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RESUMO

Uma noticia tendenciosa é, as vezes, bem suave para o interlocutor, e alcanca seu
objetivo de influenciar a opinidao do leitor no mesmo sentido. Nos dias atuais, de-
vido a quantidade de informacoes existentes, muitas pessoas sentem dificuldades em
avaliar a ideia principal do contetiddo de uma noticia ou se existe alguma tendéncia,
no caso deste trabalho, politica.

Nesta dissertacao, buscamos a identificacao de polaridade em noticias politicas
em portugués através do processo de mineragao de dados textuais com a utilizacao da
Rede Neural sem Peso WiSARD e de uma derivagao, a ClusWiSARD. O WiSARD
funciona através de uma estrutura de discriminadores, onde cada discriminador é
responsavel por identificar uma classe. Realizamos avaliacoes relacionadas ao corpo
da noticia e a manchete da noticia e realizamos uma avaliacao de um veiculo de midia
amplamente conhecido. Obtivemos acuréacia de cerca de 90% ao utilizar o corpo
da noticia completo e acuracia de cerca de 75% ao considerar apenas manchetes.
Além disso, também fazemos uma anéalise temporal sobre a dinamica politica das
tendéncias.

Palavras-chave: Mineragao de Textos, Redes Neurais sem Peso, Descoberta de
Conhecimento em Dados nao Estruturados.



ABSTRACT

Biased news can influence the reader’s opinion in subtle ways. Nowadays, due
to the unprecedented amount of information created and made available through
social media, the identification of biases is increasingly challenging. In the domain
of politics, addressing the challenge is particularly relevant.

In this dissertation, we seek the identification of polarity in Portuguese political
news through the process of textual data mining using the WiSARD Weightless
Neural Network, and one of its extensions, the ClusWiSARD. The WiSARD classifier
works through a structure of discriminators, where each discriminator is responsible
for identifying a class. We assessed polarity using the body and the headline of news
published in widely known media vehicles. The obtained results are encouraging,
indicating the feasibility of automatic and efficient bias detection. We obtained
accuracy of about 90% when using full body news and accuracy of the 75% when
considering only headlines. In addition, we also perform a temporal analysis on the
political dynamics of bias.

Keywords: Text Mining, Weightless Neural Networks, Discovery of Knowledge in
Non-Structured Data.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento tecnoldgico dos computadores e a popularizacao dos dis-
positivos digitais moveis provocaram um aumento gigantesco no ntmero de docu-
mentos digitais existentes. Diante do exponencial crescimento da quantidade de
dados digitais em formato textual gerados pelas mais diversas fontes como institui-
¢oes governamentais, militares, civis, empresas e usuarios comuns que trafegam pela
internet, identificar a categoria de cada documento por meio de sua leitura torna-se

um desafio.

A mineragao de textos (ou text mining) € um campo relacionado com diversas
disciplinas como por exemplo aprendizado de méquina, recuperacao da informagao,
processamento de linguagem natural e estatistica. Com a mineragdao de texto, é
possivel obter informagoes e chegar a conclusoes sobre um conjunto de documentos,

através da anéalise dos dados.

A rede neural sem peso WiSARD ¢é um classificador utilizado para o reconhe-
cimento de padroes e utiliza valores binarios em suas entradas. A WiSARD pode
realizar a classificacao de acordo com os padroes apresentados previamente durante
a fase de treinamento. A classe de cada padrao apresentado a rede é associada a uma
estrutura denominada discriminador. Cada discriminador é constituido de memorias

RAM, que realiza o armazenamento do conhecimento por meio de tabelas-verdade.

Explorando o processo de mineracao de textos e a WiSARD, buscamos clas-
sificar automaticamente as noticias com base em sua polaridade politica. Em parti-
cular, nos concentramos em noticias politicas recentes do Brasil, coletadas das pagi-

nas dos partidos politicos que consideramos possuirem posi¢oes ideoldgicas opostas.
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Como a identificacao de polaridade é subjetiva, para ter uma base solida, as fontes
de dados selecionadas foram os feeds de noticias dos sitios dos partidos: Partido do
Movimento Democratico Brasileiro (PMDB),! Partido da Social Democracia Brasi-
leira (PSDB),? Partido dos Trabalhadores (PT)? e o Partido Socialismo e Liberdade
(PSOL).

Levamos em consideracao neste trabalho que as fontes de noticias utilizadas
gerem feeds de noticias com sua respectiva opiniao implicita. Nossos resultados de
classificacao explicam o estilo de escrita dos conjuntos de autores e dos grupos por
posicao ideologica, juntamente com as diferencas no vocabulario que normalmente
usam. Portanto, enquadramos o problema de identificacdo de polarizacao como um

problema de reconhecimento de origem do texto.

Nosso problema consiste em identificar a origem e a polaridade, para cada
um dos artigos no banco de dados selecionado. Abordamos algumas questoes. A pri-
meira ¢ a viabilidade de se classificar automaticamente noticias politicas. A segunda
refere-se as vantagens e desvantagens do classificador WiSARD [3] em relagdo a pre-
cisao e eficiéncia/desempenho, comparada aos classificadores SVM [53|, Regressao
Logistica [29|, Naive Bayes |33| e Gradient Tree Boosting |36]. A terceira é a utili-
zagdo da ClusWiSARD [14] na avaliacdo de um noticiario, por meio de aprendizado

semi-supervisionado.

Nos obtivemos uma resposta afirmativa a primeira pergunta e identificamos
o WiSARD como uma ferramenta simples e eficiente para realizar a classificacao.
Portanto, identificar a viabilidade de classificar as fontes e as polaridades apenas

com base no contetdo do texto, com acuracia de cerca de 90%, é a nossa maior

1Site do PMDB: http://www.pmdb.org.br
2Site do PSDB: http://www.psdb.org.br
3Site do PT: http://www.pt.org.br

4Site do PSOL: http://www.psol50.org.br
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contribuicao. Como segunda contribui¢ao, mostramos que mesmo arquiteturas bem
simples, como o WiSARD e a ClusWiSARD, sao suficientes para eficientemente

executar a tarefa de classificacao.

1.1 CONSIDERACOES SOBRE AS POSICOES PARTIDARIAS

Identificar a posicao ideolégica de um partido politico é uma atividade com-
plexa, ainda nao possui um consenso e proporciona muitos debates por cientistas
politicos, socidlogos e pesquisadores [54]. O trabalho de [51] apresenta essa dificul-
dade ao relacionar coligacoes partidarias, fatos noticiados, pesquisas de preferéncia
de candidatos & modificacao de opinao piblica. Para exemplificar uma mudanca
de posicionamento partidario, podemos citar um fato que ocorreu na Dinamarca.
Um partido denominado Esquerda Radical (Radikale Venstre) depois de variagoes
de posicionamentos durante anos, hoje assume uma postura como partido de cen-

tro [52, 58].

Com o objetivo de realizar uma divisao das noticias de acordo posicao ideo-
logica dos partidos politicos, buscamos agrupar a noticias de acordo com o contexto
histérico dos partidos avaliados. Consideramos que o PMDB e o PSDB possuem
afinidades, de acordo com [12, 19, 59]. Com outra posi¢ao partidaria, considera-
mos que os partidos PT e PSOL possuem uma afinidade em sua linha ideolbgica,
conforme pode ser observado em [56, 55, 50]. Para fins de classificacdo por polari-
dade politica, consideramos que as noticias podem pertencer a uma de duas classes,

PMDB/PSDB e PT/PSOL.
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1.2 MOTIVACAO

Nos dia atuais, o processo de tomada de decisao de grande parte das institui-
¢Oes sao conduzidos de acordo com informagcoes extraidas dos dados [31]. Grande
parte dos dados das institui¢cdes se encontram em formato nao estruturado, seja por
meio de e-mails, manuais, memorandos, relatorios, projetos [17]. Assim como nas
instituicoes, a web também possui dados nao estruturados em sua maior parcela.
Na web, os dados sao produzidos principalmente pelas redes sociais, sites de noticias
e paginas sobre os mais diversos assuntos. O quadro apresentado é o fato motivador
deste trabalho, que foca no processo de mineracao de texto, com a finalidade de
obter informacao a partir de textos escritos em portugués do Brasil. Este trabalho

se restringird a classificagao de noticias politicas.

O modelo individual para polaridade se expandiu para a sociedade moderna,
que hoje em dia ¢ indiscutivelmente mais polarizada em diversos assuntos. Uma
recente declaragao do papa faz referéncia a um “virus da polarizagao” [46]. Pouco
tempo apos a declaracao, o presidente dos Estados Unidos, Barack Obama, discursou
sobre as causas de tal recente aumento da polarizagao [34]. Em seu discurso, ele
apontou a ampla publicacao de artigos tendenciosos nos meios de comunicacao e
redes sociais como um dos principais motores da polarizacdo. A identificacao de
opinioes disfarcadas nas noticias ¢ um desafio importante a ser enfrentado na busca

de uma sociedade mais transparente e harmonica.

Conforme é constatado por [5], onde sao estudados os topicos de noticias
que tém maior atencao da midia e seus padroes de evolucao temporal, a quanti-
dade de noticias que cobrem um determinado assunto aumenta e diminui devido a
muitos motivos. Também é apresentada a importancia de se entender corretamente
a dindmica da cobertura das noticias, pois o periodo em que uma noticia é veicu-

lada consegue articular as percepcoes dos leitores sobre a importancia do problema.
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Considerando este contexto, até mesmo os politicos, podem ser influenciados quando

priorizam a opiniao publica para a tomada de decisoes.

O momento politico do Brasil proporcionou uma imensa quantidade de noti-
cias e informacoes diversas acerca de partidos politicos a favor da estrutura gover-
namental atual e partidos politicos de oposicao ao governo. Os noticiarios, jornais
impressos e diversos sites jornalisticos oferecem uma variedade de informacoes e
posicoes politicas. Um noticidrio deve ser imparcial transmitir um fato. Nos dias
atuais, com um mundo cada vez mais polarizado, as pessoas tendem a adotar “um
lado” com relagao a qualquer assunto e este comportamento tem sido observado com
relacao & imprensa, seja pela opiniao do jornalista, por orientacao do editorial ou

por interesse de terceiros.

1.3 OBJETIVOS

Uma noticia tendenciosa é, as vezes, bem suave para o interlocutor, e alcanca
seu objetivo de influenciar a opiniao do leitor no mesmo sentido. Nos dias atuais,
devido a quantidade de informacoes existentes, muitas pessoas sentem dificuldades
em avaliar a ideia principal do contetido informado ou se existe alguma tendéncia,
no caso deste trabalho, politica. Este trabalho se motiva a estudar, através do
processo de descoberta do conhecimento em textos e utilizando como classificador a
Rede Neural Sem Peso WiSARD, uma arquitetura para automatizar o processo de

identificacao de origem e de polaridade em noticias politicas do Brasil.

As principais perguntas que este trabalho pretende responder sao:

e [ viavel classificar automaticamente as fontes e a polaridade de artigos sobre

politica?
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Qual impacto da reducao de dimensionalidade no desempenho do classificador?

e Quais sao as vantagens e desvantagens dos classificadores WiSARD, SVM,
Naiwve Bayes, Gradient Tree Boosting e Regressao Logistica, em relacao a pre-

cisao e eficiéncia/desempenho?

Como avaliar a evolucao temporal da polaridade em fontes de noticias?

O projeto aqui descrito tem como objetivos gerais:

e Propor uma arquitetura para a classificacao fontes de noticias e identificacao

de polaridade em textos escritos em portugués;

Avaliar o desempenho do modelo, ao utilizar a Decomposicao em Valores Sin-

gulares;

Utilizar a WiSARD, criada originalmente para o reconhecimento de imagens,

como classificador de textos e avaliar seu desempenho; e

Identificar fatos que expliquem a polaridade em um noticidrio, através da
avaliacao de sua evolugao temporal. Para isso, utilizar a ClusWiSARD, devido
4 sua propriedade de identificar padroes muito diferentes pertencentes & uma

mesma classe.

1.4 CONTRIBUICOES

As principais contribuicoes alcancadas com este estudo sao as seguintes:

e Viabilidade da WiSARD: Identificacao da viabilidade do uso da rede Wi-

SARD para analise de dados textuais, por ser um modelo simples e com baixos
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requisitos computacionais para seu funcionamento. Foi alcancada uma acuré-
cia superior a 90%, desempenho comparavel a Regressao Logisitca, que obteve
melhor acuracia no comparativo entre os os classificadores WiSARD, SVM,

Naive Bayes, Gradient Tree Boosting e Regressao Logistica;

e Avaliacao dos ganhos devido a reducao de dimensionalidade: Avalia-
¢ao pratica do processo de Andlise Seméantica Latente para estimativa de ten-
déncia em textos politicos. Dentre as vantagens do uso de Analise Seméantica
Latente, destacamos a reducao do tempo de treinamento dos classificadores e

uma alta acuracia quando reduzida a dimensionalidade.

e Estimacao da evolucao temporal de tendéncia: Uma nova metodolo-
gia para avaliacao de evolugao temporal de polaridade em noticias sem uma

classificagao prévia.

1.5 TRABALHOS RELACIONADOS E ESTADO DA ARTE

1.5.1 Analise de Sentimentos em Noticias

Com relagao as noticias curtas em portugués do Brasil, o trabalho de [35]
aborda a mineracao de textos através do processo de Analise Semantica Latente para
realizar a identificacdo de emogdes basicas (alegria, raiva, tristeza, desgosto, medo
e surpresa) em noticias curtas. Neste trabalho, os grupos de palavras associadas
a cada emocao foram dispostos na mesma dimensao das noticias do conjunto de
treinamento. Para avaliacao da emocao da noticia, foi utilizada a similaridade por
cosseno, onde foi calculado o cosseno entre o vetor da noticia avaliada e cada vetor
do conjunto de treinamento, obtendo-se como resposta a emocao do vetor no qual o

cosseno foi maior.
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O trabalho de [27] aborda a andlise de sentimentos de textos curtos em tempo
real. Neste trabalho é proposta uma forma de representar os termos que normal-
mente sao encontrados nos picos do fluxo de dados, criando uma alternativa a pon-
deracao TF-IDF. O trabalho se inspira na psicologia social e analisa as postagens ao
vivo no debate de dois esportes populares no Twitter, futebol e futebol americano,

gerando rotulos de forma automatica.

A identificacdo de emocoes em textos também & abordada no trabalho de
[20], onde o corpus é formado por noticias que se enquadram em variadas categorias
como mundial, nacional, politica, policial e econdémica. As noticias foram rotuladas
manualmente de acordo com as emocoes alegria, raiva, tristeza, desgosto, medo e
surpresa. Apoés o pré-processamento, a reducao de dimensionalidade é realizada
com base no célculo do ganho de informagao pela entropia para todos os termos e
entao filtrados os mais relevantes. Para a classificacao da emocoes, é utilizado uma

maquina de vetores de suporte

1.5.2 Analise de Polaridade em Noticias

O trabalho de [24] busca avaliar a polaridade (positiva, negativa ou neutra)
de titulos de noticias de economia, disponiveis em enderecos de RSS Feeds. No
trabalho, é utilizado um software comercial para realizar o processo de descoberta
de conhecimento em textos em portugués. Ainda s@o comparados os modelos es-
tatistico, o baseado em regras para os termos e é proposto um modelo que possui

técnicas estatisticas e regras para os termos.

Em [4] é proposto um modelo de identificagao de polarizagao para redes so-
ciais e é demonstrado que a presenca de grupos polarizados pode ser detectada con-

siderando a dependéncia entre as observacoes postadas e compartilhadas. Usando
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uma matriz de usudrios e posts como parametro, ¢ proposta uma abordagem de
fatoracao de matrizes para descobrir a polarizacao. No trabalho, nao ¢ considerada
a andlise de sentimento, visto que uma declaracao negativa sobre um determinado
assunto nao significa que seja oposta. Sao explorados diferentes graus de polarizacao
e comparada a qualidade de separacao (de tweets de polaridade oposta) através de

diferentes algoritmos usando dados reais coletados do Twitter.

O trabalho de [7] aborda a identificagdo de polaridade em noticias politicas
americanas através da rede social Facebook ®. Sua avaliacao consistem em explorar a
correlagao entre os usuarios que declaram sua ideologia politica (liberal, conservador
ou moderado) em seu perfil na rede social e as noticias que sao compartilhadas ou cli-
cadas por eles. Para identificacao da categoria de noticias, é utilizado o classificador
SVM. O trabalho aborda o delineamento do perfil ideol6gico dos principais sites de
noticias americanos. Também abordada a relagao entre os usuarios de pensamentos

ideologicos distintos.

1.5.3 Analise Conjunta de Polaridade e Sentimento

O trabalho de [8] aborda a identificacdo de polaridade analisando posts de
blogs politicos e suas secoes de comentarios de diferentes comunidades. O trabalho
apresenta uma forma para determinar a polaridade do sentimento dos comentarios
nos blogs e a tarefa de prever a polaridade com base no contetido da postagem do
blog. Ainda é apresentado um modelo, o MCR-LDA, que identifica os topicos e
as respostas que eles apresentam em diferentes blogs, mesmo sendo de polaridades

opostas.

5Site do Facebook: http://www.facebook.com
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1.5.4 Depuragao de Mecanismos de Classificagao

Um grande desafio no dominio de classifica¢ao de texto (e de aprendizado por
maquina em geral) consiste em depurar o resultado final obtido. Quais os fatores
que levaram a uma determinada classificacao? Por que o classificador gerou uma
determinada resposta? Qual teria sido a resposta caso os dados fossem distintos?
A resposta a estas perguntas é fundamental para aumentar a confianca no uso de

métodos de aprendizado por maquina [49].

O uso da WiSARD traz algumas vantagens no sentido de facilitar a depuragao

dos resultados obtidos.

1. simplicidade: o fato de a WiSARD ser muito simples facilita o entendi-
mento de quais fatores impactam seus resultados. Em particular, o estado da
WiSARD consiste de vetores binarios, que embora nao sejam imediatamente

interpretaveis, mapeiam diretamente as entradas nas saidas.

2. uma entrada pode estar associada a varios rétulos: cada discrimina-
dor distingue cada amostra como condizente ou nao a uma determinada classe.
Assim sendo, pode-se associar multiplos rotulos a uma mesma amostra. Esta
propriedade foi explorada, por exemplo, em [45]. Neste trabalho, focamos
apenas na classe mais representativa, mas vislumbramos como trabalho futuro
fazer a distingao entre amostras que possam ser classificadas com miltiplos
rotulos, identificando suas propriedades (e.g., amostras neutras versus polari-

zadas).

3. identificacao dos papeis dos atributos: aliando-se os dois pontos acima
(simplicidade e possibilidade de associar multiplos rétulos a uma mesma en-

trada), pode-se gradativamente alimentar diferentes atributos & WiSARD, e
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verificar como a resposta dos discriminadores varia na medida em que os atri-
butos sao adicionados. Assim, pode-se identificar o papel de cada atributo, e
sua importancia, gerando uma explicacao para a resposta final obtida com o
método. Essa estratégia foi utilizada em [45] e pretendemos, também em tra-
balhos futuros, adotar algo similar no sentido de alimentar diferentes palavras
do bag-of-words, de forma incremental, & WiSARD, e identificar como que a
discriminacao entre partidos ou tendéncias politicas varia em funcao das novas
palavras apresentadas. Note também que em [45] ndo foi adotada a técnica
de bleaching, o que por si s6 pode ser uma extensao interessante, conforme

considerado no presente trabalho.

1.5.5 Resumo dos Trabalhos Relacionados

Neste trabalho consideramos o uso da arquitetura WiSARD para classifica-
cao de noticias politicas. Nao é de nosso conhecimento nenhum trabalho anterior
que tenha utilizado tal arquitetura para fins de deteccao de polaridade em noticias
politicas. Também nao ¢ de nosso conhecimento nenhum outro trabalho que tenha

avaliado aspectos temporais da evolucao da polaridade de um meio de comunicagao.

1.6  ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

No Capitulo 2, sao apresentados os conceitos basicos do processo de mine-
racao de textos, onde apresentamos de forma resumida as etapas que compoe o
processo juntamente com uma abordagem das Redes Neurais Sem Peso, da Wi-
SARD e da ClusWiSARD. O Capitulo 3 apresenta todo o processo de descoberta de
conhecimento em textos na forma que foi conduzido neste trabalho. Com a arqui-

tetura definida, o Capitulo 4 apresenta os diversos experimentos realizados e seus
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respectivos resultados e no Capitulo 5, finalizamos o trabalho com as conclusoes da

pesquisa e apresentamos possiveis trabalhos futuros.

Com a finalidade de apoiar aos conceitos basicos, no Apéndice A falamos
sobre os termos abordados e outras consideracoes, no Apéndice B apresentamos um
detalhamento sobre o funcionamento da WiSARD e a ClusWiSARD. Por fim, no
Apéndice C abordamos os classificadores utilizados para comparacao com a Wi-

SARD e as métricas utilizadas para avaliacao.
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2 CONCEITOS BASICOS

Neste capitulo apresentamos um breve resumo das etapas do processo de
mineracao de textos. Apresentamos também uma introducao a Rede Neural Sem
Peso WiSARD. No Apéndice B apresentamos mais detalhes sobre a WiSARD e
a ClusWiSARD. No Apéndice C temos uma descricao dos demais classificadores

considerados e das métricas para comparagao.

2.1 COLETA DE DADOS

Consideramos o ponto de partida da mineracao de textos, onde se identificam
possiveis fontes de documentos relevantes, que podem ser em bancos de dados, ar-
quivos locais ou na web. Quando os dados estao na web, a coleta pode ser efetivada
com um algoritmo que realiza varredura em uma pagina especifica ou em varias,
de forma recorrente ou nao, armazenando os dados desejados. Este algoritmo é
denominado crawler. Uma vez encontrada a fonte, devem ser coletados os dados

relevantes e armazenados na colecao de documentos que sera analisada.

2.2 PRE-PROCESSAMENTO

Apobs a coleta e a definicao do modelo de representacao de textos, os dados
brutos passam por uma série de tratamentos para que possam ser utilizados pelos
algoritmos de mineracao de textos. Esta fase é a mais onerosa do processo de

mineracao de textos, pois sao realizados varios experimentos como podemos citar:
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e remocgao de acentos, que reduz a quantidade de caracteres;
e tokenizacao, que identifica os termos dentro da sequéncia de caracteres;

e remocgao de stopwords, que reduz a quantidade de termos eliminando pa-

lavras que nao contribuem para descrever o documento; e

e stemmang, que reduz os termos ao seu radical, considerando variagoes de um

termo uma unica vez.

Ainda existem diversas técnicas que sao utilizadas no pré-processamento para

alcancar a representacao adequada.

2.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Nesta fase, levamos em consideragao que nem todas as palavras presentes
em um documento possuem a mesma importancia. Com excecao das stopwords, os
termos mais frequentemente utilizados costumam ter significado mais importante.
Apobs a etapa do pré-processamento, para cada termo pertencente ao indice, é atri-
buido um peso, que pode ser definido de diversas formas. As mais comuns sao

baseadas em calculos simples de frequéncia do termo.

2.4 MINERACAO

Na mineracao, ocorre a busca efetiva sobre o conhecimento acerca dos dados.
Podem ser utilizadas técnicas de reducao de dimensionalidade dos dados. Uma
técnica que pode ser adotada é denominada Analise Semantica Latente, que é um

processo para identificar correlacoes latentes entre os termos e os documentos. Ela
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nao ¢ considerada como técnica de processamento de linguagem natural, por utilizar
somente o0s termos, sem bases criadas por humanos ou regras [32]. A partir da matriz
de co-ocorréncia dos termos e dos documentos, busca-se identificar novas relacoes
[18]. E um campo oriundo de Recuperacdo da Informacio e tem ampla utilizacdo

categorizacao de documentos por similaridade [11].

Ainda sdo aplicados algoritmos de aprendizado de méaquina. E importante
ressaltar a dificuldade em se encontrar um algoritmo adequado, pois devido a grande
diversidade existente muitas vezes é necessario realizar diversos testes. Neste traba-
lho abordamos a Rede Neural sem Peso WiSARD, a ClusWiSARD e outros classi-

ficadores.

2.5 REDES NEURAIS SEM PESO

As Redes Neurais Sem Peso (RNSP) comegaram a ser estudadas tendo como
principal motivacao as dificuldades enfrentadas pela comunidade para implemen-
tacao em hardware dos pesos das conexoes de neuronios do tipo McCulloch-Pitts
[38]. O primeiro trabalho voltado para as RNSPs, foi o método n-tuplas de [10],
um estudo voltado para o reconhecimento de caracteres alfanuméricos. O projeto
foi composto de um mosaico de fotocélulas de tamanho 10 x 15, com agrupamentos
em n-tuplas aleatorias, onde n=2, formando 75 pares exclusivos conforme pode ser

observado na Figura 2.1.

Cada tupla pode poderia receber 4 valores distintos (00, 01, 10 e 11). No mo-
saico eram projetados os caracteres, de modo que um valor binario era atribuido a
cada fotocélula de acordo com a ilumina¢ao da mesma. Desta forma, cada par previ-
amente selecionado atribufa o valor a respectiva tupla, conforme pode ser observado

na Figura 2.2.
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Figura 2.1: O fotomosaico e dois dos pares de fotocélulas escolhidas aleatoriamente.
Os quatro grupos digitais a direita sao os quatro estagios possiveis de cada par de

fotocélulas [10].
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Figura 2.2: O sistema que aprende a letra I em uma posicdo central. Apenas dois

dos 75 pares sao mostrados [10].
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Figura 2.3: Matriz de memoria com os caracteres 5, B e G [10].

Além do mosaico, foi utilizada uma matriz de memoria onde a quantidade
de linhas era a quantidade de combinagoes das n-tuplas, neste caso 300 (4 combina-
¢oes x 75 n-tuplas) e a quantidade de colunas eram a representacao dos caracteres
alfanuméricos, num total de 36 (um ponto, 9 nimeros e 26 letras). Desta forma,
quando um caractere era apresentado ao mosaico, o valor logico ’1’ era atribuido na

matriz de memoria conforme pode ser observado na Figura 2.3.

Para o reconhecimento, assim que apresentado o padrao desconhecido, foi
calculada a soma dos valores referente a cada caractere previamente apresentado
no treinamento e, apds a comparacao, o caractere referente a maior pontuacao era
atribuido ao padrao apresentado, conforme pode ser observado na Figura 2.4. E
importante ressaltar que quando existia o empate entre as pontuacoes maximas, o

vencedor era escolhido aleatoriamente.

As Redes Neurais Sem Peso (RNSP) e as Redes Neurais com Peso (RNA) sdo
inspiradas no sistema nervoso humano, porém, com abordagens distintas. Podemos
citar algumas diferengas entre uma RNA e uma RNSP. Com relagao ao armaze-

namento da informacao, as RNAs detém a informacao nos pesos das ligagoes e as
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Figura 2.4: Comparativo para o reconhecimento [10].

RNSPs armazenam a informacao na memoria RAM, também denominada neurdnio

RAM (tabela enderecavel) [42]. Podemos observar outras diferengas abaixo:

1. A RNAs utilizam valores reais e as RNSP utilizam valores discretos;

2. Os neurénios das RNAs computam funcoes linearmente separaveis e as RNSPs

computam funcgoes booleanas; e

3. Individualmente, os neurénios das RNAs podem generalizar e os neuronios
RAM podem generalizar somente em nivel de rede, em outra palavras, quando

estao agrupados.

Uma estrutura com K neuronios RAM conectados com um padrao de entrada
é denominada discriminador e tem a finalidade de reconhecer uma tnica classe. No
discriminador, cada RAM aprende parte do padrao de entrada. Nessa estrutura
ainda tem um dispositivo somador, que realiza a contagem das respostas do neuro-

nios RAM e retorna o total de neurénios que reconheceram o padrao apresentado.
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2.6 REDE NEURAL SEM PESO WISARD E A CLUSWISARD

A WiSARD é uma rede neural sem peso composta por um grupo de discri-
minadores. Cada discriminador é responsavel pelo reconhecimento de uma tnica
classe. Ela utiliza vetores binarios como entrada e o armazenamento da informa-
¢ao é realizado pelos neurénios RAM, que nao sao capazes de generalizar de forma

isolada, porém, conseguem generalizar quando compoée o discriminador [42].

A ClusWiSARD é uma variacao da WiSARD, que busca melhorar o desempe-
nho da WiSARD ao utilizar discriminadores como clusters, com a finalidade prevenir
a classificacao incorreta da WiSARD por conta do treinamento de padroes muito
distintos de uma mesma classe. A ClusWiSARD utiliza um grupo de discrimina-
dores por classe, fazendo com que os padroes apresentados no treinamento sejam

absorvidos por discriminadores que melhor os representem [14].

2.7 ANALISE

Para analisar o resultado do processo de mineracao de textos, sao utilizadas

diversas métricas de avaliacao de desempenho. Algumas que podemos citar:

e Acuracia, percentual de quantos documentos foram classificados corretamente

pelo classificador dentre o total de documentos avaliados;

e Precisao, representa o percentual de documentos classificados corretamente

como positivo sobre o total de documentos classificados como positivo; e

e Revocagao, representa o percentual de documentos classificados como posi-

tivo dentre todos os documentos que realmente sao positivos.
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3 METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho tem por objetivo definir as etapas
para o processo de mineracao de textos, com a finalidade de realizar a classificacao

de textos dentre uma colecao.

Com a finalidade de se obter um maior conhecimento e uma maior destreza
pratica sobre a metodologia de mineracao de textos, foram implementadas com
auxilio de bibliotecas as etapas de coleta de dados, pré-processamento, calculo de
relevancia, reducao de dimensionalidade e analise dos resultados. Todas as etapas do
processo de mineracgao de textos foram implementadas na linguagem de programacao

Python na versao 2.7, 64 bits.

A metodologia adotada é composta por 5 etapas: a coleta de documentos,
o pré-processamento, a transformacao dos dados, a mineracao e a fase de anélise.
E importante ressaltar que é necessario realizar esta sequéncia de etapas durante
o processo de mineracao de textos. Caso o resultado final nao seja satisfatorio,
alguma etapa pode ser modificada. Apods a modificacao, é necessario que as etapas

subsequentes sejam realizadas.

3.1 COLETA DE DOCUMENTOS

Como o estudo de caso deste trabalho é referente a classificacao textual, o
passo inicial foi a aquisicao uma base textual para a extracao de conhecimento. De-
vido a dificuldade de se encontrar uma base de dados pré-classificada que contivesse

noticias politicas em portugués do Brasil, foi necessario buscar na web os textos para
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se montar o a base de dados do trabalho e classifica-los de forma manual.

O primeiro passo para a coleta, foi a definicao do tipo de coletor a ser uti-
lizado. Como a necessidade era a de se obter noticias politicas, foi definida a im-
plementacao de um crawler para obter textos das paginas dos respectivos partidos
politicos. Foram escolhidos quatro partidos politicos para a coleta de noticias em
seus portais: o Partido do Movimento Democratico Brasileiro (PMDB), Partido da
Social Democracia Brasileira (PSDB), Partido dos Trabalhadores (PT) e o Partido
Socialismo e Liberdade (PSOL).

Apos a adequacao do crawler & estrutura de cada pagina, as noticias foram
coletadas e armazenadas individualmente em arquivo no formato TXT, onde o nome
do arquivo recebeu a manchete da noticia e o corpo da noticia ficou armazenado no
arquivo, e separadas por pastas referentes a cada partido. Foram coletadas 1147

noticias, dos anos de 2016 e 2017 e sem qualquer selecao de assuntos ou temas.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO

Esta fase tem o objetivo de preparar os dados, reduzir e transformar os textos
"brutos’. Dentre todas as fase do processo de mineracao, esta é a que consome maior
parcela de tempo. Neste trabalho serd abordada a anéilise estatistica dos textos,
onde para cada termo é atribuido um peso. Para a representacao dos documentos,
utilizamos o modelo bag-of-words para a representacao dos documentos. Cada do-
cumento é representado por um vetor onde a quantidade de termos é determinada
pela quantidade de termos distintos no conjunto de documentos e cada posicao é
relacionada ao peso de um termo dentro do documento. Apesar da escolha sobre
a abordagem estatistica dos textos, a fase de pré-processamento, ¢ essencial para

limpar’ os dados.
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Ne metodologia utilizada, foi elaborada uma funcao somente para o pré pro-
cessamento, que possul como parametro um arquivo de extensao TXT por vez a ser
processado. Cada noticia é tratada inicialmente como uma sequéncia de caracteres,
sem qualquer correlacao logica ou semantica. Inicialmente, sao removidos os carac-
teres especiais, digitos, acentos e pontuacoes, pois nao serao tteis ao processamento.

Em seguida, todos os caracteres sao convertidos para caixa baixa.

Apos aremocao dos caracteres e integracao de caixa, a sequéncia de caracteres
é convertida para tokens, ou seja, sao identificadas as palavras em si. Com as
palavras identificadas, é utilizado um dicionario para a remocao das stopwords, que
no portugués do Brasil sao compostas por artigos, pronomes, preposicoes e verbos
auxiliares, fazendo com que se reduza consideravelmente a quantidade de palavras
do texto. Por abordarmos o modelo de representacao bag-of-words, consideramos
a palavra 'nao’ como uma stopword. Devemos estar atentos para que informacoes

uteis nao sejam descartadas nesta fase.

Logo em seguida, ¢ realizado o stemming, onde as palavras do texto sao redu-
zida ao seu radical. Em outras palavras, consolidamos a relacao de vérias palavras
para uma Unico termo que pode substitui-las sem modificar o contexto. Esta etapa
proporciona uma reducgao consideravel na quantidade termos candidatos a indice dos

documentos. Esta etapa é muito importante para as fases posteriores.

Como o objetivo de aproveitar termos compostos, foi utilizada a técnica de
bigramas. Desta forma, um termo composto importante pode se destacar no calculo
de relevancia dos termos. A execucao das etapas citadas anteriormente resultou em
uma representacao de termos correlacionados a cada documento. O conjunto de
termos ainda persistentes ao pré-processamento é denominado por indice de cada

documento. ApoOs o pré processamento, obtivemos vetores com 11485 posicoes.
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3.3 TRANSFORMACAO DOS DADOS

Este trabalho aborda uma anélise estatistica dos dados, através da representa-
¢ao pelo modelo bag-of-words. Com a definicao dos indices dos documentos, torna-se
necessaria a transformacao do conjunto de termos e documentos para a representa-
cao espaco-vetorial. Nesta abordagem, cada componente do vetor-documento traduz

numericamente a importancia semantica de um termo presente no mesmo.

Considerando n documentos indexados e m termos podemos representar a
matriz termo-documento A de ordem m x n. Os vetores-documento estao dispostos
como colunas na matriz A e cada elemento a;; representa a frequéncia ponderada

que o termo % ocorre no documento j.

Cada termo em um documento possui um determinado grau de relevancia
ao contexto do documento em geral. Utilizando a representacao bag-of-words, foi
escolhido o modelo TF-IDF para representar a relevancia de cada termo, visto que a
ponderacao dos termos apresenta uma melhor performance na mineracao de textos
em comparacao ao modelo booleano, ou seja, contando somente a existéncia do
termo no documento ou nao. Apoés o célculo da frequéncia de cada termo (TF)
e da frequéncia inversa de cada documento (IDF), foi criada uma matriz termo-
documento contendo em suas linhas, os termos contidos em todos os documentos e
em suas colunas, a representacao de cada documento. Caso um termo nao esteja
contido em um determinado documento, sua posicao na matriz terd o valor 0 e no

caso contrario, tera o valor resultante do calculo de relevancia.
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3.4 MINERACAO E REPRESENTACAO EM VALORES BINARIOS

Nesta fase acontece o refinamento dos resultados das fases anteriores. Dentre
as abordagens de selecao de caracteristicas e extragao de caracteristicas para reducao
de dimensionalidade dos dados, foi escolhida a de extracao de caracteristicas. Para

a execucao deste fase foi escolhida a Decomposigao em Valores Singulares (SVD).

A matriz termo-documento ponderada contém toda informacao estrutural
entre os termos e os documentos do conjunto, porém, de forma latente. Em outras
palavras, termos distintos podem se relacionar com outros termos e com documentos
onde eles nao sdo mencionados. A partir da matriz termo-documento ponderada,
podemos extrair relacoes geométricas e algébricas entre os termos e documentos
(vetores) para avaliar semelhancas e diferengas semanticas de contetido através da

SVD.

A Decomposi¢do em Valores Singulares serd utilizada para localizar infor-
magcao latente na matriz termo-documento (termos x documentos), baseada na co-
ocorréncia de palavras nos documentos. Baseado na escolha dos maiores valores
singulares, podemos reduzir a dimensao da matriz, como forma de aproximar a ma-
triz A por combinacoes lineares e obtendo as melhores relacoes entre os termos e os
documentos, além de conseguir reduzir o 'ruido’ da matriz original, isto é descar-
tar informacoes insignificantes, que na pratica, sao associados aos menores valores

singulares resultantes da decomposicao.

Seja ki o posto da matriz termo-documento. A SVD pode ser interpretada
como o mapeamento do espago de A em um espago conceito (reduzido) de k di-
mensoes, as quais sao linearmente independentes. Neste novo espaco, os vetores de
termos em U tem k entradas, cada um dando a ocorréncia do termo ¢ em um dos k

conceitos. Da mesma forma, os vetores de documentos em V' revelam a relacao en-
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tre o documento j com cada conceito k. Usualmente formaliza-se o espaco conceito

como

Ay, = Up S ViE

onde Ay é a representacdo da matriz termo-documento reduzida, U, representa a
relacao entre os termos e os conceitos, Vj, representa a relacao entre o documentos e

0s conceitos e Y representa a intensidade de cada conceito.

Para a escolha do valor de k& que melhor representa a aproximacao de A, foi
utilizada uma forma empirica para encontrar o valor. Foram plotados os valores X
e foi observado o ponto onde os valores de Y, se estabilizam, ou seja, o ’cotovelo’ do
grafico. Foi observado que os valores de k posteriores a este ponto acrescentavam
uma quantidade de informacao insignificante para extracao de informacao. Na Fi-
gura 3.1, podemos observar e concluir sobre os valores de k£ que melhor representam
a aproximacao em relacao a matriz original, no caso, o valor de k = 20 satisfaz o
valor que estamos buscando. No experimento, reduzimos a representacao de 11485
termos para algumas dimensoes, com variacoes de tamanho entre 20 e 100 a fim de

avaliar o impacto nos resultados do classificador.

Ressaltamos uma grande vantagem na execucao deste procedimento, visto
que possuiamos originalmente 11485 termos e apés a reducao dimensional, cada
documento pode ser representado por 20 conceitos, mantendo-se uma acuracia sig-

nificativa, fato que afeta diretamente na reducao do custo computacional.

Uma vez que a matriz A incorpora (por construgao) todas as associagoes
estruturais entre os termos e os documentos, observa-se que, para uma determinada
colecdo de treinamento, o produto AA” caracteriza todas as coocorréncias entre as

palavras e AT A caracteriza todas as coocorréncias entre os documentos.

Para a tarefa de classificacao dos documentos, foi realizada a expansao de
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AAT alcancando

AAT = UxPUT
o que significa que a célula (i,5) de AAT pode ser obtida através do produto entre
w; 2 e u;jX. A matriz unitaria Uy foi utilizada para realizar mapeamento dos veto-
res referentes aos documentos (d) para os conceitos escolhidos. Cada exemplo do

conjunto de treinamento e de testes foi representado por
d=d"U,

onde d” representa o vetor do documento e d é a nova representacao do documento.

Com a nova representacao, foi necessario o ajuste dos vetores para o formato de
entrada da WiSARD.

Conforme ja foi abordado anteriormente, o WiSARD somente recebe como
entrada vetores binarios. A matriz resultante do processo de reducao de dimensiona-
lidade possui vetores continuos. Esses valores inviabilizam a utilizagao do WiSARD.
A partir desta constatacao, torna-se necesséaria a conversao dos vetores continuos

para vetores de bits.

Para a conversao para o sistema numeérico binario foi utilizada uma forma de
representacao similar a um "termoémetro’. Nesta forma de representacao, foi definido
um valor de V};,, bits para representar cada valor da matriz de niimeros continuos. Foi
observado que todos o valores absolutos dos ntimeros a serem convertidos variavam
entre 0 e 1, com muitas casas decimais. Para a definicao do tamanho de Vj;,, foi
utilizada a soma dos valores absolutos do maior e do menor elemento da matriz,
multiplicada por um nimero de escala, que no caso foi 100. Seja H(Vj;,) o tamanho

de Vj;,, em bits. Entao,
H(Voin) = (| min(Ay)| + [ max(Ag)|)e (3.1)

onde H é o tamanho de Vj;,, | min(Ayg)| é o menor valor absoluto da matriz, | max(Ayg)|

¢ o maior valor absoluto da matriz e e ¢ uma escala escolhida empiricamente. Um



38

[02 08]
1/1/0/0|0|oo|oo|o[1]1/1]1/1]1/1]1]0]0

Figura 3.2: Representagao para o vetor [0,2 0, §]

exemplo pode ser observado na Figura 3.2, onde ¢ criada uma nova representacao

para um vetor de duas posicoes, com e=10.

Cada valor continuo em d é somado com o valor de | min(Ay)| e entdo multipli-
cado pelo nimero de escala (100). Este valor encontrado ¢ a quantidade de nameros
"1’ que Vi, conterd. A partir de entdo, cada vetor binario serad concatenado, for-
mando a representacao de um documento. Na Figura 3.2 pode ser observado um
exemplo de representagao bindria no modelo 'termometro’ de um vetor de nimeros

continuos, com escala e tamanho 10.

Uma vez que todos os exemplos sao representados desta forma, os vetores de
documentos podem treinar o WiSARD e a rede neural sem peso decidird a quais

categorias podem ser atribuidas as amostras de teste.

3.5 ANALISE

A dltima etapa do processo de mineracao de textos e responsavel pela avali-
acao e interpretacao dos padroes extraidos. Esta etapa visa constatar se o objetivo
almejado foi alcancado, ou se todas ou algumas etapas no processo necessitam ser
refeitas. Os padroes descobertos podem ser avaliados pelo usudrio final, especialista

do dominio e analista de dados, com o intuito de validar o conhecimento obtido |21].

Foi utilizada a biblioteca PyWANN [47|, que é uma implementagao da RNSP
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WiSARD escrita para a linguagem de programacao Python. Para utilizacdo da
WiSARD como classificador textual, foi necessaria a utilizacao vetores rotulados
para realizar a etapa de treinamento. Utilizaram-se os vetores binédrios, juntamente
com um dos vetores de rotulos, obtidos a partir os arquivos TXT armazenados
na etapa de coleta de dados, onde cada rétulo recebeu a nomenclatura da sigla
do partido politico referente ao documento (PMDB, PSDB, PT e PSOL). Para
identificacao de polaridade, foi utilizado um outro vetor de rétulos com agrupamento

relativo a cada partido, conforme o comentado na Secao 1.1.

Foi utilizada a rede neural com 8, 16, 32 e 64 bits de enderecamento de
memoria. Para a avaliacao dos resultados obtidos com o WiSARD, foi utilizado o

método K-fold com 90% da massa de dados como treinamento e 10% para testes.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1 OBJETIVO DOS EXPERIMENTOS

Com o objetivo de avaliar a performance da rede WiSARD para a classificacao
de documentos e identificagdo de polaridade em noticias, foram realizados alguns

experimentos.

Os experimentos envolveram a classificagao e a identificacao de polaridade em
noticias. Foram avaliadas duas formas de abordagem sobre a mineragao de textos, na
primeira forma, foi avaliada a noticia completa, com todos os termos utilizados para
descrever a ideia da informacao. No segundo formato de avaliacdo, foi observado
o processo de mineracao utilizando como base de dados somente as manchetes das
noticias, devido a utilizacao de termos que buscam descrever todo o contetido de
forma sucinta e enfatica e também em virtude de muitas pessoas compartilharem

reportagens em redes sociais sem ler seu contetudo [25].

Todos os experimentos foram realizados utilizando-se a linguagem de pro-
gramagao Python, na versdo 2.7 - 64 bits, rodando na plataforma Windows 10
Home. Como apoio a implementagao, as principais bibliotecas para Python foram
utilizadas: Scikit-Learn [43|, PyWANN [47], Numpy [57] e Matplotlib [30]. A es-
pecificacao principal do hardware utilizado foi um notebook, com processador Intel

Core 17-6500U e 8Gb de memoéria RAM.
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Tabela 4.1: Distribuicao de noticias por partido

PARTIDO | QUANTIDADE DE NOTICIAS
PMDB 292
PSDB 315
PT 388
PSOL 152

Tabela 4.2: Distribuicao de noticias por polaridade

Polaridade | Quantidade de Noticias
PMDB/PSDB 607
PT/PSOL 540

4.2 DADOS UTILIZADOS

Esta secao detalha as principais caracteristicas da base de dados utilizada
para avaliacao da rede WiSARD. Foram coletadas noticias do ano de 2016 e 2017. As
noticias dos sites dos seguintes partidos foram utilizadas como base de dados textu-
ais: Partido do Movimento Democréatico Brasileiro (PMDB - http: //www.pmdb.org.br),
Partido da Social Democracia Brasileira (PSDB - http://www.psdb.org.br), Partido
dos Trabalhadores (PT - http://www.pt.org.br) e o Partido Socialismo e Liberdade
(PSOL - http://www.psol50.org.br).

Quatro arrays foram utilizados para a avaliacao. No primeiro array cada
posicao possuia o texto completo da noticia. O segundo array possuia em cada
campo a sigla do partido politico referente a noticia. O terceiro array, continha a
polaridade de cada partido (PMDB/PSDB ou PT/PSOL) e no quarto array, cada posi¢ao
possuia a manchete da noticia. Na Tabela 4.1 podem ser observados os quantitativos
de noticias coletadas separadas por partidos politicos e na Tabela 4.2 podem ser

observadas o quantitativo das noticias separadas por polaridade.
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4.3 COMPARACAO ENTRE CLASSIFICADORES

Este experimento foi demonstrado em [16] e realiza uma avaliacdo através
do processo de mineracao de texto utilizando o corpo da noticia como base de
dados. Foram utilizadas noticias relacionadas aos partidos PT e PMDB, do ano
de 2016. Apobs a coleta e categorizagao dos documentos dos sites das partes, seu
pré-processamento foi realizado. Foram realizadas variacdes nos agrupamentos dos
tokens, utilizando termos isolados, bigramas e trigramas. Para a reducao de dimen-
sionalidade, estratégia adotada foi aplicar a técnica de atribuicao de pesos TF-IDF
aos termos. Um limite estabelecido empiricamente 6 foi utilizado para selecionar
somente os termos mais significativos. Para construir a entrada binaria, se o peso
do termo fosse maior ou igual a f, o valor considerado seria 1 e 0, caso contrario. Foi
realizada uma comparacao entre o classificador WiSARD e os classificadores SVM,

Naive Bayes, Regressao Logistica e Gradient Tree Boosting.

A tabela 4.3 retrata uma comparagdo entre o desempenho de algumas vari-
acoes das arquiteturas do WiSARD (quantidade de bits de enderecamento 4, 8, 16
e 32 bits), com e sem bleaching, e os classificadores citados anteriormente. O Wi-
SARD mostrou resultados proximos ao da Regressao Logistica, que obteve o melhor
resultado e resultados superiores aos classificadores SVM, Naiwe Bayes e Gradient

Tree Boosting tanto na precisao como no desvio padrao.



Tabela 4.3: Comparativo entre classificadores [16]

Modelo Unigramas | Bigramas | Trigramas
Ac | DP | Ac |DP | Ac | DP

Regressao Logistica 8% | 4% | 95% | 2% | 94% | 3%

WiSARD 4 bits com | 8% | 5% | 93% | 3% | 95% | 2%

bleaching

WiSARD 8 bits com | 8% | 5% | 93% | 3% | 94% | 3%

bleaching

SVM (kernel linear) 87% | 4% | 93% | 4% | 92% | 4%

WiSARD 16 bits com | 89% | 6% | 93% | 6% | 93% | 4%

bleaching

WiSARD 16 bits 89% | 4% | 92% | 5% | 93% | 3%

WiSARD 8 bits 90% | 6% | 91% | 3% | 94% | 3%

WiSARD 4 bits 91% | 4% | 91% | 4% | 94% | 3%

GB  (estimators=150, | 83% | 8% | 86% | 4% | 85% | 5%

learning rate=0.01,

depth=5)

Bernoulli Naive Bayes | 80% | 5% | 85% | 5% | 86% | 5%

WiSARD 32 bits com | 83% | 6% | 84% | 4% | 93% | 3%

bleaching

WiSARD 32 bits 82% | 6% | 82% | 6% | 93% | 4%

43
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4.4 CLASSIFICACAO E IDENTIFICACAO DE POLARIDADE

4.4.1 Classificagao Baseada no Corpo da Noticia

O corpo da noticia é onde existe todo conteido da informacao, através dos
termos relevantes, podemos identificar a esséncia do mensagem. Por conter muitos
termos, a tarefa de realizar a classificacao se facilita. No corpo, hd um detalhamento
maior dos fatos, de modo a destacar os detalhes mais importantes, fundamentais a
compreensao do interlocutor. O dataset com os textos das noticias, apos a fase de

pré-processamento, possufa 11485 termos distintos e 1147 documentos.

Apos a transformacao dos dados em sua forma ponderada, foram realizados
testes com diversas dimensoes reduzidas. Foi avaliado o comportamento do classifi-
cador 10, 20, 30, 40 e 50 dimensoes. Apods a binarizacao das dimensoes reduzidas,
foi atribuido um rétulo para cada noticia de acordo com sua fonte partidaria. Para
avaliacao de polaridade, foram atribuidos os rétulos da acordo com o grupo de sua
fonte partidaria. Foram avaliados os tamanhos de enderecamento com 8, 16, 32 e

64 bits para memoria RAM da rede WiSARD.

Observamos que nas Figuras 4.1 e 4.2, utilizando o processo de validacao k-
fold, a acuracia obtida com a WiSARD com 64 bits de enderecamento ficou proxima
a 90% do modelo adotado decai ao se reduzir o tamanho dos bits de enderecamento
de memoria. Este fato explica o aumento do potencial de generalizacao do mo-
delo relacionado ao tamanho da memoéria. Com relacao & quantidade de dimensoes,
apesar de utilizarmos dimensoes de tamanho entre 10 e 50, as dimensoes que apre-
sentaram desempenho superior foram as de tamanho 30 e 20, fato que corrobora o

apresentado sobre a melhor dimensao a ser utilizada, na Secao 3.4.
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Figura 4.1: Acuracia relativa a classificacao por polaridade baseada no corpo da
noticia
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Figura 4.2: Acurécia relativa a classificagao por partido baseada no corpo da noticia

Nas Figuras 4.3 e 4.4, observamos que o tempo de processamento cresce de
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forma linear de acordo com a quantidade de dimensoes dos dados utilizados no

WiISARD.
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Figura 4.3: Tempo de processamento relativo & classificacao por polaridade baseado
no corpo da noticia
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Figura 4.4: Tempo de processamento relativo a classificacao por partido baseado no
corpo da noticia
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4.4.2 Classificagcao Baseada na Manchete

A manchete da noticia é a parte de destaque da mensagem, onde o autor do
artigo realiza a chamada para os leitores. Costuma ser composto de frases pequenas
e atrativas, e revela o assunto principal. Com o intuito de se chamar a atencao para
o contetudo, geralmente sao utilizados termos de destaque ou até mesmo apelativos,
tudo isso para que desperte o interesse de interlocutor pela a noticia. Em comparacao
a classificacao baseada no texto da noticia, a classificacao baseada na manchete da
noticia ¢ uma tarefa mais complexa para a classificacao, devido a pouca quantidade
de termos para descrever ideia da noticia. Para descrever por quantitativos, foram

utilizados como indice 2161 termos distintos, em 1147 documentos.

Foram realizadas avaliacoes utilizando a reducao de dimensionalidade através
da SVD para variagoes de 10 até a dimensao de tamanho 90. Apés a binarizacao das
dimensoes reduzidas, para cada dimensao, foi avaliado o WiSARD para 8,16,32 e 64
bits de memoria. Foram rotuladas as noticias de acordo com suas fontes, através de

suas siglas.

Observamos que nas Figuras 4.5 e 4.6, a acurécia de cerca de 75% do modelo
utilizando 64 bits de enderecamento decai ao se reduzir a quantidade dos bits de
enderecamento de memoria. Este fato explica o aumento do potencial de generali-
zacao do modelo relacionado ao tamanho da memoria. Com relacao & quantidade
de dimensoes, observamos um aumento da acuracia relacionado as dimensoes que

identificamos como ideais para o modelo.
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Nas Figuras 4.7 e 4.8, observamos que o tempo de processamento cresce de
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forma linear de acordo com a quantidade de dimensoes dos dados utilizados no

WiISARD.
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Figura 4.7: Tempo de processamento relativo & classificacao por polaridade baseado
na manchete da noticia
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4.5 AVALIACAO DA EVOLUCAO TEMPORAL DA POLARIDADE

O objetivo deste experimento é avaliar, dentro do conjunto de noticias co-
letados de um noticidrio amplamente conhecido, a evolucao temporal das noticias
de acordo com o resultado do classificador. Foram consideradas que as noticias

possuem um viés politico em sua elaboracao.

Como base de dados do noticiario a ser avaliado, foram coletadas noticias
dos anos de 2016 e 2017 da pagina do Jornal Nacional (http://gl.globo.com/jornal-
nacional/). E importante ressaltar que, para a avaliacio temporal, os arquivos foram
organizados de acordo com sua ordem de publicagao, incluindo-se o0 ano e o més no
nome do arquivo. Como existem diversos temas abordados pelo referido veiculo
de midia, em vez de utilizarmos todas as noticias coletadas, selecionamos noticias
sobre alguns personagens politicos deste periodo. Para selecionar os personagens,
filtramos as noticias de acordo com com as palavras-chave ’Lula’, 'Dilma’, "Temer’

e 'Moro’, utilizadas na manchete.

Executando todas as etapas do processo de mineracao de textos para realiza-
cao do experimento, foram utilizados os corpos das noticias coletadas como dados,
passando pela fase de pré-processamento, ponderacao dos termos, reducao de dimen-
sionalidade e binarizacao dos vetores. Para a classificacao, foi utilizado o algoritmo

ClusWiSARD [14] com o conjunto de treinamento rotulado abordado na Secao 4.2.

Os dados coletados da péagina do Jornal Nacional nao receberam nenhum
rotulo e foram apresentados em ordem temporal. Apo6s cada dado apresentado, de
acordo a classificacao obtida, este dado era incluido no conjunto de treinamento,
pertencendo & classe atrubuida pela ClusWiSARD. Como parametros da ClusWi-
SARD, utilizamos clusters de tamanho 40, similaridade minima de 50% e tamanho

de enderecamento de memoria de 32 bits.
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Figura 4.9: Distribuicao temporal de noticias com a palavra-chave 'Dilma’ por po-
laridade

Apos a classificacao das noticias, é possivel extrair algumas conclusoes de
acordo com fatos politicos ocorridos nos anos de 2016 e 2017. Na Figura 4.9, po-
demos observar o grande volume de noticias entre abril e agosto de 2016, periodo
em que houve a votacao da Camara dos Deputados sobre o impeachment da ex-
presidente Dilma e a assun¢ao do presidente Temer. O segundo periodo de grande
volume de noticias é relacionado ao julgamento da chapa Dilma-Temer e delagoes

que envolveram a ex-presidente.

Na Figura 4.10, que é referente a noticias relativas ao termo "Temer’, podemos
observar um aumento na quantidade de noticias em maio de 2017, més em que
houve, no dia 18, a divulgagao pela imprensa um &udio sobre uma conversa entre
o presidente e um empresario sobre supostos atos de corrupcao. Nesse periodo
também estava ocorrendo o julgamento da chapa Dilma-Temer que se iniciou em
abril e terminou em junho. Este alto volume de noticias se deu até agosto de 2017,
quando, no dia 2, houve o arquivamento do processo contra o presidente Michel

Temer por corrupcao passiva pela Camara dos Deputados. Nos meses de julho e
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Figura 4.10: Distribuicao temporal de noticias com a palavra-chave 'Temer’ por
polaridade

agosto, é possivel observar uma transicao no perfil das noticias referentes ao termo.

Com relacao as noticias referentes ao ex-presidente Lula, observamos que o
volume de noticias um pouco maior antes da votacao pela Camara dos Deputados
pelo impeachment da ex-presidente Dilma. Este volume é relacionado a& nomeagao
do ex-presidente Lula como ministro da Casa Civil e o préximo grande volume de
noticias coincide com o volume da Figura 4.12 e é referente aos depoimentos feitos

pelo ex-presidente Lula ao Juiz Sérgio Moro e noticias relacionadas a delagoes.
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5 CONCLUSAO

O problema da identificagao de polaridade em noticias é uma aplicacao inte-
ressante para a aprendizagem por méquinas. Este trabalho mostrou todas a etapas
do processo de descoberta do conhecimento, discriminando suas peculiaridades e,
como classificador, a Rede Neural sem Peso WiSARD. Foi abordada a classificacao
de noticias politicas em portugués por partido e buscou-se identificar a polaridade
das noticias de acordo com a posicao partidaria atual no Brasil. A capacidade de
aprendizado on-line do WiSARD e da ClusWiSARD, permitindo a inclusao de no-
vos elementos em seu conjunto de treinamento sem a necessidade de se processar
todos os dados, nao é caracteristica usual dos métodos de classificacao e aglomera-
¢ao. Isso as torna boas opcoes para utilizacao em identificacao de polaridade e em
classificacao de noticias. A reducao de dimensionalidade através da decomposicao
em valores singulares proporciona ao processo de mineragao de textos, um ganho
temporal consideravel, proporcionando pouca reducao nas medidas de acuracia ao

mesmo tempo reduzir consideravelmente a dimensao dos dados textuais.

Conforme pode ser observado no comparativo entre os classificadores, a RNSP
WiSARD foi comparada a outros algoritmos amplamente conhecidos no processo de
mineragao de textos, obtendo desempenho comparavel a melhor alternativa encon-
trada, que foi a Regressao Logistica e desempenho superior aos classificadores SVM,
Naive Bayes e Gradient Tree Boosting. Por este motivo, uma vez feitas as compara-
¢oOes iniciais, a WiSARD (ou uma de suas variantes, a ClusWiSARD) foi escolhida
para a realizacao de experimentos sobre aspectos nao previamente analisados na

literatura como, por exemplo, a evolucao temporal da tendéncia das noticias.

O WiSARD, originalmente desenvolvido para reconhecimento de imagens, se
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portou de forma altamente satisfatoria com a conversao dos dados originalmente
textuais, fato que demonstra a importancia do mapeamento para a representacao
bindria juntamente com a capacidade desta rede neural em trabalhar com vetores
de dados reais em mineracao de textos ou dados. Para resolucao de outros tipos de
problemas, pode-se investir uma dedicacao maior ao modelo de representacao, em
vez de se buscar um desempenho melhor em outros classificadores. Apresentamos
também resultados sobre a evolucao temporal da polaridade de noticias, levando em

conta a classificacao nao supervisionada das mesmas com a ClusWiSARD.

Os resultados demonstraram que a utilizacao do corpo da noticia no processo
de mineracao de textos obtiveram melhores resultados em acuracia. A utilizacao
das manchetes das noticias se mostrou como mais uma alternativa para identificar a
polaridade em noticias, por apresentar uma quantidade menor de termos e alcancar
um nivel de acuracia comparavel a utilizacao do corpo da noticia. Sua utilizacao
pode ser considerada ao se construir uma ferramenta para avaliacao de polaridade de
noticias compartilhadas em redes sociais, onde normalmente nao se tem disponivel

de imediato o corpo da noticia.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

O desenvolvimento deste trabalho mostrou que a identificacao de polaridade
em noticias através da mineracao de textos é um processo muito complexo e mul-
tidisciplinar, fazendo com que o tempo seja curto para explorar todas a técnicas
existentes. Durante o desenvolvimento, observaram-se algumas possibilidades de
melhorias na metodologia adotada. Abaixo estao algumas sugestoes que podem ser

implementadas e testadas em trabalhos futuros:

e Noticias imparciais - O modelo utilizado neste trabalho aborda a classi-
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ficacao de noticias avaliando um viés ideolégico de PT/PSOL ou PMDB/PSDB.
Seria um bom campo a ser explorado a pesquisa para identificacao de noticias

imparciais, ou seja, identificar se uma noticia possui ou nao um viés.

Exploracao da avaliacao temporal - A utilizacao da ClusWiSARD neste
trabalho se mostrou satisfatoria para avaliagao temporal das noticias em uma
janela de tempo de cerca de 2 anos. Um campo a ser explorado, seria a
classificacao de noticias com a utilizacao da janela de tempo com esquecimento,
visto que um partido politico pode mudar sua posi¢cao sobre um determinado

assunto com o passar do tempo.

Entidades nomeadas - A inclusao de reconhecimento de entidades nomeadas
ird aumentar a eficiéncia do modelo, visto que no modelo atual o processamento
das noticias é realizado sem a identificacao de nomes proprios, empresas, 6rgaos
governamentais entre outras entidades. O reconhecimento dessas entidades

pode reduzir os erros de classificacao do modelo.

Novos experimentos - Outra opcao para continuidade do trabalho ¢ a abor-
dagem de outros temas de noticias como por exemplo noticias de contetido
religioso, noticias criminais etc. Também podem ser realizados novos experi-
mentos com grandes volumes de documentos, para avaliar o desempenho da

metodologia com conjuntos de dados maiores;

Interface - Pode ser realizada a construcao de uma interface, utilizando o
aprendizado on-line, que realize a avaliacao de polaridade em uma noticia
através do browser ou que avalie um noticia compartilhada em uma rede so-
cial, proporcionando ao usuario um suporte a sua avaliacao critica de forma

imediata.
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APENDICE A TERMINOLOGIA

Em nosso trabalho, consideramos alguns termos que podem ser confundi-
dos com outros significados. Nesta secao, apresentamos algumas definicoes do que

consideramos neste trabalho e defini¢coes de termos que nao estao no escopo.

e Noticia tendenciosa - Quando uma noticia contém uma opiniao implicita ou
explicita, em outras palavras, ela apresenta os fatos de acordo com seu ponto

de vista, de forma parcial;

e Polaridade - Nos referimos as opinioes opostas sobre um determinado as-
sunto. Consideramos o conceito de forma distinta da analise de sentimen-
tos, visto que noticias com a mesma polaridade podem ter sentimentos posi-
tivos e negativos. Por exemplo, as frases "Temer encaminhou a reforma.” e A
reforma ainda nao foi votada.” apresentam mesma polaridade e sentimentos

distintos;

e Transparéncia da noticia - Esclarecimento quanto a existéncia de uma opi-

niao polarizada em uma noticia;

e Noticias falsas (fake news) - Refere-se a noticias fabricadas, com a intengao
de enganar. O contetido da noticia é distorcido e inventado. Nao faz parte do
escopo deste trabalho. Consideramos que as noticias utilizadas se referem a

fatos veridicos e sao de fontes confiaveis;

e Deteccao de autoria - Identifica a assinatura do tnico autor, de acordo com
seu estilo de escrita. Também nao estd no escopo deste trabalho, pois um
editorial contém diversos autores e a intencao do trabalho é identificar uma

opiniao implicita;
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e Deteccgao de veiculo - Identifica a assinatura do veiculo de midia (e.g. jornal,
revista, site) conjunta de seus autores, de acordo com seu estilo de escrita, po-
laridade, etc. Neste trabalho, consideramos autores por natureza polarizados,
tendo em vista que as noticias utilizadas sao das péaginas dos partidos. Dessa
forma, mapeamos o problema de deteccao de polaridade dentro da deteccao

de veiculo; e

e Rumor - Noticia duvidosa, que é questionada. Consideramos as noticias

veridicas e a identificagao rumores nao se enquadram no escopo do trabalho.
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APENDICE B REDES NEURAIS WISARD E CLUSWI-
SARD

B.1 REDE NEURAL SEM PESO WISARD

O sistema WiSARD (Wilkie, Stonham & Aleksander’s Recognition Device)
é um sistema com diversos discriminadores trabalhando juntos, cada discriminador
com diversos neuronios RAM. Na WiSARD, cada discriminador é responsavel pelo
reconhecimento de uma tnica classe. A WiSARD foi a primeira rede neural artificial
a ser patenteada e produzida comercialmente, sendo também o modelo de rede neural

sem peso mais representativo [26].

Originalmente, o WiSARD foi projetada para o reconhecimento de imagens,
em preto e branco através de uma implementacao em hardware. Por conta dessa pe-
culiaridade, o formato de entrada dos dados é em sequéncia binaria. Essa sequéncia
também é denominada retina. Cada discriminador é composto por neurénios RAM,
de tamanho definido pelo usuario. A escolha do tamanho das tuplas da meméria
RAM influenciam diretamente na quantidade de neuronios que serao utilizados na
rede. Caso seja necessario trabalhar com valores diferentes de binérios, é necessario

realizar um tratamento para representacdo em cadeia de bits [40].

Os padroes apresentados a rede sao separado em tuplas. Cada uma dessas tu-
plas estao relacionadas com uma memoria RAM e o conhecimento estard armazenado
nessas memorias de acordo com os enderecos ativados. As tuplas do mapeamento
do padrao de sao utilizadas para armazenar um padrao na memoria RAM e também

sao utilizadas para recuperar os valores armazenados, por ocasiao da classificacao.
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1.

B.1.1 Treinamento

Na primeira etapa do treinamento, denominada inicializagao, o tamanho da
retina do padrao de entrada e a quantidade de k bits de memoria definem a quanti-
dade de memoérias RAM. Em seguida, o conteiido dos enderecos de cada memoria é
setado com 0. A partir de entao, é gerado um mapeamento pseudo-aleatério para os
padroes que serao apresentados. cada tupla de tamanho £ é associada a uma RAM
especifica. Na Figura B.1, podemos observar que os bits da retina sao mapeados

para as n-tuplas, no caso da figura B.1, n=35.

Na segunda etapa do treinamento, cada padrao é apresentado ao discrimi-
nador de sua respectiva classe. De acordo com o mapeamento definido na primeira
etapa, cada endereco ativado por cada tupla é setado com 1 em sua respectiva po-
sicao. O mecanismo pode ser observado na Figura B.1, com a formacao de um

I

B.1.2 Classificagao

O reconhecimento de um novo padrao é feito de forma parecida com o trei-
namento, com a diferenca que o padrao é apresentado a todos os discriminadores.
Ao apresentar o novo padrao a cada discriminador, o conteiido dos enderecos de
memoria ativados sao recuperados e somados, obtendo-se a resposta r de cada dis-
criminador, que é equivalente ao ntimero de RAMs com saida 1. O valor de r atinge
seu maximo X o padrao apresentado pertencer ao conjunto de treinamento. Outros

valores de r sao uma podem ser considerados como tipo de 'medida de similaridade’
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Figura B.1: Treinamento do caractere "I7 [15]

do padrao de apresentado em relagdo aos padrées no conjunto de treinamento [2].

A Figura B.2 ilustra o reconhecimento dos discriminadores de cada letra do
alfabeto para o padrao apresentado. Para cada discriminador, o valor de r equivale

a0 seu respectivo placar.

Durante a classificacao, é utilizado um dispositivo chamado calculador que

identifica a maior resposta r e segundo [42], e também realiza as atividades:

e medir a confianga absoluta, em outras palavras, informar qual a classe que foi

reconhecida ou o quanto se parece com as classes treinadas;

e medir a confianca relativa, que é realizada através da relagao C' = D/R;maz,
onde C' é a confianca relativa, D é a diferenca entre as duas maiores respostas

e Rjmax é a maior resposta.
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Figura B.2: Modelo do Classificador WiSARD e o placar dos discriminadores [15]

B.1.3 O Mecanismo de Bleaching

Para cada padrao apresentado a um discriminador, a posicao de memoria re-
conhecida é marcada com 1. Com o aumento de padroes apresentados, variacoes no
padrao e ruidos vao sendo adicionados aos neurénios. Uma quantidade grande de pa-
droes de treinamento pode fazer com que a rede fique saturada, gerando dificuldades

para a classificar um novo padrao.

Uma solucao para este problema foi proposta por [26] e se chama bleaching,
onde o contetido da memoria é incrementado de 1 a cada padrao apresentado. Ao
final do treinamento, os valores dos contetidos da memoria irao variar de 0 até
a quantidade de padroes de treinamento treinada. Quando ocorre o empate na
classificacao entre os discriminadores, o valor do bleaching é utilizado como um limiar
para nao contabilizar os neuronios que tiveram resposta abaixo deste limiar. Em
caso de novo empate, este valor é incrementando de 1 em 1 até que seja encontrada

a classe correta [9].
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B.2 CLUSWISARD

Como na WiSARD cada discriminador é responsavel pelo reconhecimento de
uma Unica classe, padroes muito diferentes de um mesma classe podem ser treina-
dos. Essa situacao pode ocasionar classificacoes incorretas de padroes apresentados
posteriormente. A ClusWiSARD busca resolver este problema através da utilizagao
de agrupamentos dos padroes de entrada no processo de treinamento. O uso de

discriminadores como representantes de clusters é a principal diferenga disso [14].

O principal diferencial da ClusWiSARD se trata na forma do armazenamento
do conhecimento. Diferente da WiSARD, utiliza um grupo de discriminadores por
classe, conseguindo identificar subpadroes. No processo de treinamento, os padroes
sao apresentados a rede e, de acordo com a resposta ao padrao apresentado aos
discriminadores existentes, o padrao é aprendido no caso da resposta ser maior que
o limiar de aceitacao. No caso aa resposta menor que o limiar, é criado um novo
discriminador, que aprende o padrao. O limite de aceitacao é proporcional ao niimero

de elementos no cluster [14].

O processo de classificacao da ClusWiSARD é muito parecido com o da Wi-
SARD, onde um padrao novo é apresentado a rede e os discrimindadores enviam
sua resposta. Em caso de dois discriminadores de classes distintas empatarem, o
processo de bleaching é utilizado. A classe associada ao discriminador com maior

resposta é escolhida [41].
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APENDICE C CLASSIFICADORES E METRICAS
DE AVALIACAO

C.1 CLASSIFICADORES

C.1.1 Regressao Logistica

Em situagoes onde necessitamos obter uma resposta qualitativa (discreta),
podemos utilizar a técnica de regressao logistica para calcular ou prever a probabi-
lidade da classe de um documento especifico [23]. Neste modelo, assumimos que a
varidvel dependente seja binaria. Esta varidvel assume dois valores, normalmente,
0 e 1, respectivamente nomeados, neste trabalho, como "Classe 1"e "Classe 2". No

nosso caso, o evento de interesse é conhecer a classificacao de um determinado texto.

Seguindo a notagao de [29]|, dado um conjunto de p variaveis explicativas

independentes, nos organizamos os pontos de dados fornecidos n na matriz X,

T T11 T12 ... T1p
X = Tio i1 T2 N 7 (Cl)
Tno Tnpi Tp2 ... xnp

onde 7 = (z:0, i1, Tiz, ..., Tip) ¢ 0 i-ésimo vetor, igual & i-ésima linha da matriz X,

parat=1,2,....nej=0,1,...,p. Nos assumimos que x;o0 = 1 para todo i.

Denominamos por 3 = (5o, i, . . - ,Bp)T o vetor de parametros desconhecidos,

onde 3; é o j-ésimo parametro, associado a j-ésima variavel explicativa.
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Deixamos X; e Y; sendo duas variaveis aleatorias que denotam o vetor de
caracteristicas (variaveis explicativas independentes) e o resultado (variavel depen-
dente). No modelo de regressao logistica multipla, a probabilidade de sucesso é dada

por

.

(C.2)
A probabilidade de falha é dada por 1 — 7;, e o logaritmo da funcao de

verossimilhanga é dado por

LB) = /B —In(l—=z]p). (C.3)

i=1

O valor que maximiza £(3) é obtido pela derivacio E(B) em relacdo a cada
um de seus parametros. A solucao do problema de otimizacao resultante nao é
uma expressao fechada. E necessario que seja realizado um processo iterativo para
alcancar os valores de 5 que maximizem a probabilidade. Nos resultados experi-
mentais relatados neste artigo, consideramos o processo iterativo padrao usado por

scikit-learn [13], conforme implementado em liblinear [22].

C.1.2 Maquinas de Vetores de Suporte

O classificador Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines -
SVM) foi proposto pela primeira vez para resolver problemas de reconhecimento de
padroes. Os dados sao mapeados em um espaco de maior dimensao e um hiperplano

¢ construido de modo a separar os pontos em duas classes [53]. Os vetores que
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definem a distancia maxima entre as classes sao chamados de wvetores de suporte. O
objetivo dos algoritmos relacionados ao SVM é encontrar o hiperplano que maximiza

a separacao entre as classes.

No caso linearmente separavel, a ideia chave por tras de um SVM é bastante
simples. Dado um conjunto de treinamento S contendo pontos das duas classes, o
SVM os separa por um hiperplano, determinado por um certo subconjunto de pontos
de S (os vetores de suporte). O hiperplano que separa os pontos possui a mesma
distancia entre as duas classes. Todos os vetores de suporte devem cumprir a margem
minima, sendo chamados vetores de margem. E comum encontrar situacoes onde
as classes nao sao linearmente separaveis. Quando ocorre essa situagao, os vetores
do hiperplano e suporte sao obtidos como solucao para um problema de otimizacao

com restrigoes [44].

Para separar conjuntos de dados separaveis linear e nao linearmente, um
ingrediente chave para os métodos SVM é uma func¢ao kernel. Usando uma funcao
de kernel, o SVM projeta os dados em uma dimensao superior, onde se torna possivel
encontrar um hiperplano que separe as classes. Algumas das seguintes funcoes de

kernel foram usadas pelos métodos SVM |28]:

e linear:

k(v ;) = ol z; (C.4)

e fun¢io de base radial (RBF):

1
boi) = exp (=505 =2 1) 7> 0 (©5)

e polinomial:

k(x;, ;) = (")/.T,Lr.fj + 1)y >0 (C.6)
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e sigmoide:

k(z;,z;) = tanh(ya] z; + 7). (C.7)

Pequenos valores de ~ tornam a superficie quase linear, enquanto aumenta
seu valor aumenta a flexibilidade da superficie de decisao. O parametro r controla o
limiar de deslocamento nos casos de nticleos polinomiais e sigmoides. O parametro
d da o grau do kernel polinomial. Todos os parametros devem ser especificados a

priori pelo usuéario.

C.1.3 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é amplamente utilizado na literatura como clas-
sificador de textos [37]. Utilizando probabilidade condicional entre as palavras do
documento, pode ser encontrada a probabilidade de um documento pertencer a uma

classe. A classe com maior probabilidade é escolhida para o documento |33].

Um classificador Bayesiano leva em consideracao que a probabilidade da po-
sicao de um termo no documento é independente de sua posicao verdadeira. O
classificador considera que a probabilidade de um conjunto de palavras é o produ-
torio entre as probabilidades das palavras. Desta forma, a formulacao basica na

técnica Nawve Bayes é dada por:
Vnp = argmax, . H P (a;|v;) P(v;) (C.8)
a; €D

onde Vyp & a categoria estimada, V ¢ o conjunto de categorias, v; ¢ uma

das categorias que pertence a V, a; ¢ uma palavra no documento D, P(v;) é a
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probabilidade a priori de v; e P (a;|v;) é a probabilidade de ocorréncia de a; na

categoria v;.

C.1.4 Gradient Tree Boosting

Utiliza um conjunto de arvores de decisao combinadas para aumentar o poder
de classificacdo, através de um comité. E utilizada uma abordagem sequencial, onde
os erros de um passo sao utilizados para reduzir possiveis ruidos para o proximo
passo. O algoritmo Gradient Tree Boosting (GB) busca reduzir o erro das previsoes
utilizando a média do conjunto de treinamento inicial fo(x) = § como solugao e,
iterativamente, atualiza modelo com o novo valor estimado multiplicado por um
coeficiente de aprendizado, fazendo com que o modelo siga para direcao inversa
do gradiente da fungao objetivo U(y;, f(z;)), até que uma condigdo de parada seja

estipulada [36].

C.2 METRICAS DE AVALIACAO

A avaliacao é muito importante para o desenvolvimento de um método de
classificacao de texto. Uma avaliagao adequada, juntamente com uma andlise com-
parativa, proporciona a informacao de o quanto um classificador de texto proposto
é bom. A fase de avaliacao é a ultima e é fundamental para validar um método de

classificacao.

A tabela C.1 apresenta um matriz de confusao, que facilita o entendimento
sobre o relacionamento entre a classe verdadeira de um documento e o resultado da

resposta do classificador. Os possiveis relacionamentos sao denominados a seguir:
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Tabela C.1: Matriz de confusao

Classificacao Real

Positivo

Negativo

Classificado como Positivo | Verdadeiro-Positivo
Classificado como Negativo | Falso-Negativo

Falso-Positivo
Verdadeiro-Negativo

e Verdadeiro-positivo (VP): Quantitativo de documentos que foram classificados

como positivos corretamente.

e Falso-positivo (FP): Quantitativo de documentos que foram classificados como

positivos incorretamente.

e Falso-negativo (FN): Quantitativo de documentos que foram classificados como

negativos incorretamente.

e Verdadeiro-negativo (VN): Quantitativo de documentos que foram classifica-

dos como negativos corretamente.

Os relacionamentos descritos serao utilizados nas definicoes posteriores.

C.2.1 Acuréacia e Erro

A acuréacia (A) define o percentual de quantos documentos foram classificados

corretamente pelo classificador dentre o total de documentos avaliados. O erro (F)

representa os documentos classificados incorretamente dentre todos avaliados.

VP+ VN

T VP+FP+FN+VN

FP+FN

B =
VP+FP+ FN+VN

(C.9)

(C.10)
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E importante ressaltar que:

Acurcia + Erro =1 (C.11)

C.2.2 Precisao e Revocacgao

Precisao e Revocacao sao medidas utilizadas para representar a qualidade
do classificador. A precisao representa o percentual de documentos classificados

corretamente como positivo sobre o total de documentos classificados como positivo.

VP
P= VP+FP

(C.12)
A revocagao (R), que também é denominada por sensibilidade do classifica-
dor, representa o percentual de documentos classificados como positivo dentre todos

os documentos que realmente sao positivos.

VP

= 1
R=vpirn (C13)

C.2.3 Validacao Cruzada

De acordo com [39], a valida¢do cruzada é um método considerado como
padrao para validacao estatistica dos resultados. Ela consiste na divisao do conjunto
de dados em k partes iguais ou bem proximas. Posteriormente, k iteragoes sao

realizadas, onde para cada iteracao, uma parte dos dados sao utilizados para teste
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e k — 1 sdo utilizados para o treinamento [48|. Ao final das iteragdes, a média das

medidas de cada iteracao é avaliada. O valor mais utilizado na literatura de k é

10, e, em tal situacao, o método é chamado de validacao cruzada do tipo ten-fold

[6]. Nos casos onde os dados estdo desbalanceados, é interessante particioné-los

proporcionalmente.

Na figura C.1, pode ser observado o funcionamento do método, com os dados
completos sendo divididos em 10 partes e para cada iteracao, uma parte sendo

utilizada para teste e as restantes para o para o treinamento. Ao final, a média das

classificacoes de cada iteracao é avaliada.



