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5
Implementacéo e Estudo de Caso

5.1.
Arquitetura Geral do Sistema

Com o objetivo de se obter enriquecimento préatico acerca da metodologia
de MT estudada, foi implementado um sistema de investigacdo textual
contemplando todas as cinco etapas descritas no capitulo 3. Todas as
implementacdes foram feitas utilizando-se a plataforma .NET™ da Microsoft com
a linguagem de programacgdo C#, a qual possui caracteristicas de orientacdo a
objetos.

O sistema foi desenvolvido de forma classica, isto é, com acesso as
funcionalidades principais atraves de barra de menus que levam a formularios de
preenchimentos e visualizagcdo de resultados. A Figura 16 ilustra o Diagrama
Hierarquico de Funcgdes (DHF) do sistema. Todas as cinco funcionalidades no
maior nivel hierarquico foram implementadas como modulos, melhorando de

forma significativa a organizacao do projeto.

Sistema de
Mineracéo de Textos
I
| | | | |

Coleta [Pré—processamento] Indexagdo [ Mineracgéo ] [ Anélise ]

- Matriz
- - izati L - Classificacéo
Crawler Tokenization Indexar G de Confusido
- Clusterizagao -
=-Carregar Corpus - Stopwords - Relatorios de
-Buscar - Sumarizagéo freqtiéncia
-Visualizar Documentos - Classificagéo
Documentos ¢
“ad hoc”

Figura 16 — Diagrama Hierarquico de Funcdes do sistema implementado.
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A arquitetura do sistema segue o padréo de projeto denominado MVC [62]
(do inglés, Model-View-Controller), conhecido por prover uma solucdo util a
sistemas complexos a qual separa a camada de apresentacdo (interface grafica) da
camada de negécio (modelo), através de uma camada intermediaria (Controller).
Assim, alteracGes na interface gréafica ndo alteram a l6gica do sistema.

o | Controller

Figura 17 — Modelo MVC utilizado no desenvolvimento do sistema. As setas sélidas

indicam associacdes diretas e as tracejadas indicam associac¢8es indiretas.

5.1.1.
Moédulo de Coleta

O modulo de coleta permite que documentos sejam buscados através de
duas das trés principais fontes de dados descritas na secdo 3.1, que sdo: (a) coleta
em discos rigidos através de pastas de usuarios; (b) coleta na Internet através de
web crawlers.

Embora a coleta na Internet pudesse ter sido implementada de forma
independente da coleta em pastas de usuarios, optou-se por armazenar todo o
conteddo coletado da Web (e.g. documentos HTML, arquivos texto)
primeiramente no disco rigido local. Desta forma, o recurso de coleta na Internet
poderia ser até mesmo uma ferramenta separada. Logo, a Unica porta de entrada
do sistema é através da coleta manual, aonde o usuario informa quais pastas do
disco local contém documentos (sejam estes coletados da Internet ou ndo) que
serdo incorporados ao sistema de MT. Para que um novo corpus seja formado, o0
usuério deve acessar o sistema atraves do menu Coleta->Carregar Corpus. Em
seguida devera informar a partir de onde os documentos deverdo ser obtidos,

juntamente com um nome, o qual identificard internamente o novo corpus. A
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Figura 18 ilustra o diagrama de classes parcial do sistema, com as classes do
modelo envolvidos neste momento. Cada documento coletado é fisicamente
mapeado em um objeto da classe Documento, os quais estdo relacionados a um e

somente um objeto da classe Corpus, através de uma associagdo do tipo

agregacao’.
Corpus Documento
- name ; string - nome : string
+ adicionarDocumentoid : Documenta) © void 1 n.*| -texto: string
+ getDocumentod) | Documento
+ removerDocumentodd : Documenta) : void

Figura 18 — Diagrama de classes parcial do sistema com as classes Corpus e

Documento.

Passando a implementacéo do crawler, esta foi feita utilizando-se o recurso
de multithreading, isto €, a divisdo de um processo em diversas unidades menores
de execucdo. Deste modo, varios web crawlers estdo fazendo o trabalho de visitar
URLs ao mesmo tempo, paralelizando o sistema.

Inicialmente, todas as threads do sistema (cada thread pode ser entendida
com um web crawler) encontram-se no estado de “espera”. O usuario do sistema
fornece entdo uma URL inicial, chamada de “semente”, que é o ponto de partida
do processo de coleta. Esta URL recebe alguns tratamentos e é posta em uma
estrutura de dados do tipo fila, aonde o primeiro elemento a entrar é o primeiro a
sair. A entrada da “semente” na fila, faz com que se inicie 0 processo continuo da
Figura .

Os web crawlers ficam verificando de tempos em tempos se ha alguma
URL na fila para que estes possam sair do estado de espera. Caso exista, a tarefa
do robd é retira-la da fila, para que outro ndo a utilize, e faca entédo a “visitacédo”,
através de um requisicdo. Todo o contetdo recebido em resposta a requisicao é

armazenado localmente, registrando uma copia fiel da pagina web visitada.

"Agregacdo é um caso particular de associacdo que indica que uma das classes, chamada de
“todo”, esta relacionada com suas partes. E representado por um lonsango vazado ao lado da classe
“todo”.
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A pégina é entdo analisada em seu contetdo. O usuério pode definir filtros
sobre as palavras encontradas na pagina, por exemplo, se esta contiver palavras
como “sex” e “free” ela deveria ser ignorada e excluida do disco rigido, pois
provavelmente sdo anincios sem muita relevancia. O contrario também pode ser
realizado, como s6 manter as paginas que possuam todas as palavras de uma lista
definida, resultando em uma coleta segmentada. O proximo passo é submeter a
pagina ao parsing, responsavel por identificar novas URLS referenciadas na forma
de hiperlinks. O parsing ndo sé identifica novas URLs como também aplica filtros
definidos pelo usuério, como verificacdo se um hiperlink leva a um site que esta
na lista de ignorados pelo sistema (a ser definida pelo usuario), ou se leva a um
site que ja foi visitado, o que ndo é desejado. Apenas as URLs que passam por
todos os filtros séo postas na fila, conforme visto no diagrama da Figura 19.

Por altimo, encontra-se a figura do destilador, introduzido em [31] com a
finalidade de exercer alguma politica de prioridade sobre as novas URLSs na fila,
reorganizando-as. Isto permite, por exemplo, que paginas que contenham
determinadas palavras possuam prioridade de visitacdo sobre as outras. A politica
padrdo do destilador implementado é manter a caracteristica inicial de fila a
estrutura, mantendo a ordenacédo segundo a ordem de chegada.

O ciclo é entdo encerrado e os web crawlers ja possuem novas paginas para
visitacdo. O processo de coleta sé termina quando da interrupcdo manual pelo
usudrio ao acionar o botdo especifico de encerramento na interface. Isso faz com
que cada uma das threads sejam “encerradas”, liberando os recursos ja alocados.

Alguns detalhes de implementacéo sdo necessarios para garantir que o ciclo
seja executado com o sucesso. O primeiro deles é necessario devido ao problema
inerente ao uso de threads em programacdo, que € o acesso compartilhado a
recursos e estruturas de dados. Como a fila de URLs pode ser acessada de forma
quase que simultanea, inconsisténcias poderiam trazer resultados inesperados e
indesejados. Para garantir acesso Unico, cada thread que for acessar a fila precisa
requisitar acesso isolado, via comando da linguagem, manipular a estrutura e, logo
que possivel, libera-la para uso por outra thread.

Outro detalhe é quanto a estrutura que mantém as URLSs ja visitas e que
precisa ser consultada a fim de que ndo haja visitacdes duplicadas. Como o
namero de URLs tende a crescer de forma exponencial, € necessario que a
estrutura forneca rapido acesso aos elementos, verificando se a URL ja foi ou ndo
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visitada. A estrutura de dados mais adequada para isso é a Arvore B [45],
bastante utilizada em sistemas de banco de dados e que tem como caracteristica
ser balanceada, facilitando a busca por determinado elemento ao evitar que toda a

lista de URLSs seja percorrida por completo.

Destilador
WWw @ URLs

paginas Fila

web

Paginas web

|::> Parsing URLSs Filtradas

Web Crawlers

Texto

Metadados

Disco Rigido

Figura 19 — Ciclo continuo de execucédo da coleta na Internet através de web crawlers.
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5.1.2.
Mdédulo de Pré-processamento

O mdbdulo de pré-processamento possui implementacdes de algumas das
principais funcionalidades existentes nesta etapa e que foram explicadas na secéo
3.2 desta dissertacdo. A primeira das implementacdes diz respeito ao processo de
Tokenization (secdo 3.2.1), a qual acaba por introduzir novas classes ao diagrama
da Figura 18, conforme ilustrado na Figura 20.

Corpus Documento Token
- nome : string K> - home : string ge——— - posicaoFinal : int
1 0.*| -texto: string ] g =| - stringToken - string
" | - classificacao : char

-
I
\ <<interface>>
A I1AlgoritmoldentToken
<<interfaces>
- r- - - - - -
i i ITokenizer i + executalistaTokens | Araylist] | void <g
1 i
I AN JATAN PN !
| + tokemized] : Araylist i : T & ' !
| . .
| JAN i IdentificaAbreviacao | ' |! identificaCollocation
1 i
, | ; 1) F— J
: ) _d IdentificaEnderecolnternet identificaNumero ||
SimpleTokenizer || StandardTokenizer i
]
IdentificaPalavrasCombinadas || IdentificaEmail |

Figura 20 — Diagrama de classes contendo as novas classes introduzidas pela etapa de

tokenization do modulo de pré-processamento.

A classe Documento esta associada a classe Token, numa relacdo de “um-
para-muitos”, indicando que determinado documento possui de zero a varios
tokens. A classe Token, por sua vez, possui 0s atributos “posicaoFinal”
(determina em que posicdo dentro do texto termina o token), “classificacdo”
(indica de que tipo é o token, como nimero ou abreviacdo) e “stringToken” que é
o literal extraido do processo, ou seja, 0 proprio token.

A estratégia de identificar tokens em um texto é flexibilizada no sistema,
cabendo ao usuéario decidir qual usar, indicando na interface acessada através do
menu Pré-processamento->Tokenizar. Internamente, o algoritmo que faz tal

identificacdo encontra-se em uma classe separada das classes Documento e
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Token, numa implementacdo baseada no padrdo de projeto conhecido por
strategy [62]. A aplicacdo deste padrdo introduz diversos beneficios como
aumento do reuso da solucdo, melhor legibilidade do codigo-fonte, facilidade de
realizacdo de testes e promogédo do desacoplamento, garantindo maior liberdade
aos objetos.

Para garantir que todo algoritmo de tokenization possua as mesmas entradas
e saidas, variando apenas a forma de manipular as estruturas, foi definida uma
interface, que em orientacdo a objetos pode ser entendida como um “contrato”
assinado por todos as classes que se propdem a conter algoritmos de tokenization.
Esta interface € definida no diagrama da Figura como ITokenizer. Duas classes
implementam tal interface: SimpleTokenizer e StandardTokenizer. A primeira
define um algoritmo bastante simples de “quebra” de texto em tokens, nas
posicdes aonde se encontram determinados caracteres como espagos e pontuacao.
StandardTokenizer ¢ uma implementacdo mais elaborada, que envolve o uso de
expressoes regulares em vérias camadas, resultando na identificacdo de unidades
mais complexas, como enderecos de e-mail, nimeros e sites. A implementacdo
dos algoritmos de deteccdo destas estruturas também segue o padrdo strategy,
com o mapeamento de cada algoritmo de deteccdo em uma classe distinta. A
interface neste caso é a lAlgoritmoldentToken, conforme também visto no
diagrama da Figura 20.

Outra implementacdo realizada no moédulo de pré-processamento é a
manutencdo de stoplists, aonde o usuario pode gerenciar diversas listas distintas
de palavras, conhecidas como stopwords (se¢do 3.2.3.2), que serdo ignoradas do
contexto geral do sistema se assim configurado pelo usuario. O usuario tem a
opcdo de utilizar uma ou mais stoplists, assim como excluir e incluir novas
stopwords.

Por dltimo, foi definida uma classe chamada preProcessing com alguns
algoritmos gerais de pré-processamento, como deteccdo de erros ortograficos

(secdo 3.2.2) e identificagdo do inicio e fim de frases (se¢do 3.2.4).
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5.1.3.
Médulo de Indexacao

A implementagdo do modulo de indexagdo acrescenta uma interface
denominada IIndex que define as funcGes béasicas de toda implementacdo de um
novo indexador no sistema. Foi desenvolvido um indexador como exemplo,
baseado no Lucene®, uma biblioteca de alto desempenho e escalavel, para
construcdo de ferramentas de recuperagdo de informacdo. Lucene é madura, livre,
sendo um projeto de codigo aberto implementado em JAVA, mas que ja possui
versOes para varias outras linguagens como PERL, PYTHON, C++, RUBY,
DELPHI e a linguagem utilizada no desenvolvimento do sistema desta
dissertagdo, C# do framework .NET. A Figura 21 ilustra parte do diagrama de
classes que vem sido debatido ao longo deste capitulo, com a adi¢cdo das partes

envolvidas neste madulo.

Lucenelndex

V4

<<interface== acessa cada objeto Token
Index  |----—---————————-—-—

recebe corg parametro

AV ¥4

Documento Token

-nome sthing lge— 1 - posicaoFinal ; int
- texto ; string - stringToken : string
- tlassificacan : char

=
K

Figura 21 — Parte do diagrama de classes do sistema com a adicdo das partes

envolvidas na indexacao

®Disponivel em http://lucene.apache.org
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Desta forma, para que o usuério possa realizar a recuperacao, é pré-requisito
que todos os documentos envolvidos na indexacdo ja tenham passado pela etapa
de tokenization. Em seguida, é necessario que seja definido quais corpus deverao
ser indexados, a partir do menu Indexacao->Indexar. O usuério também deve
definir um caminho fisico no disco para que a estrutura de indices seja salva.

Para a recuperacdo, &€ necessario que seja acessado o menu Indexacéo-
>Buscar Documentos. Uma interface é apresentada aonde devem ser indicados a
localizacdo do indice e os parametros da busca, as palavras-chave. O usuério deve
informar também se deseja encontrar documentos com todas as palavras
informadas ao sistema, com pelo menos uma das palavras informadas, ou com
todas as palavras digitadas e respeitando a ordem entre elas, recuperando
documentos que contenham exatamente a mesma expressdo digitada (“Phrase
Query”). Ha ainda a possibilidade de se definir filtros sobre os documentos
recuperados, caso estes contenham alguma palavra definida em uma lista de filtro
a parte.

Finalmente, todos os documentos recuperados sdo apresentados em lista
Unica, contendo o nome do arquivo fisico, a que corpus ele pertence e 0s cem
primeiros caracteres para que se possa ter uma idéia do contetdo sem que seja

necessario efetivamente acessa-lo.

5.1.4.
Mdédulo de Mineracéo

O mddulo de mineracdo contém implementacfes de algoritmos que
executam tarefas desta etapa, conforme visto no capitulo anterior. A tarefa
desenvolvida no sistema de mineracdo foi a de categorizacdo automatica de
textos (secdo 4.1), com a implementacdo do algoritmo Naive Bayes, explicado na
secdo (secdo 4.1.3) desta dissertacdo. A implementacdo do algoritmo introduziu
trés classes ao diagrama de classes da solugéo, visto parcialmente na Figura 22.
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ValidacaoCruzada

Experimento

- numFolds :int
- freghin : int - testeClassed : Documentol

- freghax ; int -testeClasseB | Documento

- COrpusA : Corpus + calcularAcuraciald : double

- corpusB : Corpus e o+ calcularPrecisand : double
- listaExperimentas : Experimentas]] regebe com parametro

+ iniciarvalidacaoCruzadad : void

I

I

I

I

i

1 I
I

|

* I
I

NaveBayes

- freghin : int
- freghax ; int
- classeA: Documental
- clagseB : Documenta(]

+treinard : void

+ classificarModeloBinariofistaTaken : ArrayList, doc : Documenta) © void

+ classificarModeloMultinomial{listaToken : ArrayList, doc : Documenta) : vaoid
+ Cleanlexicod : void

+ rodarExperimento(e : Experimento, m : Modelo) : void

+

*

+

Corpus
Documento
- home : string Token
- nome : strin _ i et f
+adicionarDocumentold : Documento) : void texto - stringg ptD_SIC?rDilna! : Itn_t
+ getDocumentad : Documento ) 0 - ’ . ° Slnng_ro Bh s r;]ng
+ removerDocumento(d : Documenta; : void - +| - tlassicacao -char

Figura 22 — Diagrama de classes parcial do sistema com a inclusdo das classes que

comp&em o mddulo de mineracao.

A classe NaiveBayes é a principal, contendo o algoritmo propriamente dito.
O classificador foi implementando de forma binaria’®, isto é, apenas duas classes
diferentes sdo possiveis para categorizar um documento. O algoritmo deve receber
pelo menos um documento representante de cada classe de classificacdo, atraveés
dos atributos classeA e classeB, ambos vetores do tipo Documento. Em seguida,
deve-se fazer uma chamada ao método treinar, dando inicio a fase de treinamento
do algoritmo. Apos ter sido treinado, o classificador ja estd “calibrado” para
classificar documentos de forma automatica, através de chamadas aos métodos
classificarModeloBinario e classificarModeloMultinomial (explicados nas
secOes 4.1.3.2 e 4.1.3.3, respectivamente). A classe NaiveBayes ndo possui
nenhum método responsavel por realizar testes e validacdo sobre o treinamento,
estando tais funcionalidades em classes diferentes, uma deciséo que facilitou a

codificacdo e aumentou a coesdo entre 0s componentes.

N&o confundir com modelo Binério, explicado na secéo 4.1.3.2. Implementac&o binéria significa
dizer que apenas duas classes de categorizacdo sdo permitidas pela ferramenta, por exemplo,
determinado documento é ou ndo é uma receita culinaria.
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A classe Experimento contém métodos para a realizagdo de testes que
indicam o poder discriminatério do classificador. Para tanto, um objeto desta
classe deve receber também dois conjuntos de documentos, com cada um destes
representando uma classe. Em seguida, deve se fazer uma chamada ao método
rodarExperimento, presente na instancia de NaiveBayes (classificador)
previamente treinado, conforme descrito no paragrafo anterior. Nesta chamada,
um Experimento deve ser enviado como parametro, juntamente com a indicacéo
do modelo a ser usado na classificacdo (binario ou multinomial). O resultado do
teste fica entdo retido no proprio objeto Experimento, sendo acessado através de
métodos que realizam célculos segundo determinadas meétricas, como Preciséo e
Acurécia.

Finalmente, a classe ValidacaoCruzada é responsavel por realizar a
validacdo sugerida em seu préprio nome, conforme explicada na secdo 4.1.1. A
classe prové um método que, dado dois conjuntos distintos de documentos, realiza
a divisao destes no nimero de folds desejados. Consequientemente, sdo criados o
mesmo numero de objetos do tipo NaiveBayes e Experimento, um par por fold.
O resultado da validacdo cruzada, que é a média das métricas obtidas em cada
experimento, deve ser calculado dentro do objeto que possui as instancias de
ValidacaoCruzada. O método Unico que realiza todos estes passos na classe
ValidacaoCruzada é o iniciarValidacaoCruzada.

A utilizacdo do algoritmo para treinamento é realizada através do menu
Mineragdo-> Classificagcdo -> Naive Bayes da ferramenta desenvolvida. O
usuario deve preencher todos os campos solicitados, como quais corpus seréo
utilizados no treinamento, modelo (binario ou multinomial) e se deseja realizar
validacdo cruzada antes de efetivamente registrar o classificador no sistema para

posterior utilizag&o.

5.1.5.
Moédulo de Andlise de Resultados

Finalmente, no mddulo de analise de resultados foram implementados
relatérios e graficos que auxiliam o usuario a compreender melhor os resultados
obtidos ao longo das quatro etapas anteriores. A primeira implementacdo diz

respeito a uma perspectiva grafica acerca do treinamento do classificador, quando
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da utilizacdo da validacdo cruzada como forma de verificar o poder
discriminatorio do mesmo. Mesmo ja sendo possivel verificar este poder atraves
de métricas, € interessante que o usuario perceba através da matriz de confusao,
que tem como finalidade mostrar o nimero de classificages corretas em oposicao

as classificacdes preditas para cada classe, conforme verificado na Tabela 8.

Tabela 8 — Matriz de Confuséo

Documentos Documentos
classificados como classificados como
sendo da classe X sendo da classe Y
Documentos da A B
Classe X
Documentos da C D
Classe Y

A partir da matriz de confusdo fica facil deduzir varias das meétricas
existentes a respeito da performance de classificadores. Por exemplo, a acuracia
(secdo 4.1.2) do classificador, que é o quanto ele classifica de forma correta os
exemplos apresentados, € verificada através da soma das corretas classificaces
(quadrantes A e D) divido pelo total de exemplos apresentados (soma de todos 0s
guadrantes, isto é, A, B, C e D). Ja a precisdo, que é o total de exemplo de
determinada classe classificados corretamente, é verificada através do total de
classificacOes corretas (quadrante D para a classe Y) divididos sobre o total de
exemplos classificados como sendo da classe Y, corretos ou ndo (soma dos
quadrantes B + D).

Em seguida, foi implementado também um relatério aonde se pode verificar
a freqiiéncia de determinado token dentro dos corpus envolvidos no treinamento
do classificador, conforme visto na Tabela 9. Este relatorio € essencialmente
importante, principalmente no caso de um classificador probabilistico,
possibilitando que sejam melhor compreendidas as predi¢cbes, quando da

utilizacdo efetiva do sistema.
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Tabela 9 — Relatorio de freqiiéncia dos tokens nos corpus envolvidos no treinamento do

classificador

Frequéncia Frequéncia
Token StopWord
Corpus X Corpus Y
ventilador 45 188 Né&o
ele 540 570 Sim
futebol 1040 20 Né&o

Finalmente, a dltima implementag&o deste modulo diz respeito, novamente,
a frequéncia de tokens dentro de corpus. Foi implementado um grafico de barras
que mostra o total de tokens agrupados por faixas de freqiiéncia. Desta forma, é
possivel verificar, por exemplo, que no gréfico ilustrado na Figura 23 existem
exatamente dez diferentes tokens que aparecem, no maximo, quarenta vezes em
todo o corpus. Dentre as diversas utilidades deste tipo de gréfico, podemos

destacar a possibilidade de se identificar tokens raros e tokens com grau de

freqliéncia muito alto, para que possam ser removidos durante o treinamento do
” 10

classificador, evitando-se, assim, possiveis “ruidos

Figura 23 — Grafico de barras que mostra a relacdo entre faixas de frequéncia e o
namero total de tokens presentes.

10 Ruidos podem ser considerados dados que, ao contrario do que se deseja, ndo agregam valor &
descoberta de conhecimento, dificultando-a.
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gszt'udo de Caso: ldentificagdo de Subjetividade em Pesquisas de
Opiniéo

O estudo de caso proposto nesta dissertacao utilizou o sistema desenvolvido
para a identificacdo de subjetividade em pesquisas de opinido. A subjetividade
pode ser entendida como sendo um relato de cunho pessoal do comentarista, ao
contrario da objetividade, a qual pode ser considerada como algo de consenso
geral.

Pesquisas recentes identificaram que, em geral, a subjetividade e a
objetividade aparecem em pesquisas de opinido de forma pontual, representadas
por frases ou paragrafos. Isto é algo discutivel, pois ha quem defenda o contrario,
afirmando que esta é uma constatacdo simplificadora, e que uma mesma frase ou
paragrafo podem conter elementos subjetivos e objetivos.

Trabalhos relacionados & Anélise de Sentimento (secdo 2.2.1.1) ou,
Sentiment Analisys em inglés, identificaram que a aplicacdo do chamado “filtro
de subjetividade” melhora a identificacdo da polaridade de uma opinido, isto &, se
esta é favoravel ou desfavoravel ao que se esta sendo indagado ao comentarista
[63][64]. Para um estudo mais especifico sobre identificacdo de polaridade em
opinides com a utilizacdo do filtro de subjetividade, consultar [22].

As aplicacOes de Analise de Sentimento, em geral, utilizam a tarefa de
Categorizacdo de Textos (secdo 4.1) e seus algoritmos como forma de resolucéo
do problema. Assim, um classificador deve ser submetido a treinamento, com
amostras de textos previamente classificados como sendo subjetivos ou objetivos.

O presente estudo de caso tem como objetivo aplicar tal categorizacdo em
comentarios de pessoas sobre seus filmes assistidos. Normalmente, neste tipo de
texto ha frases consideradas objetivas e que normalmente transcrevem parte do
filme, numa presuncdo do comentarista de que aquele que esté interessado em sua
opinido ainda ndo o assistiu. Por nada agregar a analise de polaridade, a
objetividade é entdo eliminada dos textos de comentarios.

Inicialmente, precisou-se fazer uma coleta que fosse representativa. Foram
coletados 5.000 (cinco mil) exemplos de comentérios objetivos do site The
Internet Movie Database (http://www.imdb.com), um repositorio on-line de
informacdes sobre filmes. Utilizou-se a prépria sinopse dos filmes, que por via de

regra apresentam uma sintese da obra.
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Em contrapartida, a coleta de amostras subjetivas foi feita a parir do site
Rotten Tomatoes (http://www.rottentomatoes.com), que também concentra um
grande acervo de filmes e criticas de usuarios. Ambos 0s corpus encontram-se na
lingua inglesa.

Em seguida, foi dado inicio a etapa de pré-processamento, com a
atomizacdo (tokenization) dos exemplos. Optou-se por se fazer uma atomizacao
simples, 0 que empiricamente levou-se a concluir que eventuais perdas de
informagOes pudessem ser atenuadas devido ao grande numero de amostras
coletadas. Como consequéncia ganhou-se em velocidade de processamento, pois a
versdo simples exige menor esforco computacional que aquela que utiliza regras e
dicionarios (secdo 3.2.1).

Como dito anteriormente, todos os exemplos coletados sdo provenientes do
inglés. Conseqlientemente, utilizou-se a lista padrdo do Google de stopwords para

definir que palavras seriam ignoradas no sistema, listadas na tabela abaixo:

Tabela 10 — Lista de stopwords padréo do Google.

I in who
a is will
about it with
an la und
are of the
as on WWW
at or

be that

by the

com this

de to

en was

for what

from when

how where

Utilizou-se a etapa de indexacdo para recuperacdo e manipulacdo de
documentos, e ainda para que fosse possivel descobrir stopwords inerentes ao
dominio, com a verificacdo do total de documentos recuperados em resposta a
buscas por palavras na qual ja se tinha alguma intuicdo, como movie, actor, cine,
dentre outras.

J& na fase de mineracdo, foi utilizado o classificador Naive Bayes

implementado. Foram realizados diversos experimentos, com 0 objetivo de se
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obter exatamente a melhor configuracdo de treinamento. A Tabela 11 apresenta a

relacdo de experimentos realizados.

Tabela 11 — Resultados dos experimentos realizados com o classificador Naive Bayes no

problema de subjetividade versus objetividade.

\ 1 |Naive Bayes Binario \Néo \ 4-Fold \ 0.8927
| 2 INaive Bayes Multinomial |N&o | 4-Fold | 0.8869
\ 3 |Naive Bayes Binario \Sim \ 10-Fold \ 0.9060
\ 4 |Naive Bayes Multinomial ]Sim ] 10-Fold ] 0.8907
| 5 Naive Bayes Binario Sim | 5-Fold | 0.8810
| 6 Naive Bayes Multinominal |Sim | 5-Fold | 0.8899

A acuracia (secédo 4.1.2) foi a medida escolhida para verificar a perfomance
de cada uma das configuracbes. Todos os experimentos obtiveram valores bem
proximos, conforme verificado, o que se levou a conclusdo de que a performance
foi satisfatoria. Com o objetivo de se verificar o comportamento do conjunto de
treinamento e teste com outro classificador, realizou-se experimentos tambem
com outro classificador, 0 SVM, na versdo implementada por Thorsten Joachims
chamada de SVM"®™ disponivel em seu préprio endereco na Internet':. Os
experimentos com o SVM estdo na Tabela 12.

Tabela 12 — Resultados dos experimentos realizados com o classificador SVM no

problema de subjetividade versus objetividade.

Experimento Modelo Excluir Validacado Aculré_cia

Stopwords | Cruzada Media
| 1 'SVM Linear -Binario | Sim | 4-Fold | 0.8845
| 2 ISVM Linear — Multinomial | Sim | 4-Fold | 0.8799
| 3 'SVM Linear — Binério | Sim | 10-Fold | 0.8990
| 4 ISVM Linear - Multinomial | Sim | 10-Fold | 0.89311

Conforme era esperado, os resultados obtidos com o SVM foram

praticamente 0s mesmos encontrados com o Naive Bayes. Finalmente, foi

http://svmlight.joachims.org
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realizada uma andlise final com o melhor modelo verificado (Naive Bayes,

experimento 4), atraves da categorizacdo de novos exemplos, conforme sugerido

na Tabela 13. Assim, a satisfatoriedade obtida através da alta acurécia

apresentada pelos experimentos da fase de treinamento foi verificada e

confirmada com a correta classificagdo dos novos exemplos.

Tabela 13 — Categorizacdo obtida para novos exemplos utilizado o classificador Naive

Bayes.

Exemplo

Classificacéo

television made him famous, but his

biggest hits happened off screen .

Sentenca Objetiva

this documentary by stacy peralta
makes a convincing case on behalf of
skateboarding , of all things , as a
catalyst for this change , and for some
delinquent youths in a derelict los

angeles neighborhood as its agents .

Sentenca Subjetiva

a team of professional thieves are hired

to rob a jewelry exchange .

Sentenca Objetiva

meticulously mounted , exasperatingly
well-behaved film , which ticks off
kahlo's lifetime milestones with the

dutiful precision of a tax accountant .

Sentenca Subjetiva
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