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Resumo

Com o grande aumento de dados na internet, mostra-se uma rica fonte para a avalia-
¢ao da opinido publica sobre uma entidade especifica. Consequentemente, o numero
de opinides disponiveis torna impossivel uma tomada de decisao se for necessario ler
e analisar todas as opinides. Como o uso de Machine Learning tem sindo bastante
usado, irei apresentar um estudo comparativo de dois algoritmos para classificar os
comentarios usando técnicas de processamento de linguagem natural e Analise de
Sentimentos. O dados obtidos foram obtidos manualmente onde através do site de
competicdbes chamado Kaggle temos cerca de 50.000 comentarios sobre diversos fil-
mes. Este estudo tem por finalidade usar também os conceitos da ciéncia de dados
e Machine Learning, processamento de linguagem natural e analises de sentimentos
para agregar mais informagao sobre a industria de entretenimento e cinema. Por isso
esses algoritmos foram criados para que seja possivel mostrar os resultados para esse
dominio nos reviews de filmes registrados no site da grande industria cinematografica
o famoso IMDB. Apds a aplicagao dos treinos e testes, a maquina teve uma Acuracia
de 86% sobre a predigao de textos comentados de filmes.

Palavras-chave: Analise de Sentimentos, Aprendizado de Maquina, Mineracao de Da-
dos, Classificagdo de Texto, Mineragéo de opinido, Linguagem Natural



Abstract

The huge increase of data on the Internet, it is a rich source for public opinion as-
sessment of a specific subject. Consequently, the number of opinions available makes
decision-making impossible if it is necessary to read and analyze all opinions. Since
the use of Machine Learning has been widely used, | will present a comparative study
of two algorithms for classifying movie comments using techniques of natural language
processing and Sentiment Analysis. The data obtained were obtained manually where
through the competition site called Kaggle where we have about 50,000 comments on
various films. The purpose of this study is also to use the concepts of data science and
Machine Learning, natural language processing and sentiment analysis to add more
information about the entertainment and film industry. That is why these algorithms
were created so that it is possible to show the results for this domain in the of movies
comments registered in one big site/platform of movie industry, the famous IMDB. After
training and testing, the machine had an accuracy of 86 % on predicting sentiments on
commented text from movies.

Keywords: Sentiment Analysis, Machine Learning, Data Mining, Natural Processing
Language, Text Classifing, Opinion Mining,
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1 Introducao

Quando um consumidor tem interesse por um produto ou servigﬁo'e comum que
ele procure referencias ou opinides. Empresas que vendem produtos e disponibilizam
servigos também s&o motivadas a ter conhecimento das opinides dos consumidores,
tendo que procurar formas de analisar essas informagdes para conduzir agcdes de mar-
keting e tomada de deciséo.

Nesse contextom, pesquisadores daarea de Processamento de Linguagen Na-
tural (PLN) tem buscado extrair informacdes uteis de dados n ao estruturados. O termo
big datase refere ao massivo conjunto de informagdes digitais coletadas. Todos os dias
séo criados 2.5 quinquilhdes de bytes de dados, tanto que 90% dos dados do mundo
hoje foram criados apenas nos tltimos dois anos. Essa grande quantidadede dados faz
com que a analise manual se torne uma tarefa impossivel, sendo necessaria a criacao
de métodos automaticos para analisar os dados (LIU et al., 2010).

Os estudos em analise automaticas de documentos vém permitindo esses avan-
¢os no reconhecimento de aspectos subjetivos. Dentre ele esta a classificagdo de pola-
ridade do texto, ou melhor, o quao positiva e negativamente sao as opinides descritas
por pessoas. Assim, esse trabalho tem como objetivo o estudo e a aplicagdo de uma
ferramenta que, contera dois algoritmos de classificacdo de sentimentos, sendo ele
capaz de avaliar a polaridade de comentario extraido de uma base de dados de co-
mentarios de filmes do IMDB, baseando-se em técnicas de mineragao de textos.

A analise de sentimentos pode ser usada em algum sistema ou como ferra-
menta de apoio a decisdo. Isso devido a propagacgao de opinides, comentarios e avali-
acodes, sobre produtos,filmes e empresas. Essa identificacdo de sentimentos em textos
€ uma das areas mais ativas na atualidade (LIU et al., 2010). O Sentimento € uma ati-
tude, pensamento ou julgamento sobre uma emocgao. A analise de sentimento também
conhecida como mineragao de opinido, estuda esse sentimento em relacdo a determi-
nada entidade ou contexto.

Com a abertura dos usuarios em cada vez mais exprimir suas experiéncias ou
expectativas sobre todos os assuntos, a analise de sentimentos comecgou a ter seu
valor social muito grande. Note na figura abaixo, que a tendéncia de buscas no Google
pelo termos "Sentiment Analysis” esta em crescimento desde 2004.

Usando uma grande massa de dados, um problema fundamental na analise
de sentimentos seria a categorizagao ou classificagdo em escala de milhares de da-
dos. (PANG; LEE et al., 2008). Ou seja, baseado no escopo de um texto, a analise
de sentimentos parece ter um forte fundamento com suporte a esses dados massivos,
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Observacdo

Figura 1 — Gréfico de Pesquisa do Termo "Sentiment Analysis’no Google Trends.

extraindo no nivel de sentenga, a qual categoria uma opinido pertence. Outra oportu-
nidade desafiadora seria o exemplo de aplicacdo em um sistema de recomendagdes
onde leva em consideracao de reviews de filmes baseados em informacgao de itens de
texto, sabendo por exemplo qual a reagao do publico ao langamento de um filme, ou
se alguma discussio esta sendo negativa ou positiva, em algum férum sobre filmes.
Tudo isso ajudaria a tornar mais inteligente decisdes de negadcio.

Assim nesse trabalho tivemos o desafio de trabalhar com uma grande massa de
dados feitos no site de um site especializado em Filmes. Eles textos dos comentarios ja
foram extraidos do plataforma onde ao todo temos 50 mil em lingua inglesa. Por serem
extraidos de uma plataforma online onde os préprios usuarios fazem os comentarios e
0S mesmos nao sao revisados, ha uma grande incidéncia de erros ortograficos, girias,
abreviagoes e jargdes, o que tende a dificultar a analise quando comparado a um texto
formalmente bem escrito.

Dessa forma, diferentes fases de pré-processamento sao aplicadas na base
com o intuito de melhorar a performance dos algoritmos de classificagdo utilizados.
Dada a grande quantidade de texto analisada, ferramentas de mineragcdo de dados
mais robustas se fazem necessarias. Assim, modelos de aprendizagem de maquina
sdo criados utilizando-se do processamento mais robusto.

1.1 Justificativa e Motivacao

A industria do cinema esta cada vez mais agressiva. Servicos como o Amazon
Prime Video, Disney+ e a Netflix estdo projetando um investimento de quase 500 Mi-
Ihdes de reais em produgdes e licenciamentos brasileiros. S6 a Netflix por exemplo
registrou alta de 65% no lucro liquido do terceiro trimestre de 2019 ante o mesmo pe-
riodo do ano passado. O lucro da companhia entre julho e setembro foi de US$ 665,2
milhdes (cerca de R$ 2,76 bilhdes). No terceiro trimestre do ano passado, foram regis-
trados US$ 403 milhdes. Diante disso essas empresas estdo encorajando ainda mais
0s usuarios a contribuir com opinides e experiencias assistindo suas obras. Isto por-
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que quando uma pessoa escreve um comentario, ela provavelmente comenta varios
aspectos do produto, além disso, opinides sobre os aspectos ndo séo iguais, alguns
aspectos recebem comentarios negativos, outros recebem positivos e alguns recebem
neutros. Essas opinides sao Uteis para usuarios e fabricantes e produtores do cinema.
Como resultado, a area de mineragao de opinido e analise de sentimentos desfrutou
uma atividade de pesquisa estourada recentemente.

Trabalhar com analise de texto é um trabalho bem oneroso e dificil. Temos cen-
tenas de idiomas no nosso planeta e o processamento de linguagem natural ainda esta
muito novo quanto ao desenvolvimento de software e inteligencia artificial. Por tanto a
iniciativa de mais e estudo em estimar qual a eficacia de dois algoritmos no processo
de classificagao se faz necessaria nesse trabalho.

1.2  Objetivo

Este trabalho tem como obijetivo, analisar e processar textos com comentarios
de filmes (reviews) para classifica-los como positivos e negativos.

Dos objetivos especificos deste trabalho, podemos destacar os seguintes pon-
tos:

* Implementar uma ferramenta que a partir das interagdes de reviews de filmes
evidenciando automaticamente qual o sentimento dos usuario em relacdo ao que
foi escrito.

 Contribuir com os estudos de analise de sentimento apresentando uma alterna-
tiva para o contexto de filmes.

 Contribuir com os estudos de analise de sentimento apresentando uma alterna-
tiva para o contexto de filmes.

« Utilizagcao de processamento de linguagem natural para realizagao das classifi-
cacodes dos textos.

1.3 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos. O primeiro capitulo 1 apresenta
a introducéao do trabalho, com uma breve motivagao, justificativa e objetivo definidos.
No Capitulo 2 apresentamos alguns trabalhos que buscam mostrar como esta o anda-
mento das pesquisas na area de analise de sentimentos, mineragao de opinido,processamento
de linguagem natural e como foram seus resultados e objetivos principais O terceiro
€ dedicado a apresentagdao dos métodos de Aprendizado de Maquina, assim como
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também qual o framework foi utilizado. No Capitulo 4 descrevemos como foi realizado
0 experimento, como esta organizado a estrutura dos arquivos, como foi realizado a
escolha e parametros das principais funcionalidades para a analise dos dados. O pe-
nultimo capitulo, o quinto, este € designado para a apresentagéo dos resultados e quais
métricas foram escolhidas para a avaliagdo. No Capitulo 6 discutimos as conclusées,
quais foram as limitagdes e como isso pode gerar os trabalhos futuros para o tema.
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2 Trabalhos Relacionados

Nesta sessado abordaremos varios trabalhos relacionados ao tema de Analise de
sentimentos, aprendizado de maquina e processamentos de linguagem natural. Todos
eles possuem pontos interessantes que sdo em comum para este trabalho, importantes
para definicao das técnicas e métodos usados.

Apesar de existirem muitos trabalhos com o estado da arte bem avancgado na
literatura, cada desafio foi importante para generalizar e analisar as aplicagdes para o
dominio em que estamos tratando no contexto do cinema. Além disso tivemos como
buscar de maneira mais sucinta bons resultados para os conceitos académicos.

Sao varios os estudos onde a extracido de sentimento de caracteristicas em co-
mentarios de consumidores e realizada através de Mineragdo de Opinido abrangendo
técnicas de PLN (LIU; LI; GUO, 2012),(ARAVINDAN; EKBAL, 2014) propdem técnicas
baseadas em mineracao de dados e aprendizado de maquina para analisar comenta-
rios automaticamente, extraindo as caracteristicas do produto e determinando a pola-
ridade de cada caracteristicas. Seus experimentos mostraram que o classificador teve
uma precisao de 79.67% quando aplicados a cinco produtos populares.

Quanto ao contexto de analise de comentarios livros e filmes, (COELHO; LIMA;
OMAR, 2017) obteve uma acuracia de 59.3% na base de dados da Amazon, e 72.09%
no Twitter. Esse trabalho se diferenciou devido a utilizacdo de um framework chamado
PAFRA.

No trabalho de (LONGHI; BERCHT, BEHAR, 2007) e colaboradores é apresen-
tado uma estudos que introduzem a mineracao de texto como uma ferramenta para o
uso de informatica para educacgao. A partir do momento que as maquinas e as novas
tecnologias de comunicagao passaram a mediar significadamente as relagdes sociais
tem-se percebido as mudangas nas formas de comunicagao. Assim através dos féruns
no AVA (ambiente de avaliagao e aprendizagem) buscou-se demonstrar a viabilidade
de reconhecer os diversos estados de animos nos textos disponibilizados no Férum
do AVA. Para os casos demonstrados, os autores considerando 38 mensagens posta-
das em um férum sobre planejamento do trabalho final de uma disciplina o tempo de
execucao foi de 1,84s. Naturalmente faz-se necessario aplicar a metodologia em um
numero muito maior de situa¢gdes com o intuito de verificar a viabilidade dos algoritmos
e também a veracidade da pesquisa.

(MENGER et al., 2018) aplicaram os algoritmos de (Deep Learning) e classi-
cos para predizer incidentes de violéncia entre pacientes de um hospital. Basicamente
os dados para serem processados foram os textos da analises clinicas e historico dos
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pacientes. Essa classificagdo tem como saida Y qual a probabilidade do paciente apre-
sentar um comportamento agressivo em sua admissao na clinica. A estratégia usada
para representacao textual foi a mesma em que estaremos usando nesse trabalho. A
classica bag-of-words onde uma sentencga € representada através das duas palavras,
desconsiderando a gramatica ou sequéncia das palavras. A parti desse saco de pala-
vras foi usado a técnica de tokenization (tokenizagdo) onde as palavras ganham valo-
res chaves para poder ter uma representacdo em uma matriz e assim ser consumida
pelos algoritmos. Depois de varios ajustes o melhor resultado foi com o algoritmo de
redes neurais recorrentes. Nesse artigo vimos que existe uma melhoria muito pequena
entre os algoritmos de Deep Learning e os classicos. Nos confirmamos a hipétese de
gue para muitos casos onde existe uma lacuna de dados para usar técnicas de Deep
Learning, os classicos sdo muitos bem vindos.

Em 2014, Almatrafi, Parack e Chavan identificaram as inten¢gdes de voto nas
eleicdes da india usando o Twitter. O grande volumes de dados textuais que o twitter
tem se torna um grande atrativo para opinion mining (mineragcéo de opiniao) e SA.
Ao total foram usados 650.000 tweets para entender a opinido do eleitor e identificar
seus padrdes. Um diferencial desse artigo foi a integracdo com um banco de dados
geograficos. Assim foi possivel entender como os sentimentos das regides mudavam.
O resultado final para avaliacao foi de uma precisao de 70%.

Ja o estudo feito por Zuo, em 2018, trouxe um dos conceitos mais lucrativos
dessa décadas, games. Dois algoritmos supervisionado, Arvore de decisdo e Naive
Bayes obtiveram 75%. Considera-se um bom resultado devido a quantidade de lixo
existe em foruns de games. Por um lado também é importante a existéncia desses da-
dos para o modelo nao decorar as emocgdes. Para esses dados nao balanceados onde
a classificacao foi feita na manualmente foi usada a validacdo cruzada. A proporgao
de dados para treino e teste foi de 75% e 25% respectivamente.

Algumas pesquisas buscando entender as opinides que os usuarios do rede so-
cial Twitter exprimem ja foram conduzidas. No ano de 2009, (BOLLEN; DAVIS, 2009)
desenvolveu um dos primeiros trabalhos com enfoque de classificar emogdes presen-
tes em tweets. O objetivo do estudo realizado foi analisar a flutuagdo de sentimento
dessas mensagens e buscar eventos sécio-econdmicos e politicos que pudessem es-
tar relacionados as oscilagdes identificadas. Para isso, os autores utilizaram um ins-
trumento chamado POMS ex, que classifica os tweets em 6 categorias diferentes de
humor, a partir da comparagéo dos termos que compdem a mensagem com termos,
definidos previamente, associados a cada uma das categorias. Em 2010, (PAK; PA-
ROUBEK, 2010) utilizou também um classificador Naive-Bayes para categorizar twe-
ets em positivo ou negativo, com base em N-gramas e na classificagdo gramatical de
partes do texto.
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Ja (DAVIDOV; TSUR; RAPPOPORT, 2010) buscou categorizar os tweets uti-
lizando apenas as mensagens com hashtags — palavras precedidasde que represen-
tam o sentimento e/ou o assunto alvo daquela mensagem — e emoticons contidos no
texto para treinar o classificador utilizado e categorizar tweets entre diversas emogdes.
Além disso, aspectos como pontuacgao e as palavras utilizadas também foram conside-
radas para a extragao de sentimento. Outra vertente da analise do conteudo gerado no
Twitter € a extragcao de informacgao a partir do estudo de posts publicados nessa rede.
(SAKAKI; OKAZAKI; MATSUO, 2010) e (ACHREKAR et al., 2011) promoveram pesqui-
sas cujo objetivo era detectar acontecimentos de forma mais rapida através da analise
das mensagens divulgadas. Nesses casos, a intengao era criar uma ferramenta capaz
de detectar terremotos e epidemias de gripe, respectivamente, antes mesmo de tais
eventos serem anunciados oficialmente.

Ja em (LIU; LI; GUO, 2012), seu obijetivo era utilizar as opinides compartilha-
das no Twitter para auxiliar empresas a tomarem decisdes em suas campanhas de
marketing. A ideia foi utilizar a analise de sentimento de (??) para tornar possivel o
acompanhamento da opinido dos clientes em relacido a servicos e produtos e permi-
tir que empresas tomassem decisdes antes mesmo de os clientes chegarem até elas
com reclamacgoes e sugestdes. Dentre os trabalhos citados, podemos verificar que ne-
nhum deles buscou analisar sentimento relacionado a fatos divulgados na midia. Na
verdade, a estratégia sempre foi inversa: analisar os sentimentos e buscar ocorréncias
que pudessem estar associadas a eles.

Neste trabalho, o foco € fomentar ainda mais os estudos na analise de sen-
timentos. Onde fizemos de diferente uma analise individual das palavras através da
tokenizagao, conhecendo assim a polaridade de cada uma das palavras, porém para
a avaliagao do algoritmo, usamos a abordagem de sentengas.
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3 Referencial Tedrico

Neste capitulo’e apresentado todo o referencial tedrico deo que sera utilizado
para o desenvolvimento do trabalho.

3.1 CRISP-DM 2.0

O CRIPS-DM ¢ a abreviagao de Cross Industry Standard Process for Data Mi-
ning, que pode ser traduzido como Processo Padréo Inter-Industrias para Mineragao
de Dados. No processo de mineragao de dados existe um uma metodologia que auxilia
no entendimento do negdcio, preparagao dos dados, modelagem, avaliagao e implan-
tagcdo do modelo escolhido. Especialistas utilizam essa abordagem frenquentemente
em mineragao de dados para atacar problemas.

Segue o modelo hierarquico na figura abaixo:

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

Figura 2 — Fases do modelo CRISP-DM
(LORENA; CARVALHO, 2007)
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O CRISP-DM define um projeto como um processo ciclico, em que varias itera-
¢bes podem ser usadas para permitir resultados finais mais sintonizado com os objeti-
vos do negocio.

Depois de identificar o objetivo (fase de entendimento do negdcio), os dados
precisam ser analisado (compreensao de dados) e processado (Preparagao de da-
dos). Segundo (MORO; LAUREANO; CORTEZ, 2011), dados possuem conceitos (o
que precisa ser aprendido), instancias (registros independentes relacionados a uma
ocorréncia) e atributos (que caracterizam um aspecto especifico de um determinado
instancia). A fase de modelagem constréi o modelo que representa o conhecimento
aprendido (por exemplo, dada uma instancia, o modelo pode ser usado para prever
o valor alvo que representa a meta definida). A seguir, o modelo é analisado na fase
avaliagao, no que se refere a sua peformance. Por exemplo, nas tarefas de classifica-
¢ao (prever um alvo discreto), métricas comuns s&o a matriz de confusdo (PROVOST,
KOHAVI, 1998) e a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic). Se o obtido mo-
delo ndo é bom o suficiente para ser usado para apoiar negécios, uma nova iteragao
para o CRISP-DM é definida. Sendo, modelo é implementado em um ambiente de
tempo real (Fase de implantacao).

As fases do CRISP-DM, em tradugéo livre, sdo: entendimento do negdcio, enten-
dimento dos dados, preparagao dos dados, modelagem, avaliacéo, e utilizagdo. Cada
uma das fases, bem como suas tarefas, sera explicada nas sessdes adiante:

Segundo (MORO; LAUREANO; CORTEZ, 2011), dados possuem conceitos por-
tanto a fase inicial, de entendimento do negécio (Business Understanding) se refere
objetivos do projeto e dos requisitos necessarios para a sua realizagdo na perspectiva
do dominio do projeto. Nessa fase o projeto € mapeado como um problema de minera-
¢ao de dados e é tragado um plano que guiara o projeto durante o seu desenvolvimento.
Sao feitos cronogramas, listas de requisitos, selegao de ferramentas e técnicas de mi-
neracao de dados e etc.

A fase de entendimento dos dados (Data Understanding) se baseia na famili-
arizacdo com os dados. Essa fase da inicio a um processo de extracao, verificacao
e analise dos dados coletados. Os dados devem ser verificados quanto a sua quali-
dade e se serao realmente uUteis ao que é proposto pelo projeto. Nessa fase sao feitos
relatérios de descricao dos dados, da qualidade, da coleta inicial e etc.

A proxima fase é a de preparagao dos dados (Data Preparation). Uma vez que
os dados foram avaliados e considerados satisfatorios pela fase de entendimento, aqui
os dados coletados passam por um processo de preparagao que transforma os dados
brutos iniciais em dados prontos para serem aplicados as ferramentas de mineragao
de dados. Nessa fase séo realizadas tarefas como seleg¢ao de atributos, limpeza, cons-
trucdo e formatacéo dos dados.
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Na fase de modelagem (Modelling) sdo selecionadas técnicas de modelagem
para aplicagao dos dados. Nessa fase também séo escolhidos valores étimos de pa-
rametrizacdo para serem utilizados nessas técnicas de forma a obter os melhores re-
sultados possiveis.

Na fase de avaliacdo (Evaluation), por exemplo, nas tarefas de classificacéo
(prever um alvo discreto), métricas comuns sdo a matriz de confusdo (PROVOST,
KOHAVI, 1998) e a Curva ROC (Receiver Operating Characteristic) sao as mais usa-
das nessa faa=se. Os modelos sao avaliados quanto a sua qualidade utilizando dados
de teste diferentes dos dados utilizados para o treinamento e os resultados sao verifi-
cados de acordo com os critérios adotados no entendimento do negdcio.

A ultima fase € a de colocagéo em uso (Deployment). Nessa fase os resultados
obtidos sdo utilizados por um analista para auxiliar em tomadas de decisdes. Além
disso, o modelo desenvolvido pode ser utilizado em outras bases de dados.

3.2 Aprendizado de Maquina

As técnicas de AM tem o principio de inferéncia denominado indugéo, no qual
obtém-se as conclusdes genéricas a partir de um conjunto particular de exemplos(LORENA,;
CARVALHO, 2007).

No aprendizado supervisionado tem-se a figura de um professor externo, o qual
apre-senta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada,
saida desejada . O algoritmo de AM extrai a representagdo do conhecimento a partir
desses exemplos. O objetivo € que a representagao gerada seja capaz de produzir
saidas corretas para novas entradas nao apresentadas previamente.

Na analise nao supervisionada, n&o existe a presenga de um professor, ou seja,
os exemplos para treinamento do modelo da maquina, ndo sabem o resultado dos
exemplos. Para tal abordagem os algoritmos usados usam outras técnicas como agru-
pamento por semelhangas segundo algum critério pre selecionado.

Neste estudo iremos usar o trabalho com dados supervisionado. O nosso banco
da dados ja possui toda a entrada de dados dos comentarios classificado previamente.

O processo do estudo entre os classificadores (algoritmos de aprendizagem de
maquina) é que a partir de uma amostra de dados (texto) ele pode ser visto como uma
funcdo que recebe um dados x e fornece uma predigao y.

Os rétulos ou classes representam o fendmeno de interesse sobre a qual esta-
mos fazendo previsdées. Neste caso nosso y representa valores de 1...0. Tem-se um
problema de classificagdo. Denominado binario.

O modelo abaixo descreve que dado o tempo Xi ele possui m atribulos (pala-
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vras) ou seja Cada dado xi possui m atributos, ou seja, Xi = (Xil,..., Xim). As varia-
veis yi representam as classes. A partir dos exemplos e as suas respectivas classes,
o algoritmo de AM extrai um classificador.

atributos classe

X |*n %2 = Xim | N classificador

X, |*21 X2 o Koy | V2 ’
) (x)
dados : C ’ . ' |:>
: : ’ i ' Técnica de AM

Y
nm -}

Figura 3 — Indugédo de classificador em aprendizado supervisionado.
(LORENA; CARVALHO, 2007)

3.2.1 Naive Bayes

Um classificador Naive bayes € um modelo probabilistico simples baseado na
regra de Bayes ao longo com uma forte suposi¢ao de independéncia. O modelo Naive
Bayes envolve uma suposi¢cao de independéncia condicional simplificadora. Isso é
dado uma classe (positiva ou negativa), as palavras sdo condicionalmente indepen-
dentes uma da outra. Essa suposigcao nao afeta a precisdo na classificagao do texto
muito, mas cria algoritmos de classificagdo realmente rapidos aplicaveis ao problema.
Rennie et al discutem o desempenho de Naive Bayes em tarefas de classificagédo de
texto em seu artigo de 2003. [6] No nosso caso, a probabilidade maxima de probabili-
dade de uma palavra pertencente a uma classe especifica € dada pela expressao:

_ QntdeVezesqueapareceB

P(B/A) =
(B/4) Qnttotalde Bnodocumento
As contagens de frequéncia das palavras sdo armazenadas em tabelas de hash
durante a fase de treinamento. De acordo com a Regra de Bayes, a probabilidade de
um documento especifico pertencer a uma classe B € dada por,

P(B) x P(A/B)
P(A)

P(B/A) =

* P(B/A) : Probabilidade A acontecer dado B
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* P(B) : Probabilidade de B acontecer
* P(A/B) : Probabilidade B acontecer dado A

* P(A) : Probabilidade A acontecer

Se usarmos a suposicao simplificada de independéncia condicional, que dada
uma classe (positivo ou negativo), as palavras s&o condicionalmente independentes
uma da outra. Devido a Nesta suposi¢ao simplificadora, o modelo € denominado como
“ingénuo”.

P(B)* P(A/B)
P(4)

P(B/A) =

P(B/A) : Probabilidade A acontecer dado B

P(B) : Probabilidade de B acontecer

P(A/B) : Probabilidade B acontecer dado A

P(A) : Probabilidade A acontecer

Aqui os x;s sdo as palavras individuais do documento. O classificador gera o
classe com a probabilidade posterior maxima. 196 V. Narayanan, |. Arora e A. Bhatia
Também removemos palavras duplicadas do documento, elas ndo adicionam mais em
formacao; esse tipo de algoritmo ingénuo de bayes é chamado Bernoulli Naive Bayes.
Incluir apenas a presenga de uma palavra em vez da contagem foi encontrado para
melhorar marginalmente, quando houver um grande numero de exemplos de treina-
mento.

3.2.2 Random Forest

E um algoritmo de aprendizagem de maquina baseado em arvore de deciséo.
Uma arvore de decisdo classifica uma instancia baseada em variaveis decisorias se-
guindo o caminho da raiz até as folhas(BREIMAN, 2001). Variaveis decisorias (ou atri-
butos) sdo usadas para tomar decisdes, e suas respostas formam caminhos especifi-
COS em uma arvore.

Em analise de sentimentos podemos classificar cada atributo como uma feature,
e cada resposta seria uma possivel caracteristica dessa feature. Uma arvore de deci-
sao entao poderia ser construida a partir de um subconjunto de dados ja classificados.
Infelizmente, essa abordagem oferece algumas desvantagens. Como sabemos que a
linguagem natural pode variar muito, e que uma mesma palavra que aparece em clas-
ses positivas também pode aparecer em classes negativas. Entdo, construir apenas
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uma arvore nao € o suficiente para a criagcdo de um modelo eficiente. Assim sendo,
o algoritmo Random Forest propde a criagdo de varias arvores de decisao baseadas
em subconjuntos aleatérios de uma base de dados. Dessa forma, podemos classifi-
car um documento baseado ndo s6 em uma arvore, mas, sim em uma “floresta”. O
overfitting também pode acontecer para essa técnica. Nesse caso, 0 que acontece é
que uma arvore de decisao pode ficar tdo profunda, ou seja, com tantos atributos, que
nenhuma instancia de teste possa ser corretamente classificada. Para esse problema,
a solucao é “podar” a arvore em determinados pontos, aumentando a generalidade de
sua decisao. Pode parecer que podar uma arvore de decisao é jogar fora informacodes
importantes e diminuir sua precisdo, mas esse € um problema estatistico em que a
generalizagéo é preferida para que possamos maximizar nossos resultados.

Segue exemplo abaixo:

Test Sample Input

Tree 600

Average All Predictions

v

Random Forest
Prediction

Figura 4 — Arvore de Decis&o
(LORENA; CARVALHO, 2007)

3.3 Processamento de Linguagem Natural

Nessa sessado sera abordado como foi criado os algoritmos de classificagéo,
quais os processos envolvidos no trabalho, quais foram os dados necessarios para
ser usado no contexto de andlise de texto no dominio de filmes e cinema.

Nosso banco de dados é composto por 25 mil comentarios sobre filmes do site
IMDB. Os textos estao divididos em comentarios positivos e negativos. Cada comenta-
rio possui uma nota de satisfacdo que vai de 1 estrela para um filme ruim, até a nota 10
para um filme muito bom. Em relagao a quantidade de reviews, o dataset encontra-se
balanceado, com 12.500 textos para cada classificacdo. Foi empregado técnicas de
mineragao de textos sobre os comentarios dos filmes. A figura abaixo a quantidade de
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textos que cada nota de classificagdo possui. O texto é classificado como negativo se
sua nota no comentario for menor que 5. Os demais comentarios acima da nota 5 séo
considerados positivos.

Para realizagdo dos experimentos utilizamos o framework Sckilearn da lingua-
gem python.

Abaixo segue uma figura de todo o fluxo do trabalho

----------------------------
N

é Movie E P - g . et :

E Reviews ; B £ N\ ". N Output s

i : : ‘ | Testing ‘ : : :

i | Data pre-processing ) ] ‘

s Labeled ‘ S S }

i Data ’ /W

! CNN 5 |
T Ao A —

Data collection and preparation sl System training and testing — Presentation of output

Figura 5 — Sentiment analysis process on product reviews.
(ALMATRAFI; PARACK; CHAVAN, 2015)

3.4 Processamento do Texto

Para um computador, processar strings ou dados que contenham caracteres
de um alfabeto conhecido ndo é uma tarefa complexa, pois 0 mesmo possui capaci-
dade de computar este tipo de informacao. Entretanto € necessaria uma técnicaque,
na eventualidade desse tipo de dado ter um reasoningde alto nivel, ou seja, que o
mesmo seja qualitativo, a IA seja capaz de entender o significado aplicado a um con-
texto. Humanos comegam a associacao entre entidades e palavras quando ainda séo
criancas e bebés, atravésda interagdao com o ambiente.

Segundo Vygotsky (2000), gestos, palavras, linguagem corporal e outros tragos
caracteristicos de um individuo sao absorvidos e ao longo do tempo transformados em
conhecimento, um processo gradual.

O processo de aprendizado humano é diferente em relacdo um computador. O
computador toma um rumo distinto a partir do momento que se torna possivel importar
um dicionario inteiro em um robé, a fim de que ele conhega as palavras da lingua e con-
siga criar conexdes linguisticas baseado em um conjunto de sindnimos e anténimos.
Entretanto existem algumas situacdes subjetivas que necessitam de maior atencao
quando se trata de processamento de linguagem natural. O processamento da lingua-
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gem segue uma cadeia de acdes, conforme a Figura 2, que se iniciam na leitura de
arquivos brutos de texto, selecionando dados de interesse a serem observados e mi-
nerando informacdes através da pré-selecao realizada. Entdo sao utilizados padrdes
obtidos através da etapa anterior para obter conhecimento especifico, que neste tra-
balho sao os sentimentos contidos em textos.

Interpretagao/Avaliago |

Mineragio de Textos : )

| Extragho de Informagio )

T { ‘ CONHECIMENTO
<\~ il

Padrdes

Dados
Pré-processados

il

Dados
Selecionados

Texto

Figura 6 — Etapas de Processamento de Linguagem Natural
(GONCALVES, 2001)

O método mais comum para tratamento de texto € o de tokenizagcdo. Onde
consiste em quebrar um texto em pequenos pedagos € conhecido esses pedacos sao
denominados tokens, sendo esses termos individuais detectados no processamento do
texto (PERKINS, 2010) . Os textos podem ser tokenizados em sentengas, isto € gerada
uma lista de sentencgas, a partir do texto original, onde cada sentenca € considerada um
token. Tokenizacdo de sentengas consiste em dividir as frases em palavras individuais.
Todo esse processo de criagcéo de lista de palavras advindas de uma sentenca é uma
parte essencial para todo o processamento de texto.

No conjuntos dos nosso corpus (vocabulario do texto) algumas palavras podem
se apresentar com muita frequéncia, porém apresentam baixa relevancia para expres-
sar o significado de um sentenca. Essas palavras sdo chamadas de stopword (HAPKE;
LANE; HOWARD, 2019).

Normalmente esses artigos, conjungdes, preposi¢des, interjeigdes, verbos au-
xiliares e palavras muito repetidas na linguagem natural que compde esse grupo. Tais
palavras sao retiradas dos textos apds a tokenizacao visando reduzir o esforgo com-
putacional, quando se quer extrair informagdes de um texto. Cabe salientar que em
alguns casos como processamento de textos curtos, a retirada dos stopwords pode
levar a perda de informacdes relevantes para o significado do texto. O vocabulario re-
presenta o conjunto de palavras (tokens) que sera usado no processamento do texto

O Stemming é uma técnica usada para remover de variagdes de plural, gerundio
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e sufixos temporais, substituindo por suas raizes morfolégica. Por exemplo as palavras
“analysis”,“analyzed”,
propdsito € melhorar o processamento das palavras, ndo recomendado para nomear
ou analisar as entidades nomeadas como nome préprio. (HAPKE; LANE; HOWARD,
2019). Assim o tamanho do vocabulario pode implicar diretamente na complexidade

computacional e na memoria requerida para o devido processamento. O uso de téc-

[1

‘analyzing” iram ser reduzidas para a palavra analysi.O maior

nicas que reduzam o vocabulario é imprescindivel para o ganho de performance bem
como pode proferir maior generalidade ao processamento. Tais técnicas buscam trans-
formar diversas palavras com significados semelhantes em uma s6. Uma dessas técni-
cas é converter todas as letras do texto para minusculas. Por ser muito comum palavras
iniciadas com letra maiuscula, ter o mesmo significado da mesma com a letra inicial
em minusculo.

3.5 Representacao Textual

Nessa sessao sera abordado o passo mais importante no processamento de
linguagem natural (PLN). A representacao do texto precisa ser adequada ao algoritmos,
possibilidando e facilitando a extracao das informagdes de entrada para o modelo.

A ag¢ao mais importante no Processamento de Linguagens Naturais (PLN) é
a conversao do texto, em uma representagao legivel aos algoritmos computacionais,
possibilitando a extracdo de informacéo contidas nos textos, por meio de ferramentas
tecnolodgicas.

Uma forma de representar o texto € por meio do Modelo de Espago Vetorial
(Vector Space Model - VSM), proposto por (SALTON; WONG; YANG, 1975), consiste
em representar um documento por meio de um vetor formado por um ou mais indices
de tokens (termos), quer dizer cada foken é representado por uma posigao no vetor
(indice), e o conteudo da posigao é preenchido com pesos, ou somente 0 e 1, onde
zero significa que o termo n&o esta presente no documento. A dimensionalidade do
vetor de representagao do documento se da na quantidade de termos, logo o tamanho
dos vetores é a mesma da quantidade de palavras contidas no vocabulario.

Esse modelo de representagao também conhecido como “saco de palavras”
(Bag of Words - BOW), nao leva em consideragao a posicado em que os termos ocor-
rem, ndo trazendo informacdes de relacionamento seméantico entre palavras. Pois é
formada uma matriz, onde cada linha representa um documento e as colunas repre-
sentam os tokens. Uma forma de atribuir pesos as palavras é contando quantidade de
ocorréncia (frequéncia) de uma palavra em um documento (Term Frequency - TF), de
forma simplificada quer dizer quanto maior a frequéncia de uma palavra mais relevante
ela é para o significado do texto.
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Essa abordagem simples de contagem de palavras pode atribuir relevancia a
palavras muito comuns que ndo contribuem para o significado do texto, que natural-
mente possuem uma frequéncia muito alta, embora a retirada das stopwords mitigue
esse problema. Uma outra abordagem € usar um fator que reduza o grau de relevan-
cia (peso) de um token com base na analise da frequéncia do termo em uma coleg¢ao
de documentos (SALTON; BUCKLEY, 1988), fator esse conhecido como inverso da
frequéncia do documento (Inverse Document Frequence - IDF). Esse fator varia inver-
samente de acordo o numero de documentos n que contém o termo e relagéo ao total
de documentos da colecgao.

idfiq =19 % (3.1)

Neste contexto, se obtém relevancia do termo (tf-idf), por meio do produto da
frequéncia do termo (TF) e o fator IDF, assim os termos mais relevantes serdo aqueles
com maior ocorréncia em um documento e menor ocorréncia no restante da colecao
de documentos N.

tfidf, = tf; * g % (3.2)

Representacao do texto usando o modelo de espacgo vetorial sdo adequadas
para classificacdo de texto, pois representam matematicamente os documentos em
vetores, onde os sistemas computacionais sao capazes aferir similaridade entre docu-
mentos por meio do angulo formado entre pares de vetores. Possibilitando o uso de
medidas de similaridades como cosseno, ou sdo acessadas diretamente por diversos
algoritmos de aprendizado de maquinas, que fazem uso de medidas de similaridades
proprias.

3.6 Representacao Distribuida

Esse tipo de representacao foi mostrada de uma forma que os dos textos podes-
sem condiderar as frequéncias das palavras presentes nos documentos para composi-
cao de vetores. Tais vetores desconsideram a ordem das palavras. A reapresentacao
distribuida gera um vetor de representacéo de uma palavra com base no contexto em
que ela é inserida, palavras que ocorrem em contextos similares tendem a possuir sig-
nificados préximos. Em 2013 foi desenvolvido o algoritmo word2vec (MIKOLOV et al.,
2013) que cria representagdes vetoriais distribuidas chamadas word embedding, ca-
pazes de representar palavras, considerando as relagdes sintaticas e semanticas de
cada palavra em relagdo ao vocabulario e independentemente do idioma dos textos,
dando mais flexibilidade ao processamento dos dados (AGUIAR, 2016). Tais vetores
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séo gerados usando redes neurais que fazem uso de uma camada oculta do algoritmo
backpropagation para atualizar os pesos dessa camada, que dizer gera um vetor por
meio de aprendizagem de maquina capaz de capturar propriedades linguisticas indire-
tamente.

A implementacédo do algoritmo gera dois modelos de representagado do vetor.
Um produz o vetor com as dimensodes pré-definidas, considerando o contexto, bus-
cando informar qual seria a palavra faltante, este € conhecido com Continuous Baf-
of-Word (Cbow) (AGUIAR, 2016) enquanto o Continuous Skip-Grampor meio de uma
palavra, busca informar qual seria o contexto (MIKOLOV et al., 2013).

Quando usamos o texto com o (WILSON; WIEBE; HOFFMANN, 2005) é apre-
sentado uma maior gama de informagdes quando comparadas com representagdes
que fazem uso de contagem de frequéncia de palavras, sendo verdade até mesmo em
comparagao com outros modelos que usam parametros de compensagao para efeitos
de frequéncia das palavras.

3.6.1 Andlise de Sentimentos

A analise de sentimentos € um campo da NPL (Natural Processing Language)
responsavel por ligar o estado emocional de um sujeito sobre um algo assunto (ALMA-
TRAFI; PARACK; CHAVAN, 2015). Também conhecida como Mineragédo de Opinides,
€ uma subarea da mineracgao de texto que processa computacionalmente as emogoes,
atitudes em relagdo a um dominio. Alguns autores também chamam opinido, minera-
¢ao de sentimentos, analise de subjetividade, analise de afeto, analise de emocgéo,
revisdo de mineragao. Logo é bastante comum mencionar a palavra opinido no lugar
se sentimento. Ambos nesse contexto possuem o mesmo significado. Diante do nosso
cotidiano temos regularmente problemas de escolha, como restaurantes, hotéis ou
até mesmo escolher um filme. Assim o objetivo final da AS & encontrar as opinides,
identificar sentimentos que possam expressar e classificar binariamente. Assim como
monstra a figura abaixo.

Conforme a figura acima, temos a AS considerado como um processo de clas-
sificacao.

Podemos classificar a AS em 3 niveis de granularidade: no nivel do documento,
observando o sentimento global do texto, nivel de sentenga, classificando a polaridade
de cada sentencga no texto e no aspecto ou caracteristica, onde se baseia nos atributos
do objeto. No nivel de documento tem como objetivo classificar um documento de opi-
nido como expressando uma opinidao ou sentimento positivo ou negativo. Ele considera
todo o documento uma unidade basica de informagdo. Ao nivel de sentenca classifi-
camos os sentimentos expressos em cada sentenga. O primeiro passo € identificar se
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Figura 7 — Analise de Sentimentos no processo de reviews de produtos.
(MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014)

a sentencga é subjetiva ou objetiva. Se a sentenga for subjetiva, a AS no nivel da sen-
tenca determinara se a sentencga expressa opinides positivas ou negativas. (WILSON;
WIEBE; HOFFMANN, 2005) apontaram que expressdes de sentimentos n&o sao ne-
cessariamente de natureza subjetiva. No entanto, ndo ha diferenga fundamental entre
as classificagdes em nivel de documento e sentencga, porque as sentencas sédo ape-
nas documentos curtos. A classificacdo do texto no nivel do documento nao fornece
os detalhes necessarios, opinides necessarias sobre todos os aspectos da entidade,
necessarios em muitos aplicativos. Para obter esses detalhes precisamos ir para o
nivel do aspecto. No nivel de aspecto, para classificar o sentimento em relagéo aos
aspectos especificos das entidades, o primeiro passo € identificar as entidades e seus
aspectos. Os detentores de opinido podem dar opinides diferentes para diferentes as-
pectos da mesma entidade, como esta frase O conforto desse carro € excelente, mas
seu consumo é muito alto”.

Um problema também ¢é o fator cultural, nuances linguisticas e contextos dife-
rentes tornam extremamente dificil transformar uma sequéncia de texto escrito em um
sentimento com viés negativo ou positivo. Abaixo segue as técnicas para a classifica-
¢ao na analise de sentimentos.
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Figura 8 — Técnicas em Analise de Sentimentos.
(MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014)

3.7 Métodos de Avaliacao

As medidas mais comuns para a avaliacdo dos resultados da classificagao de
texto sdo: abrangéncia (recall), precisao (precision), exatidao (accuracy) e error. Sendo
as medidas de precisdo e abrangéncia as mais usuais e indicadas para classificagao
de texto.

Precisdo € a razao entre as observagdes de verdadeiros positivos previstos
corretamente e o total de observacgdes julgadas como positivas (VP + FP), ou seja:

VP

Preciso = —————
Trectso VP+FP

* VP : Verdadeiro Positivo

* FP : Falso Positivo

A acuracia é a medida de desempenho mais intuitiva (BIRD; KLEIN; LOPER,
2009) é simplesmente uma proporgao do resultado previsto corretamente com o to-
tal de observagdes do conjunto. Quanto maior nossa accuracy, melhor estara nosso
modelo. Esta € uma 6tima referencia ao nosso dataset uma vez que ele se encon-
tra balanceado com os falsos positivos e os falsos negativos. Segue abaixo equagéao
representativa:
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VP+VN
VP+ FP+FN+VN

Acurcia =

» VP : Verdadeiro Positivo
* FP : Falso
* VN : Verdadeiro Negativo

* FN : Falso Negativo

Também chamado de Sensibilidade nos casos para classificacdo binario, o re-
call se define como medir a capacidade do modelo em saber a proporgéo de VP (ver-
dadeiros positivos) que conseguimos acertar de todas os documentos da classe real,
em outras palavras, quao bom meu modelo € para prever apenas os positivos.

Portanto é definido como a razao entre verdadeiros positivos sobre a soma de
verdadeiros positivos com negativos falsos.

VP

Recall = 5N

* VP : Verdadeiro Positivo

* FN : Falso Negativo

Mesmo com as medidas de preciséo e recall sendo de grande utilidade para
avaliacdes de desempenho de classificadores, as vezes se faz necessaria uma medida
unica, para que se possa comparar de forma direta dois ou mais classificadores. E essa
é a ideia da medida F3 que é uma medida baseada na média harmdnica dos valores
de precisao e recall.

(1+ B) % Preciso x Recall

FpB =
B B2 * Preciso + Recall

(3.3)

Na férmula apresentada percebe-se que dependendo do valor da constante (3,
a medida F3 estara dando maior importancia para a medida de precisédo (0 < <1)
ou para a medida de recall (3 > 1 ). Um caso particular e muito utilizado dessa medida
F é a medida F1, com B = 1, isto é, a medida F que da a mesma importancia para
Precisédo e Recall, resultando na férmula:

Pl 2 x Preciso * Recall
"~ Preciso + Recall
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4 Metodologia

A partir da revisao bibliografica e trabalhos relacionados, foi adquirido conheci-
mento para planejar e executar todo o método e pesquisa adotado por esse trabalho.

Resumidamente temos as trés etapas apresentados abaixo:

1. Definicdo do banco de dados experimental. Com definicdo dos parametros, lin-
guagem de programacgao e as variaveis.

2. Escolha dos algoritmos para modelagem de treinamento e teste.

3. Realizagdo dos experimentos e analise dos resultados registrados.

Essa solugao propde ajudar as empresas no processo de analise de sentimen-
tos e opinido sobre os seus produtos e servicos.Todo o sistema desenvolvido é capas
de extrair as informagao do banco de dados, processar o texto oriundo do site IMDB e
alimentar o algoritmo de aprendizagem de maquina, previamente treinado e sugerindo
uma classificagao ao texto. O problema é de classificacdo de texto. E o modelo de
aprendizado foi supervisionado.Na primeira etapa a linguagem Python se mostra na
atualidade como uma boa alternativa de bibliotecas para aprendizado de maquina. Em
Novo caso iremos usar o pandas e a sklearn.

O projeto desenvolvido esta basicamente divido em duas parte: Preprocessa-
mento e Treinamento.

No pre processamento € feita toda a leitura dos reviews onde para o estudo,
devido a quantidades de arquivos, foi dividido por lotes batchs. Assim para estudo
houve um processamento parcial. Na assinatura da fungao esta definido como data
size.

Segue funcao abaixo na figura 9:

train_p_path = './data_source/t
train_n_path = './data_source/t

a_source/test/pos/’

a_source/test/neg/"

test p path = './da
test_n_path = './da

train_texts,train_labels,notas = open_data(train_n_path,train_p_path,data_size=None)

data,vc_instance = make_data_frame(train_texts,train_labels,notas,min_df=100,max_df=10000,min_nota=1,max_nota=10)

Figura 9 — Fungéo de separagéo do dados de Treino e Teste
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Assim, devido ao método de criagdo do dataframe no pandas, foi definido mais
umas variavel, para definir a quantidade de arquivos que sera processado no treina-
mento. O dados de texto estdo balanceados, essa definicdo sera a mesma para o
grupo de treinamento e teste.

4.1 O Corpus

O banco de dabos usado para o estudo (MAAS et al., 2011a) possui binaria-
mente as labels de sentimentos polarmente associados aos reviews. Com objetivo de
servir como referéncia para classificacdo de intengdes, opinides e emocgoes.

O corpus € composto por esses comentarios de 50.000 analises divididas igual-
mente em um conjuntos de testes, 25.000 negativos e 25.000 positivos. A distribuigdo
dos dados ja esta balanceada quanto a polaridade e todos pertencem a um mesmo
dominio de conhecimento.

Rotulamos negativamente todos os comentarios de treino para teste que tivesse
um score(nota) < 4 no total de 10. Assim as analises mais neutras ndo estéo incluidas
nos conjuntos de treino de teste. Uma avaliagdo de um usuario com uma pontuagao
>= 7 no total de 10 sera considerada positiva.

Na figura 10 abaixo temos a distribuicdo de todas as notas do banco de dados.

5000 1

4000 -

3000

2000 1

Quantidade de Reviews

1000 -

1 2 3 4 7 8
Classificacao das Motas

Figura 10 — Grafico das notas por classificacdo X Quantidade de reviews

Existem dois diretorios de nivel superior [train e test] correspondentes a os con-
juntos de treinamento e teste. Cada um contém diretorios [pos, neg] para as revisdes
dos labels binarios positivas e negativas. Dentro destes diretérios, as revisdes séo ar-
mazenadas em arquivos de texto nomeados apos da seguinte maneira [[id][rating].txt]
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em que [id] € um ID exclusivo e [rating] é a classificagdo por estrelas para essa revisao
em uma escala de 1 a 10.

A deciséo foi baseada no trabalho de (MAAS et al., 2011b). Onde o mesmo usou
um dataset do IMDB com cerca de 30 reviews onde o0 mesmo usou a metodologia
de bag of word e SVM para classificar os documentos. Um review negativo tem um
classificacdo de < 4 de 10 e um review positivo tem um score de > 7 de 10.

No nosso trabalho fico organizado da seguite forma: o arquivo [test / pos /
200_8.txt] é o texto para um conjunto de testes com etiqueta positiva exemplo com
identificacao unica 200 e classificagao por estrela 8/10 da IMDb.O diretdrio [[train] / un-
sup /] possui 0 para todas as classificacdes porque as classificagcdes sdo omitido para
esta parte do conjunto de dados.

Segue figura de como esta disposto o ambiente de desenvolvimento quanto ao
organizagao dos diretorios.

» data source

— test

*

neg
* pos

— train

*

neg
* pos

4.2 Pré-Processamento e Processamento Dos Dados

Como estamos tratando um conjunto de dados nao estruturados essa etapa se
torna importantissima quando utilizamos texto pra isto. Este passo no nosso trabalho
é relativamente simples devido a configuragdo do framework Sklearn, e a corpus na
lingua inglesa estarem programados no pacote do modulo.

No trecho de codigo abaixo temos o método principal para o a normalizagéo
dos nossos textos. Usamos a biblioteca do CountVectorizer que é onde se concentra
a maior parte de nossos parametros de configuragao do texto.

A saida dessa funcdo € um arquivo de estrutura de dataframe. Esse dataframe
esta composto nas colunas pelas features, que sdo as palavras, as linhas sdo os docu-
mentos. Assim na interjeicdo da matriz em [i][j] temos um contador palavra X comen-
tario se existe ou ndo no dataframe. Ex: Na Figura 13, temos que o texto Numero 40
possuem a palavra Xero e a nota classificada para ele foi 1. Sua Label é 0 ou seja,
Negativa.
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def make_data_frame(texts,labels,notas,min_df=100,max_df=18000,min_nota=1,max_nota=18,cv_istance=None):

if cv_istance == None:
ve = CountVectorizer(min_df=min_df,max_df=max_df)
word_vectors = vc.fit_transform(texts).toarray()
else:
ve = cv_istance
word_vectors = vc.transform(texts).toarray()

df = pd.DataFrame(word_vectors,columns=vc.get_feature_names())
df['labels'] = labels
df[ 'notas’'] = notas

if min_nota == None and max_nota != None:
df = df[df[ 'notas’'] >= max_nota]
elif max_nota == None and min_nota != None:
df = df[df[ ‘notas’'] <= min_nota]
elif max_nota != None and min_nota != None:
df = df[(df['notas'] <= min_nota) | (df['notas'] >= max_nota)]
else:
pass

return df,vc

Figura 11 — Funcédo Data Frame Maker

[0 Console /A B

e 1o 1ee 11 12 13 zero zombie zombies zone 1labels notas
3 %] 2] 2] 7] 2] 2] 7] %] 2] (2] 2] 1
4 2] 2] 2] 7] 2] %] 2] 2] 2] (2] 2] 1
8 4] 2] 7] 4] %] 4] %] %] 2] (%] 7] 1
1e e %] %] %] e e %] e %] (%] %] 1
14 e %] 1] e %] e e e %] 1] 1] 1
15 e %] %] e %] e e e %] %] %] 1
26 e %] 7] e %] e e e e %] %] 1
28 e 7] e e %] e e e 7] %] %] 1
30 %] 1 0 %] 0 %] 1 5] (%] 0 0 1
32 %] 1 1 %] %] %] %] %] (%] (%] %] 1
34 (5] (5] %] 5] %] (5] 5] (5] (%] 0 0 1
37 (5] (%] (%] 5] (%] (5] 5] (5] 0 (5] (%] 1
38 %] %] %] %] %] %] %] %] %] %] %] 1
39 %] %] %] %] (%] %] %] %] %] (%] %] 1
40 %] %] 2] %] %] %] 1 %] 2] (%] 2] 1
41 %] (2] 2] 7] 2] %] 7] %] 2] (2] 2] 1
43 %] 2 2] 7] 2] 2] 7] %] 2] (2] 2] 1
46 4] 2] 2] %] %] 4] %] 4] %] (%] 2] 1
47 %] 2] 7] %] %] 4] %] %] 7] (%] 7] 1
48 e (%] %] (%] %] (%] e e %] %] %] 1
49 (5} %] 1 e 1] %} e e 1] 1] 1] 1
50 e %] %] e %] e e e %] %] %] 1
51 e %] 7] e %] e e e e %] e 1
52 e 7] e e %] e e e 7] %] %] 1
54 %] (%] (%] %] %] %] %] %] (%] (%] %] 1
60 %] (%] 0 %] %] %] 1 %] %] (%] %] 1
63 (5] 1 %] 5] %] (5] 5] (5] (%] 0 0 1
64 %] (%] (%] %] %] %] %] %] %] (%] (%] 1
67 %] %] %] %] %] %] %] %] %] %] %] 1
69 %] %] 2] %] %] %] %] %] %] (%] %] 1
70 %] %] 2] %] (%] %] %] %] %] (%] 2] 1

Figura 12 — Matriz das features e Documentos

Outra analise que executamos foi relacionada com o Corpus, onde verificamos
qual o acuracia dos algoritmos de acordo com as extremidades das notas dos arquivos.
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Ex: Usando os dados apenas dos piores e melhores comentarios do nosso dataset, ira
automaticamente melhorar minha precisdo nos dados?

Min Nota | Max Nota | Classificador | Score
1,2 9,10 NB 80
3,4 7,8 NB 81
1,2 9,10 RB 84

1,2,3,4,5 | 7,8,9,10 NB 88

1,2,34,5 | 7,8,9,10 RF 83

Tabela 1 — Tabela Analise de Notas e Classificador.
fonte: Produzida pelo Autor

ApOs essa analise executamos a exclusdo das colunas Labels e notas. Ver tre-
cho do codigo abaixo:

Ambos os algoritmos escolhidos, foram exemplos de base na pesquisa de (FERNANDEZ-
DELGADO et al., 2014). Onde para o Naive Bayes o algoritmo alcangou uma acuracia
de 92.3% e o Random Forest como o melhor resultado de 94.1%. Tudo isso sobre 121
datasets.

Com isto todo o processo se torna automatico pois o Corpus (vocabulario) para
uma analise mais robusta. O peso da matriz dos modelos podem ser usada para qual-
quer outro dominio.

A configuracao final com as parametrizagdes do processamento do texto esta
descrita abaixo:

» Stemizacgéo é o processo de produgao de variantes morfolégicas de uma palavra
raiz / base onde temos como "Diminuir’as palavras. Para nosso Trabalho, verifi-
camos que houve uma perda significativa no vocabulario certa de 1/3. E também
houve perda de aproximadamente 2% na acuraria dos dois algoritmos. A variavel
Vocab_ foi processada com a fungéo de stemizagédo. Segue abaixo o resultado
final apds a stemizagao de 2791 palavras. Optamos por nao usar.

In[102]: vocab.count()https://www.overleaf.com/project/5d51775e5442786f9d1ac387
Out[103]: 3791

In[102]: vocab.count() Out[103]: 2791

* O Lowercase - Esta habilitado para True onde todas as palavras é transformada
em caixa baixa para nao haver distingdo entre palavras.
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* O Ngram se refere a quantidade e sequencia de palavras que sera analisada no
processamento. No estudo fizemos o Ngram (1,1). Ou seja, analisamos apenas
uma palavra.

» Stop Word é uma lista de palavras que podem ser excluidas do treinamento atra-
vés desse parametro. Apesar do uso dessa técnica, ela nao apresentou diferenga
significativa para a precisao do nosso modelo.

Out[49]:

CountVectorizer(analyzer="word"', binary=False, decode error='strict"’,
dtype=<class 'numpy.int64'>, encoding='utf-8", input='content’,
lowercase=True, max_df=10000, max_features=None, min_df=160,
ngram_range=(1, 1), preprocessor=None, stop_words=None,
strip_accents=None, token_pattern="(?2u)\\b\\w\\w+\\b"',
tokenizer=None, vocabulary=None)

Figura 13 — Parametros do processamento de Texto

Para o treinamento do vector de texto segue abaixo a imagem 18 sobre o pro-
cesso com o Random Forest.

train_p_path ="./data_source/train/pos/’ train_n_path =’./data_source/train/neg/’

test p_path =’./data_source/test/pos/’ test_n_path =’./data_source/test/neg/
train_texts,train_labels,notas = open_data(train_n_path,train_p_path,data_size=12500)
data,vc_instance = make_data_frame(train_texts,train_labels,notas,min_df=100,max_df=1
y_data = data['labels’] x_data = data.drop(['notas’,’labels’],axis=1)

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=200,criterion="gini’) rf.fit(x_data,y_data)
test_texts,test labels,test_notas = open_data(test_n_path,test_p path,data_size=12500)

test _data,cv_instance_2 = make_data_frame(test_texts,test_labels,test_notas,
max_df=0.85,min_nota=None,max_nota=None, cv_istance=vc_instance)

y_test = test_data['labels’] x_test = test_data.drop(['notas’,’labels’],axis=1)
preds = rf.predict(x_test) preds_2 = rf.predict(x_data)

Usamos o X_data e o Y_data para treinar os dados. Todos eles ja passaram pelo
processo de tokenizacdo e pela fungao "to_array”, para ser tranformado em vetores. A
funcao "predict’linha 53 esta com parametro as informagdes em X Test. Onde os dados
nao estéo classificados.

O processo € bem semelhante quando ao algorimo do Naive Bayes. Nele temos

as mesmas fungdes fit()” (treinamento) e ”’predict()” (estimar).

gnb = GaussianNB() gnb.fit(x_data,y_data)
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test_texts,test labels,test_notas = open_data(test_n_path,test_p path,data_size=12500)

test_data,cv_instance 2 =make_data_frame(test_texts,test labels,test_notas,min_df=10(
max_df=10000,min_nota=None,max_nota=None, cv=vc_instance)

y_test = test_data['labels’] x_test = test_data.drop(['notas’,’labels’],axis=1)

preds = gnb.predict(x_test)

preds_2 = gnb.predict(x_data)

train_vectors = cv_instance_2.transform(train_texts).toarray()
train_vectors,val_vectors,train_labels,val_labels =train_test split(train_vectors,train_label
test_vectors = cv_instance_2.transform(test_texts).toarray()

vocab = pd.Series(cv_instance_2.vocabulary )

preds = gnb.predict(test_vectors)



5 Resultados

mance para os algoritmos de aprendizagem abaixo:

Como apresentado nos capitulos anteriores seguem os indicadores de perfor-

O resultado do score para o Naive Bayes foi de 84% de Acuracia. O algoritmo

Naive Bayes teve um resultado inferior, aproximadamente 76%

classe | precision | recall | f1-score | support
0 0.84 0.83 0.84 12500
1 0.84 0.84 0.84 12500

Tabela 2 — Matriz de Confusao.

fonte: Produzida pelo Autor

Quanto a precisao dos resultados a variagao foi pequena. O pior resultado foi a
precisao dos resultados para a classe 0 (negativa) no algoritmo de Navie Bayes com

74%.

classe | precision | recall | f1-score | support
0 0.74 0.81 0.77 12500
1 0.79 0.71 0.75 12500

Tabela 3 — Matriz de Confusao.
fonte: Produzida pelo Autor

Nas Matrizes de confusao vemos que o Modelo de Random Forest possui certa
de 20% das frequencias que erram a classe predita. Ex: O maior numero foi de 2057
de casos onde a classe era 0 (negativa) e 0 modelo previu quer era da classe 1, ou
seja verdadeiro positiva.

Assim, temos algumas observagao nosso modelo no Random Florest:

* O modelo previu 10443 vezes a categoria "0”(Sentimento negativo).

* O modelo previu 10474 vezes a categoria do dominio "1”(Sentimento positivo)

10443 2057
2026 10474

Tal estrutura € importante para verificagao dos falsos positivos e falsos negati-
vos no contexto do problema considerado. No caso da Naive Bayes quantidade dos
FP e FN é mais relevante quanto ao algoritmo anterior. Segue abaixo:
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101443 2356
3595 8905

* O modelo previu 3595 vezes a categoria "1”, (Sentimento positivo). Quando na
verdade deveria ser a categoria 0 (Sentimento negativo)

* O modelo previu 2356 vezes a categoria 0 (Sentimento Negativo) onde o correto
deveria ser da classe positiva



41

6 Conclusao

Neste trabalho estudamos alguns modelos para a classificagdo. Nossas inves-
tigagdes consistiu em dois modelos com resultados satisfatérios. O random forest e o
Naive Bayes. Em ambos os casos aplicamos a técnica de bag of words e o modelo
word2vec para representar as palavras numericamente. O grande desafio é agregar
as palavras os word vector (vetores de palavras) em uma feature vector para cada
review(comentario).

Concluimos também que técnicas de mineracao de texto e analise de dados
se mostraram eficientes para classificar textos com relagao a sua orientagdo, uma vez
que foram atingidas medidas de desempenho similares a outros trabalhos da area. Vale
ressaltar que a analise de sentimento em textos em portugués é ainda pouco estudada
e por isso considera-se que este foi um estudo relevante para a literatura.

As principais contribuigcdes deste trabalho s&o:
1. A baixa eficacia do pre-processamento de texto na analise das opinides desse
dominio
2. Obtencgao de um corpus na lingua portuguesa

3. A descoberta de algoritmos no processo de analise de processamento de lingua-
gem natural

6.1 Trabalhos Futuros

1. Analisar o contexto usando um Ngram maior. Ex Ngram (2,1) ou (3,1)

2. Investigar o motivo pelo qual o pré-processamento nao demonstrou significativa
melhora na performance dos classificadores.

3. A descoberta de algoritmos no processo de analise de processamento de lingua-
gem natural

4. Analisar e executar um estudo na area do selegcao de palavras para saber o real
peso e influencia real delas.
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