, contendo cerca de 32 mil palavras, com regras para a correta
extracao de sufixos, possibilitando remanejar seu contelldo ou mesmo aperfeicoar a extracao
através das regras de excegao contidas em sua configuragdo. Na Figura 2.4 é demonstrada

a forma como o dicionario externo expressa suas regras.

Sufixo a ser removido
Tamanho minimo do stem (radical)
Sufixo substituto
Lista de excecdes a regra (entre chaves)

“inho”, 3, " ", {*caminho", "carinho”, "golfinho",

vizinho"} ‘

Figura 2.4: Exemplo da forma como a ferramenta RSLP expressa suas regras no dicionario
externo editavel

Na Tabela 2.2 estdo demonstradas as retiradas de sufixos realizadas pelo RSLP nos

”

termos “apresentadora”, “apresentadores” e “apresentador”.

Palavra Extracao do Sufixo com RSLP
APRESENTADORA APRESENTAD
APRESENTADORES APRESENTAD
APRESENTADOR APRESENTAD

Tabela 2.2: Exemplo de aplicagao da ferramenta RSLP (Redutor de Sufixos da Lingua
Portuguesa).

2.2.4 Frequéncia de Documentos (FD)

Termos referenciados huma pequena quantidade de documentos do corpus, em geral,
sao pouco significativos na composicao do conjunto de palavras que melhor definem uma
categoria. Dessa forma, a retirada de termos raramente mencionados reduz a dimensionali-
dade do espaco de termos, otimizando o processamento da classificagdo. O valor FD de um

termo t; € dado pela férmula expressa na Equacgéo 2.6.
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FD(1) Tr]

(2.6)

Sendo TR;; a quantidade de documentos que contém o termo t; no corpus considerado

e Tr a quantidade total de documentos (YANG; PEDERSEN, 1997).

2.2.5 Selecao de caracteristicas

Para (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011) um grande espaco de caracteristicas (ou
termos) pode tornar impraticavel a classificacdo de documentos, visto que a classificacdo de
novos documentos consumiria muito tempo. A solugao classica para este problema é reduzir
o tamanho do espaco de caracteristicas, selecionando um sub-conjunto de todos os termos
para a representacao dos documentos. Este passo € chamado sele¢do de caracteristicas

(feature selection).

2.2.5.1 SFS (Sequential Forward Selection)

O algoritmo Sequential Forward Selection (SFS) inicia seu funcionamento a partir do
conjunto vazio de termos, e vai adicionando sequencialmente & base de treino o termo x™
cuja presenca implica uma elevacéo na funcéo objetivo (medida de avaliagdo) J(Y; + x),

quando combinada com os termos Y/, ja anteriormente selecionados (LADHA; DEEPA, 2011).

A sequir, estdo descritos os passos do algoritmo:

1. inicia com o conjunto vazio Yy = 0
2. seleciona o proximo termo x* = argmax[J(Yy + X)]; X Z Yi
3. atualiza Yk+1 =Y + x+; k=k+1

4. volta para o passo 2
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Ainda segundo (LADHA; DEEPA, 2011), o algoritmo SFS obtém melhor desempenho

quando o subconjunto ideal obtém menor nUmero de caracteristicas (termos).

As desvantagens desse algoritmo sdo a impossibilidade de remover caracteristicas ja
inseridas no subconjunto de dados apos a adicdo de uma nova caracteristica (ou termo), e

também o custo computacional de sua execugao.

2.2.5.2 Algoritmos Genéticos

Um algoritmo genético pode ser definido como um processo repetitivo que mantém uma
populacao de “individuos” representando as possiveis solugdes para um determinado prob-
lema (MITCHELL, 2002). A cada “geracao”, os individuos da populagdo passam por uma
avaliacao de sua capacidade em oferecer uma solugao satisfatoria para o problema. Essa
avaliacao é feita por uma fungao de adaptacéo, também chamada funcéao de fitness, que in-
dica uma “nota de avaliagdo” a cada individuo (cromossomo) de uma populagéo, facilitando

a identificagdo da melhor solugao indicada pelo algoritmo (selegéo do melhor individuo).

O operador de cruzamento tem como principal fungdo a de combinar os cromossomos
dos pais para gerar os cromossomos dos filhos. Para isso, o algoritmo escolhe aleatoria-
mente alguns pontos de cruzamento, copiando tudo o que vem antes desse ponto de um dos
pais, e copiando também tudo o que vem depois desse ponto do outro pai, produzindo assim

uma nova combinag¢ao (um novo cromossomo).

Na busca por uma maior diversidade de solugdes, uma fase de mutagdo é necessaria
para que se garanta a diversidade genética da populacao, alterando arbitrariamente um ou
mais componentes da estrutura escolhida (cromossomo), produzindo assim novos elemen-
tos na populagdo. A mutacao procura contornar o problema de 6timos locais, possibilitando
alterar levemente a direcao da busca. A mutacao é aplicada aos individuos com uma proba-

bilidade dada pela taxa de mutacgéo.

Apesar do algoritmo genético ndo contemplar todas as possiveis combinagdes para
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se atingir um resultado étimo, o que consumiria muito tempo de processamento, seu uso
justifica-se pela possibilidade de encontrar solugdes aceitaveis em casos de problemas de

elevado grau de complexidade matematica ou com grande niumero de solugdes possiveis.

Na implementagéo do algoritmo genético, portanto, devem ser especificadas as seguintes
informacdes: tamanho da populagéo; taxa de mutacéo; taxa de cruzamento; operador de
selecdo e numero de geragdes, além da funcao de fitness. Estudos realizados em (CATA-
RINA; BACH, 2003) concluiram que o tamanho da populagcdo ndo deve ser muito grande,
pois faz o algoritmo trabalhar por um periodo de tempo maior, por outro lado, ndo deve ser
muito pequeno para ndo causar diminuicdo do espaco de busca da solucao pretendida. Para
aplicacao do algoritmo genético de codificacdo binaria (usada neste trabalho), a taxa de mu-
tacéo deve ser baixa, entre 1 e 5%, evitando que a busca se torne essencialmente aleatéria.
O numero de geracdes ndo deve ser muito alto, o que provocaria substituicado da maior parte

da populacao, tornando a execugao do algoritmo muito lenta.

Para a implementacao do algoritmo genético neste trabalho sera utilizada a GAlib (Ge-
netic Algorithm Library), uma biblioteca de fungdes para a linguagem C++, disponivel em

<ftp://lancet.mit.edu/pub/ga>.

Neste trabalho o algoritmo genético sera utilizado com propdésito de aumentar a densi-
dade das classes existentes nas bases de dados. Para isso, cada individuo (cromossomo)
consistira em uma representacao binaria, indicando permanéncia (valor 1) ou retirada (valor
0) de cada termo existente na respectiva base de dados. A cada nova geracdo, o algo-
ritmo genético submetira a funcao de fitness (funcédo de avaliagdo) novas combinacoes de
permanéncia e retirada de termos, até que se obtenha o conjunto de caracteristicas que mel-
horam a densidade das classes, ou seja, que aproximam os documentos dos centroides de

suas respectivas classes.
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2.2.5.3 Combinacao de Retirada de Termos Mais Raros e de Termos Mais Comuns

Uma técnica utilizada para selecao de caracteristicas busca identificar as possiveis com-

binacbes de retirada de termos que poderiam aperfeicoar os resultados da classificacao.

Dessa forma, a experimentagdo combinatoria verifica as diversas combinacdes de re-
mocao de termos presentes nas extremidades do ranking de pesos dos termos da base.
Para cada combinagédo foram removidas uma determinada porcentagem dos termos mais
raros (com baixa frequéncia na base de dados) e uma porcentagem dos termos mais co-
muns (mais frequentes) contidos na base de dados. A combinagdo com melhor resultado de
classificacao é selecionada. Ressalte-se que os percentuais aplicados em cada combinacao
ndo podem totalizar ou ultrapassar o valor de 100%, que seria 0 equivalente a remover todos

os termos, 0 que descaracterizaria a base de dados.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

No capitulo anterior foram apresentados os conceitos basicos que norteiam a classifi-
cacao automatica de documentos, sendo possivel compreender como representar os docu-
mentos num espago multi-dimensional. Foram também abordados os conceitos de modelo

vetorial, dando-se nocdo de como comparar similaridade entre documentos.

Neste capitulo, serdo demonstrados recentes trabalhos relacionados a moderacao au-
tomatica ou temas similares que serviram como guia para o desenvolvimento desta disser-

tacéo.

3.1 Moderacao Automatica de Comentarios

Ha poucas referéncias a trabalhos diretamente relacionados a moderagao automatica de
comentarios. No entanto, encontramos na literatura o trabalho desenvolvido em (BUBACK,
2011), que realizou experimentos com o mesmo corpus utilizado neste trabalho, denominado
Globo-Comments, com 657405 comentarios pré-classificados manualmente por especialis-
tas humanos. No trabalho, foram utilizados métodos de extragcao de atributos bag of words e

n-grams com n maximo de 3 (trés) para o tratamento dos textos. Os experimentos comparam
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os resultados obtidos com os classificadores SVM, BoostTexter e Naive-Bayes, concluindo
que o SVM com fri-grams mostrou ser o classificador mais indicado, dentre os utilizados.
Apesar disso, o maior recall obtido foi de 36,94%. Com este resultado, o autor conclui que
a probabilidade de um comentario indesejado ser aprovado é de 63,06%, 0 que tornaria a

filtragem de comentarios adotada em seu trabalho nao muito eficiente para este corpus.

3.2 Filtros Anti-Spam

Trabalhos similares ao desenvolvido nesta dissertagédo tratam de filtros anti-spam para
classificacao de conjuntos de mensagens que devam ou nao ser consideradas como de con-
teldo malicioso. O trabalho desenvolvido em (SHRIVASTAVA; BINDU, 2014) utilizou algo-
ritmo genético para extracao de termos que melhor identificam o contelido spam, obtendo-se

alta eficiéncia nos resultados alcangados, com acuracia acima de 82%.

Neste mesmo contexto, em (POURHASHEMI; OSAREH; SHADGAR, 2013) foram uti-
lizados métodos de selecao de caracteristicas em duas etapas. Na primeira etapa foram
extraidos stopwords e termos pouco referenciados. Na segunda etapa de filtragem foi apli-
cado o método chi-square para extragao de termos mais relevantes no corpus considerado.
Comparacgdes foram feitas com uso dos classificadores DMNB (Discriminative Multinomial
Nayve Bayes), MNB (Multinomial Nayve Bayes), SVM (Support Vector Model) e Random
Forest, concluindo que a combinacao de selecdo de caracteristicas e o uso de um classifi-

cador apropriado aumentam os indices da classificacao, além de melhorar seu desempenho.

Ressaltamos também o trabalho desenvolvido em (BASAVARAJU; PRABHAKAR, 2010),
que utilizou técnicas de lematizagao (Porter Stemmer) no tratamento dos textos da base,
e comparou técnicas de classificagdo utilizando os algoritmos de agrupamento (clustering)
K-Means e BIRCH (Balanced lterative Reducing and Clustering using Hierarchies) com os

classificadores KNNC e NNC (variantes do classificador KNN), concluindo que o uso do
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algoritmo BIRCH com o classificador KNNC obteve maior acuracia quando utilizada na clas-

sificacéo de corpus com grande nimero de documentos.

3.3 Analise de Sentimentos

De acordo com (PANG; LEE, 2008), mais e mais pessoas estdo deixando suas opinides
disponiveis para estranhos terem conhecimento através da Internet. Este fendmeno tem des-
pertado interesse de empresas que queiram obter informagdes a respeito de seus produtos
e servigos, de usuarios que se interessam em saber informacoes relevantes sobre produtos
que possam vir a consumir, e até mesmo de pessoas que queiram saber o que esta sendo

falado sobre elas.

A andlise de sentimentos objetiva classificar as opinides das pessoas sobre determinado
tema, identificando a existéncia de polaridade positiva ou negativa nos textos em anélise. Ha
casos também em que a analise torna-se mais ampla, podendo identificar sentimentos como

medo, felicidade, angustia, tristeza, etc.

Para fins de revisao literaria com tema compativel com o proposto nesta dissertagao,
foram analisados trabalhos que abordam identificacdo de apenas duas polaridades de senti-
mentos (duas categorias), ja que a moderacao automatica busca classificar os comentéarios

em apenas duas categorias (aprovados ou reprovados para divulgagéo).

Assim sendo, o trabalho desenvolvido em (DUARTE, 2013) compara resultados de medi-
das de acuracia média, recall e precision para a classificagcao de sentimentos, de um total de
300 mil comentarios em lingua portuguesa, extraidos da rede social Twitter, que continham o
verbo sentir e suas diferentes conjugacdes (presente, passado e futuro do modo indicativo).
Duas classes foram consideradas na classificacdo: positiva e negativa. Para extracado de
caracteristicas foram utilizados o SentiLex, uma ferramenta para identificacdo de polaridade

positiva ou negativa de textos em portugués, e a estratégia de negagao Bigrams encontrado
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em (PAK; PAROUBEK, 2010). Os algoritmos usados para classificagdo foram Naive Bayes,
Decision Tree, SVM e KNN. Os resultados mostraram que, para distinguir comentarios pos-
itivos e negativos, deve-se utilizar o SentiLex ou uma combinagédo de SentiLex e negacao

Bigrams com uso do classificador SVM, que obteve acuracia média em torno de 68,05%.



Capitulo 4

Aprendizado Supervisionado

Ha certos problemas que as técnicas convencionais de programagado nao sao capazes
de resolver. Classificar um texto, por exemplo, identificando a categoria a qual ele pertence,
pode exigir alguma apresentagao prévia de elementos (caracteres e textos), que descrevam
padroes de identificacao individual, para posterior reconhecimento. Com este formato de

resolucdo de problemas, é possivel descrever uma metodologia de aprendizado.

Segundo (KODRATOFF; MICHALSKI, 1990), a aprendizagem de maquina é uma sub-
area da Inteligéncia Artificial, cujas técnicas procuram projetar e desenvolver algoritmos que

identificam padrdes presentes em bases de dados fornecidas como entrada.

A pesquisa desenvolvida em (MITCHELL, 1997) propde a construcdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina que possam aprender com a experiéncia. Dessa forma, para a
solucéo dos problemas, busca-se encontrar uma funcdo que mapeie os dados de entrada
aos de saida através de exemplos fornecidos. Esta forma de aprendizagem denomina-se
aprendizagem supervisionada. Ha também a aprendizagem n&o-supervisionada, cujos Uni-
cos dados de entrada fornecidos sdo os documentos da coleg¢ao, ndo sendo fornecidos nem
mesmo rétulos de classes. Neste caso, a tarefa do classificador € separar os documen-
tos em grupos, ou classes, sendo um procedimento comumente conhecido como clustering

(agrupamento).
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Mitchell (1997) afirma que a aprendizagem de maquina possui grande valor pratico para

uma variedade de dominios de aplicacdes, sendo especialmente Uteis nos seguintes casos:

e em problemas de Mineracao de Dados (Data Mining), onde grandes bancos de dados
sao analisados automaticamente, existe uma busca de regularidades implicitas que

possam ser Uteis;

e em dominios ainda pouco entendidos onde os humanos ndo possuem o conhecimento

necessario para desenvolver algoritmos efetivos;
e em dominios onde o programa necessita adaptar-se dinamicamente a mudancas; e

e em dominios em que o custo da aquisicao ou codificacado manual do conhecimento é

muito custosa.

Algoritmos de aprendizado s&o utilizados como forma de se obter o conhecimento através

dos exemplos (base de dados) fornecidos.

Neste trabalho, a classificagdo automatica de comentarios segue o método de apren-
dizagem supervisionado, de tal forma que cada comentario, fornecido na base de dados, é
pré-classificado na categoria a qual pertence. Através da comparacao entre as saidas dese-
jadas e as fornecidas pela classificagdo automatica sera possivel avaliar o desempenho do

modelo de classificacao.

4.1 Conjunto de treinamento, validacao e teste

De maneira geral, o processo de classificacdo automatica é dividida em trés fases distin-

tas: aprendizagem, validacao e classificacao.

A aprendizagem é realizada com base em um conjunto de treinamento composto por

documentos pré-classificados. A validacdo ocorre quando ajustes sdo realizados através
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de métricas de desempenho, avaliando-se parametros das técnicas através da selegao dos
valores que apresentarem melhor resultado, com uso da base de treino. Por fim, a base de
testes € composta por um grupo de documentos externos a base de treino, sendo submetida

as técnicas de classificagao, como forma de medir a efetividade destas.

4.1.1 Validacao Cruzada (Cross-Validation)

O método Cross-Validation (Validagao Cruzada) tem se tornado um método padrdo para
garantir a validagdo estatistica de resultados de classificagdo (SEBASTIANI, 2002). E larga-
mente encontrado na literatura, e destaca-se por sua simplicidade e robustez (MITCHELL,

1997).

Segundo (KOHAVI et al., 1995), este método consiste na construcdo de k diferentes
classificagbes: Y1, Y2, ..., Yx. Como forma de validar cada classificagdo, o conjunto de
documentos D; pertencentes a base de dados, com um total de N; documentos, é dividido
em k grupos mutuamente exclusivos, chamados folds (parti¢cées) de tamanhos: N;,, Ny, ...,
N;, . A classificagéo ; utiliza a i-ésima parti¢éo (fold), de tamanho N, como base de teste e

os documentos restantes de D;, de tamanho N; - N;,, como base de treino.

Cada classificagao € avaliada de forma independente, usando alguma métrica de avali-
acdo. A validacao cruzada é realizada através do céalculo da média das k medidas de avali-
acao obtidas em cada classificagdo. O processo da validagcao cruzada esta ilustrado na
Figura 4.1. Nesta ilustracdo, a base de dados foi dividida em 4 particbes, representadas por

4 quadrados.

Sao realizadas 4 avaliagoes, numeradas de 1 a 4, correspondendo a um processo de
classificacao realizado com uma das particbes para conjunto de teste (quadrado hachurado)
e as demais particdes para conjunto de treino. Ao final, é obtida a média dos resultados

obtidos nas 4 avalia¢des.
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Conjuntode Treino .Coniuntu de Teste

Figura 4.1: Validagao cruzada para 4 particdes

4.2 Algoritmos de Classificacao

Em (CHEN; HAN; YU, 1996) é afirmado que o processo de classificagao envolve a
construcdo de um modelo para que sejam aplicados os dados ainda nao classificados,
visando categoriza-los numa classe pré-definida. Esse processo de classificagao é realizado

baseado nos padrdes reconhecidos no conjunto de dados da base de treinamento.

Os algoritmos de aprendizagem possuem diferentes caracteristicas. Nesta secéo serao
descritos os algoritmos de classificagao selecionados para compor os experimentos realiza-

dos neste trabalho.

4.2.1 O Classificador KNN (K-Nearest Neighbors)

O classificador KNN, do inglés K-Nearest Neighbors (“K vizinhos mais proximos”), € um

método baseado na analogia. O conjunto de treino é formado por vetores n-dimensionais
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e cada elemento deste conjunto representa um ponto no espago n-dimensional. Sendo as-
sim, dado um documento de teste d;, 0 método KNN realiza as seguintes atividades para

classifica-lo (SHAKHNAROVICH; INDYK; DARRELL, 2006):

e a distancia entre o documento d; e cada um dos documentos de treino é calculada
utilizando alguma medida de distancia ou similaridade entre documentos, tal como a

medida de similaridade cosseno, adotada neste trabalho, e descrita na se¢éo 2.1.1;

e 0s K documentos de treino mais préximos, ou seja, mais similares do documento d,

sao selecionados;

e 0 documento d; é classificado em determinada categoria de acordo com algum critério
de agrupamento das categorias dos K documentos de treino selecionados na etapa
anterior. Em geral, sdo observadas quais séo as classes desses K vizinhos mais préx-

imos, e o documento d; sera classificado como pertencente a classe mais frequente.

Para melhor compreender o processo de classificagdo do KNN, é ilustrada uma demon-
stracdo na Figura 4.2, sendo um espaco vetorial de duas dimensdes (duas palavras), trés
classes, e dois documentos de teste, cuja classificacdo pretende-se obter. Os documen-
tos de teste serdo classificados através do calculo de similaridade com os 7 vizinhos mais

proximos.

Analisando a classe predominante dos 7 vizinhos mais préximos, o documento teste
desconhecido X sera classificado como pertencente a classe B, enquanto o documento teste

desconhecido Y sera classificado como pertencente a classe A.

Apesar de ser um método simples e de facil implementacao, o uso do classificador KNN
pode ser um processo computacionalmente complexo para casos em que o0 conjunto de

treino é relativamente grande.

A escolha deste classificador justifica-se por ser um método amplamente utilizado em

experimentos que envolvem recuperacao de informagédo. Apesar de sua simplicidade, seus
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Figura 4.2: llustragéo hipotética da classificacao de dois documentos (X e Y) através do
classificador KNN em um espago vetorial de dois termos (duas dimensdes), com K = 7.

resultados alcangcam bom desempenho em diferentes cenérios (YANG; LIU, 1999) (COVER,;

HART, 1967).

4.2.2 O Classificador CBC (Centroid Based Classifier)

O classificador CBC (Centroid-Based Classifier) (HAN; KARYPIS, 2000) é baseado na
ideia de interpretar a base de treino de cada classe como se fosse apenas uma Unica
amostra. Para cada categoria de documentos de treino C,, contendo m documentos, é
calculado um centroide ¢, através da média dos pesos de cada termo k; pertencente aos

documentos da categoria C),, conforme demonstrado na Equagéo 4.1.

1
Cp=— Z Wi j (4.1)

mjec,

onde w; ; € 0 peso do termo k; da j-ésima amostra da classe C,,.
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Apobs os célculos dos centroides de cada classe, cada documento da base de teste é
classificado de acordo com a maior proximidade ao centroide de uma determinada categoria,

sendo atribuida sua classifica¢do a esta categoria.

A escolha deste classificador justifica-se por ser de execugao répida, tanto para treinar

quanto para testar os documentos.

4.2.3 O Classificador SVM (Support Vector Machine)

O classificador SVM (Support Vector Machine) é uma técnica de aprendizado de maquina
introduzida pela primeira vez por (VAPNIK; CORTES, 1995), sendo utilizada pela primeira vez
em problemas de categorizacdo de documentos por Joachims (1999). De maneira geral, o
método constitui uma abordagem geométrica para o problema da classificagdo. Tomando-
se como exemplo um corpus com duas classes C, e Cp, a técnica busca encontrar uma
superficie de decisao (hiperplano) que pode ser usada como separador dos elementos das
classes. O hiperplano € obtido na fase de aprendizagem, através dos dados da base de
treino, e divide o espago em duas regides, de tal forma que os documentos da classe C,
estejam em uma regido e os documentos da classe C, estejam na outra regido. Num espaco
bi-dimensional, o hiperplano € uma linha. Num espaco tri-dimensional esse hiperplano € um
plano. Apos a obtengéo do hiperplano, um novo documento d; pode ser classificado pela
sua posicao relativa ao hiperplano (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2011). Na Figura 4.3 é

apresentada uma ilustragdo de um hiperplano que separa elementos de duas classes.

Seja x um documento da base de treino, e duas classes linearmente separaveis C, € Cp,.
Segundo (ABE, 2010), cada documento receberd um rétulo: y=+1sex e Cy, ey =-1sex
€ Cp. Na Equagéo 4.2 € mostrada a féormula geral da fungao de deciséo linear, onde w € um
vetor m-dimensional (pesos), b é o termo independente, m representa a dimensionalidade

dos dados.
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Hiperplano dtimo

,@ii .
' o
W

Figura 4.3: O hiperplano étimo, que separa os documentos com a margem maxima p.
Adaptado de (ABE, 2010).

D(x) = Y wix b (4.2)
i=1

Na Equacao 4.3 é representada a funcéo equivalente a demonstrada na Equacao 4.2,

porém como um produto interno entre dois vetores.

D(x) =wlx+b (4.3)

Seja M o numero de documentos da base de treino, e w e x 0s vetores representados por
w;ex; parai=1,...,m. Para garantir que os elementos da base de treino sejam linearmente

separaveis, seus elementos devem satisfazer as restricbes mostradas nas Equagoes 4.4.

wlix+b>0,xeCily=+1) (4.4)

wlx+b<0,xcC(y=—1)

Estas desigualdades podem ser combinadas, obtendo-se a condigédo exibida na Equacao
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45 parai=1,2,..., M.

yiwl x;4+b) > 1 (4.5)

Portanto, o hiperplano que forma a superficie de separacdo entre as duas classes €

obtido através da Equagéo 4.6.

D(x)=wlx+b=c,para—1<c<]1 (4.6)

Para ¢ = 0, a equacgao define um hiperplano situado a meia distancia entre os dois hiper-
planos nos extremos ¢ = +1 e ¢ = -1. A disténcia entre estes dois hiperplanos extremos é
denominada “margem”, e esta indicada na Figura 4.3 por p. A regido entre os dois hiper-
planos extremos é chamada “regido de generalizagéo”. O hiperplano D(x) = 0, ao maximizar
o valor da margem, maximiza a regiao de generalizagédo, sendo, portanto, considerado um

hiperplano 6timo (Figura 4.3).

Basicamente, a tarefa principal de aprendizagem do classificador SVM é encontrar paramet-
ros w e b que maximizem a regido de margem de separacao entre as classes (CHERKASSKY;

MULIER, 2007).

A teoria de classificacdo do SVM é principalmente baseada nas seguintes consideracdes

(YONG-FENG; YAN-PING, 2004):

e minimizar o risco estrutural, de modo a torna-lo eficiente;

e maximizar a distancia entre classes, encontrando o hiperplano de classificacao 6timo,

que pode ser garantido por um teorema da estatistica;

e utilizar fungdes kernel para trabalhar num espaco de maior dimensao, porém linear.

A escolha deste classificador justifica-se por ser o método adotado em (BUBACK, 2011),
facilitando as comparagdes dos resultados obtidos na classificagdo. Além disso, em clas-

sificacdo de documentos, este método tém apresentado bom desempenho, sendo um dos
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algoritmos com maior precisdo obtida empiricamente em diferentes trabalhos na literatura
(SEBASTIANI, 2002). O critério de escolha do tipo de kernel e seus parametros sao um

ponto fraco do algoritmo, pois ainda sdo muito baseados em experiéncias humanas.

4.3 Métricas para avaliacao dos resultados

Para a classificagdo serd utilizada a medida de similaridade cosseno, apresentada na
secao 2.1.1, nas comparagdes entre documentos ou entre documentos e centroides das

classes, conforme o caso.

As métricas adotadas para a classificacdo foram as medidas de avaliagcdo Recall (Equacgao

4.7), Precision (Equacao 4.8) e F1-measure (Equacao 4.9) (SEBASTIANI, 2002);(YANG; LIU,

1999).
Recall(Cp) = TP(C)) (4.7)
P2 TP(Cy)+FN(Cp) '
Precision(C,) = i) (4.8)
P77 TP(Cy)+FP(Cp) '

y () _ 2Precision(Cy)Recall(C) (4.9)
—m T - |
easure(Cp (Precision(Cp) + Recall(Cp))

onde TP (True Positive) é a quantidade de documentos atribuidos corretamente a classe C,
pelo classificador automatico, FP (False Positive) é a quantidade de documentos atribuidos
incorretamente a classe C, pelo classificador automatico e FN (False Negative) é a quan-
tidade de documentos pertencentes a classe C, e classificada incorretamente pelo classifi-

cador automatico como pertencente a outra classe.

A métrica F1-measure realiza a média harmoénica entre as medidas Recall e o Precision.



Capitulo 5

Experimentos

Nos capitulos anteriores, foram apresentadas as técnicas a serem utilizadas para o trata-
mento dos textos contidos nos comentarios das bases de dados. Foram também explicadas
as técnicas para validacao e teste dos classificadores, bem como o funcionamento dos algo-

ritmos de classificacdo adotados neste trabalho.

Neste capitulo, serdo apresentadas as bases de dados objetos de estudo deste trabalho.
Primeiro, serd apresentada a ferramenta utilizada para execugao dos classificadores. Em
seguida serdo mostrados os resultados obtidos na aplicagdo dos algoritmos de selecao de
caracteristicas. Ao final, serdo apresentadas as conclusdes extraidas por meio das analises

sobre os dados observados nos experimentos.

5.1 Bases de Dados

Para a realizacdo dos testes, as técnicas de selecao de caracteristicas e de classificagao
automatica serao aplicadas em duas bases de dados distintas. Ambas as bases referem-se
a comentarios de usudrios sobre noticias publicadas no site <http://g1.globo.com/> (Portal

de Noticias Globo), cedidos pela empresa Globo Comunicagao e Participa¢des S.A.. Todos
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0s comentarios foram pré-classificados nas categorias de Aprovados ou Reprovados para

divulgacao, através de um trabalho manual realizado por especialistas da referida empresa.

Os comentarios pertencem a dominios variados do conhecimento, tais como politica, es-
porte, economia, entre outros. Entretanto, ndo ha uma separacgao explicita desses dominios

nas bases de dados fornecidas.

Em seguida serdo detalhadas mais informacdes sobre a distribuicdo dos documentos

entre as classes de cada base de dados, bem como suas caracterizacoes.

5.1.1 Base Globo-Comments 01

A primeira base, chamada aqui Globo-Comments 01, contém 978 comentérios. A dis-

tribuicao de comentarios entre as classes da base esta demonstrada na Tabela 5.1.

Classe Numero de Documentos

Aprovado 539
Reprovado 439

Tabela 5.1: NUmero de documentos em cada classe da base Globo-Comments 01

Esta base foi submetida a um pré-processamento, que consistiu na retirada dos stop-
words e na extracdo de sufixos (stemming), conforme técnicas especificadas nas se¢des
2.2.1 € 2.2.3. Apds a redugao dos termos aos seus respectivos radicais, a base ficou com
um total de 4434 termos. As medidas de caracterizacdo desta base foram processadas,

conforme especificado na secéo 4.3, e estdo demonstradas na Tabela 5.2.

MSDC MSCCP MSPC Razao (MSPC/MSDC)

0,0805 0,9138 0,6701 6,2255

Tabela 5.2: Caracterizacao da base Globo-Comments 01

As informagdes contidas na Tabela 5.2 demonstram que os comentarios de uma mesma

categoria encontram-se espacialmente bem separados em virtude do baixo valor médio de
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similaridade entre os documentos das classes com seus centroides (medida MSDC). Como o
valor de MSCCP ¢ alta, préxima do valor maximo 1, podemos concluir que os centroides das
classes estao muito préximos do centroide principal. O valor obtido para MSPC indica que as
classes encontram-se relativamente préximas, ocasionando um alto indice da Razao. Dessa
forma, no espaco vetorial, os documentos de cada categoria estdo bem espalhados, mas
existem documentos de categorias diferentes que estao proximos, ocorrendo um alto indice
de sobreposicédo, o que dificulta a classificacao de novos comentarios. Nesta base serao
aplicados experimentos, cujos resultados darao direcao para a estratégia a ser montada para

classificacao automatica numa base de maior tamanho, ou seja, a base Globo-Comments 02.

5.1.2 Base Globo-Comments 02

A base Globo-Comments 02 contém 657.405 comentarios. A distribuicdo de comentérios

entre as classes da base estd demonstrada na Tabela 5.3.

Classe Numero de Documentos

Aprovado 573.821
Reprovado 83.584

Tabela 5.3: NUmero de documentos em cada classe da base Globo-Comments 02

Foram, entdo, processados esses dados removendo-se primeiro 0s stopwords, em seguida
todas as palavras foram submetidas a extragao de sufixos com uso do RSLP, restando assim

um total de 213.795 termos na base.

As medidas que caracterizam esta base de dados estdo demonstradas na Tabela 5.4.

MSDC MSCCP MSPC Razao (MSPC/MSDC)

0.0805 0.9833 0.9338 11.5973

Tabela 5.4: Caracterizagao da base Globo-Comments 02
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Semelhantemente ao exposto na sec¢do 5.1.1, os valores mostrados na Tabela 5.4 nos
permite concluir que os comentarios de uma mesma categoria encontram-se espacialmente
bem separados em virtude do baixo valor de MSDC. Como valor de MSCCP ¢ alto, muito
préoximo do maximo, podemos dizer que os centroides das classes estao proximos do cen-
troide principal. O alto valor indicado em MSPC indica que as classes estdo sobrepostas,
causando uma alta taxa da razdo MSPC/MSDC. E possivel, portanto, concluir que os co-
mentarios de ambas as categorias encontram-se espacialmente misturados, o que dificulta

a classificacao de novos comentérios.

5.2 Ferramentas de classificacao

Para a execucdo dos algoritmos de classificagao, utilizando técnicas de validagcao cruzada
(cross-validation), foram utilizadas as ferramentas desenvolvidas por Souza (2014). Ao todo,
foram desenvolvidas duas ferramentas: uma para pré-processamento da base de dados e a
outra para a etapa de classificacdo propriamente dita. Ambas as ferramentas foram imple-

mentadas em linguagem de programagao C++.

5.2.1 Pré-processamento

Na etapa de pré-processamento, trés informagdes basicas sao necessarias: a classe, o
documento e as palavras. A classe é representada pela pasta de arquivos onde os documen-
tos estdo armazenados, ou seja, documentos de uma mesma classe devem estar dispostos
separadamente em uma mesma pasta de arquivos. Com essa informacgéao, a ferramenta re-
aliza a leitura dos arquivos da base de dados no formato texto original, com o objetivo de
extrair as palavras e indexar os documentos. Apds a execucao desta etapa, o resultado é
escrito em cinco arquivos. Trés arquivos no formato binario séo utilizados para representar

a estrutura de indices e os outros dois arquivos, um no formato texto e outro no formato
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binario, para armazenar informacdes complementares, tais como: a lista de palavras encon-

tradas e o nimero total de documentos. A Figura 5.1 mostra a representacao dos arquivos

que armazenam as classes, os documentos e os indices.

Informacdes da Estrutura

Categorias.obj

Documentos. obj

Documentos.vet

Figura 5.1: Estrutura de arquivos que armazenam os indices (SOUZA, 2014).

O arquivo binario “Documentos.vet” contém o vetor que representa o indice de cada um

dos documentos processados. O inicio e o fim dos indices sdo marcados por dois ponteiros

e cada posigao no vetor armazena o identificador unico e a frequéncia da palavra. Palavras

com frequéncia zero (ndo encontradas) ndo sdo armazenadas no vetor. A representacao

interna do arquivo “Documentos.vet” € mostrada na Figura 5.2.

‘ PALAVRA ‘ PALAVRA, ‘ - - . PALAVRA

Vetor i

Vetor f

Figura 5.2: Representacao interna do arquivo “Documentos.vet” (SOUZA, 2014).

O arquivo “Documentos.obj” é organizado de maneira similar ao arquivo “Documentos.vet”.

A diferenca é que, ao invés de palavras, cada posicao no arquivo armazena um cabecalho

com dados sobre o0 documento. Neste cabecalho, pode ser encontrado o identificador Unico

do documento e um par de ponteiros. Os ponteiros marcam o inicio e o fim do indice do

documento, representado na Figura 5.2.

As informacdes sobre as classes sdo armazenadas no arquivo “Categorias.obj”. Para
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esse propédsito, cada conjunto de documentos lidos na pasta de arquivos gera uma entrada,
que irda armazenar os ponteiros que delimitam os documentos pertencentes a cada classe.
Esta organizacao de arquivos é vantajosa, pois permite que dados sejam lidos e transferidos

para a memoria em tempo linear.

A principal vantagem da aplicacao da fase de pré-processamento é obter uma represen-
tacao composta basicamente por nimeros, ao invés de palavras, simplificando a realizagao

de comparagdes, ordenacgdes, e outras operacdes similares.

5.2.2 Sistema de Classificacao

Apoés a etapa de pré-processamento, os indices dos documentos sao submetidos a um
sistema de classificagcao. As ferramentas de classificagdo desenvolvidas em (SOUZA, 2014)
foram 0 KNN e o CBC, ja estando implementadas as métricas de avaliagao Recall, Precision

e F1-measure.

Neste trabalho, implementamos o classificador SVM. Para esta finalidade, foi utilizada
uma biblioteca de fungdes para execucao do SVM, denominada libSVM (CHANG; LIN, 2011).
A representacdo UML (Unified Modeling Language) das classes que implementam os classi-

ficadores, com acréscimo do classificador SVM, esta mostrada na Figura 5.3.

<<interfaces»
Visitante

Testador =<interface=»

executariteste | Conjunto,cls  Classificador | ResultSet Classificador

executa_um_testetary - void) - void %c.l’assm'car(ﬁ'ndice Conjunto,cizsse_indice | chay | ResuliLing
set_treinamentofcny - Confunto)

==realize== ==realiza=»

classificar{indice : Conjunto,classe_indice : char) : Resultline | | classificar{indice : Conjunto,classe_indice : char): Resultline || classificar{indice : Conjunto,classe_indice : char) : ResultSet
set_treinamento(cni | Conjunto) set_treinamento(cni | Conjunto) set_treinamento(cni | Conjunto)

Figura 5.3: Diagrama UML representando os elementos envolvidos na classificagéo.
Adaptado de (SOUZA, 2014).

7

O “Testador” é iniciado com a parte da base de dados que é utilizada para testes e com
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o algoritmo de classificacdo. Ele é responsavel por enviar cada um dos indices da base
de testes para classificacdo. Os componentes do tipo “Classificador” sao inicializados com
a parte da base de dados que serd utilizada para treinamento do algoritmo. Ao receber
um indice, eles utilizam as informacdes dessa base de dados para efetuar a classificagao e
retornam uma lista ordenada que parte da classe mais relevante para a menos relevante, de
acordo com o algoritmo de classificagao utilizado. O documento sera atribuido a classe mais

relevante.

E importante frisar que o sistema de classificacdo aqui apresentado também permite
que os resultados sejam produzidos utilizando métodos diferentes de validacao (holdout ou

k-fold).

5.3 Resultados obtidos

Os testes foram conduzidos sobre as bases de dados apresentadas nas Secoes 5.1.1 e
5.1.2. Experimentos realizados na base de dados Globo-Comments 01 servirao para escolha
de uma estratégia a ser aplicada a base de dados Globo-Comments 02. Por este motivo, os
resultados das classificacées com o uso das técnicas de pré-processamento, bem como de
reducdo de dimensionalidade e selecao de caracteristicas, serdo mostrados nesta secéo,

separadamente, para cada base de dados.

Para a classificacdo dos comentarios foi utilizada a técnica do 10-fold cross-validation,
onde a base é dividida em 10 (dez) partes e sao obtidos 10 resultados diferentes, cada uma
sobre uma particao diferente, e as demais partes sdo usadas para treinamento. Ao final é

calculada a média dos indices obtidos, de acordo com o descrito em (KOHAVI et al., 1995).

O classificador KNN sera calibrado usando a base de treino como conjunto de dados

para obtencao do valor 6timo de K (SEBASTIANI, 2002).

Para utilizacdo do classificador SVM, nos experimentos com as duas bases, foram ado-
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tados os mesmos parametros de calibragao utilizados por (BUBACK, 2011), ou seja, kernel

linear e parametro de margem c = 20.

5.3.1 Experimentos com a Base Globo-Comments 01

Os experimentos com a base de dados Globo-Comments 01 foram realizados usando os
classificadores SVM (Support Vector Machine), CBC (Centroid-based Classification) e KNN

(K-Nearest Neighbors).

O pré-processamento da base de dados e as técnicas de selecao de caracteristicas serao
aplicados em etapas para observacdo e comparacao dos resultados de Recall, Precision e
F1-measure em cada caso, objetivando adotar a melhor estratégia a ser aplicada posterior-
mente numa base de dados com maior nimero de comentarios. A sequéncia de etapas esta

demonstrada na Figura 5.4.

Etapa | Etapa2 Etapa3 Etapa 4
Etapa 3.1 Etapa 4.1

/ Extraciode termos Extracdode termos
comuso do SFS mais raros e mais

comuns

\_‘/ \ Etapa 3.2 Etapa 4.2
os

Remocgdode Stopwords Extraciode term

e de Sufixos (stemming) pouco referenciados
(FD) [

Extracdode termos
comuso de
Algoritmo Genético

(AG)

Extraciode termos
mais raros e mais
comuns

Figura 5.4: Etapas de aplicacdo das técnicas de reducao de dimensionalidade e selecao de
caracteristicas sobre a base de dados Globo-Comments 01.

Seréo, portanto, aplicadas duas sequéncias de técnicas. A primeira sequéncia iniciando
na etapa 1 e seguindo pelas etapas 2, 3.1 € 4.1 da Figura 5.4. A segunda sequéncia iniciando

também na etapa 1 e seguindo pelas etapas 2, 3.2 e 4.2 da Figura 5.4. Basicamente, a



5. Experimentos 63

diferengas entre as sequéncias de aplicacao de técnicas esta na etapa 3, com a utilizagao
do algoritmo de selecao de caracteristicas SFS na etapa 3.1, e utilizacao de algoritmos

genéticos para selecdo de caracteristicas na etapa 3.2.

A seguir, serdo demonstrados o valor de K escolhido para utilizagdo do classificador
KNN, bem como os resultados obtidos em cada uma das etapas demonstradas na Figura

5.4 aplicadas a base Globo-Comments 01.

5.3.1.1 Calibracao do valor de K para o classificador KNN

Para aplicagéo do classificador KNN, a base de dados foi submetida a um processo de
calibragdo que consistiu em comparar a média da medida F1-measure para um conjunto
variado de valores de K. Na Figura 5.5 é exibido um gréafico comparativo para a calibragéo e

escolha do valor de K.
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Figura 5.5: Escolha do valor de K para aplicacédo do classificador KNN na base de dados
Globo-Comments 01. O valor de K foi selecionado com o objetivo de aumentar o valor do
F1-measure.

O valor de K que indicou o melhor indice, dentre os testados nesta base de dados, foi de
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K =9, sendo, portanto, este o valor escolhido.

5.3.1.2 Etapa 1 - Remocao de stopwords e de sufixos dos termos (stemming)

A primeira etapa de classificacdo (etapa 1) foi executada com a base no estado inicial de
pré-processamento, com um total de 4434 termos. Os dados obtidos para classificacdo com

a base de dados neste estado inicial sdo mostrados na Tabela 5.5.

Classificador Recall Precision F1-Measure

SVM 0.6075  0.6211 0.6000
CBC 0.6235  0.6333 0.6284
KNN 0.6189  0.6316 0.6252

Tabela 5.5: Resultados da classificacdo (etapa 1) - Extracdo de stopwords e extracao de
sufixos dos termos com uso do RSLP. Melhor resultado para cada métrica em negrito.

5.3.1.3 Etapa 2 - Remocao de termos pouco referenciados (FD)

A seguir, na etapa 2, aplicou-se a técnica de retirada de termos presentes em menos
de 2 (dois) documentos (Frequéncia de Documentos), reduzindo o nimero de termos para
1726 termos. Apesar de ndo trazer melhorias significativas nas taxas de classificagcdo dos
trés classificadores, a retirada de termos pouco referenciados reduziu o tempo de processa-
mento da classificacdo em razdo da expressiva reducéo de termos de 4434 para 1726. Os

resultados da classificacado nesta etapa 2 sdo mostrados na Tabela 5.6.

5.3.1.4 Etapa 3.1 - Selecao de caracteristicas com uso do algoritmo SFS

Em busca de tentar melhorar a classificagdo, foram usadas trés estratégias para se-
lecdo de caracteristicas. A estratégia de SFS (etapa 3.1), buscando maximizar a métrica

F1-measure, foi usada até selecionar 528 termos. Selecionando mais termos, o valor de
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Classificador Recall Precision F1-Measure

SVM 0.6258  0.6327 0.6221
CBC 0.6250  0.6352 0.6301
KNN 0.6243  0.6326 0.6284

Tabela 5.6: Resultados da classificagdo (etapa 2) - Extracdo de termos pouco referenciados
(FD). Melhor resultado para cada métrica em negrito.

F1-measure apresentava um decréscimo. Os resultados da classificagéo nesta etapa estéo

mostrados na Tabela 5.7.

Classificador Recall Precision F1-Measure

SVM 0.7606  0.7764 0.7684
CBC 0.8271 0.8336 0.8303
KNN 0.7603  0.8025 0.7808

Tabela 5.7: Resultados da classificacao (etapa 3.1) - Selecao de caracteristicas com SFS
apoés etapa 2. Melhor resultado para cada métrica em negrito.

E possivel observar uma melhora significativa dos resultados para os trés classificadores,
especialmente para o classificador CBC. No entanto, é importante ressaltar que a execugao
do algoritmo SFS consome longo tempo de processamento, uma vez que este algoritmo

procura testar praticamente todas as possibilidades de combinagbes dos termos existentes.

5.3.1.5 Etapa 3.2 - Selecao de caracteristicas com uso de algoritmos genéticos

Uma outra estratégia utilizada neste trabalho para melhorar a classificacdo buscou se-
lecionar os termos que produzem aumento na densidade de cada categoria da base, uma
vez que a proximidade dos comentarios de uma mesma categoria aos seus respectivos cen-
troides diminui o efeito da sobreposicao entre os comentarios, favorecendo a classificacéo

automatica de novos comentarios.
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A Figura 5.6 ilustra o efeito desta estratégia. Nesta ilustracdo, sdo representados dois
conjuntos como circunferéncias, indicativas de duas categorias de uma determinada base de
dados. Uma das categorias, contém elementos (comentarios) representados por estrelas, e a
outra categoria contém elementos (comentarios) representados por tridngulos. Os centroides
de cada categoria estao representados pelos quadrados. Na Figura 5.6.a, os elementos de
cada categoria estdo mais espalhados em relacao aos seus respectivos centroides, havendo
assim maior sobreposi¢ao entre elementos de diferentes categorias. Ja na Figura 5.6.b, os
elementos de uma mesma categoria estao mais proximos dos seus respectivos centroides,

diminuindo assim o efeito da sobreposigao.

a) b)

Figura 5.6: Representacao grafica de densidades das categorias de uma base

Testar todas as possibilidades de combinacdes de termos que produzam aumento na
densidade de cada categoria da base de dados € uma tarefa que exige muito tempo de
processamento, sendo praticamente inviavel sua execucao. Portanto, foi utilizada a técnica
de Algoritmo Genético para extracao deste conjunto de termos que produza o efeito ilustrado

na Figura 5.6.b.

Sendo assim, duas abordagens foram adotadas. A primeira abordagem implica em sep-
arar os termos apresentados no centroide principal da base de dados. A meta é remover
os termos que impedem que as categorias estejam espacialmente mais separadas. Para
isso, foi utilizada uma configuracdo de cromossomo binario para representacao do centroide
principal, de tal forma que o valor 1 significa a presenca de um termo, enquanto o valor 0 sig-
nifica que o termo deve ser removido. A Equacao 5.1 (ORRIOLS-PUIG; MACIA; HO, 2010)

foi utilizada para avaliar as diferentes combina¢des de termos.
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Zlﬁll intraSimil(d;)
Zyill interSimil(d;)

intra/inter_class = (5.1)

onde |N| é o nimero de documentos na base de dados. Esta medida compara as similari-
dades dos comentarios no interior da classe com as similaridades aos vizinhos mais proxi-
mos das outras classes. Para cada comentario d;, é calculada a similaridade ao seu vizinho
mais préximo dentro da classe (interSimil(d;)) e a similaridade de seu vizinho mais préximo

de qualquer outra classe (intraSimil(d;)).

A fungao fitness do Algoritmo Genético seleciona o menor valor da medida calculada,
uma vez que quanto menor a medida, mais préximos 0s comentarios serdo agrupados em

suas respectivas classes, € mais separadas as classes devem estar umas das outras.

Os parametros do Algoritmo Genético adotados nos experimentos foram: tamanho da

populacao igual a 200; taxa de mutacao de 5%; e niumero de geracdes igual a 50.

Aplicando-se esta técnica na base de dados, apds ser processada até a etapa 2, 1099
termos foram removidos, permanecendo 627 termos na base de dados. Os resultados obti-

dos neste experimento estdo apresentados na Tabela 5.8.

Classificador Recall Precision F1-Measure

SVM 0.6616  0.6764 0.6689
CBC 0.7086 0.7108 0.7097
KNN 0.6622  0.7197 0.6897

Tabela 5.8: Resultados da classificagao - Selecao de caracteristicas com Algoritmo
Genético (apds etapa 2), tendo como fungao fitness o menor valor da relagao obtida na
Equacéao 5.1. Melhor resultado para cada métrica em negrito.

E possivel observar que houve uma pequena evolugdo nos indices de classificagdo em
relacdo a etapa 2. Esse resultado pode ser explicado pela dificuldade em se encontrar uma
combinacdo de termos desprezando-se o contexto (a categoria) em que cada termo esta

inserido. E possivel, por exemplo, que um termo apontado como nao relevante para a base,
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de uma forma geral, seja relevante para uma classe especifica. A métrica aumentou a densi-
dade dos documentos em cada classe, o que justifica a melhoria da classificagéo, no entanto,
retirou termos dos centroides observando suas relevancias no contexto geral da base, e ndo

no contexto especifico em cada categoria.

Isto posto, foi realizada uma nova tentativa de extragdo de termos mais relevantes, sub-
stituindo a funcao de fitness apresentada na classificagao anterior por uma que aumente a
similaridade de cada documento ao centréide de sua respectiva classe. A Equacao 5.2 foi
utilizada como fungéo fitness para selecao de termos em cada classe, separadamente, onde
d; & o i-ésimo documento da base, centc, € o centroide da classe C, e | N¢, | € o nimero de
classes da base.

INc, | .
Y[ cos(di,centc,)

Density(Cp) = Ne |
p

(5.2)

Com esta abordagem, o total de termos retirados foi de 1016, sendo mantidos um total

de 710 termos. Os resultados deste experimento estao apresentados na Tabela 5.9.

Classificador Recall Precision F1-Measure

SVM 0.7606  0.7764 0.7684
CBC 0.8184  0.8263 0.8224
KNN 0.7603  0.8025 0.7808

Tabela 5.9: Resultados da classificacao (etapa 3.2) - Selecdo de caracteristicas com
Algoritmo Genético apds etapa 2, tendo como funcgao fitness o maior valor da relagéo obtida
na Equagéo 5.2 em cada Categoria da base de dados (etapa 3.2). Melhor resultado para
cada meétrica em negrito.

Tendo em vista que os resultados demonstrados na Tabela 5.9 superaram os demon-
strados na Tabela 5.8, a métrica indicada na Equacao 5.2 foi escolhida para aplicagdo do

Algoritmo Genético (etapa 3.2).

Ressalte-se que ambas as estratégias das etapas 3.1 (SFS) e 3.2 (Genético) foram apli-



5. Experimentos 69

cadas a base de dados a partir da etapa 2, ou seja, apds serem aplicadas a base de dados
a retirada de sfopwords, extragao de sufixos dos termos com uso do RSLP e retirada de

termos referenciados em menos de 2 documentos (FD).

5.3.1.6 Etapa 4 - Combinac6es de remoc¢ao dos termos mais raros e mais comuns

Por ultimo, foi aplicada a extragdo de termos mais raros e termos mais comuns, através
da combinagdo de percentuais de retiradas de termos pertencentes a estes extremos no
ranking de pesos dos termos da base, buscando-se a combinacdo que produzisse aumento
na métrica F1-measure. Assim, a etapa 4.1 realizou combinac¢des de retirada de termos
raros e comuns apés a selecao de caracteristicas aplicada com o SFS (etapa 3.1), enquanto
a etapa 4.2 realizou a mesma tarefa, porém apds a selecao de caracteristicas aplicada com

o Algoritmo Genético (etapa 3.2).

A aplicacao da extragao de termos mais raros e de termos mais comuns apds a aplicagao
da selecao de caracteristicas com o SFS (etapa 4.1) ndo encontrou uma combinacao que
provocasse aumento no desempenho da classificagcdo de nenhum dos trés classificadores
utilizados nos experimentos. Ja a aplicacao desta técnica na etapa 4.2 (apds aplicacao do
Algoritmo Genético - etapa 3.2), obteve os resultados apresentados na Tabela 5.10 com a

extracao de 4% de termos mais comuns, restando um total de 681 termos.

Classificador Recall Precision F1-Measure

SVM 0.7986  0.8164 0.8074
CBC 0.8385  0.8448 0.8417
KNN 0.8556  0.8791 0.8672

Tabela 5.10: Resultados da classificagao (etapa 4.2) - Selecao de caracteristicas com
extragcao de termos mais raros e de termos mais comuns da base de dados apés etapa 3.2.
Melhor resultado para cada métrica em negrito.

Com o classificador SVM, a aplicacao do Algoritmo Genético conjugado com a extragao

de 4% dos termos mais comuns produziu um aumento nas medidas de desempenho em
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relacdo aos obtidos nas etapas anteriores. Os dados desta classificagdo foram analisados,
sendo observado que, em média, 78,45% dos comentarios que deveriam ser reprovados

realmente foram reprovados pela técnica proposta.

O uso do classificador CBC, seguiu 0 mesmo padrao dos resultados obtidos com o Clas-
sificador SVM. Os dados desta classificagao foram analisados, sendo observado que, em
média, 83,09% dos comentarios que deveriam ser reprovados realmente foram reprovados

pela técnica proposta.

E possivel também observar um melhor resultado obtido com o uso da aplicagdo do
Algoritmo Genético seguido da aplicacido da extracdo de termos mais raros € mais comuns,
obtendo-se o0 melhor desempenho na etapa 4.2 com o classificador KNN, se comparado com
os indices obtidos com os classificadores SVM e CBC. Os dados desta foram analisados,
sendo observado que, em média, 84,79% dos comentarios que deveriam ser reprovados

realmente foram reprovados pela técnica proposta.

Para tornar a avaliagao mais criteriosa, foi aplicado em cada caso o teste nao paramétrico
de Wilcoxon (DEMSAR, 2006) pareado com nivel de significancia de 1% sobre os resulta-
dos da medida F1-measure. Na avaliacao foi percebido que os resultados obtidos para os
trés classificadores nas etapas 3.1 e 3.2 foram estatisticamente superiores aos obtidos nas
etapas 1 e 2. Da mesma forma, os resultados obtidos na etapa 4.2 foram estatisticamente
superiores aos obtidos na etapa 3.2. Nao houve diferenga estatistica entre os resultados da
etapa 1 e etapa 2, e entre os resultados da etapa 3.1 e etapa 4.1. Finalmente, os resultados
obtidos na etapa 4.2 foram estatisticamente superiores aos obtidos na etapa 4.1 com os trés

classificadores.

Os graficos das medidas alcangadas em cada passo da estratégia utilizando SFS combi-
nado com a extracdo de termos raros e de termos comuns estdo mostradas nas Figuras 5.7,
5.8 € 5.9, para comparacao entre as medidas alcangadas com os classificadores KNN, CBC
e SVM, respectivamente. Nestes graficos, a etapa indicada por “FD” refere-se a classificacao

da base dados apés a extracao de termos pouco referenciados, a etapa “SFS” refere-se a
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classificagao apds a extragao de termos com uso do algoritmo SFS e a etapa “Combinatorial”

refere-se a classificagdo apos a extracao de termos raros e de termos comuns.
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Figura 5.7: Evolucdo dos resultados das medidas de classificagdo da base
Globo-Comments 01, em cada etapa da estratégia usando o SFS, com o classificador KNN
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Figura 5.8: Evolucao dos resultados das medidas de classificacao da base
Globo-Comments 01, em cada etapa da estratégia usando o SFS, com o classificador CBC
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Figura 5.9: Evolucao dos resultados das medidas de classificagao da base
Globo-Comments 01, em cada etapa da estratégia usando o SFS, com o classificador SVM
5.3.1.7 Graficos comparativos dos resultados obtidos pelos experimentos aplicados

a base Globo-Comments 01

Os graficos das medidas alcangadas em cada passo da estratégia utilizando Algoritmo
Genético combinado com a extragdo de termos raros e de termos comuns estdo mostradas
nas Figuras 5.10, 5.11 e 5.12, para comparacao entre as medidas alcangcadas com os clas-
sificadores KNN, CBC e SVM. Nestes gréficos, a etapa indicada por “FD” refere-se a clas-
sificacdo da base dados apds a extracdo de termos pouco referenciados, a etapa “AG01”
refere-se a classificagdo ap6s o uso de Algoritmo Genético buscando a combinacao de ter-
mos que minimizem o valor intra/inter_class (Equagdo 5.1), a etapa “AG02” refere-se a
classificacdo apds o uso de Algoritmo Genético buscando a combinacido de termos que
aumentem o valor da densidade em cada classe (Equacao 5.2) e a etapa “Combinatorial”

refere-se a classificacdo apos a extracao de termos raros e de termos comuns.

A evolucdo das médias da medida F1-measure obtidas com a aplicacao dos trés classifi-
cadores em cada etapa de processamento das técnicas de selecao de caracteristicas estao

demonstradas no grafico da Figura 5.13.

Analisando os dados da Figura 5.13, é possivel observar que a estratégia que apresentou

melhor evolu¢do da medida F1-measure foi a que utilizou a aplicagdo de Algoritmo Genético
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Figura 5.10: Evolugéo dos resultados das medidas de classificacdo da base
Globo-Comments 01, em cada etapa da estratégia usando Algoritmo Genético, com o

classificador KNN
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Figura 5.11: Evolucao dos resultados das medidas de classificagéo da base
Globo-Comments 01, em cada etapa da estratégia usando Algoritmo Genético, com o
classificador CBC

combinada com a extragdo de termos mais raros e mais comuns (SAUDE et al., 2014b).

Na Figura 5.14 é exibido um gréafico comparativo da evolugdo da métrica F1-measure

em funcao do percentual de remocao de termos da estratégia adotada neste trabalho, para

cada um dos classificadores KNN, CBC e SVM, quando usando o algoritmo genético para

selecionar os termos.
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Figura 5.12: Evolugao dos resultados das medidas de classificagéo da base
Globo-Comments 01, em cada etapa da estratégia usando Algoritmo Genético, com o
classificador SVM
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Figura 5.13: Evolu¢do das médias da medida F1-measure usando SFS ou Algoritmo
Genético em cada etapa

5.3.2 Experimentos com a Base Globo-Comments 02

A estratégia apontada pelos experimentos descritos na seg¢édo 5.1.1 sera utilizada para

a base de dados Globo-Comments 02, utilizando os classificadores SVM (Support Vector
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Figura 5.14: Evolucdo da medida F1-measure em funcao do percentual de termos
removidos da base de dados Globo-Comments 01

Machine), CBC (Centroid-based Classification) e KNN (K-Nearest Neighbors).

A sequéncia de etapas de aplicagao das técnicas de reducdo de dimensionalidade e

selecdo de caracteristicas esta ilustrada na Figura 5.15.

Etapa | Etapa 2 Etapa 3 Etapa 4

N
e

Extracio de Stopwords Extracdo de termos Extracdode termos Extr'.ag:ao de termos
e termos Lematizados pouco referenciados comuso de mais raros e mais
Algoritmo Genético comuns

Figura 5.15: Etapas de aplicagao das técnicas de reducao de dimensionalidade e selegéao
de caracteristicas sobre a base Globo-Comments 02.
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5.3.2.1 Calibracao do valor de K para o classificador KNN

Inicialmente, foram testados diversos valores de K para o algoritmo KNN buscando-se
aumentar o valor da medida F1-measure. O valor de K que apresentou um valor F1-measure
mais elevado foi K = 5, sendo este o valor escolhido para os experimentos. Um gréfico
comparativo desta calibracao é mostrado na Figura 5.16, neste grafico é utilizado valores de

K no eixo horizontal com valores da medida F1-measure no eixo vertical.
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Figura 5.16: Escolha do valor de K para aplicacéo do classificador KNN na base de dados
Globo-Comments 02. O valor de K foi selecionado com o objetivo de aumentar o valor do
F1-measure.

5.3.2.2 Etapa 1 - Remocao de stopwords e de sufixos dos termos (stemming)

Foi realizado um experimento considerando-se o estado inicial da base de dados, ou
seja, com um total de 213,795 termos com sufixos extraidos pelo RSLP. Os resultados sao

apresentados na Tabela 5.11.
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Classifier Recall Precision F1-Measure

SVM 0.3415  0.5561 0.4231
CBC 0.6551 0.5903 0.6211
KNN 0.6470  0.7508 0.6951

Tabela 5.11: Resultados da classificacao da base de dados Globo-Comments 02(com
extracdo de sufixos de todos os termos, utilizando o RSLP). Melhor resultado para cada
métrica em negrito.

5.3.2.3 Etapa 2 - Remocao de termos pouco referenciados (FD)

A sequir, foi aplicada a técnica FD (Frequéncia de Documentos) para remover termos con-
siderados como ruidos potenciais. Foi escolhido podar os termos referenciados em menos
de 0.05% do total de documentos da base de dados. Apds essa abordagem, o numero de
termos, com sufixos extraidos pelo RSLP, foi reduzido de 213,795 para 3,611. Os resultados
do experimento da nova classificagdo com esta base de dados estdo mostrados na Tabela

5.12.

Classifier Recall Precision F1-Measure

SVM 0.4974  0.4920 0.4869
CBC 0.6643  0.5876 0.6236
KNN 0.6771 0.7535 0.7132

Tabela 5.12: Resultados da classificagdo da base de dados Globo-Comments 02(utilizando
termos com sufixos extraidos pelo RSLP, apds o uso da técnica FD). Melhor resultado para
cada métrica em negrito.

Apesar de nao trazer melhorias consideraveis nas métricas de classificagao, a remogao
dos termos pela técnica FD foi capaz de reduzir o tempo de processamento da classificacdo

devido a esta reducao significativa de termos.

Com um menor numero de termos a serem avaliados, o tamanho dos vetores é reduzido

e os resultados das classificagcbes KNN, CBC e SVM sao obtidas mais rapidamente. Se
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um numero maior de termos é utilizado, o tempo de andlise de cada individuo com uso
do algoritmo genético é maior. Isto resultaria em um tempo de processamento mais longo

(talvez impraticavel em alguns casos).

5.3.2.4 Etapa 3 - Selecao de caracteristicas com uso de Algoritmos Genéticos

Com base nos resultados obtidos até este momento, e da estratégia apontada pelos ex-
perimentos realizados com a base Globo-Comments 01, o algoritmo SFS néo foi aplicado
sobre essa base de dados, devido ao seu elevado custo computacional (0 que pode ser
inviavel aplica-lo sobre essa base) e porque o algoritmo genético foi capaz de fornecer re-
sultados melhores. Por outro lado, as mesmas estratégias aplicadas na base anterior para

remogao de termos utilizando Algoritmo Genético foram usadas nesta base de dados.

Uma primeira tentativa do uso do Algoritmo Genético foi selecionar os termos presentes
no centroide principal da base de dados que minimzem o valor da medida indicada na
Equacgao 5.1 (medida intra/inter_class). Neste experimento, portanto, a funcao fitness se-
leciona o menor valor da referida medida, tendo em vista que quanto menor esta medida,

mais agrupados os documentos estardo dentro da sua respectiva categoria.

Semelhantemente ao aplicado na sec¢ao 5.1.1, os pardmetros do Algoritmo Genético
foram: tamanho da populacao igual a 200, taxa de mutacao de 5% e numero de geracoes

igual a 50.

Aplicando esta técnica, 1,850 termos foram removidos, restando 1,761 termos na base

de dados. A Tabela 5.13 apresenta os resultados obtidos neste experimento.

Houve uma pequena variagdo nas métricas das classificagdes, o que confirma o resul-

tado alcangado na secao anterior a respeito do uso dessa medida como fungéo fitness.

Um novo experimento foi realizado, desta vez utilizando a medida indicada na Equacao

5.2 como a funcéo fitness do Algoritmo Genético, com o propésito de extrair os termos que
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Classifier Recall Precision F1-Measure

SVM 0.6247  0.6540 0.6390
CBC 0.6425 0.6914 0.6661
KNN 0.7491 0.7879 0.7680

Tabela 5.13: Resultados da classificagao da base de dados Globo-Comments 02 (ap6s a
selecdo de termos com Algoritmo Genético usando a Equagéo 5.1 como fungéo fitness).
Melhor resultado para cada métrica em negrito.

melhor caracterizam cada categoria, separadamente, da base de dados. Com essa estraté-
gia, foram removidos um total de 1,146 termos, e mantidos um total de 2,465 termos com
sufixos extraidos pelo RSLP. Os resultados deste experimento estdo apresentados na Tabela

5.14.

Classifier Recall Precision F1-Measure

SVM 0.8134  0.8661 0.8389
CBC 0.8984  0.7636 0.8255
KNN 0.9192  0.9567 0.9376

Tabela 5.14: Resultados da classificacao da base de dados Globo-Comments 02 (apds a
selecdo de termos com Algoritmo Genético usando a Equagéo 5.2 como fungéo fitness).
Melhor resultado para cada métrica em negrito.

Os valores apresentados na Tabela 5.14 mostram que a aplicagédo de Algoritmo Genético
para selegédo de termos que melhoram a caracterizagdo de cada categoria, separadamente,

mostrou ser uma técnica mais apropriada para a tarefa de classificacao.

5.3.2.5 Etapa 4 - Combinacées de remocao de termos mais raros e mais comuns

Além disso, a fim de melhorar ainda mais as métricas de classificacao, foram realizadas
uma série de experiéncias adicionais, combinando uma remog¢éo simultdnea de proporgao

dos termos mais raros e de termos mais comuns do conjunto de dados. Assim sendo, foi
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encontrada uma combinacido de extracdo dos 21% de termos mais raros, e simultanea-
mente 39% dos termos mais comuns da base de dados, que permitiu aumentar a medida
F1-measure para 0.9786 para o algoritmo KNN, como mostrado na Tabela 5.15. Foram
testadas um total de 5,050 combinacdes para obter esta combinagdo bem sucedida. Como

resultado, o numero de termos foi reduzido para 988 termos.

Classifier Recall Precision F1-Measure

SVM 0.8313  0.8960 0.8624
CBC 0.9163  0.7935 0.8505
KNN 0.9678  0.9897 0.9786

Tabela 5.15: Resultados da classificagcao da base de dados Globo-Comments 02 (ap6s
selecdo de termos através da experimentagdo combinatéria). Melhor resultado para cada
métrica em negrito.

Baseado nos resultados mostrados na Tabela 5.15, é possivel concluir que este ultimo
experimento foi mais efetivo em gerar melhorias significativas nos indicadores da média geral

das métricas de classificagao, sendo, no entanto, um processo mais demorado.

5.3.2.6 Graficos comparativos dos resultados obtidos pelos experimentos aplicados

a base Globo-Comments 02

Os graficos das medidas alcangadas em cada passo da estratégia aplicada estdo mostradas
nas Figuras 5.17, 5.18 e 5.19, para comparacao entre as medidas alcancadas com os clas-
sificadores KNN, CBC e SVM. Nestes gréficos, a etapa indicada por “FD” refere-se a clas-
sificacdo da base dados ap6s a extragdao de termos pouco referenciados, a etapa “AG01”
refere-se a classificagdo apds o uso de Algoritmo Genético buscando a combinagéao de ter-
mos que minimizem o valor intra/inter_class (Equagdo 5.1), a etapa “AG02” refere-se a
classificacdo apés o uso de Algoritmo Genético buscando a combinacdo de termos que
aumentem o valor da densidade em cada classe (Equacao 5.2) e a etapa “Combinatorial”

refere-se a classificacao apos a extracao de termos raros e de termos comuns.



5. Experimentos 81

0,95 —

b y/4
V/4 s

0,8

=l=F]-measure

e R Call

0’? /

0,65

0,6
Todos os termos FD AGOL AGOZ Combinatorial
Etapa

Figura 5.17: Evolucao dos resultados das medidas de classificagdo com o classificador
KNN usando diferentes técnicas
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Figura 5.18: Evolucao dos resultados das medidas de classificagdo com o classificador
CBC usando diferentes técnicas

Na Figura 5.20 é mostrado um grafico comparativo da evolugcao da métrica F1-measure
em funcao do percentual de remocao de termos da estratégia adotada neste trabalho, para

cada um dos classificadores KNN, CBC e SVM.

Para tornar a avaliacdo mais criteriosa, nesta base de dados também foi aplicado em

cada caso o teste ndo paramétrico de Wilcoxon (DEMSAR, 2006) pareado com nivel de
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Figura 5.19: Evolucao dos resultados das medidas de classificagdo com o classificador
SVM usando diferentes técnicas
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Figura 5.20: Evolucdo da medida F1-measure em funcdo do percentual de termos
removidos da base de dados Globo-Comments 02

significancia de 1% sobre os resultados da medida F1-measure. Na avaliacao foi percebido
que os resultados obtidos para os trés classificadores na etapa 3 foram estatisticamente
superiores aos obtidos nas etapas 1 e 2. Da mesma forma, os resultados obtidos na etapa
4 foram estatisticamente superiores aos obtidos na etapa 3. Nao houve diferenca estatistica

entre os resultados da etapa 1 e etapa 2.
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5.4 Discussao dos resultados

Analisando as medidas obtidas nos experimentos, é possivel perceber que as técnicas
de selegao de caracteristicas utilizadas nos experimentos produziram melhoria nas métricas

de classificacdo com os trés classificadores utilizados.

Os experimentos envolvendo a base de dados Globo-Comments 01 indicam que a es-
tratégia de selecao de caracteristicas com uso de Algoritmo Genético seguido da extracao
de termos mais raros e de termos mais comuns apresentou maior eficiéncia no aumento dos
indices de classificacao, sendo, portanto, a estratégia adotada na classificacdo da base de

dados Globo-Comments 02.

O uso da extracdo de termos que melhor caracterizam a base de dados com uso de
Algoritmo Genético obteve melhores resultados quando aplicada a extracao de termos que
aumentam a densidade em cada categoria da base de dados, separadamente, levando em

consideracao o contexto em que os termos estao referenciados.

A estratégia adotada neste trabalho mostrou-se eficiente para melhorar a moderacao
automatica de comentarios (SAUDE et al., 2014a). O valor mais alto obtido para o Recall foi
de 96,78%, significativamente maior do que o obtido em (BUBACK, 2011), que foi de 36,94 %.
Com estes resultados, a probabilidade de um comentario indesejado ser divulgado diminuiu
para apenas 3,22%. E importante considerar que o trabalho em (BUBACK, 2011) n&o utilizou
as técnicas de reducdo de dimensionalidade discutidos neste trabalho, bem como extracao

de sufixos (stemming) e selegao de caracteristicas.

Por se tratar de uma base de dados contendo apenas duas classes, era esperado que
o classificador SVM apresentasse os melhores resultados. Este fato pode ser explicado em
virtude da utilizacdo de um kernel linear para separar as classes, o que pode ter afetado o
desempenho deste classificador, pois, como observado pela andlise dos dados, as classes

nao demonstraram ser linearmente separaveis.
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E importante ainda salientar que, apesar da classificagdo com algoritmo KNN ter ap-
resentado os melhores resultados em ambas as bases de dados ao final da aplicacdo da
estratégia, seu uso implicou em maior custo no tempo de processamento da classificagcao

em relagao aos algoritmos CBC e SVM.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou uma estratégia para moderagdao automatica de comentarios
de usuarios. Foram utilizadas duas bases de dados, contendo comentarios aprovados e
reprovados para divulgagao. A primeira base de dados, aqui denominada Globo-Comments
01, é composta por um conjunto de dados, num total de 978 comentarios, cujos experimentos
serviram para a escolha de uma estratégia a ser utilizada numa base de dados maior. A
segunda base de dados, aqui denominada Globo-Comments 02, é formada por um grande

conjunto de dados, num total de 657.705 comentarios.

As bases de dados foram submetidas a técnicas de tratamento de textos como a reti-
rada de stopwords, a lematizacao (extracdo do radical) de cada termo e a retirada de termos
pouco referenciados na base. Foram ainda aplicados métodos para selecao de caracteris-
ticas utilizando SFS (Sequential Forward Selection), Algoritmo Genético e combinagdes de

extracao de termos raros e de termos comuns.

Os experimentos realizados na base Globo-Comments 01 indicaram que o uso de algo-
ritmo genético seguido da extragao de termos raros e de termos comuns apresentou melhor
desempenho nos indices de classificacdo do que utilizando o algoritmo SFS seguido da ex-

tracdo de termos raros e de termos comuns.
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E importante frisar que a aplicacdo do algoritmo genético apresentou maior eficacia
quando aplicada para extracdo dos termos que aumentam as densidades de cada classe

da base de dados, separadamente.

A estratégia apontada pelos experimentos com a base de dados Globo-Comments 01 foi
utilizada na classificacao da base de dados Globo-Comments 02. Os resultados obtidos nos
experimentos comprovam que a estratégia utilizada mostrou-se eficiente, apresentando uma
medida Recall de 96,78%. Com este resultado, a estratégia proposta errou na classificacao
de apenas 3,22% dos comentérios, se comparado a moderagao realizada pelo especialista

humano.

Para afericdo e refinamento da estratégia proposta neste trabalho, sugere-se:

e Verificar a amplitude de sua aplicagdo em outras bases de dados, comparando seu
desempenho com uso de outros classificadores e de extracao de caracteristicas, como

o LSI (Latent Semantic Index) (DEERWESTER, 1988):

e Aplicar novos testes de classificacdo do algoritmo SVM com kernel nao-linear, bus-

cando elevar os resultados das métricas de classificacao para este classificador;

e Realizar novos experimentos em bases de dados que considerem o contexto (dominio)
da noticia em que os comentarios estao inseridos, como forma de aprimorar a moder-

acao automatica de comentarios.
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