UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS
INSTITUTO DE INFORMATICA

AIRTON BORDIN JUNIOR

Aplicacao de Programaciao Genética na
Analise de Sentimentos

Goiinia
2018



o2
e PRPG Oop

sistema da gm: ufa Jman U FG

TERMO DE CIENCIA E DE AUTORIZAGAO PARA DISPONIBILIZAR VERSOES ELETRONICAS DE
TESES E
DISSERTACOES NA BIBLIOTECA DIGITAL DA UFG
Na gualidade de titular dos direitos de autor, autarizo a Universidade Federal de Goids (UFG) a
disponibilizar, gratuitamente, per meio da Biblioteca Digital de Teses e Dissertagdes (BDTD/UFG).
regulamentada pela Resolugdo CEPEC n® 832/2007, sem ressarcimento dos direitos autorais, de
acordo com a Lei n® 9610/98, o documento conforme permisstes assinaladas abaixo. para fins de

leitura, impressdo ejou download, a titulo de divulgagdo da producho cientifica brasileira, a partir
desta data.

1. Identificagdo do material bibliogréfico: [¥] Dissertagdo [ ]Tese

2. ldentificacao da Tese ou Dissertacio:
Nome completo do autor: Airton Bordin Junior

Titulo do trabalho: Aplicagdo de Programagdo Genética na Andlise de Sentimentos

3. informacgdes de acesso ao documento:
Concorda com a liberago total do documenta [X] S5IM [ INAD!

Havendo concordincia com a disponibilizagho eletrbnica, torma-se imprescindivel o envio
dols) arquivais) em farmato digital PDF da tese ou dissertacao.

LW'L"\ Pamm :gw»_
Assinatura dofa) a fur(nr’
Airton Bordin Junior

Cignte ¢ de acgrdo

ladiies T Jadne, "ﬂ‘{_‘ e
|Assinatura dofa) orientador(a)?
Madia Félix Felipe da Silva

pata: | 3 7 {2 s DI



AIRTON BORDIN JUNIOR

Aplicacao de Programacao Genética na
Analise de Sentimentos

Dissertacao apresentada ao Programa de P6s—Graduagao do
Instituto de Informatica da Universidade Federal de Goias,
como requisito parcial para obtencdo do titulo de Mestre em
Ciéncia da Computacao.

Area de concentracao: Ciéncia da Computagdo
Orientadora: Profa. Nadia Félix Felipe da Silva

Coorientador: Prof. Celso Gongalves Camilo Junior

Goiania
2018



Ficha de identificacdo da obra elaborada pelo autor, através do
Programa de Geracdo Automéatica do Sistema de Bibliotecas da UFG.

Bordin Junior, Airton

Aplicacdo de Programacao Genética na Andlise de Sentimentos
[manuscrito] / Airton Bordin Junior. - 2018.

CXLII, 142 f.

Orientador: Profa. Dra. Nadia Félix Felipe da Silva; co-orientador
Dr. Celso Gongalves Camilo Junior.

Dissertagdo (Mestrado) - Universidade Federal de Goias, Instituto
de Informatica (INF), Programa de Pés-Graduacao em Ciéncia da
Computacéo, Goiénia, 2018.

Inclui siglas, abreviaturas, simbolos, gréfico, tabelas, algoritmos,
lista de figuras, lista de tabelas.

1. Andlise de Sentimentos. 2. Mineragdo de Opinifes. 3.

Programacéo Genética. 4. Classificadores. |. Félix Felipe da Silva,
Nadia , orient. Il. Titulo.

CDU 004




MINISTERIO DA EDUCAGAO

UNIVERSIDADE FEDERAL DE GOIAS & %
INSTITUTO DE INFORMATICA i *®
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM CIENCIA DA COMPUTAGAO UFG

ATA N° 25/2018

ATA DA SESSAO DE JULGAMENTO DA DISSERTAGAO
DE MESTRADO DE AIRTON BORDIN JUNIOR

Aos catorze dias do més de dezembro de dois mil e dezoito, as dezenove horas, na sala 150 do Instituto de
Informética da Universidade Federal de Goias, Campus Samambaia, reuniu-se a banca examinadora designada
na forma regimental pela Coordenagéo do Curso para julgar a dissertagdo de mestrado intitulada “Aplicagao
de Programacdo Genética na Analise de Sentimentos”, apresentada pelo aluno Airton Bordin Janior como
parte dos requisitos necessarios a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncia da Computacéo, area de
concentragdo Ciéncia da Computagdo. A banca examinadora foi presidida pela orientadora do trabalho de
dissertacédo, Professora Doutora Nadia Félix Felipe da Silva (INF/UFG), tendo como membros os Professores
Doutores Celso Gongalves Camilo Junior (INF/UFG — coorientador), Thierson Couto Rosa (INF/UFG) e Thiago
Ferreira Covoes (UFABC). O prof. Thiago Covdes participou a distancia por webconferéncia. Aberta a sesséo, o
candidato expds seu trabalho. Em seguida, o aluno foi arguido pelos membros da banca e:

.(f><) tendo demonstrado suficiéncia de conhecimento e capacidade de sistematizacdo do tema de sua
dissertagédo, a banca concluiu pela aprovacéo do candidato, sem restricoes.

() nao tendo demonstrado suficiéncia de conhecimento e capacidade de sistematizacédo do tema de sua
dissertagéo, a banca concluiu pela reprovagéo do candidato.

Os trabalhos foram encerrados as &L horas. Nos termos do Regulamento Geral dos Cursos de Pds-
Graduacéo desta Universidade, lavrou-se a presente ata que, lida e julgada conforme, segue assinada pelos

membros da banca examinadora. &\ 3: J j ‘X/ )@
Profa. Dra. Nadia Félix Felipe da Silva '; AN o L;/ s &= /- S
/é) -
/

Prof. Dr. Celso Gongalves Camilo Janior

e/
Prof. Dr. Thierson Couto Rosa 7 -"“ww~ ‘é,\ /¢ x

9 . -~ A1 . N \L/' A :‘.J‘,'\
Prof. Dr. Thiago Ferreira Covoes L ¥eTS \Mi'\f'-.,k LSRN




Todos os direitos reservados. E proibida a reprodugio total ou parcial do
trabalho sem autorizag@o da universidade, do autor e do orientador(a).

Airton Bordin Junior

Bacharel em Ciéncia da Computagdo pela Faculdade Anglo-Americano, mes-
trando em Informatica pela Universidade Federal de Goids. Possui especiali-
zagdo Lato Sensu em Redes de Computadores. Bolsista do Conselho Nacional
de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico (CNPq).



Dedico este trabalho a Deus, pelas bén¢dos recebidas, a minha mae, que 14 do
céu ilumina o meu caminho e me ajuda a seguir em frente, a minha avd, que sempre me
orienta e me da forcas para conquistar os meus sonhos, a0 meu pai, que ¢ muito especial
para mim, a todas as pessoas da minha familia, pelo imenso carinho que nos une apesar
da distancia fisica que nos separa, € a0 meu amor, que estd ao meu lado em todos os

momentos.



Agradecimentos

A Deus, a minha familia e a0 meu amor, que sdo os meus alicerces, as razoes das
minhas conquistas e a paz que preciso para imergir no universo de conhecimento que o
mestrado me proporcionou. Aos amigos que fiz em Foz do Iguacu, em Goiania e aos que
conheci em outros locais e circunstincias, mas que seguem como parte da minha vida.

A minha orientadora, Nadia Félix Felipe da Silva, que acreditou em mim, confiou
no nosso projeto e, com extrema dedicacdo e conhecimento, conduziu-me a conclusdo
deste mestrado. Ao meu coorientador, Celso Gongalves Camilo Junior, que com sabedoria
me ajudou a encontrar o melhor caminho para esta pesquisa. Ao professor Thierson Couto
Rosa que, em conjunto com a minha orientadora, acompanhou-me semanalmente com
sugestdes imprescindiveis para a estruturagdo da minha pesquisa.

A professora Telma Woerle de Lima Soares, que esteve presente na minha
qualificacio e me sugeriu mudancas fundamentais para o resultado alcangado. Aos
professores Deborah Silva Alves Fernandes e Thiago Ferreira Covdes que, prontamente,
aceitaram o convite para compor a minha banca de defesa.

Aos professores e amigos do mestrado, que com orientacdes valiosas me aju-
daram a aperfeicoar minha pesquisa e a concretizar o sonho de concluir este projeto de
vida. A todos os colegas do Instituto de Informatica da Universidade Federal de Goids
(INF/UFG), pelo apoio e presteza em todos 0s momentos.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq),

pelo suporte financeiro durante o mestrado.



The original question, “Can machines think?” I believe to be too meanin-
gless to deserve discussion.

Alan Turing,
Computing Machinery and Intelligence.



Resumo

<Bordin Junior, Airton>. Aplicacdo de Programaciao Genética na Analise
de Sentimentos. Goiania, 2018. [143p. Dissertacdo de Mestrado. Instituto de
Informatica, Universidade Federal de Goias.

A Web é comumente utilizada como plataforma para debates, opinides, avaliacdes, etc.
Esses dados permitiram que a drea de Andlise de Sentimentos (AS) se desenvolvesse para
extrair informacdes e conhecimentos que possam ser utilizados em diferentes aplicagdes.
Entre os desafios da AS, destacam-se a criacdo de classificadores com boa eficacia. Nor-
malmente, os modelos de classificacdo gerados sdo heuristicas especificas, manualmente
definidas e pouco adaptaveis a diferentes contextos. Assim, o presente trabalho propde a
geracdo automatizada de classificadores de sentimentos hibridos — utilizando técnicas de
Aprendizado de Maquina (AM) e diciondrios 1éxicos — com o uso da Programacdo Gené-
tica (PG). Com isso, espera-se reduzir o custo de geracdo dos classificadores e aumentar o
poder de predi¢cdo para cada dominio analisado. A intengdo € que esses classificadores se-
jam competitivos com os algoritmos cldssicos empregados na drea de AS, generalizaveis,
adaptdveis ao contexto e capazes de determinar a relevincia de cada um dos diciondrios
1éxicos ao dominio aplicado. Além disso, a ideia € que seja possivel a agregacdo de outras
técnicas de AM para a geracdo de solug¢des hibridas ainda mais eficazes. Para validar a
proposta, foi utilizado o benchmark SemEval 2014 e os resultados mostram que a abor-
dagem de geracdo automatizada com a PG € promissora, pois os modelos gerados sdo
competitivos e, algumas vezes, superiores aos de outros trabalhos da literatura. A com-
binagdo dos classificadores em um comité mostrou-se eficaz ao aumento do poder de
predi¢do do sistema, obtendo resultados superiores a utilizagdo das técnicas individual-
mente. Por fim, destaca-se a capacidade de customizacdo dos modelos de acordo com o
contexto abordado e a possibilidade de transferéncia de conhecimento dos usudrios por

meio das fung¢des utilizadas pela PG.

Palavras—chave
Anélise de Sentimentos, Minera¢do de Opinides, Programacgdo Genética, Classi-

ficadores



Abstract

<Bordin Junior, Airton>. Applying Genetic Programming to Sentiment
Analysis. Goiania, 2018.[143p. MSc. Dissertation. Instituto de Informética, Uni-
versidade Federal de Goias.

The Web is commonly used as a platform for debates, opinions, evaluations, etc. These
data allowed the area of Sentiment Analysis (SA) to develop to extract information and
knowledge that can be used in different applications. Among the challenges of SA we can
highlight the creation of classifiers with good efficacy. Typically, the classification models
are generated using specific heuristics, manually defined and not adaptable to different
contexts. Thus, this work proposes the automated generation of hybrid SA classifiers
- with Machine Learning (ML) techniques and lexical dictionaries - using Genetic
Programming (GP). It is expected to reduce the cost of generating the classifiers and
increase the predictive power for each domain analyzed. The goal is that these classifiers
will be competitive with the classical ML algorithms used in SA, generalizable, adaptable
to the context and able to determine the relevance of each lexical to the applied domain. In
addition, the aim is allow to aggregate other ML techniques to create even more effective
hybrid solutions. In order to validate the proposal, SemEval 2014 benchmark was used.
The results show that the approach with GP is promising since the generated models
are competitive, and sometimes better, with other researches. The ensemble proved to
be effective in increasing the predictive power of the system, obtaining better results
than the use of the techniques individually. Finally, we highlight the ability of models
customization according to the context approached and the possibility of knowledge

transfer of the users through the functions used by GP.

Keywords

Sentiment Analysis, Opinion Mining, Genetic Programming, Classifiers
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CAPITULO 1

Introducao

A Andlise de Sentimentos (AS) € uma linha de pesquisa que tem por objetivo
classificar as emocdes de um determinado texto, geralmente em positivo, negativo ou
neutro [104]. A drea vem ganhando destaque nos ultimos anos, principalmente por
conta da popularizacdao do acesso a Internet e do consequente aumento na quantidade
de conteudo produzido na rede. O uso das redes sociais, como Twitte Faceboo
e Instagrarrﬂ e a forma como os usudrios compartilham suas opinides e sentimentos
sobre os mais diversos assuntos, t€ém motivado a pesquisa de classificadores para esses
contetidos.

As abordagens de classificagdo de sentimentos sdo comumente divididas em trés
classes principais [52, 168, [185]: técnicas que utilizam Aprendizado de Maquina (AM),
baseadas em Léxico e Hibridas. A primeira delas usa abordagens de Aprendizado de
Maigquina supervisionadas para a classificacdo das opinides, realizando o treinamento com
mensagens previamente rotuladas. As abordagens Léxicas sdo heuristicas baseadas em
aspectos estruturais do texto e que empregam diciondrios léxicos — conjunto de palavras e
suas polaridades, frequentemente definidas como positiva ou negativa — para a avaliacao
do texto. As técnicas hibridas utilizam as duas abordagens anteriores de forma conjunta.

Para que um classificador tenha resultados generalizdveis e bom poder de pre-
dicao, deve levar em consideragdo aspectos inerentes ao contexto das opinides que serao
avaliadas. Um modelo de classificacdo de rweets (mensagens postadas no Twitter), por
exemplo, geralmente € diferente de um processo de classificagdo de avaliagdes de produ-
tos ou comentarios politicos. No primeiro, por conta da limitacdo do tamanho das mensa-
gens em 280 caracteres, o uso de abreviagdes € muito comum. Além disso, por se tratar de
uma plataforma de rede social, os textos sdo frequentemente escritos de maneira informal,
comumente fazendo uso de girias [59].

Classificadores de sentimentos sdo gerados, frequentemente, de forma manual.

Ihttps://twitter.com/
Znttps://www.facebook.com/
3https://instagram.com
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Essa criacdo € feita por especialistas no dominio especifico da classifica¢do, capturando,
dessa forma, a experiéncia do projetista sobre o contexto analisado [21, 85, 168, [84].
No entanto, isso aumenta o custo de geracdo para cada cendrio, além de penalizar a
generalizacdo [16].

Com o intuito de automatizar essa tarefa, o desafio de geracdo de um classificador
de sentimento pode ser formulado como um problema de busca e otimizacdo, que
tem como objetivo encontrar um modelo — dentro do espaco de modelos possiveis —
que maximize a quantidade de avaliacOes corretas. Abordando dessa forma, pode-se
utilizar qualquer método de Aprendizado de Maquina que retorne um classificador como
resultado [[106]).

Entre os métodos de AM existentes utilizados para geracdo de modelos, a
Programacdo Genética (PG) é uma das alternativas. A PG € uma abordagem da érea
da computacao evoluciondria que busca a criacdo automatizada de modelos baseados na
funcdo objetivo, que representa o problema [157, [108]]. Uma das vantagens das solugdes
descobertas pela PG em relacdo a outras técnicas de AM € que elas podem ser lidas e
interpretadas pelos usudrios, ou seja, pode-se analisar os resultados de forma a entender o
processo da solucao [96]. Essas solucdes sdo frequentemente representadas por meio de
arvores.

Diferentemente de outros métodos tradicionais, como as Redes Neurais Artifi-
ciais (RNA), a PG gera uma representacao transparente e estruturada do sistema, € ndo
exige um conhecimento antecipado da estrutura geral do modelo a ser gerado. Essa so-
lucao difere consideravalmente da RNA, por exemplo, onde a estrutura da rede deve ser
estabelecida no inicio do processo, e os ciclos de evolucao dos modelos aprimoram so-
mente os atributos dessa estrutura, como pesos.

Na PG, tanto os parametros quanto a estrutura geral sdo parte do processo
de otimizacdo, pois integram processo de busca [136]. Essas caracteristicas permitem
que a PG identifique os valores que contribuem de forma positiva para o modelo,
desconsiderando os que ndo possuirem valor significativo durante a evolugdo, reduzindo
de forma considerdvel a complexidade dos modelos [136].

Além disso, com relagdo as vantagens da utilizacdo da Programacdo Genética,
¢ possivel citar a simplicidade conceitual da abordagem, a sua ampla aplicabilidade
(podendo ser aplicada a virtualmente qualquer problema de busca e otimizagdo), o seu alto
grau de paralelismo, flexibilidade, possibilidade de utilizacio com pouco conhecimento
sobre o problema em questdo, entre outras [S6].

No contexto da AS, podem-se destacar alguns beneficios da utilizagdo da PG. A
forma de representacdo dos modelos, conforme citado anteriormente, facilita a leitura
do processo de classificacdo das mensagens. Essa caracteristica permite expandir o

entendimento sobre a AS no contexto da andlise, bem como a validagdo de alguma
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hipétese sobre o classificador final. Em relacdo a outras técnicas de AM, como o Deep
Learning, por exemplo, a PG demanda uma quantidade consideravelmente menor de
dados para a geracdo de modelos, facilitando a utilizacdo em diversos dominios, mesmo
com um dataset consideravelmente pequeno disponivel [13]].

Considerando a importancia da utilizacdo e combinac¢do de 1éxicos nas solucdes
de AS [[11], a abordagem por meio da PG facilita o arranjo desses diciondrios na solugao,
auxiliando na definicdo da importancia e peso de cada um deles para a avaliacdo geral das
mensagens em determinado dominio. Isso é importante, pois a simples inser¢do de mais
diciondrios ndo reflete necessariamente em melhores resultados e € preciso a adequagdo
desses recursos ao contexto da andlise em questao.

Com vista ao exposto nos pardgrafos anteriores, este trabalho tem como obje-
tivo principal gerar, de forma automatizada, classificadores de sentimentos hibridos —
utilizando técnicas de Aprendizado de Maquina e diciondrios 1éxicos — com o uso da
Programacdo Genética. A intencdo é que esses classificadores sejam competitivos com
os algoritmos classicos empregados na area de AS, adaptdveis ao contexto e capazes de
determinar a relevancia de cada um dos dicionérios léxicos ao dominio aplicado. Além
disso, o intuito € que seja possivel a agregacdo de outras técnicas de AM para a geracdo
de classificadores hibridos ainda mais eficazes.

Para atingir o objetivo supracitado, duas frentes principais de trabalho foram
definidas: a primeira delas busca a criagdo de um processo de geracdo automatizada de
classificadores hibridos de sentimentos utilizando a PG como técnica principal, além do
uso de diciondrios léxicos disponiveis na literatura. Com isso, as seguintes hipéteses de

pesquisa foram levantadas:

Hipoétese de pesquisa 1: Classificadores hibridos de sentimentos inferidos automatica-
mente com o uso de Programacdo Genética apresentam resultados competitivos ou
superiores aos valores obtidos a partir de técnicas cldssicas de Aprendizado de M4-
quina.

Hipotese de pesquisa 2: Classificadores hibridos de sentimentos inferidos por meio de
Programacao Genética podem ser usados para, a partir de varios léxicos disponiveis
na literatura, aprender e escolher quais sdo os mais relevantes para o dominio em

questao.

Para a validagdo das duas primeiras hipoteses definidas, faz-se necessdrio a
utilizagdo de outras técnicas cldssicas de Aprendizado de Mdaquina, de forma a validar
a competitividade da abordagem, como levantado na Hipdtese de Pesquisa 1. A segunda
frente de trabalho, portanto, resulta da utilizacao desses algoritmos cldssicos, juntamente
com a PG, em um esquema de comité de classificadores [194]. Esses agrupamentos

podem incrementar o poder de predicao do sistema, alcancando valores superiores aos



22

atingidos individualmente pelas técnicas, caso possuam a propriedade de diversidade

[41} 1160, 37]. Com isso, a terceira Hipotese de Pesquisa € definida:

Hipoétese de pesquisa 3: A utilizacido da PG, em conjunto com outras técnicas de Apren-
dizado de Mdquina, organizados em um comité de classificadores, pode incremen-
tar o poder de predi¢do e o resultado geral do sistema de AS, resultando em valores

superiores aos alcangados individualmente pelas técnicas.

Os testes mostraram que as abordagens utilizando Programagdo Genética podem
ser consideradas competitivas quando comparadas as diferentes técnicas tradicionais de
Aprendizado de Méquina — Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes, Random Fo-
rest, Regressao Logistica e Stochastic Gradient Descent (SGD) — e com outros trabalhos
da literatura, conforme exposto em detalhes no Capitulo [f] Vale destacar que a versao
atualizada da PG - chamada de PG, — obteve os melhores resultados, mostrando que
uma alterag¢ao no processo de treinamento da PG foi capaz de aperfeicoar a generalizacao
e, consequentemente, melhorar o poder preditivo do modelo. Por fim, a combinacao dos
classificadores foi eficaz para o aumento do poder de predi¢do da solu¢do, especialmente a
combinagdo que inclui a PG — chamada de ensemble,, — que obteve resultados superiores
aos alcangados individualmente pelas técnicas.

Para facilitar o entendimento da solucao proposta, este trabalho estd organizado
da seguinte forma: inicialmente, conceitos essenciais para o entendimento do problema
de pesquisa sdo apresentados no Capitulo 2] Na sequéncia, os trabalhos relacionados sio
discutidos no Capitulo [3] A proposta e o fluxo geral deste trabalho sdo apresentados no
Capitulo ] Os experimentos sdo descritos no Capitulo [5] e os resultados da pesquisa
sao apresentados no Capitulo [] Por fim, o Capitulo [7] discorre sobre as consideragdes
finais acerca da pesquisa e discute alguns possiveis trabalhos futuros para a melhoria dos

resultados.



CAPITULO 2

Fundamentacao Tedrica

Neste Capitulo, sdo exibidos os principais conceitos necessarios para a compre-
ensdo da pesquisa realizada. A Se¢do [2.1] apresenta uma descri¢do da Andlise de Sen-
timentos e seus principais desafios e aplicacdes, bem como as defini¢des fundamentais
utilizadas ao longo do trabalho. A Secao[2.2]discorre sobre a Programagado Genética, suas
principais caracteristicas e dreas nas quais vem sendo empregada com sucesso. A Secao
[2.3] apresenta uma visdo geral sobre a técnica de Comités de Classificadores e suas prin-

cipais abordagens.

2.1 Analise de Sentimentos

A Anédlise de Sentimentos (AS) — também chamada de Analise de Opinides (AO)
ou Mineracao de Opinides (MO) — é uma linha de pesquisa abrangente, considerada uma
subdrea da drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN), e que vem sendo tema
de diversos trabalhos nos tltimos anos. Apesar da PLN ser alvo de inimeras pesquisas e
aplicacdes hd algumas décadas, pouca atengao foi dada a AS até o ano 2000 [[141].

O crescente interesse sobre o assunto decorre, principalmente, do aumento no
nimero de usudrios da Internet e sua consolidacdo como importante plataforma para
difusdo de contetido independente como debates, opinides, avaliagdes, entre outros [[104]].

Cada vez mais pessoas utilizam a Internet para criar conteido, compartilhar
rotinas, avaliar produtos, dar opinides sobre os mais diversos assuntos, etc. Redes sociais,
como o Facebook e o Twitter, tornaram-se importantes agregadores de topicos, gerando
uma grande quantidade de dados. Esses, por sua via, sdo extremamente valiosos e podem
servir como direcionamento e apoio na tomada de decisdes de empresas, governos, outros
usudrios, etc.

Nesse contexto, um dos principais desafios da AS € a Andlise de Opinides,
descritas em linguagem natural, para a identificacdo da polaridade implicita ou explicita
no texto. Essa polaridade é, na maior parte das vezes, identificada como uma escala de

pontuacao de sua caracteristica positiva ou negativa.
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A AS pode ser realizada em diferentes niveis, de acordo com o foco e a
granularidade empregadas no processo. A abordagem mais utilizada é a organizagdo da
AS em niveis de Documento, Sentenga e Aspecto [52]. Além disso, as estratégias de AS
podem ser divididas quanto a técnica utilizada para solucdo, em processos que empregam
algoritmos de Aprendizado de Mdquina, estratégias baseadas em léxico e técnicas hibridas

[52 1120]. Um esquema dos niveis e técnicas mais comuns utilizados na literatura é

apresentado na Figura [2.1]
Anélise de
Sentimentos
|
Y )
Granularidade Técnica

| Documento | Aprendizado de
maguina

> Sentencga >~ Léxica

> Aspecto > Hibrida

Figura 2.1: Niveis de Andlise de Sentimentos

Na AS em nivel de documento, assume-se que a entrada contém uma unica
opinido principal sobre um determinado assunto e nio leva em consideracdo diferentes
aspecto e entidade do texto. E possivel, por exemplo, considerar a opinifio sobre um
produto como um documento e realizar a avaliagdo de forma geral, classificando-o como
positivo, negativo ou neutro.

Considera-se, como Exemplo 1, a sentenca a seguir, que ilustra uma avaliag@o
sobre determinado produto. Em uma abordagem de AS no nivel de documento, a men-
sagem € apreciada em sua totalidade, desconsiderando os diferentes aspectos e entidades
envolvidos. Nesse caso, por exemplo, provavelmente o documento serd considerado posi-

tivo pelo classificador.

Exemplo 1: “O tablet é leve, rdpido e um pouco barulhento. A bateria poderia durar
mais. O brilho da tela é razodvel. O sistema operacional é desatualizado. Bom

custo-beneficio”.

A AS no nivel de sentenca considera que ha uma tnica opinido sobre determi-
nado assunto em cada frase. Uma sentenca pode até mesmo possuir sentimentos confli-

tantes, porém a AS nesse nivel deseja saber o sentimento principal contido no periodo.

ICaracteristica de uma entidade
2Objeto que & alvo da AS
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Essa abordagem € semelhante a uma classificacdo de subjetividade de mensagens, que
busca diferenciar as frases subjetivas — que contém opinides — das frases objetivas, que
expressam fatos [166]. Apesar da classificacdo de sentengas geralmente ocorrer em men-
sagens subjetivas, em [106] o autor alerta que mesmo algumas frases objetivas podem
conter sentimentos. Por exemplo, a sentenga do Exemplo 2 € objetiva, mas contém um

sentimento negativo.
Exemplo 2: “Comprei o tablet, mas ele jd deu problemas no botdo de volume™.

Além do problema anterior, outro grande desafio para a AS sdo as sentencas
sarcdsticas. Considere a frase do Exemplo 3 que faz uso de sarcarmo para expressar uma
opinido negativa sobre a entidade. Apesar de ndo ser muito utilizada em avaliacdes de
produtos, esse tipo de figura de linguagem é amplamente empregado em um contexto de

discussdo politica, por exemplo [[106]].
Exemplo 3: “Mas que maravilha de tablet, quebrou em 3 dias! Otimo!”.

A andlise de mensagens sarcésticas € considerada um dos grandes desafios da
area de AS e vem sendo alvo de diversos estudos nos ultimos anos [[149, [106]. Ha,
inclusive, uma limita¢cdo humana no entendimento desse tipo de mensagem, que depende
fortemente do conhecimento do contexto ao qual estd inserida [63]].

A AS em nivel de aspecto leva em consideracdo a opinido sobre diversos
topicos de uma mesma entidade, sabendo que um documento pode possuir opinides
sobre uma série de caracteristicas. Fazendo uso do Exemplo 1, uma andlise nesse nivel
consideraria os varios aspectos da avaliacdo, processando o sentimento de cada um deles
separadamente, conforme apresentado na frase a seguir e na Tabela[2.1]

“O tablet é (1) leve, (2) rdapido e um (3) pouco barulhento. A (4) bateria poderia
durar mais. O brilho da (5) tela é razodvel. O (6) sistema operacional é desatualizado.

Bom (7) custo-beneficio”

Tabela 2.1: Exemplo de Andlise de Sentimentos em nivel de as-

pecto
Aspecto Opiniao Sentimento
(1) Peso “Leve” Positivo
(2) Velocidade “Rdpido” Positivo
(3) Ruido “Barulhento” Negativo
(4) Bateria “Poderia durar mais” Negativo
(5) Tela “Brilho razodvel” Positivo
(6) Sistema Operacional “Desatualizado” Negativo

(7) Custo-beneficio “Bom” Positivo
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E possivel perceber que a classificacio da opinido inteiramente como positiva
— como acontece no exemplo de AS em nivel de documento — ndo permite identificar
caracteristicas negativas sobre o produto. Um comentdrio positivo sobre algum aspecto do
objeto ndo significa necessariamente que o usudrio gostou de todas as suas caracteristicas
e isso que pode ser uma limitagdo considerdvel em aplicagdes comerciais, por exemplo
[158].

Nem sempre € possivel identificar facilmente os aspectos de uma entidade, pois
algumas vezes estdo implicitos na opinido e devem ser descobertos para que seja feita a
andlise do sentimento. No Exemplo 4, a frase estd tratando, implicitamente, do tamanho
do objeto tablet [106]].

Exemplo 4: “Esse tablet ndo cabe facilmente na mochila”.

Dada sua importincia para a AS, ha uma série de trabalhos de pesquisa que se
dedicam especificamente ao processo de identificacdao de aspectos em mensagens. O leitor

interessado pode encontrar mais informagdes sobre o tépico em [7, 71, 193] 52].

2.1.1 Analise de Sentimentos baseada em Aprendizado de Maquina

A Aprendizagem de Maquina € uma érea de pesquisa que visa o desenvolvimento
de métodos capazes de deduzir conhecimento sobre determinado dominio a partir de um
conjunto de dados de entrada. Essas técnicas buscam inferir automaticamente padrdes
nesse conjunto de forma a avaliar novos dados e classificd-los de forma correta, por meio
da generalizacao inicial [[173]]. As técnicas de AM sdo divididas em supervisionadas € ndo
supervisionadas.

Na AS, a abordagem mais utilizada é a supervisionada, mais especificamente
a classificacdo [20]. Em solugdes supervisionadas, técnicas de AM sdo aplicadas a
mensagens previamente rotuladas de forma a identificar caracteristicas que auxiliem
na distincdo e deteccdo de sentimentos em sentengas desconhecidas. Como a AS ¢é
essencialmente um problema de classificagdo de textos, qualquer método de AM pode
ser utilizado [106].

Dentre as principais técnicas de AM utilizadas para a classificagdo de sentimen-
tos, destacam-se o Support Vector Machines (SVM), o Naive Bayes (NB), a Regressao
logistica (RL), entre outras [175]. Assim como em outras aplica¢gdes que fazem uso de
AM, a escolha de boas feature é fundamental. E importante que sejam selecionadas
caracteristicas que permitam a diferenciacao entre as opinides que serdo classificadas.

Em pesquisas de PLN e AS, geralmente as prOprias palavras do texto sao

utilizadas como features [22]. Uma representacdo amplamente utilizada nos trabalhos

3Caracteristicas ou atributos que serdo considerados no processo de AM
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€ a Bag-of-words, que faz uso de n-gramas da mensagem original (0os conceitos de Bag-
of-words e n-gramas serdo discutidos nos proximos pardgrafos). Dentre outros atributos
comumente utilizados, podem-se destacar: Part of Speech (PoS), frequéncia dos termos,
expressdes de negacdo, etc. Uma lista contendo as principais features utilizadas nos
trabalhos relacionados ¢ apresentada na Tabela[3.3]

Um esquema resumido do processo de AS, utilizando um algoritmo de Aprendi-

zado de Mdquina, ¢ apresentado na Figura[2.2]

Novas mensagens

Mensagem a ?

Mensagens rotuladas

---------------- Mensagem b ?

Mensagem 1 pos

\J

Mensagem 2 neg Classificador de

sentimentos
N _

Features

Mensagem 3 pos

o O ©C Algoritmo de AM Y

‘ Mensagem a neu

Mensagem n neu

‘ Mensagem b neg

Figura 2.2: Esquema de um processo de Andlise de Sentimentos
utilizando Aprendizagem de Mdquina Supervisionada

Como discutido anteriormente, a escolha dos atributos a serem considerados para
o processo de criagdo de um classificador € um passo fundamental no projeto da solucao.
A seguir, serd apresentada uma visdo geral das principais features utilizadas em trabalhos
de AS [2}122,[175].

Part-of-Speech

O Part-of-Speech (PoS) refere-se a defini¢do das classes gramaticais a cada qual
palavra pertence, de forma a facilitar o entendimento do seu comportamento em uma
frase. O PoS Tagging, por sua vez, consiste em processar cada termo, atribuindo seu PoS
apropriado [174]. Por exemplo, a frase “O tablet ¢ lindo, leve, perfeito” seria rotulada
conforme a Tabela

Tabela 2.2: Exemplo de PoS Tagging de uma frase

(0) tablet é lindo leve  perfeito

artigo substantivo verbo adjetivo adjetivo adjetivo
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O PoS Tagging € muito utilizado na AS, uma vez que algumas classes de
palavras sdo boas indicadoras de sentimentos contidos em uma frase, como adjetivos e
advérbios [174]. Um dos padrdes mais utilizados para o PoS Tagging de palavras é o Penn
Treebank Tagset, criado por [168]. A Tabela[2.3]apresenta alguns exemplos de fags e seus

significados.

Tabela 2.3: Tags do Penn Treebank Tagset

Tag Significado
CC Conjuncdo coordenativa
VB Verbo
VBD Verbo no passado
VBG Verbo no gerundio
VBN Verbo no participio
VBP Verbo no presente
UH Interjeicao
PRP Pronome pessoal
PRPS$ Pronome possessivo
A Adjetivo
1 Adjetivo superlativo
SYM Simbolo
RB Advérbio
RBR Advérbio comparativo
NN Substantivo
NNS Substantivo no plural

Frequéncia dos termos

A frequéncia com que um termo aparece em um texto pode ser relevante para
a AS. Uma das técnicas mais utilizadas para o cdlculo dessa medida € o TF-IDF (Term
Frequency — Inverse Document Frequency), que identifica a importancia de uma palavra
em um determinado documento, baseado na quantidade de vezes em que € utilizada.

O calculo do TF, como demonstrado na Equacao leva em consideracdo a
frequéncia f de um termo ¢ em um documento d dividido pela soma da frequéncia de
todos os n termos do documento. O IDF calcula a quantidade total de documentos D
dividido pelo nimero de documentos que contém o termo f, como pode ser visto na
Equagio 2-2] O TF-IDF ¢ calculado pela multiplicagdo do TF com o IDF, conforme
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Equagdo [2-3]
TR =t 2-1)
i1 Jid
IDFp = #DDC t 2
TFIDF =TF, 4 x IDF, (2-3)

A l6gica de funcionamento do TF-IDF é que as palavras que aparecem com mais
frequéncia em um determinado documento possuem mais informacdes sobre a sua ideia
geral, em detrimento dos termos que aparecem poucas vezes. Apesar disso, em [174] a
autora discorre que, no contexto da AS, nem sempre o TF-IDF apresenta um resultado
satisfatério. Em alguns casos, a simples constatacdo da presenca de termos € mais eficaz

que a identificacdo de sua frequéncia [140]].

Palavras de negacao

A identificacdo e o processamento adequados das palavras de negagdo exercem
papel fundamental na AS, uma vez que, frequentemente, esses termos podem causar uma
mudanca na polaridade da mensagem. A técnica mais utilizada nos trabalhos da literatura
¢ a inversdo simples da polaridade da mensagem quando uma palavra de negacdo é
encontrada [175].

Alguns autores, entretanto, discutem que a técnica de troca da polaridade nem
sempre traz resultados corretos. Em [90]], o autor mostra que, apesar da negacdo de
palavras positivas resultar em sentimentos negativos, o contrario ndo € verdadeiro, ou seja,
a negacdo de sentimentos negativos tende a manter a orientacdo negativa da mensagem.
No mesmo estudo, foram produzidos dois diciondrios 1éxicos, um com termos frequentes
em contextos de negacio e outro com termos habituais em contextos sem a presencga de
palavras de negacdo.

Por exemplo, a frase “Esse tablet ndo é bom!”, em um processo de AS fazendo
uso de diciondrio 1éxico, sem considerar as palavras de inversao, provavelmente seria ava-
liada como positiva, por conta da palavra “bom”. Esse termo, individualmente, representa
um sentimento positivo sobre alguma entidade. O tratamento de palavras de negacdo é um
desafio para a drea e alguns trabalhos abordam exclusivamente essa questao no contexto

de AS e suas implicacdes no resultado final do processo de anélise [172].
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Palavras de intensificacao

Assim como acontece com as palavras de negacao, uma correta identificagao dos
termos de intensificacdo pode aprimorar o poder preditivo do modelo de classificacdo.
Essas palavras t€ém a capacidade de incrementar a polaridade de outras partes da frase e,
com isso, podem identificar quais caracteristicas possuem o sentimento mais intenso, seja
ele positivo ou negativo.

Ha varias formas de tratar essa tarefa no contexto de AS. A mais comum é por
meio da atribui¢do de um fator de multiplicacdo para as palavras relacionadas a entrada
de intensificacdo, aumentando as suas polaridades intrinsecas.

Por exemplo, a frase “A tela ndo é resistente mas a bateria é muito boa!” possui
a palavra de intensificacdo “muito”, que pode ser uma boa pista para um acréscimo de
for¢a do sentimento do usudrio com relacao ao aspecto “bateria”.

Palavras de intensificacdo sdo frequentemente utilizadas como atributos em
pesquisas de AS que utilizam métodos de AM [196, 87, 155], como serd demonstrado

no Capitulo [3| em especial na Tabela[3.3]

Bag-of-words

A técnica de Bag-of-words (BoW) consiste na representagdo da frase em um
vetor de palavras, com os indices representando a frequéncia de determinada palavra p
em uma mensagem m. Alguns autores fazem uso de uma variacdo com indice bindrio,
indicando somente a presenca (valor 1) de uma palavra p em uma mensagem m ou a sua
auséncia (valor zero) [175]. Por exemplo, a frase “Adorei esse tablet, adorei a tela, adorei
a performance.” pode ser representada em BoW, usando a estratégia de frequéncia de
palavras, como demontrado na Tabela[2.4]

Tabela 2.4: Exemplo de representacdo de uma frase por meio da
técnica Bag-of-words

Palavra Adorei esse tablet a tela performance

Frequéncia 3 1 1 2 1 1

N-gramas

Na andlise textual para a AS, pode-se levar em consideracao palavras tinicas ou
a sequéncia de termos. Um n-grama € uma série continua de n palavras de um texto.
As representagdes mais utilizadas nas pesquisas de AS apresentam os valores de n = 1
(unigrama), n = 2 (bigrama) e, em alguns casos, n = 3 (trigramas). O uso dessas variacdes
justifica-se pelo fato de que, muitas vezes, € necessdrio analisar mais de uma palavra

para poder avaliar corretamente o significado da mensagem [154) [161]. Por exemplo,
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considerando a frase “Esse tablet ndo é bom”, as representacdes em unigramas, bigramas

e trigramas sdo apresentadas na Figura[2.3]

Unigrama | Esse tablet néao é bom

Bigrama | Esse tablet tablet n&o nao é é bom

Trigrama | Esse tablet ndo || tablet ndo € || ndo € bom

Figura 2.3: Representagdo de uma frase em unigrama, bigrama e
trigrama

2.1.2 Analise de Sentimentos baseada em Dicionarios Léxicos

Dicionadrios 1éxicos podem ser definidos como um conjunto de palavras e suas
respectivas polaridades — grau de positividade e negatividade de um termo. Frequente-
mente, esses valores sdo expressos por meio de dados numéricos que representam a in-
tensidade do sentimento. Técnicas baseadas em 1éxicos atuam principalmente em carac-
teristicas sintdticas e semanticas do texto e fazem uso de diciondrios 1éxicos. A partir
desse diciondrio, € feito o processamento das mensagens pelo classificador e retornada a
polaridade de cada uma delas [15].

O uso de diciondrios léxicos apresenta uma série de vantagens. O contetido
linguistico pode ser levado em consideracao utilizando, por exemplo, palavras de negacdo
e intensificacdo. Além disso, as orientagdes semanticas das entidades podem diferenciar-
se de acordo com suas particularidades. Algumas caracteristicas dependentes de uma
linguagem especifica também podem ser incluidas nessas abordagens [13]].

Apesar disso, algumas desvantagens da utilizacdo da abordagem léxica devem
ser consideradas em uma estratégia de AS. A principal delas € a dificuldade de criagdo
e manuten¢do de um diciondrio 1éxico confidvel e consistente, que € um dos desafios
para pesquisas que fazem uso dessa técnica. Além disso, outro aspecto importante € a
dependéncia de um dominio especifico para o qual o léxico foi construido, bem como o
idioma no qual foi escrito.

Essas caracteristicas tornam dificil a tarefa de manter um diciondrio 1éxico de
uso geral, independente de dominio [13} [150]. Algumas palavras possuem orientacdo
semantica diferente, dependendo do dominio em que estdo inseridas e até mesmo da
funcao sintdtica que exercem na frase. A palavra “cdncer”, por exemplo, pode nao possuir
um significado negativo em um contexto técnico, diferentemente de um contexto geral.

Frequentemente, trabalhos de pesquisa na drea de AS utilizam mais de um

diciondrio para apoiar o processo de classificacdo. A Tabela[3.2] apresentada no Capitulo
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[l demonstra os léxicos empregados por alguns trabalhos na drea de AS e que serviram
como base para a pesquisa.

Em [11], o autor analisa uma série de trabalhos de AS e atesta que, via de
regra, as técnicas com melhores resultados gerais possuem em comum a caracteristica
de utilizacdo de um conjunto de diciondrios léxicos. O autor confirma a hipétese de
que a combinacdo desses diciondrios implica em melhores resultados na classificagdo
de mensagens. Alguns diciondrios, entretanto, sdo gerados de forma manual e possuem
problemas de escalabilidade e dependéncia de dominio, semelhantes aos enfrentados
pelos classificadores criados manualmente [47].

Considerando o exposto, é possivel notar que uma das principais limitagcdes
da utilizacdo do diciondrio 1éxico é a propria lista de palavras disponiveis. Esse fato,
muitas vezes, limita a realizacdo de uma AS mais profunda e com melhores resultados em
determinado contexto [47]]. Nesse sentido, outro desafio da drea € a criagc@o e expansao de
1éxicos, com diversas pesquisas realizadas especificamente com essa finalidade [[195, 58|
361

Existem, basicamente, 3 formas de criacdo e expansao de um diciondrio 1éxico:
manual — processo realizado por especialistas humanos que analisam cada palavra,
atribuindo uma polaridade para cada uma delas — e duas formas (semi) automatizadas:
baseada em diciondrio e baseada em corpus.

A técnica de expansdo léxica baseada em diciondrios faz uso de um processo de
busca por sindnimos e anténimos de termos com polaridade conhecida e consolidada —
chamadas de palavras semente, seed words em inglé€s — de forma a expandir o conjunto
de entradas. O mais famoso diciondrio de sindnimos e antdnimos utilizado na literatura
éo Wordnezﬂ A técnica baseada em corpus emprega um conjunto de documentos de
um determinado dominio de forma a descobrir e atribuir polaridade para cada uma das
palavras desse contexto. Frequentemente, essas técnicas sao utilizadas em conjunto, prin-
cipalmente a valida¢do manual de diciondrios criados de forma automatizada. O conjunto
de 1éxicos utilizados nesta pesquisa é apresentado no Capitulo 4 mais precisamente na
Tabela 4.4l

2.1.3 Analise de Sentimentos baseada em abordagem hibrida

Abordagens hibridas utilizam tanto técnicas de AM quanto baseadas em léxico
para a classificacdo das mensagens e geralmente os diciondrios tém papel central nesse
processo [120]. Em [2], o autor faz uma andlise dos principais atributos utilizados

em classificadores de sentimentos e conclui que o uso das polaridades de palavras

4nttps://wordnet.princeton.edu/
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disponibilizadas por diciondrios 1éxicos é uma das caracteristicas mais importantes para

incrementar o poder de predi¢do dos métodos de classificagdo.

2.1.4 Analise de Sentimentos em Tweets

A utilizag@o de mensagens do Twitter para a AS € muito comum, sendo inclusive
considerada uma drea de pesquisa especializada da AS tradicional, a Andlise de Sentimen-
tos de Tweets (AST) [[197]. O uso do Twitter como uma das principais fontes de pesquisa
na area de AS justifica-se, principalmente, por sua consolidagdo como uma plataforma
global de geracdo e consumo de conteudo.

Dados do tltimo ano mostram que, em média, 500 milhdes de tweets sdo gerados
por dia no site, 80% deles escritos por meio de um dispositivo mével [137]]. Além disso,
aproximadamente 350 milhdes de pessoas acessam o site ativamente, o que reflete a
grandeza e a importancia da ferramenta [137].

Por conta da caracteristica dos tweets, a AST apresenta uma série de desafios
e alguns pontos importantes das mensagens devem ser considerados, como a limitac¢do
do tamanho do texto em 280 caracteres, a grande quantidade de dados gerados, o estilo
informal de escrita, a variedade de tépicos de discussdo, entre outros [[1735].

Por se tratar de uma rede social, muitas mensagens sdo escritas utilizando
linguagem informal, abreviacdes, girias e afins. Isso pode dificultar a AST, principalmente
em técnicas que usam diciondrios léxicos, uma vez que as palavras ndo sdo armazenadas
em todas as suas variagdes, o que muitas vezes demanda alguns procedimentos de pré-
processamento e normaliza¢do das mensagens.

A limitacdo no tamanho das mensagens faz com que os usudrios utilizem
construcdes mais diretas, com o uso de poucas palavras. Esse € outro desafio para técnicas
baseadas em léxico, que podem nao possuir os termos utilizados no tweet. A maioria das
mensagens possui apenas uma sentenga, por isso a maior parte dos trabalhos de AST
abordam o problema nessa granularidade [[175].

O estilo de linguagem e o contexto do idioma também sdo desafios para trabalhos
na area. H4 uma grande variacdo na forma com que as mensagens sdo escritas na rede,
dependendo de diversos fatores, como o usudrio que redigiu o tweet, a idade, o tema,
o publico-alvo, entre outros. Também, por se tratar de uma rede social amplamente
utilizada, ha diferencas culturais e de idioma nos tweets, tornando a AST ainda mais
complexa.

O Twitter também possui alguns termos especificos, utilizados no contexto das
mensagens dos usudrios. Uma hashtag indica um topico na rede e sio precedidos pelo
caracter #. Usudrios podem fazer men¢do a outros em suas mensagens, por meio do

caracter @ seguido do pseudonimo da pessoa desejada. Um retweet é o processo de



2.1 Analise de Sentimentos 34

propagacdo de um tweet original por um usudrio da rede [175]. Um exemplo de tweet
do usudrio @airtonbjunior que possui hashtag (#ml) e men¢do ao usudrio @coursera €

apresentado na Figura[2.4] Pesquisas na drea de AST sdo apresentadas na Secao [3.1]

; Airton Jr g @airtonbjunior - 26 Dec 2012 v
I just signed up for Machine Learning #ml - a free @coursera online class. Join

me at coursera.org/course/ml

@) () v, 1l

Figura 2.4: Exemplo de tweet

2.1.5 Aplicacoes da Analise de Sentimentos

A AS pode ser aplicada em diversas dreas e apresenta-se como uma linha de
pesquisa promissora, com um numero crescente de trabalhos nos dltimos anos. Muitos
estudos t€ém como foco a andlise de mensagens em redes sociais, com destaque para o
Twitter [15, 117, 211 1137, 1735]]. Algumas aplicagdes permitem que o usudrio acompanhe o
sentimento geral sobre determinado topico em tempo real [38].

Empresas podem fazer uso da AS para identificar as opinides das pessoas sobre
determinado produto ou marca, de forma a planejar melhorias e campanhas de marketing
[29, 152} 151]. Alguns trabalhos utilizam a AS para a previsdo de comportamento do
mercado financeiro, buscando otimizar os investimentos e disparar gatilhos para auxiliar
na tomada de decisdes dos investidores [23) 122, [138]].

Pesquisas recentes procuram realizar a predi¢dao do resultado de elei¢des com
base na opinido geral das pessoas sobre os candidatos e suas respectivas campanhas,
principalmente nas redes sociais [32, 187, [167]. Outros tépicos em que a AS pode ser
aplicada incluem estimativas de receitas de filmes por meio de opinides, previsdes de
vendas de determinado produto, identificagdo de influenciadores digitais, entre outros
[106].

Governos também tém utilizado a AS para a criacdo de plataformas para o
monitoramento de comunicagdes, com foco principalmente em mensagens e sentimentos
hostis e negativos [[174]. H4 uma série de trabalhos na literatura que se dedicam a construir
uma revisdo sistemdtica das pesquisas na area de AS, identificando as principais técnicas
utilizadas e o contexto em que foram aplicadas. Como sugestdo ao leitor interessado,
pode-se destacar os trabalhos publicados em [52} 80, 1156, [120]].

2.1.6 Aplicacao da Analise de Sentimentos neste trabalho

O presente trabalho utiliza uma abordagem de Anélise de Sentimentos em nivel

de documento, ou seja, analisa a mensagem de forma integral e assume que ela exprime
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uma tnica opinido sobre determinado assunto sem considerar os seus diferentes aspectos.
Esse é um comportamento comum em AST devido ao fato da limitagdo no tamanho dos
tweets fazer com que os usudrios utilizem constru¢des mais diretas. Além disso, esta
pesquisa usa uma estratégia hibrida para o processo de classificacdo das mensagens em
positiva, negativa ou neutra, empregando diciondrios léxicos e técnicas de Aprendizado

de Mdquina, por meio da Programacdo Genética e de outros algoritmos classicos de AM.

2.2 Programacao Genética

A Programacdo Genética (PG) é um campo da computacdo evoluciondria que
busca resolver problemas, de forma automatizada, sem demandar conhecimento detalhado
sobre a solugdo [93]. De forma geral, as técnicas evoluciondrias bucam solugdes para
problemas de otimizacdo com base em conceitos definidos na teoria da evolugdo, escrita
por Charles Darwin, como a existéncia de uma populacdo de individuos que competem
entre si, a adaptacio desses ao contexo, processos de modificacdo, reprodugdo e inovagao,
entre outros [81, 93] [145]].

De modo geral, € possivel definir a PG como um método sisteméatico, nao depen-
dente de um dominio especifico, usado para permitir que computadores criem programas
para solucdo de problemas de forma automatica, inciando com um conhecimento de alto
nivel sobre as regras gerais dos possiveis modelos. Nesse contexto, programa significa
um modelo capaz de, a partir de uma ou mais entradas, produzir uma saida para as mes-
mas. Embora esses programas possam ser representados por diversos tipos de estruturas,
a forma mais comum € a representacdo por meio de drvores. Dentre as outras possiveis
estruturas usadas em PG, podem-se citar os grafos e a representacao linear [116]].

Pesquisas utilizando a PG vem aumentando nos udltimos anos, devido ao seu
sucesso em resolver problemas do mundo real. A técnica também é conhecida por
obter resultados competitivos com solu¢des encontradas por humanos, algumas vezes até
mesmo obtendo melhor desempenho em uma grande classe de problemas [[145, 166]]. H4,
inclusive, uma lista com 36 invengdes recriadas pelo processo de Programacao Genéticﬂ
2 delas patenteadas com sucesso [94]].

Ao utilizar a PG para a resolu¢do de problemas, algumas decisdes importantes
devem ser tomadas. Alguns autores definem essa etapa como 0s passos preparatdrios para
a utilizacao da PG [93, 145]:

e Defini¢do do conjunto de terminais;

e Defini¢cdo do conjunto de fungdes;

5http ://www.genetic-programming.com/inventionmachine.html
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e Definicdo da funcdo de aptidao (fitness);
e Defini¢cdo de pardmetros de controle do processamento do algoritmo;

e Definicao do critério de parada e escolha do resultado do processo.

Assim como a natureza, a PG € um processo estocdstico, € ndo garante o
resultado 6timo. Porém, essa aleatoriedade faz com que, frequentemente, as solugdes
fujam de problemas enfrentados por métodos deterministicos gulosos, como maximos
e minimos locais [[145]]. Um fluxo geral do funcionamento de um algoritmo de PG pode
ser visto na Figura [2.5] e um pseudocddigo do processo é apresentado no Algoritmo [I]
Os conceitos de Operadores Genéticos, Selecdo, Funcdo de Aptidao, entre outros serdao

explicados nas proximas secoes.

Inicia populagéo | Avaliagdo da
randomicamente aptidao (fitness)

Condigdo de parada
atingida?

Probe h J Modelo

|
- Mutagio |« — Selegéo
I - Probg
: Reproducéo

Individuo

Operadores Genéticos

Figura 2.5: Fluxo geral de funcionamento da Programagdo
Genética

Algorithm 1 Fluxo geral da Programacao Genética

INICIALIZA populagdo randomicamente

AVALIA aptidao dos individuos da populagdo

while NOT condic¢do de término do
SELECIONA individuo com base em sua funcdo de aptidao
APLICA operadores genéticos
GERA novos individuos

end while

return MELHOR individuo

e A T o e

2.2.1 Terminais e funcoes

Apesar da descricao inicial definir a PG como uma forma de criar programas
de forma automatizada, esses programas geralmente nao possuem um formato comum,
utilizado na maior parte das linguagens de programacdo. Sao construidos de forma mais
restrita e, frequentemente, com detalhes inerentes ao dominio especifico do problema.

Com isso, uma etapa inicial importante é a defini¢do das primitivas, composta pelos



2.2 Programacao Genética 37

terminais e fungdes da PG, que serdo utilizadas para a criagdo dos individuos da solucdo
[145].

E possivel, portanto, considerar que as primitivas P sio compostas de um
conjunto de terminais ¢ € T e de um conjunto de funcdes f € F que representam o dominio
do problema. Os terminais podem, ainda, ser divididos em 3 conjuntos: as entradas do
programa, as fun¢des que nao possuem parametros e as constantes.

As entradas do programa sdo os argumentos passados para os individuos que
representam os possiveis modelos da solucdo e geralmente sdo representadas por varidveis
nomeadas como a, b, x, y, entre outros. As fungdes sem argumentos possuem aridadeﬁ
zero. Constantes sao valores predefinidos, geralmente gerados de forma aleatoria.

As funcgdes estdo fortemente ligadas ao dominio do problema a ser solucionado.
No caso deste trabalho, por exemplo, o problema de manipulacdo de linguagem natural
para a andlise de sentimentos demanda métodos de processamento de texto. Fungdes
matemadticas simples, como soma, subtragdo, multiplicacdo e divisdo sdo comumente
utilizadas na maior parte dos problemas, além de funcdes 16gicas como AND e OR.

Ao definir a cole¢cdo de primitivas para a PG, alguns aspectos relevantes devem
ser considerados. Duas propriedades importantes desse conjunto sdo a suficiéncia e o
fechamento.

A suficiéncia € a propriedade que garante que € possivel chegar a uma solugdo
valida para o problema que pretende-se resolver utilizando as primitivas P definidas nos
conjuntos 7 de terminais e F de funcdes [144]. A defini¢do insuficiente de P implica
diretamente na incapacidade da técnica em solucionar o problema proposto e, no melhor
caso, permite atingir apenas uma aproximacdo do resultado desejado. Entretanto, na
prética, frequentemente ndo se sabe qual € o conjunto suficiente, e testes empiricos com as
primitivas tornam-se necessdrios. Além disso, algumas vezes a aproximacao do resultado
¢ suficiente para o objetivo proposto [[144]].

A propriedade de fechamento determina que qualquer subdrvore pode ser utili-
zada como entrada de qualquer fun¢do f do conjunto de fungdes F' [144,93]]. Desse modo,
sd0 necessdrios processos de verificagdo adicionais em funcdes bdsicas como, por exem-
plo, a divisdo, pois, como se sabe, ndo € possivel dividir um nimero por zero. Em [93]],
0 autor sugere, nesse caso, uma divisdo protegida, que retorna o valor 1 caso um ndmero
tente ser dividido por zero. A formaliza¢do da propriedade de fechamento é apresentada

em sendo F' o conjunto formado por todos os resultados possiveis das funcdes f € F.

Vx € F'UTVf € F,x € dom(f) (2-4)

%Quantidade de pardmetros passados para uma funcio
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Muitas vezes as solucdes demandam a manipulacio de diferentes tipos de dados
—como € o caso deste trabalho, que processa texto (string), nimeros reais (float) e valores
légicos (boolean), como serd apresentado em detalhes no Capitulo 4] Nessas situacdes,
ndo se pode garantir que a saida de qualquer funcdo f € F possa ser utilizada como entrada
de outra, ou seja, ndo € possivel atender plenamente a propriedade de fechamento. Esse
tipo de restricao pode ser solucionada utilizando a abordagem de Programacgdo Genética
Fortemente Tipada (PGFT), criada por [126]].

Na PGFT, durante o processo de manipulacdo dos individuos, sdo verificadas
restri¢es de tipo para as func¢des, de forma que somente entradas corretas sejam passadas
como parametro para outras fungdes. Nesse caso, hd um controle adicional nos processos
de transformacdo das drvores, verificando se a saida de um né pode ser atribuido como
entrada de outro [[126]].

Um exemplo de um programa gerado pela PG representado por uma &rvore,
nas quais os nés internos representam funcdes e os nds folha representam terminais

do problema, pode ser visto na Figura [2.6] que representa o c6digo demonstrado no

Algoritmo 2]
if_then_else

Figura 2.6: Exemplo de um programa em Programacdo Genética

Algorithm 2 Algoritmo gerado pela representacao da drvore da PG

if X > Y then
return X x 6 +1.9
else
return Y /cos(Y)
end if

O conjunto de terminais e funcOes utilizadas neste trabalho € apresentado no

Capitulo[d, mais precisamente na Secdo §.1]
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2.2.2 Funcao de aptidao

Uma das caracteristicas mais importantes da Programacao Genética é a funcao
de aptidao, ou funcdo fitness. Essa funcdo busca representar, de forma quantitativa, a
similaridade de cada individuo em relacdo ao resultado esperado.

A avalia¢do do fitness dos individuos é uma forma de identificar o nivel de
aptidao de cada um deles, apoiando o processo evolutivo e facilitando a escolha dos
melhores para a aplicagdo dos operadores genéticos [[157].

De forma geral, em problemas de otimizacdo, a funcido de aptidao frequente-
mente é definida pela funcio objetivo do problema. Geralmente, de posse de uma base
anotada de treinamento, € realizada a comparagdo dos valores obtidos com os resultados
esperados. Individuos que obtiverem respostas mais proximas da correta possuem melho-
res valores de fitness [157, [108]].

Assim como o0s outros parametros da PG, a escolha de uma boa funcio fitness
estd intimamente ligada ao tipo do problema. Aplicar uma fun¢do de aptidao que cor-
responde ao dominio desejado € essencial para guiar a evolu¢do em direcao a solugdo
pretendida [[157]).

Diferentemente de outras técnicas de classificacdo, a avaliagdo da funcdo fitness
da PG demanda a execuc¢do de todos os individuos da populagcdo, uma vez que sdo
formados por programas. Esse processo, na maior parte dos casos, € realizado multiplas
vezes, para que possam ser avaliados os valores de aptidao de cada um dos individuos e
quantificar quao préximo estdo do resultado desejado [[145]]. A funcao de aptiddo utilizada

neste trabalho ¢ explanada em detalhes no Capitulo 4}

2.2.3 Parametros de controle

A defini¢do de parametros de controle é uma fase essencial da configuracio do
algoritmo de PG. Nao hd uma regra geral para essa etapa e os valores definidos dependem
do dominio do problema e o contexto ao qual estd sendo aplicado. Apesar disso, alguns
autores definem parametros de referéncia para algumas classes de problemas que ja foram
amplamente exploradas por meio da PG [145]].

Dentre os principais parametros da PG € possivel destacar o tamanho da po-
pulacdo e a quantidade de geracdes de individuos [93| [145]. Em [111], o autor afirma
que a configuracdo mais comum € a utilizacdo de uma quantidade pequena de geragdes,
usualmente 50, e populacio variando entre 500 e 2000. A razdo para esses valores €, prin-

cipalmente, cultural, uma vez que foram as configura¢des definidas por John Koza IZ] em

"Cientista da Computacio, conhecido como o pioneiro no uso da Programagio Genética para resolucio
de problemas complexos
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[93].

Além disso, alguns autores afirmam que poucas evolu¢des ocorrem nos indivi-
duos ap6s a 512 geragao [145]. Apesar disso, para o presente trabalho, testes empiricos
demonstraram que o aumento no nimero de geragdes resultaram em modelos com maior
capacidade de predigdo, como apresentado no Capitulo[5]

A defini¢do das probabilidades para cada um dos operadores genéticos (discu-
tidos na Secdo [2.2.6) também & feita nessa etapa. A taxa de escolha de individuos para
cruzamento costuma ser alta, frequentemente acima de 90% [145,116]. A mutacao, con-
siderada como uma operacdo genética secunddria por [93], geralmente possui um valor
baixo, entre 1 € 5%.

Apesar de [93] ndo considerar necessdrio o operador de mutacdo, com o ar-
gumento de que a PG ndo é uma busca puramente aleatdria, outras pesquisas mostram
que os processos evolutivos podem beneficiar-se desse recurso de modificagao [116]. O
operador de selecdo costuma ocorrer quando a soma da probabilidade de cruzamento

z

e mutacdo € menor que 100%, tendo como probabilidade definida por 1 — p, sendo
P = Proberuzamento + Probmutacao-

A definicdo da profundidade maxima da drvore também € um critério importante
e que influencia diretamente na criagdo da populagdo inicial (Segao[2.2.5]) e nos individuos
de cada geracdo. Uma apresentagdo detalhada dos parimetros de controle possiveis

utilizados em Programacgao Genética pode ser vista em [93]].

2.2.4 Critério de parada e solucao

As formas mais comuns de determinar que um algoritmo de PG deve ser
finalizado € por meio da definicdo de um nimero maximo de geracdes e a indicacdo de
um erro aceitdvel para a solucdo encontrada. Variagdes desses métodos também podem ser
aplicadas, como uma quantidade méxima de geragcdes sem evolugdes do melhor individuo.

Na maior parte das vezes, a solu¢do do problema é representada pelo melhor
individuo avaliado entre todas as geracdes. Porém, em alguns casos, um conjunto de
individuos pode ser retornado, dependendo do problema em que a PG esté sendo aplicada
[145].

2.2.5 Populacio inicial

Na PG, assim como em outros algoritmos baseados na teoria da evolugdo,
sdo criadas populacdes em que cada individuo representa uma possivel solu¢do para o
problema. A inicializa¢do aleatéria é a forma mais comum de criagdo da populacio,
que evolui no decorrer dos ciclos, chamados de geracdes. A cada geracdo, individuos

possivelmente melhores sdo criados, evoluindo os programas (modelos) gerados.
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A criag¢do de um individuo na PG comega com a escolha de uma funcdo f € F
para compor a raiz da 4drvore. Na sequéncia, os argumentos da raiz sdo selecionados de
forma recursiva até que a arvore seja finalizada com os n6és representados por elementos ¢
pertencentes ao conjunto de terminais 7 [[116].

O conjunto das possiveis estruturas em Programacido Genética é formado por
todas as possiveis combinacdes de fungdes que sdo compostas recursivamente por ele-
mentos do conjunto F = {fi, f2,..., fn} representando as n fun¢des do problema e do
conjunto de m terminais T = {t1,t,...,t,, }. Cada fun¢io fZ € F possui uma quantidade
Z de argumentos, representando sua aridade [93]].

Existem diferentes técnicas para a criagdo da populacdo na PG. As principais
formas sdo a Grow, Full e Ramped half-and-half [93]. Uma propriedade importante para
esse processo € a altura maxima da arvore A, ou seja, o0 maior caminho da raiz até um né
folha.

Na técnica Full, a populagdo inicial é gerada com todos os individuos possuindo
a altura maxima definida tendo, portanto, todas as folhas na mesma profundidade. Ou seja,
sendo A o atributo que representa essa altura maxima, esse método escolhe aleatoriamente
funcdes f € F até uma profundidade A — 1 e, entdo, faz a escolha somente de terminais
t € T [67]. A Figura apresenta uma populacao de 2 individuos criados com a técnica

full e altura méxima A = 2.

@ @ @ O & @ W0 6

Figura 2.7: Exemplo de populagdo inicial de 2 individuos criada
com o método Full, utilizando como pardmetro de
altura mdxima 2 niveis

No modo Grow, a populacdo € criada de forma aleatéria, com profundidade
varidvel, respeitando a profundidade médxima definida pelo parametro A. Essa estratégia
cria drvores irregulares. Um determinado ramo termina quando atinge a altura maxima
A ou quando um terminal t € T € escolhido [67]. Dois individuos criados com a técnica

Grow utilizando A = 2 podem ser vistos na Figura[2.§]
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Figura 2.8: Exemplo de populacdo inicial de 2 individuos criada
com o método Grow, utilizando como pardmetro de
altura mdxima 2 niveis

O método Ramped half-and-half € o mais utilizado em pesquisas utilizando PG
e gera 50% da populagdo por meio do método Full e 50% fazendo uso do método Grow.
O objetivo principal dessa estrtatégia € garantir uma populacio varidvel em termos de
tamanho e forma [67]. A Figura [2.9) mostra uma populacdo de dois individuos criados

com essa técnica.

Figura 2.9: Exemplo de populagdo inicial de 2 individuos criada
com o método Ramped half-and-half, utilizando como
pardmetro de altura mdxima 2 niveis

Meétodos alternativos para a criacao de individuos na Programacio Genética sdo

discutidos em alguns trabalhos na literatura, como [[116, 145} 112].

2.2.6 Operadores Genéticos

Os responsaveis pela evolucdo da populacdo de individuos sdo os operadores
genéticos. Para a Programacdo Genética, os principais operadores sdo a reproducdo,
mutacio e cruzamento (crossover). Além desses principais operadores, existem outros
como a edi¢do, encapsulamento e a destruicao [142].

Em PG, geralmente o individuo € submetido a apenas um dos operadores
genéticos de forma excludente, ou seja, caso seja escolhido para participar do cruzamento,
por exemplo, ndo serd selecionado para a mutacgdo.

Um individuo € selecionado para ser processado por um dos operadores genéti-

cos baseado em sua funcdo de aptidao, ou seja, individuos com melhor fifness tem mais
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chances de replicarem seu cddigo para futuras geragdes. As principais formas de selecdo
de individuos s@o a Roleta e o Torneio.

Na Selecdo por Roleta, cada individuo € representado em uma roleta virtual por
uma por¢do proporcional ao seu fitness, ou seja, individuos com maior aptidao recebem
uma fatia maior e, portanto, t€m mais chances de serem selecionados. Consequentemente,
os individuos menos aptos, apesar de ainda poderem ser escolhidos, possuem menos
chances de passarem seus cddigos para as proximas geracdes. Em termos préticos, é
uma selecdo feita de forma aleatéria, porém influenciada diretamente pelas aptiddes dos

participantes [116].
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Figura 2.10: Exemplo de Selecdo por Roleta

O célculo da probabilidade de um individuo i ser escolhido na Selecao por Roleta
pode ser vista na Equaco[2-5] na qual i representa o i-ésimo individuo da populacdo de N
individuos e f; representa seu fitness. Uma ilustragdo do funcionamento geral da Selecao
por Roleta ¢ apresentada na Figura [2.10]
prob; = NL (2-5)
im1 /i
Na Selecao por Torneio, sdo escolhidos k individuos de forma aleatdria, € o que
possui maior aptiddo entre eles é selecionado para passar pelos operadores genéticos. E
o método de selecdo mais utilizado por algoritmos de Programacdo Genética [116]. Essa
abordagem tem como principal beneficio impedir que um individuo com uma fun¢do de
aptidao muito superior aos outros domine a escolha, uma vez que a selec¢do para o torneio
¢ feita de forma aleatdria e a competi¢do acontece apenas entre os k individuos escolhidos
em cada rodada.
A Figura [2.11] apresenta um exemplo de Selecdo por Torneio, utilizando k = 3.
Perceba que, nessa situacao, o individuo i foi selecionado no torneio (4), mas por conta
de seu baixo valor de aptiddo (fitness) teria poucas chances de ser escolhido caso fosse

utilizada a técnica de Roleta.
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(1) Individuo i, Individuo i, Individuo i, » Individuo i,
fitness 440 fitness 550 fitness 80 fithess 550
) Individuo i Individuo i1 Individuo ig - Individuo i
fitness 290 fitness 80 fitness 250 fithess 290
3) Individuo i, Individuo i, Individuo i, > Individuo i,
fitness 195 fitness 440 fitness 80 fithess 440
4) Individuo i Individuo i, Individuo i, | Individuoi,
fitness 75 fitness 70 fitness 80 "~ fitness 80

Figura 2.11: Exemplo de Selecdo por Torneio utilizando k=3

Reproducao

Na reprodugdo, também chamada de sele¢do direta, um individuo € escolhido
para fazer parte da préxima geragao sem nenhuma modificacao. Grande parte da demanda
de processamento da PG estd na avaliacdo da aptidao do individuo. Em termos computa-
cionais, portanto, a reproducgdo é o operador genético mais performético, uma vez que faz

uma copia simples do modelo para a proxima geragao [116].

Cruzamento

O cruzamento (crossover) é um operador que faz a recombinacdo do material
genético de individuos selecionados. Em sua forma mais comum, um né aleatério é
escolhido em cada um dos participantes do crossover e € feita uma permuta das subdrvores
que tem como raiz os nds escolhidos. Ao selecionar dois pais para o processo de
cruzamento, portanto, dois filhos sdo gerados, conforme pode ser observado na Figura
em que os pais a e b geram os filhos c e d.

Em [67] o autor disserta que o cruzamento € um operador que pode promo-
ver grandes saltos no espaco de busca ao mesmo tempo em que pode ser uma operagdo
destrutiva. Isso se deve ao fato de que, por conta da aleatoriedade na escolha dos nds
permutantes, blocos de c6digo com boa aptiddo — também chamados de blocos constru-
tores [99, 81] — podem ser quebrados, podendo diminuir consideravalmente o fitness do
novo individuo gerado. Esse fendmeno — quando os filhos apresentam funcdes de aptidao
piores que seus pais — é conhecido como cruzamento destrutivo (destructive crossover)
[81]. Métodos alternativos e maiores discussdes sobre o processo de cruzamento podem
ser lidos em [81}, 193, [145]].
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Figura 2.12: Exemplo de cruzamento de pais (a) e (b) gerando os
filhos (c) e (d)

Mutacao

O operador de mutagdo é uma importante ferramenta para prover maior diver-
sidade para a populacdo de individuos e manter a exploracdo do espaco de busca. Essa
operacao altera um trecho da arvore, de forma a criar um individuo modificado em pontos
escolhidos aleatoriamente. As duas principais formas de mutacdo sdo a mutacio pontual
e a mutagcdo macro [67].

A mutacdo pontual escolhe um n6 da arvore de forma aleatdria e o substitui
por um correspondente possivel do mesmo conjunto. Essa operacdao deve levar em
consideracdo a categoria do n6 (funcdo ou terminal) e a aridade do elemento, no caso
de func¢des [67]. Na utilizacdo de PGFT, a verificacao adicional do tipo do né deve ser
realizada. Um exemplo de mutacdo pontual em um individuo a gerando um individuo b

pode ser vista na Figura [2.13]
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Figura 2.13: Exemplo de mutacdo pontual de individuo (a)
gerando individuo (b)

Na muta¢do macro, um né da arvore — escolhido de forma aleatéria — é removido

juntamente com seus nés adjacentes. Em seu lugar € inserido uma nova arvore criada
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pelo mesmo processo de geragcdo de individuos da populacio inicial da PG [67]. A Figura
2.14/ mostra um exemplo de muta¢do macro em um individuo a gerando um individuo b
modificado.

O operador de mutagdo foi considerado desnecessario em [93], com o argumento
central de que a PG ndo € uma busca puramente aleatdria de pontos no espago de solugdes.
O autor argumenta que a caracteristica heterogénea de tamanhos e formas das arvores ja
prové a propriedade de diversidade na populacdo. Pesquisas posteriores mostraram, entre-
tanto, que a mutacdo pode auxiliar no processo de evolucdo dos individuos, contribuindo

com a resolucdo do problema [144,116].

Figura 2.14: Exemplo de mutacdo macro de individuo (a)
gerando individuo (b)

Elitismo

Como pode-se observar, um bom fitness nao garante que um individuo seja sele-
cionado para ser submetido aos operadores genéticos e, consequentemente, para as proxi-
mas geracoes. Algumas vezes, € interessante que esses individuos sejam automaticamente
copiados para as geracdes seguintes, de forma a preservar sua estrutura. O Elitismo € o
mecanismo que garante que isso seja realizado.

Em uma populagdo de N individuos, sdo selecionados os M melhores para que
sejam copiados automaticamente para a geracdo seguinte [67]. Note que o elitismo €
diferente do operador genético de reprodugido (Secdo [2.2.6), uma vez que, em uma PG
que usa uma configuracdo de elitista de M individuos, a cada ciclo os M melhores serdo

copiados para a proxima geracao, independente de probabilidade [81]].
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2.3 Combinacao de Classificadores

A maior parte das solucdes de Andlise de Sentimentos por meio de Aprendizado
de Méaquina utiliza apenas um classificador [148), 1129, 18} [175]]. E comum, inclusive,
que vdrias técnicas sejam empregadas, com o objetivo de encontrar uma que maximize a
quantidade de acertos e, entdo, utiliz-la para a classificacao [37].

Ao escolher somente o melhor classificador entre todos os gerados, informagdes
importantes sobre os dados podem ser perdidas [175]. Uma forma de aproveitar o
conhecimento obtido por todas as técnicas sobre os elementos analisados € por meio da
combinacdo desses classificadores, técnica conhecida como Comités de Classificadores
ou ensemble.

Os ensembles sdo sistemas compostos por um conjunto de classificadores —
também chamados de classificadores de base — e por um método que realiza a combinagao
dos resultados de cada um deles [38]]. Esses comités buscam aproveitar a variedade dos
modelos gerados, combinando-os com o objetivo de encontrar melhores solu¢des para o
problema [1735]].

A melhoria nos resultados das predi¢des dos comités estdo diretamente relaci-
onadas com o desempenho individual de cada um dos modelos utilizados, ou seja, nos
casos em que todos os classificadores sdo idénticos, o ensemble pode ser substituido por
qualquer um dos participantes [38]]. Isso implica no requisito de que os classificadores
que compdem o comité devem cometer erros em diferentes partes dos dados, de modo
que essas falhas tenham um impacto pequeno no resultado final retornado pelo sistema,
isto é, devem apresentar diversidade [41} 160} [175].

H4é alguns mecanismos importantes para estimular a diversidade em comités de
classificadores: implementar a variacdo nos parametros de funcionamento da técnicas
utilizadas, a alternancia na base de treinamento utilizada pelos algoritmos e a pluralidade
nas técnicas de AM para a criacao dos modelos de classificagdo [28],37]. Em [45]], o autor
lista trés principais justificativas para a utilizagdo de um sistema baseado em ensemble,

em detrimento do uso de solugdes individuais de classificagao:

e Estatistica: considerando a existéncia de diferentes classificadores com bons resul-
tados no dominio de treinamento, um tinico modelo escolhido pode ndo ter uma boa
caracteristica de generalizacdo, ou seja, pode ndo obter bons resultados nos casos
de teste. Ao combinar os valores de cada classificador, mitiga-se o risco de escolher
um modelo inadequado;

e Computacional: muitas técnicas realizam uma busca local para a resolucdo do
problema. Isso pode causar a estagnacdo dos modelos em 6timos locais, que
podem estar muito longe do resultado global 6timo. A utilizacdo de um comité de

classificadores pode prover melhores resultados, uma vez que diferentes instincias
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dos algoritmos possivelmente estardo em diferentes pontos do espaco de busca e a
combinacdo deles pode resultar em melhores aproximagdes do resultado desejado;
e Representacional: dependendo da técnica utilizada, o modelo gerado pode ndo pos-
suir mecanismos suficientes para representar os limites de classes de forma ade-
quada. Os ensembles podem auxiliar nesse processo, uma vez que possibilita a com-
binacdo de classificadores com diferentes representagdes do problema, auxiliando
na resolucdo de tarefas de alta complexidade e que ndo seriam tratadas adequada-

mente por uma solucdo individual.

E necessdrio frisar que a simples combinaco de mdltiplos classificadores néo
garante a produ¢do de melhores predi¢des se comparado a um dos modelos utilizados
individualmente. Apesar disso, essa configuracdo reduz os riscos de obter os piores
resultados de predi¢do entre os participantes [[175]. Adicionalmente, algumas pesquisas
vem mostrando que a utilizacdo de ensembles € mais eficiente que o emprego de um
classificador individual em grande parte dos casos [95, 101} 45, 41]].

Os ensembles podem ser construidos de diversas formas e podem utilizar o
mesmo tipo ou tipos diferentes de técnicas de classificacdo. Além disso, podem variar
quanto ao treinamento dos classificadores, fazendo uso da mesma base de treino para
todos os modelos ou diferentes conjuntos de dados para cada um deles. Dentre as prin-
cipais técnicas de comités de classificadores disponiveis na literatura, pode-se destacar o
Bagging, o Boosting e o Stacking [38]].

No Bagging [26]] (Boostrap Aggregating), a base de treinamento é dividida em N
subconjuntos aleatorios, com as entradas escolhidas sendo devolvidas ao conjunto original
apos serem selecionadas, ou seja, uma selecao com reposicdo. Essa caracteristica auxilia
na diversidade dos modelos obtidos [30, 38]].
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Figura 2.15: Comité de classificadores utilizando bagging
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A quantidade de classificadores gerados nessa técnica € igual a N e, normal-
mente, um esquema de votacao simples € utilizado para combinar os diferentes modelos
[38, 95]. Além disso, via de regra, o mesmo algoritmo € aplicado para todos os N sub-
conjuntos. A Figura [2.15] ilustra a divisdo da base original de treinamento em N partes
(P1,P,...,P,), cada uma delas servindo como entrada para a criacdo de N classificadores
(C1,Cy,...,Cp).

Ja no método Boosting [170], o subconjunto de treino de cada um dos classifica-
dores de base é organizado utilizando um esquema de ponderacdo baseado no resultado
dos primeiros modelos gerados, ou seja, os diferentes classificadores sdo treinados se-
quencialmente, sendo que C,, depende dos resultados gerados por C,,_.

Essa estratégia faz com que somente o primeiro classificador da série seja criado
utilizando amostragens completamente aleatérias do conjunto de treino original. Além
do mais, faz com que as instancias classificadas incorretamente tenham mais chances
de serem selecionadas para o proximo classificador da série, auxiliando na criacio de
modelos mais abrangentes [102].

O esquema de funcionamento da técnica boosting pode ser visto na Figura
[2.16] em que as saidas de cada um dos classificadores sdo utilizadas para a ponderagio
das mensagens originais, de forma a influenciar a escolha das entradas para o préximo

classificador.

Combinacéo
dos Predicao

resultados

Figura 2.16: Comité de classificadores utilizando boosting

A técnica Stacking [190], também conhecida como Stacked Generalization,
inclui um atributo de confiabilidade para cada um dos classificadores utilizados e leva essa
caracteristica em consideracdo na combinac¢do das saidas de cada modelo. Essa estratégia
gera uma série de classificadores de base heterogéneos no nivel 0 e os resultados desses
diferentes modelos sdo combinados por um meta classificador, também chamado de
classificador de nivel 1, responsdvel por encontrar o melhor arranjo dos valores resultantes

do nivel anterior e do qual se espera um desempenho superior [65) [121]].



2.3 Combinagdo de Classificadores 50

A Figura[2.17]ilustra o funcionamento de uma estratégia de stacking, que utiliza
uma Unica base de treinamento para criar N classificadores heterogéneos (C1,Cs,...,Cy)
gerados por diferentes algoritmos de AM no nivel 0, com as saidas dos classificadores
utilizadas como entrada para um meta classificador, responsavel pela combinacdo dos

valores para executar a predi¢ao [65}38].

Nivel 0 Nivel 1
— C1
— C2
CS ,,,,,,,,,, M.e.ta Predicao
classificador
O e
O
O
— Cn

Figura 2.17: Comité de classificadores utilizando stacking

As formas mais comuns de combinagdo das saidas dos classificadores organiza-
dos em comité podem ser divididas em solucOes algébricas e baseadas em votacao [91].
As primeiras trabalham com a manipulacdo da probabilidade de cada uma das classes dis-
poniveis para o problema, com o objetivo de incrementar o valor preditivo dos modelos.
Como exemplo de métodos algébricos, pode-se citar a média das probabilidades (e sua
versdao ponderada), a soma, o produto, 0 madximo, o minimo, a mediana, etc [[194].

As estratégias baseadas em votacdo levam em consideragdo os rétulos de classe
principal, ou seja, as predi¢cdes resultantes de cada modelo. O principal método desse
conjunto € a func¢do de votagdo majoritdria (e sua versao ponderada), que considera como

resultado a classe predita pela maioria dos classificadores pertencentes ao ensemble.

- |1 I T - |1 I

07 02 01 05 04 0.1 04 01 0.5

Figura 2.18: Exemplo das principais funcoes de combinagdo
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Tabela 2.5: Exemplo de aplicacdo das funcdes sobre classificado-
res

Probabilidade

Positivo Negativo Neutro
max(cl, c2, c3) 0.7 0.4 0.5
min(cl, c2, c3) 04 04 0.1
sum(cl, c2, c3) 1.6 0.7 0.7
avg(cl, c2, c3) 0.533 0.233  0.233
avg_w(cl, c2, c3) 0.453 0.282 0.157
majority(cl, c2, c3) Positivo
majority_w(cl, c2, c3) Positivo

Um exemplo de funcionamento dos principais métodos de combinagdo pode ser
visto na Tabela [2.5] Nela é possivel visualizar 3 classificadores c1,c2,c3 € C — demons-
trados na Figura[2.18|— e suas respectivas probabilidades para as classes positiva, negativa
e neutra. Além disso, cada um deles possui um peso, representando sua importancia no

comité.



CAPITULO 3

Trabalhos Relacionados

Este Capitulo tem como propdsito apresentar alguns trabalhos relevantes da area
de Andlise de Sentimentos, com o foco em pesquisas que utilizam o Twitter como fonte
de dados (AST). Serdo discutidos principalmente os trabalhos que aplicam abordagens
hibridas, com a combina¢ao de uma série de diciondrios 1éxicos. Além disso, serdo alvo da
andlise as pesquisas que combinam diversas técnicas de AM em forma de ensembles. Ao
final do Capitulo, as principais caracteristicas dos trabalhos analisados serdo sumarizadas
em tabelas para melhor entendimento.

Como serd demonstrado nos proximos pardgrafos, a quantidade de trabalhos
que adotam algoritmos evoluciondrios como técnica para Andlise de Sentimentos — em
especial a Programacdo Genética — € muito pequena, o que demonstra que muito ainda
pode ser explorado nesse sentido. O nimero de pesquisas na drea de AS vem crescendo a
cada ano, motivado, principalmente, pela importancia da drea no contexto atual da andlise
de dados. O aumento da produgdo de conteudo na Internet e o facil acesso a essas bases
também permitiu que a drea se expandisse consideravelmente.

A AS € uma linha multidisciplinar, que retine dreas como Mineracao de Dados,
Processamento de Linguagem Natural, Recuperac¢do de Informagdes, Inteligéncia Artifi-
cial, entre outras [20]. A maior parte das pesquisas usa abordagens baseadas em Apren-
dizado de Mdaquina Supervisionada ou baseadas em léxicos. Entretanto, alguns trabalhos
apresentam resultados promissores com a utilizacao de abordagens hibridas, com os dici-
ondrios léxicos possuindo papel central no processo de AS [120].

Apesar do foco estar direcionado a trabalhos de AST, é importante apresentar al-
gumas pesquisas cldssicas da drea de AS, que fornecem bases e defini¢des relevantes. Um
desses trabalhos formaliza matematicamente a opinido como uma quintupla: entidade, as-
pecto da entidade, sentimento, autor e tempo [106]. Essa defini¢ao é utilizada em grande
parte das pesquisas na drea, caracterizando-se, portanto, como fundamental nos trabalhos
sobre 0 assunto.

Outro trabalho que merece destaque pode ser lido em [182], que foca em
aspectos sintdticos e semanticos do texto para a previsdo de polaridades de palavras

desconhecidas. Tal abordagem aplica a técnica de Pointwise Mutual Infomation (PMI) —
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amplamente utilizada em outros trabalhos na literatura — com o objetivo de calcular a co-
ocorréncia de palavras e, com isso, comparar a orientagdo semantica de novos termos com
outros previamente conhecidos, chamados de palavras-semente (seed-words, em ingl€s).
Para esse trabalho, o autor faz uso das palavras excellent (excelente) e poor (pobre)
representando as referéncias positiva e negativa, respectivamente. O teste da abordagem
foi feito utilizando uma base de dados composta de 410 avaliacdes de produtos, obtendo
uma acurdcia de 74%.

No contexto de AS em redes sociais, [148]] propde uma abordagem hibrida
para classificacdo de sentimentos de mensagens provenientes do MySpaceﬂ Utiliza
Support Vector Machines (SVM) como técnica de AM, usando como features o TF-IDF
(Term Frequency — Inverse Document Frequency) [140] das mensagens, bem como as
polaridades atribuidas com o auxilio do dicionério General Inquirerﬂ

Como exemplo de trabalhos que fazem uso de outras fontes de dados e técnicas
de classificacdo podemos citar [140], que analisa comentdrios sobre filmes retirados do
site IMle] usando SVM, Naive Bayes e Regressdo Logistica, [129] que busca classificar
comentarios de softwaresﬂ e filmes fazendo uso de um dicionario manualmente anotado e
SVM como técnica de AM.

A pesquisa publicada em [171] analisa noticias do mercado financeiro em busca
de uma relagdo entre o sentimento geral sobre uma determinada empresa e o prego futuro
de suas ac¢des no mercado. Em [36], o autor faz uso da técnica de Naive Bayes em conjunto
com um diciondrio manualmente anotado para analisar o sentimento geral de mensagens
em uma sala de bate-papo de um curso de graduacdo a distancia. O leitor interessado
pode encontrar outros trabalhos da drea de AS em diversas pesquisas disponiveis sobre o
assunto, como [[120), [80, 54, 156, 4].

3.1 Analise de Sentimentos em Tweets

Como discutido anteriormente, muitas pesquisas usam o Twitter como principal
fonte de dados para a AS. Ha vdrios motivos para o crescente nimero de trabalhos
nessa area, dentre os quais pode-se citar a facilidade de recuperar tweets por topicos (até
mesmo em tempo real), a grande quantidade de usudrios e, consequentemente, mensagens
publicadas, a possibilidade de analisar sentimentos sobre diversos assuntos, entre outros.

No Twitter, ¢ comum que as mensagens sejam escritas utilizando linguagem

informal, abreviagOes, girias e afins. Isso aumenta o desafio da AST, principalmente em

Ihttps://myspace.com/
Znttp://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/homecat .htm
3https://www.imdb.com/
4https://www.cnet.com/topics/software/products/
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técnicas que usam diciondrios léxicos, uma vez que as palavras ndo sdo armazenadas
em todas as suas variacOes. Além disso, outras caracteristicas dos tweets devem ser
observadas, como a limitacdo do tamanho do texto em 280 caracteres, a grande quantidade
de dados gerados, estilo informal de escrita, variedade de tépicos de discussdo, entre
outros [175]. Mais detalhes sobre a AST e os desafios em classificar esse tipo de
mensagem sao apresentados na Secao [2.1.4

A maioria dos trabalhos de AST faz uso de um unico classificador, sendo os mais
utilizados o SVM, Naive Bayes, Regressdo Logistica [175]. Como se pode perceber, ndo
ha nenhum algoritmo pertencente a classe das estratégias evoluciondrias entre 0s mais
utilizados para a AST. Muitos dos trabalhos analisados utilizam uma estratégia hibrida,
com a combinacdo de diversos diciondrios 1éxicos. Essas abordagens vem obtendo bons
resultados, frequentemente superiores as pesquisas que utilizam AM ou métodos 1éxicos
de forma isolada [120]]. Por se tratar da estratégia adotada nesta dissertacdo, essa Sec¢ao
terd como foco esse tipo de solucao.

Um dos pioneiros na AST € o trabalho publicado em [61], que buscou classificar
os tweets em duas classes: positiva e negativa. Para isso, o autor fez uso de técnicas
classicas de AM, como SVM, Regressao Logistica e Naive Bayes (esse ultimo obtendo
o melhor resultado), usando como features os unigramas das mensagens, bem como
a frequéncia de palavras na representacdo de bag-of-words. O pré-processamento das
entradas incluiu a supressao de letras repetidas e a exclusao dos emoticons. Uma evolugao
do experimento incluiu a classe neutra nos tweets e fez com que a acurédcia geral do
classificador diminuisse.

Uma abordagem para AST utilizando um classificador linear treinado com a
técnica de Stochastic Gradient Descent (SGD) pode ser vista em [188]]. Como atributos,
utiliza o stenf] da frase e a soma acumulada de polaridades positivas e negativas, com o
apoio do diciondrio Sentiwordneﬂ Além disso, trabalha com 3 variantes de cada entrada:
a palavra original, uma versao normalizada com todas as letras mintsculas e todos os
numeros convertidos para 0 e uma versdo com letras repetidas suprimidas. Obteve como
resultado um F/-score de 65.54% na classificacdo de tweets presentes no benchmark
SemEval 2013

O SGD também foi utilizado para a AST em [70]. Nesse trabalho, o autor faz uso
dos diciondrios LIUE], MPQAEI (Multi-Perspective Question Answering) e NRdT_GI para

a aquisi¢do dos valores das polaridades de cada palavra. Outras features importantes

Processo de reducio de uma palavra flexionada 2 sua raiz
nttp://sentiwordnet.isti.cnr.it/
"https://www.cs.york.ac.uk/semeval-2013/
8nttps://www.cs.uic.edu/~1iub/FBS/sentiment-analysis.html#lexicon
Inttps://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/
Onttps://saifmohammad. com/WebPages/NRC-Emotion-Lexicon.htm
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utilizadas na pesquisa foram a normalizagdo das mensagens (remoc¢do de caracteres
em sequéncia, separagdo de palavras, remo¢do de URLs), n-gramas de palavras, stem,
pontuagdo, e caracteristicas inerentes dos tweets como hashtags e mengdes a usuérioﬁ
Nos testes, a abordagem obteve um F/l-score de 69.10% na classificacdo de tweets em
positivo, negativo ou neutro.

A pesquisa publicada em [123]] aborda o problema de classificacao de sentimen-
tos em tweets com uma estratégia hibrida fazendo uso da técnica de Regressao Logistica e
utilizando 7 diciondrios. Como principais atributos usa a separa¢do em n-gramas das pa-
lavras e dos caracteres, PoS Tag e um desambiguador de termos, além de um moddulo de
correcdo de texto para facilitar a busca nos diciondrios utilizados. Utilizou como métrica
o Fl-score das classes positiva e negativa, e obteve um resultado de 70.9% em uma das
bases utilizadas como teste. Em testes com mensagens de contexto geral, o classificador
ndo obteve resultados satisfatdrios.

A técnica de Regressdo logistica também € utilizada no trabalho publicado em
[73]], em conjunto com 6 diciondrios: LIU, MPQA, NRC, Sentiwordnet, Sentiment14qT_7I
e um diciondrio préprio. Para o processo de treinamento do modelo, usou como features
n-gramas da mensagem, palavras de negacdo e inversao de polaridades, pontuacao, além
do PMI das palavras [183]. Obteve como melhor resultado um FI-score de 64.27% em
uma das bases de teste utilizada.

Ainda no contexto de utilizacdo de Regressao Logistica para AST, o trabalho
publicado em [[114] faz uso da técnica juntamente com um diciondrio criado de forma
automatizada a partir de documentos coletados da Web processados com o PMI [183].
Utilizando o benchmark SemEval 201 obteve a 9% colocagdo entre 50 trabalhos,
classificando os fweets em positivo, negativo ou neutro. A técnica também € utilizada
em [90] juntamente com SVM para a AST (com o ultimo obtendo uma performance
superior). Nessa pesquisa, os autores fizeram uso de diversas caracteristicas sentimentais,
semanticas e sintdticas das mensagens, além dos diciondrios de LIU, MPQA, NRC e
Sentiment140 para a aquisi¢cdo das polaridades de cada uma das palavras.

Uma analise hibrida para a AST pode ser vista no trabalho publicado em [[139].
Inicialmente, as mensagens sdo filtradas de acordo com um diciondrio de emoticons
positivos ou negativos em suas respectivas classes. Ap0s a classificacdo inicial, o trabalho
faz uma comparagcdo de desempenho entre abordagens de AM: SVM, Naive Bayes e
Conditional Random Field (CRF). Os autores utilizam uma série de atributos como n-

gramas, PoS tag, remogao de stopwordﬂ URL e mengdes a outros usudrios do Twitter.

"Exemplos de mengdes: @airtonbjunior, @twitter
Zhttp://saifmohammad.com/Lexicons/Sentiment140-Lexicon-v0.1.zip
Bnttp://alt.qcri.org/semeval2014/

!4Palavras que podem ser consideradas irrelevantes para a AS
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Os melhores resultados foram obtidos com o uso de Naive Bayes usando PoS tag e n-
gramas como caracteristicas.

Em [196], o autor propde uma solucdo hibrida com o uso de SVM e a combina-
¢do de 6 diciondrios 1éxicos para a classificacdo de tweets em 3 classes: positivo, negativo
e neutro. Utiliza como features palavras de negacao e intensificacdo, n-gramas de caracte-
res e de palavras, PoS Tag e caracteristicas particulares de tweets, como hashtags e pala-
vras alongadada A pesquisa classifica as mensagens em dois niveis de granularidade:
termos e mensagens.

Outra abordagem hibrida para a AST € apresentada em [17]], usando os 1éxicos
SentiStrengte LIU, além de um dicionério de palavras de nega¢ao construido manual-
mente. Para a criacdo do modelo, faz uso de SVM, utilizando como atributos palavras de
negacdo e intensificacdo, n-gramas de palavras (unigrama, bigrama e trigrama), presenca
de emoticons e hashtags, entre outros. Obteve um F/-score de 63.9% na classificacdo, em
3 classes, de tweets presentes no benchmark SemEval 2014.

Em [87]], uma abordagem de AST em 2 estagios — utilizando SVM em cada
um deles — foi escolhida. No primeiro estdgio, o modelo classifica a mensagem como
objetiva ou subjetiva. A segunda fase tem como meta classificar as mensagens subjetivas
como positivas ou negativas. O classificador faz uso de diversas features morfolégicas,
PoS Tag e 1éxicas, utilizando 11 dicionarios para apoiar no processo. Obteve um F/-score
de 64.31% na avaliacdo de mensagens nas classes positiva, negativa ou neutra.

O SVM também ¢ utilizado em [18]], trabalho em que o autor faz uso do dicio-
nario MPQA e caracteristicas inerentes dos tweets como retweets, hashtags, emoticons,
URLs, entre outros. Obteve uma acurécia de 81,4% na classificacdo da polaridade de
mensagens em 3 classes: positiva, negativa ou neutra.

Em [83] o autor utiliza a AST para monitorar e classificar 21.040 tweets sobre
a gripe HIN1 na India, coletados entre fevereiro e marco de 2015. Usa como atributos
as mensagens com remog¢ao de stopwords, stem, normalizacdo do texto e um conjunto
de palavras-chave sobre a gripe previamente levantado. As classificacdes foram feitas
utilizando SVM, Naive Bayes e Random Forest. Os melhores resultados foram obtidos
utilizando as duas primeiras técnicas — FI-score de 77% — enquanto o algoritmo de
Random Forest obteve resultados inferiores para o mesmo conjunto de dados.

Como se pode perceber, a escolha dos atributos a serem utilizados pelos métodos
de classificagdo s@o essenciais para a obtenc¢do de bons resultados. Essas caracteristicas
apoiam na qualidade do poder de predi¢do desses classificadores e sdo, portanto, pon-

tos importantes no projeto de um sistema de AST [175]. Alguns trabalhos, inclusive,

SExemplo de palavras alongadas: Olaaaaaa mundoooo!
Ohttp://sentistrength.wlv.ac.uk/
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preocupam-se em discutir as principais features e o impacto delas sobre técnicas de clas-
sificacdo de sentimentos [2, 5,92, [72]]. Os atributos utilizados nos trabalhos relacionados
sao compilados e apresentados na Tabela[3.3]

A quantidade de trabalhos de AST utilizando a lingua portuguesa ainda ¢ muito
pequena. Isso se deve, principalmente, ao fato da maior parte dos recursos — mensagens
anotadas, diciondrios, bibliotecas, etc. — estarem disponiveis em inglés. Apesar disso, €
importante salientar que o Brasil possui 8.49 milhdes de perfis cadastrados no Twitter,
sendo o 6° pais com mais usudrios na red

Considerando o exposto no paragrafo anterior, € possivel identificar alguns
trabalhos recentes que fazem a AST utilizando mensagens em portugués. Em [53]] o autor
analisa rweets referentes a Copa do Mundo de 2014 para identificar o sentimento geral dos
usudrios do site em relacdo ao evento. No trabalho de [14], € feita a AST em portugués
no contexto de saude, em especial mensagens sobre cancer e diabetes. [39]] apresenta uma
abordagem utilizando um comité de classificadores para a avaliacdo de tweets escritos em
portugués proveninentes de uma base pré—anotadﬁ Em [10] o autor analisa a ocorréncia
de bullying contra professores no Twitter em portugués. A maior parte desses trabalhos
utiliza diciondrios proprios, o que comprova a limitacdo de recursos disponiveis para o

portugues.

3.2 Analise de Sentimentos utilizando Computaciao Evo-
lucionaria

Apesar do uso de métodos tradicionais de AM serem mais comuns no campo
de problemas de PLN, ainda h4 espaco para melhorias nos processos utilizados e nos
resultados obtidos pelos trabalhos [66]. Mesmo com os resultados consolidados em outras
areas de pesquisa, a quantidade de trabalhos que utilizam métodos evoluciondrios em AS
€ pequena. Nesta Secdo, apresentam-se as pesquisas mais recentes na drea de AST que
fazem uso de técnicas evoluciondrias.

O trabalho publicado em [[12] utiliza Algoritmos Genéticos (AG) para identificar
a melhor combinacdo de 17 diciondrios léxicos para um classificador de sentimentos.
Utilizou como representacido do cromossomo do problema um vetor de 17 posigdes, cada
uma delas representando um dos diciondrios. Qualquer um dos indices do vetor pode
receber zero (correspondendo a auséncia do Iéxico) e um (presenca do Iéxico). Utilizando

uma base de tweets e a técnica de Regressao Logistica, obteve como melhor resultado um

Thttps://www.statista.com/statistics/242606/number-of-active-twitter-\
users—-in-selected-countries/
Bhttps://sites.google.com/site/miningbrgroup/home/resources
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Fl-score de 71.11% combinando 8 dos 17 diciondrios disponiveis. O autor confirmou,
portanto, que para o contexto aplicado, a simples adi¢do de diciondrios ndo foi suficiente
para o aumento na qualidade de predi¢ao do classificador, sendo a melhor combinacao
representada com a auséncia de 9 dos 17 1éxicos.

Em [89], o autor utiliza a técnica de Algoritmos Genéticos para otimizar as
polaridades de palavras de um diciondrio 1éxico, com os valores ajustados para variarem
no intervalo [—10, 10] € Z. O objetivo principal do trabalho é encontrar uma combinagio
de palavras e seus respectivos valores que minimizem o erro do classificador e, para
isso, utiliza a acurédcia como a fun¢do de aptiddo. Para classificar as mensagens, a soma
simples da polaridade de cada termo é realizado. O autor considera duas classes possiveis:
positiva, caso o resultado do classificador seja maior que zero, € negativa, caso o resultado
seja menor ou igual a zero. Obteve como melhor resultado um F/-score de 84.78% em
uma base de dados contendo opinides sobre debate poh’tico@ [44]].

A pesquisa publicada em [1] usa um método hibrido contendo Algoritmos
Genéticos para a selecdo de atributos em discussoes de foruns na Web. Em [[19], o método
de Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization — PSO) € utilizado
em conjunto com SVM para a anélise de opinides sobre avaliacdes de filmes postados no
Twitter. Ainda no contexto de avaliacdo de filmes, [64] apresenta uma solucdo hibrida,
fazendo uso de Naive Bayes e Algoritmos Genéticos, usando como base de dados 2.000
mensagens disponiveis para downloa

Especificamente no contexto de utilizacdo de Programagdo Genética para a AS,
cita-se o trabalho de [66] que faz uso de uma variacdo da PG criada por [128] chamada
Programacdo Genética Semantica (PGS), que considera a representacio fenotipica dos
individuos na utiliza¢do dos operadores genéticos, buscando otimizar a geracdo de des-
cendentes. Essa pesquisa propde uma nova técnica chamada Root Genetic Programming,
em que as operacdes genéticas sdo aplicadas somente na raiz da drvore. Usando como
benchmark os dados fornecidos pela SEPL (Sociedad Espariola para el Procesami-
ento del Lenguaje Natural — Sociedade Espanhola para o Processamento de Linguagem
Natural), tem como objetivo a classificagdo de 7.218 mensagens em 6 classes — muito
positiva, positiva, neutra, negativa, muito negativa e None (auséncia).

Os autores adotaram uma estratégia um-contra-um (one-against-one) 75, [110],
ou seja, foram criados classificadores bindrios para a distingdo entre cada uma das 6
classes (resultando em 15 classificadores totais). A representacdo das mensagens de
entrada foi feita por meio de um vetor numérico criado com a utilizacdo da técnica de
TF-IDF (detalhada no Capitulo [2)).

19SOMD - Strict Obama McCain Debate dataset
0http://www.cs.cornell.edu/people/pabo/movie-review—-data/
2w sepln.org/workshops/tass/2015/tass2015.php
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Aplicando uma estratégia gulosa de crossover, onde os filhos resultantes da
opera¢do sO sao mantidos se apresentarem fitness melhores que os dos pais, o trabalho
mostrou-se competitivo com outros classificadores utilizados na AST — SVM, Naive
Bayes, Adaboost e Extreme Random Tree — apresentando resultados inferiores somente
com relagdo a técnica de SVM.

Em comparacdo com a proposta desta dissertacdo (detalhada no Capitulo i),
destaca-se, como principais diferenciais, a utilizacdo da Programac¢ao Genética definida
em [93]], sem modificacdes nos operadores genéticos principais nem restricdes quanto
ao crossover. Além disso, a representacdo da mensagem € feita em seu formato textual
original, ao invés da sua conversao em um vetor numérico, conforme utilizado em [66]].

Essa udltima caracteristica reflete diretamente no conjunto de funcdes utilizado
para a manipulacdo dos individuos e, em nossas pesquisas, ndo foram encontrados
trabalhos que utilizem esse tipo de representacdo para a AST com a utilizagio de PG. E
possivel destacar, ainda, a diferenca na estratégia de classificacdo: enquanto o presente
trabalho cria um unico classificador terndrio (positivo, negativo e neutro), a pesquisa
publicada em [66] faz uso de 15 classificadores bindrios para a avaliacdo de cada uma
das mensagens nas 6 classes disponiveis. O tipo de selecdo e a forma de criagdo de
individuos s@o os mesmos em ambos os trabalhos: torneio com k = 2 e Ramped half-
and-half, respectivamente.

A utilizagdo da PG para a definicdo dos intervalos de valores de cada uma das
classes e a ponderagio dos dicionarios 1éxicos (explanadas em detalhes no Capitulo []
nas Sec¢oes e respectivamente) também sdo diferengas relevantes em comparagdo
com a pesquisa discutida nos paragrafos anteriores. Essa tltima caracteristica auxilia na
busca pela validacdo da Hipétese de Pesquisa 2, que afirma que o modelo de classificacao
de sentimentos hibrido, criado com a utilizagdo da PG, é capaz de determinar a relevancia
dos diciondrios empregados no sistema.

Como se pode perceber, a Programacao Genética, apesar de obter resultados sig-
nificativos em diversas dreas de pesquisa, raramente € utilizada no contexto de Processa-
mento de Linguagem Natural (PLN), em especial na AS e AST. Vale destacar que um dos
principais diferenciais da abordagem utilizando a PG ¢ a possibilidade de customizacao
ou generalizacdo — dependendo da base de treinamento e funcdes utilizadas — e também
um entendimento de como o modelo atribui classe para as mensagens. As solucdes ge-
radas podem ser lidas e interpretadas pelos usudrios, uma vez que a representagdo do
modelo produzido pela PG € transparente [96].

Além do exposto no pardgrafo anterior, devido a forma com que realiza a
combinacdo de funcdes e terminais em suas solucdes, a Programacdo Genética pode
ser vista como uma ferramenta de selecdo automatizada de features para processos de

classificacdo [66]], uma vez que a estrutura geral da solugdo também € parte integrante
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do processo de busca [[136], e caracteristicas que nao agreguem valor ao modelo serdo
descartadas pelo processo de evolucdo da PG por implicarem em uma fungdo de aptidao
baixa. Outros beneficios da utilizagao da Programag¢ao Genética sao descritos no Capitulo
[I]e nos trabalhos de [93, [145]].

Com o objetivo de sumarizar o exposto neste Capitulo, informacdes relevantes
dos principais trabalhos relacionados foram organizadas em tabelas, facilitando a analise.
As técnicas utilizadas por pesquisas da drea de AST sdo apresentadas na Tabela [3.1]
Os trabalhos analisados mostram que a maior parte das pesquisas utilizam a técnica de
SVM e suas variagdes e parametrizagdes. O algoritmo de Naive Bayes também vem sendo
amplamente utilizado, obtendo bons resultados em suas predi¢des.

Na Tabela[3.2]sdo apresentados os dicionarios 1éxicos utilizados pelas principais
pesquisas e € possivel observar a tendéncia das solu¢cdes em empregar mais de um
diciondrio em suas abordagens. Da mesma forma, os principais atributos usados no
processo de AST por meio de AM sdo apresentados na Tabela [3.3] Essas informagdes

foram utilizadas como base para a escolha das features deste trabalho.

Tabela 3.1: Técnicas de Aprendizado de Mdquina utilizadas em
trabalhos relacionados

Técnica Trabalhos

Support Vector Machines (SVM)  [148,, 1140, 129,19, 139, 87, 18|, 183]]

Naive Bayes [140,64] (139, 183]]
Regressao Logistica [140, 190, 123, 73]
Conditional Random Field (CRF) [139]
Stochastic Gradient Descent (188 70]
Random Forest [83]
Algoritmos Genéticos [12, 189, 1, 164]

Programacdo Genética [66]
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Tabela 3.2: Diciondrios Léxicos utilizados em trabalhos relacio-

nados. Na Tabela, NRC, remete ao diciondrio de emo-
ticons NRC, NRCy, ao diciondrio NRC de hashtags,
SWordnet ao léxico Sentiwordnet e S140 ao diciondrio
Sentiment140

Dicionario

LIU MPQA NRC, NRC;, SWordnet AFINN S140 Léxico Préprio
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Tabela 3.3: Atributos utilizados em trabalhos relacionados. Na Ta-

bela, PoS faz referéncia a Part-of-speech, Neg a nega-
cdo, Intens a intensificagcdo, Pont a pontuacdo, Rep a
repeticdo

PoS Neg Intens N-gram Pont Rep Maiusculas Léxico

Feature

[196]]
[17]
[148]
[114]
[123]
[87]
[100]
[164]
(53]
[82]
[70]
(18T
[51]
[17]
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[90]
(73]
(69]
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3.3 Analise de Sentimentos utilizando Comité de Classi-

ficadores

A utilizacdo de comités de classificadores vem sendo pouco explorada na drea de
Andlise de Sentimentos, em especial na AST. Apesar disso, € possivel identificar alguns
esforcos empreendidos nos tltimos anos para mudar esse cendrio. Entre esses trabalhos,
cita-se a pesquisa publicada em [37], que cria um ensemble de classificadores para a AST
utilizando diferentes técnicas, a saber: Random Forest, Support Vector Machines (SVM),
Naive Bayes e Regressao Logistica. As estratégias de combinacao utilizadas foram a
média das probabilidades de cada classificador e o voto majoritdrio e, com isso, uma
acurécia de 76% foi obtida em uma das bases de teste.

Em [103] o autor apresenta uma proposta de comit€ utilizando somente a técnica
de Regressdo Logistica, variando o tamanho dos ensembles, as features utilizadas por
cada modelo e o conjunto de mensagens de treinamento. Os resultados mostraram que
a utilizacao dos classificadores em conjunto melhorou a acurécia geral de classificagdo
de tweets. Além disso, o emprego de diferentes bases de treinamento, ao invés de
subconjuntos aleatérios de uma mesma base para cada um dos modelos, mostrou ser eficaz
para o aumento da capacidade de predi¢do do sistema. Em seus melhores resultados, o
trabalho obteve uma acuricia de 80% nas mensagens avaliadas.

Na mesma linha, [34]] propde um esquema de ensemble para a AST utilizando
apenas uma técnica de AM, o Naive Bayes. O trabalho faz a selecdo de uma série
de atributos — n-gramas, 1éxicos (MPQA), Pos Tag e tokens especiais — e treina cada
classificador utilizando apenas uma das features. Para a combinacdo dos modelos, adota
uma estratégia de votagdo ponderada. Obteve um F/-score de 67% na avaliagdo de tweets
em positivo e negativo.

Em [74], o autor apresenta uma solucdo de ensemble utilizando as técnicas
de Redes Neurais, Naive Bayes, Regressdo Logistica e SVM para andlise de tweets.
A proposta busca garantir a diversidade dos modelos gerados combinando diferentes
conjuntos de features — dicionarios léxicos (Sentiwordnet), PoS tag, n-gramas de palavras
— além de diferentes conjuntos de treinamento e parametros dos algoritmos. Nos melhores
resultados, a técnica obteve uma acurdcia de 71%, obtendo o 3° lugar entre 8 abordagens
avaliadas.

Como € possivel observar, nenhuma das técnicas discutidas fez uso da Programa-
¢do Genética como um dos classificadores de base. Além disso, a maioria das pesquisas
utiliza uma varia¢do no conjunto de atributos ou na base de treinamento como forma de
obter diversidade.

Como serd demonstrado no Capitulo 5] com o objetivo de validar a Hipétese de

Pesquisa 3, que afirma que o uso da PG em conjunto com outras técnicas de AM pode



3.3 Analise de Sentimentos utilizando Comité de Classificadores 64

incrementar o poder de predi¢do e o resultado geral do sistema de AS, serd implementado
um comité de classificadores por meio da combinacdo de diferentes algoritmos de AM,
garantindo a diversidade com a escolha de técnicas distintas [28]]. Além disso, por se
tratar de uma abordagem pouco utilizada na AS, a PG refor¢ca manutencio da pluralidade

no ensemble.



CAPiTULO 4

Programacao Genética na Analise de

Sentimentos

Neste Capitulo sdo apresentadas, de forma geral, as propostas do trabalho. As
etapas e informagdes relevantes para o entendimento da solucdo sdo detalhadas, de forma
a apoiar no entendimento e acompanhamento dos préximos Capitulos, em especial o
Capitulo[6] que trata dos resultados desta pesquisa.

O desafio de gerar um classificador de sentimentos pode ser descrito como um
problema de otimizag¢@o, com o objetivo de encontrar um modelo que represente a solucao
desejada. Ao abordar o problema dessa maneira, pode-se fazer uso de qualquer método
de Aprendizado de Maquina capaz de gerar modelos de classificacdo. A Programacao
Genética, explanada em detalhes no Capitulo [2] € uma dessas técnicas e é a abordagem
escolhida para a solugdo.

Apesar do uso de métodos tradicionais de Aprendizado de Mdaquina serem
mais comuns no campo de problemas de PLN, ainda ha espago para melhorias nos
processos utilizados e nos retornos obtidos pelos trabalhos [66]. Mesmo com os resultados
consolidados em outras dreas de pesquisa, a quantidade de trabalhos que utilizam a
Programacdo Genética na drea de Andlise de Sentimentos ¢ muito pequena, com algumas
excecoes [66,16].

Ao utilizar a PG para a resolu¢do de problemas, deve-se iniciar com 0s passos
preparatdrios [93, [145]. Nessa etapa, caracteristicas importantes do escopo do problema
e da solugdo sdo elicitadas. Uma configuracdo inconsistente nessa fase pode prejudicar
todo o processo de descoberta do resultado. Dentre as principais decisdes tomadas nessa
etapa, destacam-se a definicdo do conjunto de fun¢des e terminais do problema, a funcdo
de aptiddo, parametros de controle e critérios de parada.

Para tratar a questdo de geracdo do classificador de sentimentos como um pro-
blema de otimizacao, considera-se M como o conjunto de modelos possiveis, sendo que
cada modelo m € M é composto de elementos e € E que analisam aspectos da mensagem
sob classificagdo. Sendo f,(x) a funcdo que avalia x em cada modelo m, o objetivo da

otimizagdo é encontrar um modelo m’ tal que sua fungdo f,y(x) > fiu(x) V fiu(x), maxi-
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mizando o resultado dos modelos.

4.1 Funcoes e terminais

Conforme a sequéncia dos passos preparatorios para a utilizacdo da PG na
resolucdo de problemas [93, [145]], é necessario definir o conjunto F' de funcdes f e o
conjunto 7' de terminais ¢ para o dominio em questdo. Como se estd em busca de um
modelo de classificacio de sentimentos em textos, € essencial a definicao de funcdes que
manipulam esse tipo de informacdo. Além disso, métodos matematicos e condicionais
foram incluidos para a possivel utilizacao pelos modelos. As principais fun¢des utilizadas

para o problema sao apresentadas na Tabela[d.I|e o conjunto T' de possiveis terminais ¢

formalizado em

T = {tweet,8},—2<8<2 4-1)

Tabela 4.1: Principais funcées da PG utilizadas no trabalho

ID Funcao Descricao

1 polSum(msg) Soma das polaridades das palavras

2 polSumAVG(msg) Média aritmética das polaridades

3 polSumAVGW(msg, [wi...w,]) Meédia ponderada das polaridades

4 hashtagPolSum(msg) Soma das polaridades das hashtags

5  emoticonPolSum(msg) Soma das polaridades dos emoticons

6  hasHashtags(msg) Checa se ha hashtags na mensagem

7  hasEmoticons(msg) Checa se ha emoticons na mensagem

8  hasURL(msg) Checa se ha URL na mensagem

9  hasDate(msg) Checa se ha data na mensagem

10 if_then_else(bool, c1, c2) Se bool é verdadeiro entao cl senido c2

11 removeStopwords(msg) Remove stopwords da mensagem

12 spellCheck(msg) Realiza a correcdo gramatical da mensagem
13 neutralRange(IR, SR) Limite inferior/superior para classe neutra
14 negationWords(msg) Considera as palavras de negacdo

15 boosterWords(msg) Considera as palavras de intensificacao

16 upperCaseWords(msg) Considera as palavras em maiusculo

17  wordCount(msg) Quantidade de palavras

18 msglength(msg) Tamanho da mensagem

19 add, sub, mul, div, sen, cos, exp Fun¢des mateméticas
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Como ¢ possivel observar, o conjunto 7" de terminais ¢ é composto do tweet —
entrada da PG — e de uma constante §. Nao hd fun¢des com aridade zero para a solugio
proposta. E importante frisar que o parimetro de entrada das drvores criadas pela PG
¢ composto da mensagem original, sem nenhuma manipulagdo. Essa estratégia tem por
objetivo permitir que o proprio algoritmo identifique as principais alteragdes necessarias
no texto, priorizando a composicdo de fun¢des que resultem em uma maior aptidao.

E sabido, entretanto, que algumas funcdes de normalizacio de texto sdo ampla-
mente utilizadas por trabalhos de AST e, por isso, foram incluidas no conjunto F, con-
forme detalhado a seguir. E relevante salientar essa caracteristica de selecio automatizada
de features da PG, que pode demonstrar quais modificagdes no texto original sdo mais
expressivas para a maximizagdo do poder de predi¢cdo do modelo de AST, podendo servir

como uma forma de validacdo de conceito.

4.1.1 Funcoes léxicas

As funcdes 1éxicas fazem uso dos diciondrios para buscar a polaridade de cada
uma das palavras da mensagem avaliada. De forma geral, a mensagem ¢é representada
no formato de fokens — sequéncia de termos — e € realizada uma busca em cada um dos
1éxicos de forma a identificar o valor de polaridade do termo em cada um deles.

Na fungdo polSum(msg), que retorna um nimero real, € feita uma soma simples
das polaridades das palavras encontradas em cada um dos diciondrios, conforme apre-
sentado na Equacdo -2] O sentimento da mensagem m € calculado como a soma da
polaridade de cada termo j em cada um dos diciondrios i de um total de n termos e d
diciondrios utilizados. O Algoritmo [3] apresenta um pseudocédigo do funcionamento da

funcdo para melhor entendimento.

d n
sentimento,, = Z Z pol;; (4-2)
i=1j=1

Algorithm 3 Algoritmo de soma de polaridades polSum

soma_polaridade < 0
palavras < msg {retorna todas as palavras da mensagem }
for all palavras do
soma_polaridade + = polaridade(palavra,dicionario) {polaridade da palavra}
end for
return soma_polaridade

A funcdo polSumAV G(msg), por sua vez, considera a média aritmética das
polaridades de cada palavra, utilizando a férmula apresentada na Equacao@-3] O método,
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assim como o anterior, recebe a mensagem como parametro, e retorna um valor real.

1 d n
sentimento,, = 7 Z Z pol;j (4-3)
i=1j=1

Na mesma linha, a fungdo polSumAV GW (msg,[wi...wy]) calcula a média pon-
derada das polaridades, ou seja, cada um dos diciondrios possui um peso, que representa
sua importancia na avaliacao geral, conforme demonstrado pela Equacao {4-4} O método,
assim como os anteriores, recebe como parametro a mensagem a ser avaliada, além de n
valores reais, com n igual ao nimero de diciondrios utilizados para o problema. Os Iéxicos
utilizados neste trabalho e seus respectivos atributos de peso sdo apresentados na Tabela
4.0

1
sentimento, = ——— X Z Z polj i X w; (4-4)
Yiaawi iD=

Variacdes das funcdes apresentadas anteriormente sao encontradas nos métodos
emoticonPolSum(msg) e hashtagPolSum(msg) que realizam a soma das polaridades
dos emoticons e das hashtags das mensagens, respectivamente. Ambas recebem como
parametro a mensagem a ser avaliada e retornam um valor real.

Vale comentar que, apesar de simples, a abordagem de soma das polaridades
das palavras e suas variagdes sdo amplamente utilizadas na literatura, principalmente em
trabalhos de AST utilizando as estratégias léxica e hibrida, e vem obtendo resultados
relevantes [46, (127,89, 142, 13 [130, [180].

4.1.2 Funcoes de transformacao de mensagens

As funcdes de transformacdo de mensagens manipulam o texto passado como
parametro e retornam uma string modificada. Importante salientar que, considerando o
dominio ao qual este trabalho estd inserido e os recursos utilizados — benchmark (Se¢ao
[5.1)), dicionarios (Secéo [4.5) e bibliotecas (5.2) — todas as transformagdes sintdticas sao
realizadas considerando o idioma inglés.

A funcgdo removeStopWords(msg) remove as stopwords da mensagem, retor-
nando a entrada sem elas. Essas palavras sdo frequentemente ignoradas pelos trabalhos de
AS, por ndo possuirem, muitas vezes, valor para as analises. Exemplos de stopwords dis-
ponibilizadas pela biblioteca NLTKE| sao "l", "you", "ourselves", "hers", "but", "again",
"there", "out", "having", "with", "they", "own", "an", "be", "some", "for", "do", "its", "of",

"my", etc.

"https://www.nltk.org/
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A titulo de exemplo, o processo de manipulacdo de uma mensagem (“‘/
love you my dear!”” — “Bu amo vocé meu querido!” em portugués) pela func¢do

removeStopWords(msg) é apresentado no Exemplo 5:

Exemplo 5:
Mensagem original: “I love you my dear!”
Mensagem sem stopwords: “love dear!”

Além da funcdo anterior, ha outras disponiveis para a utilizacio da PG
e que tem por objetivo a remogdo de algum elemento da entrada. O método
removePonctuation(msg) elimina toda a pontuacdo da mensagem passada como para-
metro. J4 a fun¢do removeURL(msg) remove as URLs do argumento de entrada.

A funcgdo negationWords(msg) tem por objetivo identificar as entradas de ne-
gacdo (explicadas na Secdo da mensagem. Essas palavras sdo marcadas com uma
tag "_NEG"e sdo utilizadas para a inversdo de polaridades de termos relacionados. Re-
cebe como parametro a mensagem a ser avaliada e retorna-a com as palavras de negacdo
identificadas e marcadas. Exemplos de entradas de negacao sao "no"”, "don’t", "doesn’t",
"aren’t", etc. O Exemplo 6 apresenta uma mensagem (“I didn’t like this phone!” — “Eu

ndo gostei deste telefone!” em portugués) avaliada pela funcgao.

Exemplo 6:
Mensagem original: “I didn’t like this phone!”

Marcacao de negacao: “I|didn’t_NEG |like this phone!”

De forma semelhante, o método boosterWords(msg) identifica palavras de in-
tensificacdo. Essas entradas servem como referéncia para um incremento da polaridade
das frases avaliadas. Exemplos de termos de intensificacdao sao "very", "much"”, "deep",
etc. O Exemplo 7 apresenta uma mensagem (“I’m very frustrated with this phone” — “Eu

estou muito frustrado com este telefone” em portugués) processada pelo método.

Exemplo 7:
Mensagem original: “ I'm very frustrated with this phone”

Marcacao de intensificacao: “I'm ’ very_BOOST ‘ frustrated with this phone”

Ao utilizar a fungdo stemmingWords(msg) as palavras sdo flexionadas para
sua forma raiz. Por exemplo, caso seja encontrada a entrada “cats”, o processo de
stemming flexionard para “cat”. Esse processo € muitas vezes utilizado em abordagens que
dependem de diciondrios 1€xicos, uma vez que € muito custoso manter todas as variagdes

de um termo.
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4.1.3 Funcoes de verificacao

Essas fungdes verificam algum atributo da mensagem e retornam um valor
booleano identificando a presenca (verdadeiro) ou auséncia (falso) da caracterisitca
desejada.

As fungdes hasEmoticons(msg), hasHashtags(msg), hasURL(msg) e
hasDate(msg) verificam se a mensagem possui emoticon, hashtags, URL e datas,

respectivamente.

4.1.4 Funcao condicional

A fung@o if _then_else(bool,cl,c2) recebe como pardmetro uma condig@o a ser
verificada e dois atributos, representando a ac¢do caso a condi¢@o seja verdadeira e outra
caso seja falsa, respectivamente. Esse método tem por objetivo permitir que a PG forme
componentes 16gicos para a classificacdo das mensagens. Isso € possivel fazendo uso de
funcdes de verificagcdo, por exemplo.

Em uma situacao hipotética em que o modelo queira executar a soma de polarida-
des de emoticons — se a mensagem possuir essa caracteristica — e, caso contrdrio, realizar a
soma de polaridade das palavras, a PG poderia criar um encadeamento de funcdes do tipo
if_then_else(hasEmoticons(msg),emoticonPolSum(msg), polSumAV G(msg)). A visua-
lizagdo desse arranjo em formato de arvore pode ser visto na Figura4.1|e a sua represen-

tacdo em pseudocodigo € apresentado no Algoritmo 4]

if then_else

_—

hasEmoticon emoticonPolSum polSumAVG

Figura 4.1: Exemplo de uso da func¢do condicional na
Programagdo Genética

Algorithm 4 Exemplo de uso da fun¢do condicional na Programagdo Genética

if hasEmoticon(msg) then

return emoticonPolaritySum(msg)
else

return polSumAV G(msg)
end if




4.2 Fungao objetivo 71

4.2 Funcao objetivo

Os dois primeiros passos preparatorios da PG [93] definem as primitivas P da
técnica e, com isso, os espagos que os modelos poderdao explorar por meio da combinagdo
das fungoes f € F e terminais ¢t € T das possiveis solugdes. Entretanto, nessa etapa ainda
nao € possivel determinar quais desses elementos estao proximos do resultado pretendido.
Para isso, deve-se definir a fun¢do objetivo, que busca representar, de forma quantitativa,
a distancia de um individuo em relacao a solu¢do desejada ou qudo boa € essa solugdo,
considerando o dominio do problema [145,[147].

E importante salientar que a fungio fitness da PG possui algumas particularida-
des que a diferencia das funcdes objetivo de outros algoritmos, inclusive da familia das
estratégias evoluciondrias. Como os individuos criados pela PG sdo programas — ou mo-
delos — devem ser executados para que a técnica possa avaliar a qualidade desses por meio
da fun¢do de aptiddo. Assim, frequentemente, todos os programas da populacdo devem
ser executados multiplas vezes [1435].

A métrica utilizada como fungdo de aptidao e para a avaliacdo dos modelos da

PG neste trabalho foi o F1-score médio das classes positivas e negativas [132]]:

FP+FN
FIN="1 "1 L (4-5)

2

As classes disponiveis sao:

X = {Positivo,Negativo,Neutro}. (4-6)

O Fl-score de uma classe x € X € calculado como a média harmdnica entre
Precisdo (1) e Revocacdo (Recall) (p) dessa classe. Essa métrica d4 uma boa ideia da
qualidade do classificador, principalmente em avaliacdes de bases desbalanceadas, como

€ o caso deste trabalho (como demonstrado no Capitulo [5] nas Tabelas [5.1]e [5.2)).

B 27:)( px

Y= . 4-7
1 nx _|_ p.x ( )
A Precisao e o Recall de uma classe x sdo sdao obtidos com:
PP
T = . (4-8)
PP+ PU + PN
PP
X g . 4_9
P = PPTUP+NP (4-9)

sendo PP, PN, NP, PU e UP obtidos na matriz de confusdo, como demonstrado
na Tabela
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Tabela 4.2: Matriz de confusdo

Classe Real

Positivo Neutro Negativo

Positivo PP PU PN
Predicao Neutro UP uu UN
Negativo NP NU NN

Além disso, para todos os modelos, a métrica de acurdcia (B) também foi

calculada, conforme a Equagdo 4-10

_ PP+UU+NN
 TotalMensagens’

B

A acurdcia indica a porcentagem de mensagens classificadas corretamente. Isola-

(4-10)

damente, pode nao ser uma métrica eficaz para o classificador uma vez que, caso a classe
de maior ocorréncia seja conhecida, basta atribuir esse valor para todas as mensagens com
o0 objetivo de obter bons resultados [22].

A Precisdo evidencia a porcentagem de mensagens classificadas corretamente
para determinada classe. Assim como a acuricia, a precisdo pode nao refletir o desem-
penho geral do classificador a contento, pois mesmo que a maioria das mensagens de
determinada classe ndo sejam avaliadas, basta que a maior parte das avaliagcdes da mesma
sejam feitas de forma correta para que se obtenha um valor de precisao alto [22]].

O Recall é calculado avaliando a razdo entre o total de mensagens de determinada
classe avaliada corretamente pelo total de mensagens dessa classe. Essa métrica pode
identificar indicios de uma distor¢ao entre o valor da precisdao e o resultado geral do
classificador [22]].

Uma forma de identificar se as diferencas obtidas entre os resultados de dois
classificadores sdo estatisticamente significativas € por meio da utilizacdo do teste t
pareado (detalhes sobre a medida podem ser lidos em [78]]). Esse cdlculo pode determinar
se as diferencas sdo nulas ou ndo, de acordo com um nivel de significancia. A férmula para
o cdlculo de ¢ € apresentada na Equacdo 4-11] onde m representa a média das diferencas

entre os valores, d é o desvio padrao das diferencas e n € a quantidade de amostras.

1= (4-11)
N
Para a utilizacao dessa métrica, ha duas hipéteses disponiveis [158]]:

e Hipotese nula:

Hy : u1 = pup: amédia das populagdes analisadas sdo iguais.
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e Hipdtese alternativa:

Hi : 1 # up: a média das populacdes analisadas sdo diferentes.

Neste trabalho, busca-se determinar se Hy : u; # up. O nivel de significancia,
identificado pela letra o, representa a taxa tolerdvel de erro e frequentemente € fixada em
0.05, ou seja, 5% [[/8]. Com os valores de t e o € possivel constatar se os resultados sdo
estatisticamente significantes por meio da consulta do valor em uma tabela de distribuicao
— tabela que contém os valores criticos para cada uma das combinagdes de ¢, o e grau
de liberdade g, esse ultimo definido como n — 1.

A taxa o definida para este trabalho foi fixada em 5%, ou seja, pode-se rejeitar a
Hipoétese nula Hp em caso de p < 0.05. Dado o exposto, também € possivel afirmar que a
confianga adotada para os testes é de 95%. E importante salientar que, nos casos em que a
diferenca nao € estatisticamente significativa, ndo pode-se afirmar que nao ha diferencas
entre as entradas, mas tdo somente que nao ha evidéncias para rejeitar a Hipotese nula Ho,

ou seja, o resultado pode ser considerado como inconclusivo quanto a significancia [49].

4.3 Parametros gerais de controle

Na sequéncia dos passos preparatdrios para a utilizacao da PG [93], a defini¢do
dos parametros gerais da técnica € de extrema importincia para a resolu¢do do problema.
Como citado no Capitulo [2} esses dados dependem fortemente do dominio em que a PG
estd sendo aplicada, e ndo hd configuragdes padrdo para essas caracteristicas. Apesar
disso, alguns autores definem valores de referéncia para alguns tipos de problemas que
Ja foram amplamente explorados com a PG [93, [145]. Os parametros gerais utilizados
neste trabalho sdo apresentados na Tabela[4.3]

Apesar de alguns autores argumentarem que a melhor configuracdo para a
maioria dos problemas possui uma quantidade pequena de geragdes (frequentemente
51) e uma populacdo substancialmente maior [93], em testes empiricos foi possivel
perceber que, para o problema em questdo, haviam melhorias significativas nos melhores
individuos em geragdes muito proximas do limite de 51, reforcando a hipdtese de que um

aumento na quantidade de geracdes poderia acarretar em modelos melhores.

2http ://www.sjsu.edu/faculty/gerstman/StatPrimer/t-table.pdf
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Tabela 4.3: Pardmetros gerais da Programacdo Genética utiliza-
dos no trabalho

Parametro Valor
Prob. cruzamento 90%
Prob. mutacdo 5%
Populacao 250
Geragoes 150
Fitness Fl-score

Criacdo populagdo inicial

Tipo Ramped half-and-half

Altura arvore Entre 1 e 3
Método de Selecao

Tipo Torneio

Tamanho (k) 2
Condicao de parada # de geracoes
Altura maxima da 4rvore 15

Um exemplo de evolu¢do de dois modelos obtidos a partir do conjunto de
dados utilizado nos experimentos (apresentado em detalhes no Capitulo [5) usando a
configuragdo supracitada (51 geragdes) pode ser visto na Figura 4.2] Nesse caso, &
possivel perceber que o melhor valor de fitness para o Modelo 1 foi obtido na geracao
48 de 51, e do Modelo 2 na geracao 49.

Fitness

—=— Modelo 1
—=— Modelo 2
O | | | | |

0 10 20 30 40 50
Geracao

Figura 4.2: Exemplo de evolugdo do fitness de dois modelos gera-
dos

Como se pode perceber, os melhores valores dos individuos foram alcangados
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em geracOes muito proximas do limite de 51 geracdes definido inicialmente, o que
refor¢ou a hipétese apresentada no paragrafo anterior de que um acréscimo na quantidade
de geracdes poderia aperfeicoar ainda mais o modelo. O tamanho da populacido e a
quantidade de gera¢des foram definidos, portanto, apés testes empiricos preliminares.

Importante salientar, ainda, que € possivel encontrar na literatura diversos traba-
lhos que utilizam uma configuracdo com nimero de geracdes maior que o de individuos
para a resolucdo de problemas por meio da PG [107, 186, [1435]].

A probabilidade de cruzamento e mutagdo foram definidas em 90% e 5%, respec-
tivamente. Esses valores foram estabelecidos ap0s testes de verificagdo do comportamento
do algoritmo e por meio de pesquisas na literatura, apresentando-se como os valores uti-
lizados com mais frequéncia pelos trabalhos [93} [145].

A escolha do Torneio como método de sele¢do tem por objetivo evitar que 0s
melhores individuos monopolizem o processo, principalmente apds algumas geragdes
[145]]. Devido a sua forma de funcionamento (demonstrada no Capitulo [2), a técnica
evita que esse problema aconteca, auxiliando na manutencao da diversidade genética da
populacdo. O parametro k do Torneio — quantidade de individuos selecionados para cada
rodada — foi definido como 2 apds testes empiricos e pesquisas na literatura.

A criacdo da populacdo da PG ¢é feita por meio do método Half-and-half pois,
além de ser a técnica mais utilizada na literatura [1435, 93], gera individuos heterogéneos,
apoiando na diversidade da populacdo inicial.

Para o problema em questdo, 2 critérios de parada foram definidos: quantidade
maxima de geracdes obtida e fungdo de aptiddo com 100% de acerto. Qualquer uma
dessas situagdes faz com que o algoritmo pare com o processo de evolucdo e retorne

o melhor individuo como resultado.

4.4 Restricoes

Meétodos de penalizacdo sdo as formas mais comuns de restri¢cdes em estratégias
evoluciondrias [31]]. Esses processos t€ém por objetivo identificar e evitar comportamentos
ndo desejados, transferindo para a avaliacdo dos individuos um possivel conhecimento
prévio sobre o dominio do problema. Neste trabalho, foram definidos processos de
penalizacdo para a repeti¢do de fungdes especificas na drvore, bem como para algumas
combinacdes indesejadas de parametros nos métodos.

A primeira restricao tem relacdo com os parametros da fungdo neutralRange(IR,
SR) (ID 10 da Tabela [@.T)). Caso o valor do nivel inferior (/R) seja maior que o nivel
superior (SR), aplica-se uma penalizacdo no fitness do individuo e a atribui¢do do valor

zero para ambos 0s parametros.
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A repeticao de algumas func¢des nos individuos ndo trazem melhorias nos resul-
tados e, algumas vezes, causam inconsisténcias na definicdo de outros atributos. Além
disso, funcdes como a 1, 2 e 3 da Tabela @ S30 massivas € consomem muito proces-
samento, pois iteram sobre todas as mensagens. Por esse motivo, modelos que possuem
essas fungdes repetidas tem seu fitness penalizado.

A penalizagdo utilizada € dindmica, ou seja, sdo maiores nas primeiras geragoes,
diminuindo com a evolucdo dos ciclos. Essa estratégia foi adotada de forma a ndo

penalizar de maneira exagerada bons individuos que evoluiram por diversos estagios.

4.5 Dicionarios

A utilizacdo de diciondrios revela-se como uma caracteristica muito importante,
utilizada em grande parte dos trabalhos na literatura (como demonstrado nas Tabelas
e [3.3] do Capitulo [3]), uma vez que os modelos dependem desses recursos para buscar as
polaridades das palavras para avaliacdo [[11} (180, [181]. Em [2] o autor afirma, inclusive,
que a utilizacdo de 1éxicos € a feature mais importante para incrementar a capacidade
de predicdo dos classificadores. O trabalho de [52] também reforca a importancia dos
diciondrios, classificando-os como o recurso mais relevante para a maioria dos algoritmos
de Anélise de Sentimentos.

Em [11], o autor analisa a diferenca entre trabalhos da 4rea de Andlise de
Sentimentos com bons resultados e afirma que grande parte deles tem como diferencial
a utilizacdo de um conjunto de diciondrios 1éxicos e features especificas para trabalhar
com as polaridades das palavras fornecidas pelos mesmos. A hipétese levantada é que a
combinacdo de diversos léxicos pode reverter-se em melhores resultados para as técnicas
de AS.

A escolha dos diciondrios utilizados nesta pesquisa foi feita com base nos
trabalhos relacionados levantados no Capitulo [3] Foram selecionados os léxicos mais
utilizados e com disponibilidade para download e utilizagdo de forma gratuita. Os
diciondrios empregados e a quantidade de palavras contidas em cada um (divididas por

classe de polaridade) podem ser vistos na Tabela[4.4]
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Tabela 4.4: Diciondrios utilizados no trabalho

Palavras

Dicionario Positivas Negativas  Total

LIU 2006 4801 6807
Sentiwordnet 15439 16908 32347
AFINN 877 1599 2476
Vader 3300 4143 7443
Slang 15298 48827 64125
Effect 3298 2427 5725
SemEval2015 600 330 930
NRC 2312 3324 5636
General Inquirer 1914 2292 4206
Sentiment140 38312 24336 62648
MPQA SL 2718 4912 7630
TODOS 67752 90591 158343

Uma caracteristica dos diciondrios utilizados € a escala empregada para a de-
finicdo da polaridade das palavras. Como € possivel observar na Tabela 4.5] nem todos
os léxicos utilizam a mesma grandeza de valores, entretanto, em todos eles é possivel

identificar o rétulo ao qual um valor pertence.

Tabela 4.5: Saida dos diciondrios utilizados no trabalho

Dicionario Valores do dicionario
LIU positivo/negativo
Sentiwordnet [-1,+1] e R
AFINN [-5,+5] € Z
Vader [-4,+4] € Z
Slang [-2,+2] € Z
Effect positivo/negativo
SemEval2015 -1, +1[ € R
NRC [-1,+1] € Z
General Inquirer [-1,+1] € Z
Sentiment140 [-5,+5] € R

MPQA SL [-1,+1] € Z
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Para a utilizacdo neste trabalho, é levado em consideracdo a classe da palavra
e ndo sua intensidade, ou seja, a saida dos diciondrios sdo convertidas para um valor s,
sendo que s = [—1,1] € Z, com s < 0 representando a classe negativa e s > 0 positiva.
Essa estratégia pode ser vista em outros trabalhos da literatura que utilizam uma solugdo

composta de vérios 1éxicos com saidas diferentes [[153]].

Bing LIU

Originalmente denominado Opinion Lexicon, ¢ amplamente referenciado como
Dicionério de LIU, gracas a um de seus autores. Contém aproximadamente 6.800 termos
em inglés, organizados em um diciondrio de palavras positivas e outro de palavras
negativas.

O Iéxico vem sendo compilado desde a sua concep¢do, em 2004, quando foi
publicado no artigo [79]. Os autores selecionaram 30 adjetivos com orientacdo positiva
e negativa para utilizacdo na base de constru¢@o do diciondrio e, por meio do WordNet,
procederam com a expansao do léxico para a quantidade de palavras atual.

O diciondrio estd disponivel para download gratuitamente no site do projeto [’|e
pode ser utilizado por outras pesquisas de AS.

Sentiwordnet

Sentiwordnet, descrito em detalhes em [S0], € um dicionério 1éxico formado por
um conjunto de palavras — chamadas de synset — contendo 3 valores para cada uma delas:
um grau de positividade, negatividade e objetividade, sendo o ultimo calculado como
1—(grau de positividade + grau de negatividade). Os valores para cada um dos atributos
variamde Oal € R.

Esta disponivel em duas versdes (1.0 e 3.0) para download no site oﬁcia]ﬂ (0]

presente trabalho faz uso da versao 3.0 do 1éxico.

AFINN

AFFIN € um diciondrio de palavras em inglés avaliadas em uma escala de -
5 (extremamente negativo) a 5 (extremamente positivo), representando sua orientagdo
semantica. Contém 2.476 termos manualmente anotados por [134] entre 2009 e 2011 e

estd disponivel gratuitamente para download no site oﬁcia]ﬂ

Shttps://www.cs.uic.edu/~1iub/FBS/sentiment-analysis.html
4nttp://sentiwordnet.isti.cnr.it/
Shttp://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_details.php?id=6010


https://www.cs.uic.edu/~liub/FBS/sentiment-analysis.html
http://sentiwordnet.isti.cnr.it/
http://www2.imm.dtu.dk/pubdb/views/publication_details.php?id=6010
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Vader

O dicionério VADER (Valence Aware Dictionary and sEntiment Reasoner) [60]
¢ um léxico amplamente utilizado na literatura e parte de um classificador de sentimentos
que leva o mesmo nome. Foi empiricamente validado por especialistas humanos e é
especialmente ajustado para contextos de andlises em redes sociais.

As palavras sdo classificadas em uma faixa de -4 (extremamente negativo) a 4
(extremamente positivo). O diciondrio contém 7.443 termos e pode ser encontrado para

download gratuitamenteﬂ

Slang

O dicionario Slang contém mais de 60 mil palavras e foi criado com o objetivo
de ser utilizado em pesquisas de AS baseadas em redes sociais, como o Twitter. As
palavras foram obtidas do UrbanDicionaryE] utilizando a funcionalidade de sindbnimos
fornecida pelo site. As polaridades possiveis para cada um dos termos do diciondrio sdo:
—2 (extremamente negativo), —1 (negativo), O (neutro), 1 (positivo) e 2 (extremamente
positivo).

O trabalho de constru¢do do diciondrio e resultados de utilizacdo na AS podem

ser encontrados em [191]]. O Iéxico pode ser encontrado no site do projet

Effect

O Iéxico Effect +/- contém uma série de palavras manualmente anotadas por
especialistas quanto a sua polaridade. Além de um diciondrio de termos positivos e
negativos [33]], fornece para downloaaﬂ uma série de outros recursos como léxico de
argumentagao, corpus para treinamento, entre outros.

O diciondrio de palavras fornece 5.725 entradas, divididas nas classes positiva

(3.298 palavras) e negativa (2.427 palavras).

SemEval 2015

Esse dicionario foi utilizado como um conjunto oficial de teste no evento SemE-
val 201 Task 10, Subtask E. Os valores das polaridades das palavras variam de —1 a

nttps://github.com/cjhutto/vaderSentiment
"nttps://www.urbandictionary.com/
8http://slangsd.com/
nttps://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/effect_lexicon/
1031t .qcri.org/semeval2015/


https://github.com/cjhutto/vaderSentiment
https://www.urbandictionary.com/
http://slangsd.com/
https://mpqa.cs.pitt.edu/lexicons/effect_lexicon/
alt.qcri.org/semeval2015/
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1 € R, e estd disponivel para a’ownloaﬂ gratuitamente. Possui 930 termos, divididos em
positivos (600) e negativos (330). E explanado em mais detalhes no trabalho publicado
em [162]].

NRC

O NRC Lexicon é formado por uma lista de palavras em inglés e suas polaridades
(positiva e negativa) além da associagdo com oito emog¢des bdsicas — raiva, medo,
antecipagdo, confianga, surpresa, tristeza, alegria e desgosto [125]]. Muitas das anotacdes
do Iéxico foram realizadas por meio de um trabalho de crowdsourcing.

O diciondrio € livre para uso em pesquisa, e € disponibilizado para download na

pagina do projet@ que contém mais informacdes sobre os trabalhos.

General Inquirer

O General Inquirer ¢ um dos mais antigos dicionarios utilizados atualmente
[22]]. Desenvolvido na década de 1960, publicado em [179]], foi criado para a andlise
de conteddo por cientistas sociais, politicos e psicélogos para avaliar caracteristicas das
mensagens a serem apreciadas.

Considerando somente as palavras classificadas como positiva e negativa, o
diciondrio possui 4.206 entradas (1.915 positivas e 2.291 negativas). Mais informagdes

e os arquivos com 0s termos podem ser obtidos na pédgina do projetoﬁ

Sentiment 140

Criado a partir da rotulacdo automatizada de milhares de tweets com base na
presenca de emoticons positivos € negativos € a posterior verificacdo de frequéncia
das palavras mais comuns em uma das duas classes [124], o SentimentI40 fornece
um conjunto de 62.648 unigramas (além de milhares de bigramas) e suas respectivas
polaridades, variando de -5 a 5 [22,161].

Disponivel para uso académico, pode ser adquirido no sit de forma gratuita.

11http ://saifmohammad.com/WebDocs/lexiconstoreleaseonsclpage/
SemEval2015-English-Twitter—Lexicon.zip
https://saifmohammad.com/WebPages/NRC-Emotion-Lexicon.htm
Bnttp://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/
“http://saifmohammad.com/Lexicons/Sentiment140-Lexicon-v0.1.zip


http://saifmohammad.com/WebDocs/lexiconstoreleaseonsclpage/SemEval2015-English-Twitter-Lexicon.zip
http://saifmohammad.com/WebDocs/lexiconstoreleaseonsclpage/SemEval2015-English-Twitter-Lexicon.zip
https://saifmohammad.com/WebPages/NRC-Emotion-Lexicon.htm
http://www.wjh.harvard.edu/~inquirer/
http://saifmohammad.com/Lexicons/Sentiment140-Lexicon-v0.1.zip
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MPQA Subjectivity Lexicon

O MPQA (Multi-Perspective Question Answering) Subjectivity Lexicon (MPQA
SL) é um diciondrio 1éxico criado a partir de diversas fontes. Algumas palavras foram se-
lecionadas de recursos desenvolvidos de forma manual. Outras entradas foram capturadas
automaticamente por meio de dados anotados e nao anotados. Muitos dos termos foram
coletados como parte da pesquisa publicada em [[155]].

Fornece 2.718 palavras positivas e 4.912 negativas, e mais detalhes sobre o

diciondrio podem ser encontrados em [189] e na pagina oﬁcia]El

4.6 Ponderacao dos dicionarios

Apesar da importancia da utilizagdo de diciondrios para a classificacdo de sen-
timentos [11, 104, 22, 2], a simples inclusdo de mais léxicos na solug¢do proposta nio
necessariamente resulta na melhoria direta dos resultados gerais dos classificadores. De-
pendendo da forma como o modelo atribui polaridade as mensagens, os resultados podem,
inclusive, piorar. Um exemplo é o aumento na quantidade de mensagens neutras classifica-
das como positivas ou negativas, resultante de mais palavras disponiveis para a utilizacdo

pelos classificadores.

Tabela 4.6: Diciondrios utilizados no trabalho e seus atributos de

peso
Dicionario Atributo
LIU wi
Sentiwordnet wo
AFINN w3
Vader Wy
Slang w5
Effect We
SemEval2015 wy
NRC wg
General Inquirer Wo
Sentiment140 w10
MPQA SL w11

15https ://mpga.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/


https://mpqa.cs.pitt.edu/lexicons/subj_lexicon/
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De forma a representar a importancia dos diciondrios utilizados na pesquisa,
foi incluido um atributo que representa o peso de cada um dos léxicos na avaliagdo
das mensagens. Essas propriedades sdo utilizadas pelas fun¢des da PG, em especial pelo
método 3 da Tabela (polSumAV GW). Detalhes dessa configuracdao podem ser vistos
na Tabela

A intencdo € que a propria PG possa determinar a importancia de cada 1éxico
para a avaliacdo das mensagens no dominio do problema, inclusive escolhendo ignorar
o diciondrio para o processo — definindo, nesse caso, seu peso como zero. Os pesos dos
diciondrios na PG sdo determinados, principalmente, pelo terminal 3, que varia entre -2 e
2 com & € R, conforme apresentado na equagio 4-1]

Uma vez que a ponderacdo dos 1éxicos serd definida pela PG, a sua variacdo
estd intimamente ligada ao operador genético de mutagdo. Como a probabilidade desse
operador ser escolhido é de apenas 5% (como demonstrado na Tabela {4.3)), a chance de
um dos nds terminais que representa o peso de um diciondrio passar por mutacao € muito

baixa, e fica muito dependente dos valores aleatérios gerados na criagdo do individuo.

Inicia populagao Avaliacao da
randomicamente aptidao (fitness)

Condicédo de parada
atingida?

Prob,
= Proby, ~
Mutacgao P Selecdo
- Probg
Reproducgéao
Probye

Cinawiduo |

Mutagao dos

Operadores Genéticos

Figura 4.3: Fluxo geral de funcionamento da Programacdo
Genética com uma mutacdo especifica para os pesos

De forma a facilitar a modificacdo desses pesos durante as geracdes para a
criacdo de possiveis individuos mais aptos, foi estabelecido um operador de mutacdo
especial para os valores dos terminais presentes na arvore — no caso deste trabalho,
especificamente o terminal 8. Esse processo acontece de forma independente da mutagéo
original da PG e, inclusive, podem ocorrer simultaneamente. A Figura[4.3]ilustra o fluxo
modificado da PG com a inclusdo da mutacdo especial para os pesos. O atributo Probyp

representa a probabilidade de um individuo ser processado por esse operador, com valor
fixado em 0,5 ou 50%.
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4.7 Faixa de valores das classes

A avaliagcdo das mensagens considerard 3 classes possiveis: positiva, negativa ou
neutra. Sendo r o valor resultante do processo de avaliacdo dos tweets pelos modelos m
gerados pela PG, tem-se que »r € R. Como o objetivo do trabalho € a classificacdo das
entradas, é necessario que sejam definidos valores limite para cada uma das classes.

Tendo em vista a abordagem de utilizacdo de diciondrios I1éxicos e a saida da
PG, uma alternativa possivel seria considerar o valor zero para a classe neutra, valores
maiores que zero para a classe positiva € menores que zero para a classe negativa,
conforme demonstrado na Equagao[d-12](m representa um modelo de classificagdo m € M
que retorna um valor » € R de avaliacdo para um tweet t € T). Apesar de simples,
essa forma de avaliacdo de sentimentos € utilizada em diversos trabalhos de pesquisa
[46, 127,189, 13,130, 180].

positivo, m(t) > 0
r= neutro, m(t)=0 (4-12)
negativo, m(t) < 0

A principal limitacdo dessa abordagem tem relagdo com a classificagdo das men-
sagens neutras. Considerando a formula exposta acima para a avalia¢cdo, uma mensagem
seria classificada como neutra somente em casos em que o modelo retornasse o valor
zero. Tendo em vista que a abordagem proposta neste trabalho combina uma série de di-
ciondrios, € razoavel supor que muitas palavras presentes nos tweets serao encontradas,
atribuindo, portanto, polaridade para a mensagem.

Haja vista o exposto acima, a definicdo dos limites de valores para cada uma das
classes foi incluida no escopo de responsabilidades da prépria PG, ou seja, fica a cargo
da técnica definir as fronteiras que mais se adequam a cada categoria de mensagem. Note
que, com isso, € possivel ainda que a PG identifique que a melhor alternativa € manter a
classe neutra com o valor zero. De todo modo, o contrdrio ndo é verdadeiro, ou seja, €
preferivel que a PG confirme que essa forma de atribuir polaridade € a mais adequada do
que nao poder alterar os limites caso necesséario.

Dado o exposto, a faixa de valores para cada uma das classes € definida pela
prépria PG, por meio da fungdo neutralRange (fungdo 13 da Tabela [4.1)). Esse método
define os valores inferior e superior para a classe neutra. Com isso, considerando o mesmo

conjunto M de modelos m, cada tweet t € T sera classificado conforme a regra apresentada
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na Equacao-13]

positivo, m(t) > SR
r= < neutro, IR <m(t) <SR (4-13)
negativo, m(t) < IR
Sendo o Limite Superior do valor neutro identificado por SR e o Limite Inferior

por IR, IR,SR € R. A Figura 4.4] apresenta de forma visual o esquema proposto para as

fronteiras de valores de cada uma das classes.

IR SR
O O > 400
e e

Negativa Neutra Positiva

-0 =

Figura 4.4: Limites dos valores para cada uma das classes
disponiveis: positiva, negativa e neutra



CAPITULO 5

Experimentos

Este Capitulo apresenta os experimentos realizados no trabalho, com o objetivo
de embasar o leitor com as informagdes necessdrias para o entendimento dos resulta-
dos obtidos, apresentados no Capitulo [6] As experimentagdes foram conduzidas usando
a linguagem de programagao Pythorﬂ na versao 3. Todas as bibliotecas utilizadas, apre-
sentadas na Secdo [5.2] foram escolhidas com a premissa de serem compativeis com a
linguagem supracitada.

Para cada um dos cendrios foram executados 30 ciclos de treinamento, gerando,
por sua vez, 30 modelos de classificacdo. Por conta da natureza estocdstica presente na
Programacdo Genética, esse processo busca garantir que os resultados dos modelos ndo
derivem somente de processos puramente aleatdrios. Para a apresentacdo e comparagao
dos resultados com outras técnicas de classificacdo, serdo considerados os melhores
modelos de cada conjunto.

Em cada modelo, as métricas calculadas sdo a acurdcia (Equagao@d-10), precisao
(Equagdo §-8)), revocagdo (Equacdo @-9) e FI-score (Equagdo @-7). Os valores sdo
calculados para cada uma das classes ¢ a média entre elas. Essas sdo as métricas
mais utilizadas em avaliag@o de classificadores. Além disso, sdo calculadas as médias e
desvio padrdo entre os resultados dos modelos. Para determinar, quando necessdrio, se
as diferencas sdo estatisticamente significativas, sera utilizado o teste t pareado (Equacgao
4-TT)), com oo = 0.05.

Os resultados obtidos serdo comparados com pesquisas que fizeram uso da
mesma base de dados analisada, de forma a identificar se a estratégia é competitiva.
Além disso, os valores serdo confrontados com o resultado de classificadores classicos

utilizados na literatura.

Ihttps://www.python.org/


https://www.python.org/
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5.1 Benchmark

Como benchmark foi utilizada a base de mensagens fornecida pelo evento
SemEval 2014 (International Workshop on Semantic Evaluation), uma das principais
competi¢cdes na drea de Processamento de Linguagem Natural (PLN) [163]. O evento
¢ dividido por tarefas (Tasks), que possuem objetivos distintos dentro da drea de PLN.
Para este trabalho, foi usada a base de dados da Task 9b - Sentiment Analysis in Twitter
(Andlise de Sentimentos em Twitter) [163]]. Sdo disponibilizadas bases de treinamento e
de testes para downloaaEl no site do event(ﬂ

A base de treinamento utilizada no trabalho possui 9.684 mensagens — classifi-
cadas como positivas, negativas e neutras — e estd organizada conforme apresentado na
Tabela [5.1] e na Figura [5.1] Como é possivel observar, a maior parte das entradas per-
tence a classe neutra (4586), seguida das mensagens positivas (3640) e, por fim, negativas
(1458). Analisar a distribuicao das classes do conjunto de dados utilizado no trabalho é

importante, uma vez que pode influenciar no treinamento dos modelos.

Tabela 5.1: Distribuicdo das mensagens de treinamento

Polaridade Mensagens % do total

Positiva 3640 38%
Negativa 1458 15%
Neutra 4586 47%
TOTAL 9684 100%

® Positivo e Negativo © Neutro

Figura 5.1: Distribuicdo de polaridades das mensagens de treino

2http ://alt.qgcri.org/semeval2014/task9/
3Séo disponibilizados os identificadores das mensagens, de modo que o usudrio interessado deve fazer
o download por meio de alguma ferramenta


http://alt.qcri.org/semeval2014/task9/

5.1 Benchmark 87

O evento também disponibiliza uma base de teste com 8.987 mensagens, que
serve como critério de avaliagdo e comparacao entre os trabalhos submetidos para cada

Task. Essa base, por sua vez, € dividida em 5 sub-bases, como apresentado na Tabela@

Tabela 5.2: Distribuicdo das mensagens de teste

Base Mensagens % Positiva % Negativa % Neutra
Twitter2013 3813 41% 16% 43%
Twitter2014 1853 53% 11% 36%
Sarcasmo 86 38% 47 % 15%
SMS 2093 24% 19% 57%
LiveJournal 1142 37 % 27% 36%
TOTAL 8987 39% 17% 44%

Assim como foi feito para o conjunto de treinamento, € importante investigar a
distribui¢do das classes nas mensagens de teste. O resultado dessa andlise para cada uma
das 5 sub-bases € apresentado na Figura bem como na prépria Tabela anterior. E
interessante notar que a classe neutra ¢ dominante em 2 dos 5 subconjuntos e, em alguns
casos, como ocorre na base SMS, ¢ significativamente maior que a segunda maior classe

observada.

Neutro = Negativo = Positivo

100%
13
75%

50%

25%

Twitter2013  Twitter2014 Sarcasmo SMS LiveJournal TODAS

Figura 5.2: Distribuicdo de polaridades das mensagens de teste

Para a criacdo do ranking dos trabalhos submetidos, leva-se em consideracdo o

F1-score médio das mensagens positivas e negativas, de acordo com a Equacdo[d-5] Note
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que, apesar de considerar o F/-score médio somente das classes positiva e negativa, o
classificador ndo € bindrio [163]]. Ainda, vale a pena destacar que a classe negativa domina
somente na base de Sarcasmo, justamente a que possui a menor quantidade de mensagens,
refletindo diretamente na sua participacao total na base de teste, representando somente
17% das entradas.

Como € possivel perceber, as bases de treinamento e teste sdo desbalanceadas,
ou seja, hd uma classe que domina sobre as outras na totalidade das mensagens. Isso
justifica a utilizacdo do FI-score como métrica dos trabalhos pois, assim como discutido
na Secdo 4.2} outra medida pode ndo refletir de forma adequada a qualidade de predi¢cdo

do classificador.

5.2 Bibliotecas de apoio

Para apoiar o desenvolvimento de todos os operadores e recursos da PG foi utili-
zada a biblioteca DEAPIZ_rI (Distributed Evolutionary Algorithms in Python), escrita na lin-
guagem Python e disponivel para uso gratuito. Fornece abstragcdes para a implementacao
de varias classes de Algoritmos Evolucionérios, como Algoritmos Genéticos, Programa-
cao Genética, entre outros [57]].

Especificamente para o contexto de Programacdo Genética, DEAP fornece fun-
cionalidades para controle de criacdo das estruturas de drvores, operadores genéticos,
parametrizacdo das operagdes, logs, entre outras. Além disso, fornece um maédulo de Pro-
gramac¢do Genética Fortemente Tipadéf] (discutida no Capitulo , utilizado neste traba-
lho.

Para o stem das frases — processo de reducdo de palavras flexionadas para sua
forma raiz — foi utilizada a biblioteca Stemmingl dﬂ do Python. A lista de stopwords —
palavras que podem ser consideradas irrelevantes para a andlise do texto — foi criada por
meio da biblioteca NLTK (Natural Language Toolkit), disponivel para download no site
do projetcﬂ

O treinamento e a criacdo dos modelos das principais técnicas de AM foram
feitos com a utilizag@o da biblioteca Scikit—learrﬂ de codigo aberto, escrita em linguagem
Python e que fornece uma série facilidades para os principais algoritmos de Aprendizado
de Mdquina [143].

4nttps://github.com/DEAP/deap
Shttps://deap.readthedocs.io/en/master/api/gp.html#deap.gp.PrimitiveSetTyped
Shttps://pypi.org/project/stemming/1.0/

"https://www.nltk.org/

8http://scikit—learn.org/
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5.3 Comparacao dos resultados

Os resultados obtidos com a abordagem utilizando a PG serdo confrontados
com outras pesquisas que fizeram uso do mesmo benchmark. O evento SemEval 2014
fornece um rankingﬂ com o resultado de todos os trabalhos submetidos, separados por
base de teste, o que facilita a comparagao. Além disso, os resultados serdo comparados
com os valores de outras técnicas classicas de Aprendizagem de Mdquina, por meio do
treinamento e teste de alguns classificadores com o apoio da biblioteca Scikit-learn. Os
algoritmos utilizados foram Support Vector Machine (SVM) com kernel RBF (Radial
basis function), Naive Bayes (NB), Regressdo Logistica (RL), Random Forest (RF) e
Stochastic Gradient Descent (SGD) otimizando um SVM linear.

Foge do escopo deste trabalho adentrar em detalhes sobre o funcionamento das
técnicas supracitadas. Entretanto, por serem amplamente aplicadas em problemas de
classificacdo, ha diversos trabalhos disponiveis na literatura sobre os assuntos. O leitor
interessado pode encontrar detalhes sobre SVM em (35, [178], Naive Bayes [131, 97],
Regressao Logistica [77]], Random Forest [27]] e Stochastic Gradient Descent [25]].

A biblioteca Scikit-learn fornece pacotes para apoiar no desenvolvimento de
cada um dos algoritmos selecionados (SVM@ NBE RIB, RFH e SGHE), facilitando a
implementa¢do dos médulos e o reuso das features.

A escolha das técnicas foi motivada pela andlise dos trabalhos relacionados
e os respectivos algoritmos utilizados (apresentado na Tabela [3.1I). Para todas elas, o
mesmo conjunto de atributos foi utilizado. Além disso, ndo foram feitas modificacdes nos
parametros dos algoritmos, ou seja, foram utilizadas as configuragdes padrao definidas

pelos pacotes da biblioteca de apoio. As features selecionadas para a utilizagao foram:

e [ éxicos: utilizacdo dos mesmos diciondrios empregados na PG, apresentados na
Tabela[4.4] para o fornecimento das polaridades de cada termo da mensagem;

e Negacdo e intensificacdo: verifica se a mensagem possui termos que representem
negacdo e intensificagdo, com o apoio de um diciondrio contendo entradas repre-

sentando cada uma dessas classes — 0 mesmo dicionario utilizado na PG;

dhttp://alt.qgcri.org/semeval2014/task9/
Onttp://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
Mhttp://scikit-learn.org/stable/modules/naive_bayes.html
Znttp://scikit-learn.orqg/stable/modules/generated/sklearn.linear _model.
LogisticRegression.html
Bnttp://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.
RandomForestClassifier.html
Y¥http://scikit-learn.org/stable/modules/sqgd.html
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http://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.RandomForestClassifier.html
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e N-gramas: representacdo das palavras em unigramas, bigramas e trigramas, de
modo a identificar, além das entradas unitarias, formas compostas nas mensagens
avaliadas;

e (Caixa alta: contagem de termos escritos completamente em caixa alta;

e Pontuacdo: identificagdo de pontuagcdo na mensagem, como exclamagdo e interro-
gacdo;

e Palavras alongadas: verifica se a mensagem possui termos que contém caracteres
repetidos;

e Stemizac¢do: reducdo de termos flexionados para sua forma raiz;

e Part-of-speech: Contagem de cada PoS tag contidos na mensagem.

Da mesma forma que os algoritmos, a escolha dos atributos foi motivada pela
analise dos trabalhos relacionados. O objetivo foi aplicar a maior parte das caracteristi-
cas em comum usadas pelas principais pesquisas, conforme apresentado em detalhes na
Tabela [3.3] do Capitulo [3] Detalhes sobre cada uma das features empregadas e as justifi-

cativas de utilizagdo podem ser encontrados na Se¢ao[2.1.1]
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Figura 5.3: Fluxo geral da solucdo proposta no trabalho

De forma a facilitar a visualizac@o da arquitetura geral da solucdo proposta e o
entendimento da metodologia aplicada ao trabalho, a Figura[5.3|dd uma visdo de alto nivel
das fases do processo e suas interfaces.

As mensagens de treinamento (item 1) do benchmark sdo submetidas como
entrada para o processo de Aprendizado de Maquina Supervisionado fazendo uso da
técnica de Programacdo Genética (itens 2 e 3). Vale lembrar que essas mensagens sao
enviadas em seu formato original, deixando a cargo da PG escolher as modificacdes mais
relevantes. Esse processo de treinamento (item 3) € realizado de forma iterativa, até que
as condi¢des de parada sejam atingidas.

Para garantir resultados consolidados, sao gerados 30 modelos para cada cendrio
estabelecido (itens 4 e 5). Para os processos de treinamento e teste sdo utilizados 11
diciondrios 1éxicos (item 7), que contém um conjunto de palavras e suas polaridades
(como apresentado na Tabela f.4). As mensagens de teste do benchmark (item 6) sdo

processadas de acordo com as regras definidas pelos modelos. As entradas classificadas,
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entdo, sdo submetidas para avalia¢do (item 8) conforme algumas métricas de qualidade

(item 9), sendo a principal delas o F1-score das classes positiva e negativa.



CAPITULO 6

Resultados

Neste Capitulo sdo apresentados os resultados da pesquisa, considerando os valo-
res obtidos com a Programacgdo Genética e com outras técnicas cldssicas de Aprendizado
de Maquina — Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Regressdo Logistica
(RL), Random Forest (RF) e Stochastic Gradient Descent (SGD) — conforme estratégia
definida no Capitulo @ Além disso, os resultados alcangados sdo confrontados com outros
trabalhos que empregam o mesmo benchmark.

Para cada um dos cendarios da PG sao treinados 30 modelos e calculados,
além dos valores individuais de cada um deles, a média e os melhores resultados.
Ademais, de forma a identificar a diferenca entre os modelos gerados, o desvio padrdo
também € medido. Para definir se as diferengas entre os resultados sdo estatisticamente
significativas, € utilizado o teste t pareado, com um nivel de confianca fixado em 95%,
como explanado em detalhes na Se¢do d.2] O melhor modelo de cada cendrio ¢ utilizado
para a avaliacdo das mensagens de teste.

Os primeiros resultados dos testes realizados com a solu¢do proposta sdo de-
monstrados na Tabela [6.1] que apresenta a média das principais métricas calculadas, or-
ganizadas por base. Os maiores valores de cada métrica estdo em negrito € os piores re-
sultados estdo sublinhados para facilitar a leitura. F1 P/U/N representa o F'/-score médio
das classes positiva, neutra e negativa e F1 P/N refere-se a mesma métrica sem a classe
neutra.

E possivel notar que o F/-score médio das 3 classes (F1 P/U/N) € menor (em 4
de 5 bases) que a mesma métrica considerando a média das classes positiva e negativa (F1
P/N). Isso se justifica pelo fato da dltima ser o cdlculo oficial utilizado pelo benchmark
para a comparagdo dos trabalhos e, consequentemente, a métrica empregada como o
fitness da PG, ou seja, o valor que o modelo busca maximizar. Esse resultado demonstra
que a técnica € eficaz na busca por modelos que potencializem a funcio objetivo definida.

Observa-se, também, que os valores médios da acurdcia sdo maiores que o F1-
score das classes positiva e negativa em 3 bases (Twitter2013, Twitter2014 e SMS), além
de apresentar resultados superiores quando considerada a avaliagcdo de todas as mensagens

(dltima linha da Tabela). Entretanto, conforme explanado na Secao[4.2] para conjuntos de
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Tabela 6.1: Resultados das principais métricas do modelo criado

pela PG
Média
Base Acuracia  Precisao  Revocacdo F1 P/U/N F1P/N
Twitter2013 64.38 61.85 £0.08 64.41 +£0.07 62.66 £0.06 62.78 40.07
Twitter2014 63.19 58.22 4£0.13  60.05 +£0.05 58.16 £0.09 61.31 +0.11
Sarcasmo 46.51 51.11 +£0.13  54.71 +£0.20 44.25 +0.08 48.38 +0.09
SMS 68.99 65.06 £0.15 66.36 £0.02 65.29 +£0.06 60.38 £0.01
LiveJournal 67.16 67.42 +£0.06 66.74 +-0.04 67.01 £0.02 68.53 4-0.03
TODAS 66.03 63.94 £0.09 63.82 £0.04 63.83 £0.05 62.33 £0.06

dados desbalanceados, como o utilizado neste trabalho (Figura[5.2), a acuracia pode néo
representar de forma justa a qualidade de um classificador.

As bases Twitter2013 e Twitter2014 apresentam maiores valores de FI-score
considerando a média somente das mensagens positivas e negativas (dltima coluna), em
detrimento da versdo da métrica com a classe neutra incluida (penudltima coluna). Esse
comportamento € desejado, uma vez que o objetivo do trabalho € maximizar o F1 P/N.

A base LiveJournal obteve os melhores resultados em 4 das 5 métricas (exceto
acurécia). Esse conjunto contém mensagens com menor incidéncia de girias e palavras
informais reforcando, portanto, a dificuldade em lidar com textos que apresentam lingua-
gem coloquial, caracteristica das redes sociais. Essa base apresentou os resultados mais
estaveis quando consideradas todas as métricas.

Tendo em vista somente a acurdcia das classificacdes, o melhor resultado é
observado na base de SMS. Isso mais uma vez demonstra que, tdo importante quanto
a quantidade de mensagens avaliadas corretamente, é a distribuicdo dessas avaliacdes
entre as classes disponiveis. E importante lembrar, ainda, que essa base possui a maior
disparidade em relacao a distribuicdo de classes entre as mensagens, conforme foi
demonstrado na Secdo[5.1] sendo composta por 57% de entradas neutras.

Por fim, ao comparar o F'/-score das 3 classes (F1 P/U/N) com a mesma métrica
desconsiderando a classe neutra (F1 P/N), € possivel perceber que a base de SMS possui
a maior diferenca nos resultados, apresentando um decréscimo de 8% da primeira para a
segunda medida.

O menor resultado, para todas as métricas, foi obtido na base que contém
entradas sarcdsticas (Sarcasmo), o que atesta a dificuldade em tratar mensagens com essa
figura de linguagem, sendo considerada um dos desafios abertos da drea de Andlise de
Sentimentos [[149, [106]].

Importante destacar ainda que, no estudo publicado em [[63]], o autor reporta que a

habilidade de deteccdo de sarcarmo por humanos atingiu uma acuricia de apenas 62.59%,
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muito préxima do valor resultante dos melhores classificadores do benchmark. Por fim,
cabe salientar que hd um nivel ainda maior de dificuldade ao incluir a classe neutra na
deteccdo e classificacdo de mensagens sarcasticas. Como exemplo, a Tabela[6.2]apresenta

entradas do subconjunto de sarcasmo e as classes anotadas pelo benchmark.

Tabela 6.2: Exemplo de mensagens de sarcasmo e suas classes

Mensagem Classe

what a beautiful saturday night with my pretty clothes  Positiva
John Fox kicking the field goal on 4th and 1 #shocked Neutra

Not stoked at all for youth group tomorrow Negativa

Como € possivel perceber, ndo € trivial, mesmo para humanos, avaliar esse tipo
de mensagem, o que torna essa tarefa um dos principais desafios da drea de Andlise de

Sentimentos, com pesquisas dedicando-se exclusivamente ao tema [[149, 119,113} [106].

Tabela 6.3: Comparagdo de resultados da PG com os trabalhos
submetidos para SemEval 2014 (F1-score)

Base Resultado PG Majority Baseline Top 3 SemEval
1°72.12
Twitter2013 62.78 29.2 2°70.75
3°70.40
1°70.96
Twitter2014 61.31 34.6 2°70.14
3° 69.95
1° 58.16
Sarcasmo 48.38 27.7 2°57.26
3°56.50
1°70.28
SMS 60.38 19 2° 67.68
3°67.51
1°74.84
LiveJournal 68.53 27.2 2°74.46
3°73.99

A comparacdo dos resultados obtidos com a PG em relacdo aos trabalhos

submetidos para o SemEval 2014 € apresentada na Tabela Pode-se perceber, de
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inicio, que todos os resultados foram superiores ao Majority Baseline — que representa
um classificador que considera acertar somente a classe dominante da base de testes. Ao
todo, 50 trabalhos foram enviados para a avaliacdo do benchmark.

E importante lembrar que, como demonstrado no Capitulo @ para algumas bases
de teste, a distribui¢do de mensagens entre as classes € consideravelmente desigual, o que
poderia levar a construcdo de classificadores imprecisos, que priorizassem a avaliagdo de
acordo com a base de prevaléncia, de forma a obter melhores resultados.

Além disso, percebe-se que, mesmo a base Sarcasmo apresentando os piores
resultados entre todas as outras, essa apresentou [F'/-score 9.78 inferior ao primeiro
colocado do benchmark, refor¢ando a dificuldade em classificar esse tipo de mensagem.

As bases Twitter2013 e Twitter2014 tiveram um F/-score de 62.78 e 61.31,
respectivamente. Esses valores sdo 33.58 e 26.71 pontos maiores que o Majority Baseline
de cada uma das bases, o que mostra que ndo hd uma busca para acertos de mensagens
somente da classe dominante da base de testes. Além disso, ao considerar os maiores
valores dos trabalhos submetidos, nota-se uma diferenca de 9.34 pontos para Twitter2013
e de 9.65 pontos para Twitter2014, o que da indicios de que a técnica € competitiva com
os outros trabalhos do benchmark.

O melhor resultado obtido pela PG foi alcancado na base LiveJournal, com um
F1-score 68.53, ficando 41.33 pontos acima do Majority Baseline e apenas 6.31 pontos
— ou aproximadamente 8% — menor que o melhor colocado no benchmark, reforcando a
caracteristica competitiva da abordagem.

A base de SMS, assim com as supracitadas, obteve um resultado consideravel-
mente maior que o Majority Baseline: 41.38. Ao mesmo tempo, pode-se perceber que,
em compara¢do ao melhor resultado do benchmark na base, os valores da PG foram 14%
menores.

Técnicas classicas de Aprendizado de Maquina comumente empregadas na AST
foram utilizadas para a criacdo de classificadores, de modo a permitir a comparacao
com os resultados retornados pela PG. Todos os modelos foram gerados com o apoio da
biblioteca Scikit-learn e foi mantida a parametrizacio padrdo de cada um dos algoritmos.

As features utilizadas tiveram como base os trabalhos relacionados e sdo des-
critas na Secdo [5.3] Os valores alcangados por cada algoritmo, organizados por base de
teste, sdo demonstrados na Tabela A ultima coluna da Tabela apresenta os resultados

da PG, de modo a facilitar a comparagﬁ

10 sinal de asterisco representa que a diferenca entre as médias da técnica e da PG sdo estatisticamente
significativas, considerando o t teste com confianca de 95%
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Tabela 6.4: Principais resultados das técnicas (F1-score) utiliza-
das e a relacdo com a PG

F1-score médio classes pos e neg
Base RF* SVM NB* RL* SGD PG
Twitter2013 49.66 63.75 52.84 61.57 58.5 62.78
Twitter2014 47.5 63.36 51.24 6048 61.24 61.31
Sarcasmo 4323 41.38 54.25 47.26 35.07 48.38

SMS 40.89 62.56 43.1 5132 65.25 60.38
LiveJournal 51.46 69.94 54.61 60.94 68.05 68.53
TODAS 48.73 64.62 512 5932 6253 62.33

Como é possivel visualizar, a PG superou 4 das 5 técnicas utilizadas como
parametro de comparacdo — RF, NB, RL e SGD — nas bases Twitter2013, Twitter2014,
Sarcasmo e LiveJournal. A dnica excecdo ocorreu na base de SMS, em que as técnicas
SVM e SGD superaram os resultados obtidos pela PG. E importante destacar que foi
justamente nessa base que a PG obteve a maior acurdcia, como pode ser visto na Tabela
6.1

Ao comparar os resultados da PG especificamente com o SVM, € possivel
observar que a ultima possui resultados superiores em 4 das 5 bases de teste, porém com
a maior diferenca sendo apenas de 2.18 pontos (3%), observada na base de SMS. Ainda,
cabe frisar que a PG supera o classificador SVM na base de Sarcasmo em 7 pontos,
resultado 17% superior.

A utilizagdo do teste t pareado (apresentado na Equacdo demonstra que
a diferenca de resultados entre a PG e o SVM ndo € estatisticamente significativa, ou
seja, nao hd evidéncias para rejeitar a Hipdtese nula Hy : u; = o, que afirma a média das
populacdes analisadas sdo iguais.

Além da comparagdo com os resultados obtidos por SVM, ao confrontar os
valores da PG com as outras técnicas, percebe-se que, com exce¢ao de SGD, as diferencas
entre os algoritmos sao estatisticamente significantes, considerando o nivel de confianca
fixado em 95%.

E importante destacar os resultados das abordagens na avaliacdo das mensagens
da base de Sarcasmo. Com excecdo do algoritmo Naive Bayes, todos produziram um
Fl-score abaixo de 50, sendo o resultado da PG o segundo melhor. O SVM, melhor
classificador no geral, atingiu o segundo pior resultado nessa base, com F1-score de 41.38,
sendo superior somente aos resultados do SGD. Esses valores enfatizam a dificuldade de
classificagdo desse tipo de mensagem.

Os resultados apresentados indicam que a Hipétese 1, levantada no Capitulo[] é
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vélida, uma vez que os valores dos classificadores gerados por meio da PG mostraram-se
competitivos — € muitas vezes superiores — com outros trabalhos da literatura e com as
técnicas cldssicas utilizadas na AST.

Uma forma de visualizar o comportamento geral do classificador e identificar os
pontos criticos do modelo € por meio da matriz de confusdo, que correlaciona as predi¢des
realizadas e as classes reais das mensagens (Gold). Diante disso, foi gerada a matriz para
todas as mensagens avaliadas, apresentada na Tabela [6.5] A diagonal principal representa

as mensagens classificadas corretamente pelo modelo.

Tabela 6.5: Matriz de confusdo do melhor modelo da PG para
todas as mensagens

Gold Positivo Gold Negativo Gold Neutro

Pred Positivo 2536 266 949
Pred Negativo 240 832 425
Pred Neutro 730 443 2566

Como € possivel observar nos resultados da diagonal principal, a maior parte
das mensagens foi classificada corretamente. Pode-se perceber, também, que o maior pro-
blema encontrado no processo tem relacdo com as mensagens neutras sendo classificadas
como positivas. Os falsos negativos, apesar de ocorrerem, sdo mais raros. Esse compor-
tamento pode demonstrar que o modelo estd atribuindo polaridade em excesso a algumas
palavras e ndo estd conseguindo adequar o intervalo de valores das classes da melhor
forma. Além disso, os baixos valores atingidos na base de sarcasmo refletem diretamente
no resultado geral do classificador.

Os resultados apresentados pela matriz de confusao podem servir de subsidio
para futuras melhorias nos processos de classificacdo. Importante citar, entretanto, que
ndo € trivial corrigir comportamentos inadequados de modelos de classificadores sem
alterar préticas consideradas positivas, ou seja, realizar modificacdes que ndo prejudiquem
a avaliacdo das mensagens preditas corretamente. Ademais, devido a métrica principal ser
a Fl-score, ndo basta somente aumentar a quantidade de acertos (acurdcia) mas, sim, é

necessdrio uma melhoria geral nos processos de predi¢do do modelo.

6.1 Alteracao no processo de treinamento da PG

Por conta da caracteristica de funcionamento da Programacao Genética e, prin-
cipalmente, a forma como os individuos sdo avaliados e executados para identificar sua

aptidao, a base de treinamento frequentemente € utilizada em sua totalidade, sem sua
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divisdo em subconjuntos [[145} 193, 162]. Isso pode ter consequéncias diretas na generaliza-
¢do do modelo — a habilidade de um individuo obter bons resultados na andlise de dados
ainda nao conhecidos [62]] — podendo causar problemas como o sobreajuste — quando um
modelo se ajusta demasiadamente ao conjunto de treinamento mas niao apresenta bons
resultados em outras avaliagdes de teste [98].

Com a inten¢do de melhorar a generalizacdo dos modelos gerados pela PG, foi
realizada uma alteracdo no fluxo geral da solugdo, apresentada anteriormente na Figura
[5.3] Em vez de utilizar a totalidade das mensagens de treino para a criacdo de cada modelo,
foram geradas n = 10 amostras com reposi¢do e o individuo € avaliado para cada uma
dessas partes. A hipdtese levantada é a de que essa alteracdo no processo treinamento
da PG pode beneficiar a generalizacdo dos modelos e, consequentemente, melhorar os

resultados gerais do classificador.

______________________________________________________________________________________________________

| Treinamento : Teste 3
: Mensagens
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Figura 6.1: Fluxo geral da solucdo modificado
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Fitnesse,, = (6-1)

Ao alterar o processo de treinamento dos individuos da PG, a funcao de aptidao
também € modificada. Em lugar da utilizacdo do FI-score das classes positiva e negativa,
conforme apresentado na Secao[d.2] a fungo fitness dos modelos foi alterada para a média

aritmética do F'I-score positivo e negativo das n partes da base de treino. A representagcdo
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matemdtica da nova fung@o de aptidao € demonstrada na Equagao[6-1] na qual n representa
a quantidade de subconjuntos da base de treinamento e F lf N é o Fl-score das classes
positiva e negativa do i-€simo subconjunto de treinamento. O fluxo atualizado com as
modificagdes descritas é apresentado na Figura[6.1]

A principal mudanga realizada no fluxo da solugdo tem relagdo com a divisao
da base de treinamento em n partes, cada uma delas sendo avaliada e processada por um
individuo da PG. A base original (item 0), portanto, € dividida em n parcelas aleatérias —
por meio de reposicdo, em que as mensagens podem participar de mais de um subconjunto
e também de nenhum deles — e cada uma dessas partes (item 1) passa pelo processo
de treinamento da PG (itens 2 e 3). Note que cada uma das divisdes do conjunto
de treinamento € avaliada pelo mesmo modelo, ou seja, essa estratégia é diferente da
apresentada na Figura[2.15]no Capitulo 2] ilustrando o funcionamento do bagging.

Ap6s a implementagdo das alteracdes na estrutura geral da solugdo, novos ciclos
de treinamentos foram realizados, com o objetivo de identificar possiveis alteragdes nos
resultados dos classificadores gerados pela PG. Assim como foi feito no processo original,
30 novos modelos foram produzidos e as mesmas métricas apresentadas na Secao
foram aplicadas, com excecdo do fifness modificado, exposto na Equagdo [6-1]

Os primeiros resultados obtidos apds a alteracao no processo de treinamento da
PG sdo apresentados na Tabela @ Assim como na versao anterior, os maiores valores
de cada métrica estdo em negrito e os piores resultados estdo sublinhados para facilitar
a leitura. F1 P/U/N representa o F1-score médio das classes positiva, neutra e negativa
e F1 P/N refere-se a mesma métrica sem a classe neutra. Para facilitar a distin¢ao entre
as versoes apresentadas, a configuracao atualizada da PG serd identificada como PG, nas

tabelas e textos que seguem.

Tabela 6.6: Resultados das principais métricas do modelo criado
pela PG atualizada (PG,)

Média

Base Acuracia Precisio  Revocacao F1 P/U/N F1 P/N

Twitter2013 65.59 64.53 £0.13  67.66 +£0.13  63.94 +0.06 65.47 +0.07
Twitter2014 63.25 58.28 £0.14 64.12 £0.13  59.06 £0.10 62.31 £0.10
Sarcasmo 48.84 49.43 +0.09 49.8 +0.20 46.31 +0.09 48.04 +0.10
SMS 65.6 64.26 +0.17 70.85 +£0.10 64.67 £0.03  62.6 4+0.01
LiveJournal 69.44 70.07 +£0.07 70.31 £0.10 69.18 +0.03 71.24 +0.01
TODAS 65.44 64.71 £0.12  67.8 £0.11  64.39 £0.05 65.5 +0.06

Como € possivel observar, houve um acréscimo nos valores das métricas em
relacdo a versdo anterior em todas as bases, com exce¢do de Sarcasmo. Mais uma vez,

o Fl-score médio das 3 classes € menor que a versdo sem a classe neutra, o que mostra
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que hd uma convergéncia em direcdo ao firness. A excecdo continua sendo a base de
SMS, que possui um F1 P/U/N maior que F1 P/N. A base LiveJournal possui as melhores
métricas entre todos 0s conjuntos, com excecdo da Revocagao, o que mostra que essa base
¢ consistente nos resultados obtidos.

A comparacdo com os trabalhos do benchmark — demonstrada na Tabela -
permite constatar que os resultados estdo ainda mais préximos dos primeiros trabalhos,
em especial a base LiveJournal, apenas 3 pontos menor que o melhor colocado (diferenca
de 4%). E importante destacar, ainda, que a diferenca em relacio ao Majority Baseline
aumentou, o que demonstra o esfor¢co da técnica em buscar um modelo generalista,

atuando na predicdo de todas as classes.

Tabela 6.7: Comparagdo de resultados da PG, com os trabalhos
submetidos para SemEval 2014 (F1-score)

Base Resultado PG, Majority Baseline Top 3 SemEval
1°72.12
Twitter2013 65.47 29.2 2°70.75
3°70.40
1°70.96
Twitter2014 62.31 34.6 2°70.14
3°69.95
1° 58.16
Sarcasmo 48.04 27.7 2°57.26
3°56.50
1°70.28
SMS 62.6 19 2° 67.68
3°67.51
1°74.84
LiveJournal 71.24 27.2 2°74.46
3°73.99

Do mesmo modo, € possivel perceber que a base de Sarcasmo obteve resultados
inferiores que a versdo anterior, aumentando, consequentemente, a diferenca para os
melhores trabalhos do benchmark. Além da base de LiveJournal, destacada anteriormente,
vale a pena evidenciar o crescimento das bases Twitter2013 e Twitter2014, a primeira
delas pouco mais de 6 pontos abaixo do primeiro colocado e apenas 7% inferior aos
valores das 3 primeiras pesquisas.

Da mesma forma como foi feito na versdo original, é importante realizar a

comparacao dos resultados obtidos em relacdo as técnicas cldssicas de AM. O Fl-score
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médio das classes positiva e negativa de cada um desses métodos e o resultado da PG
atualizada (PG,) sdo apresentados na Tabela [6.8]

Tabela 6.8: Principais resultados das técnicas (FI-score) utiliza-
das e a relagdo com a PG,

F1-score médio classes pos e neg

Base RF* SVM NB* RL* SGD PG,

Twitter2013 49.66 63.75 52.84 61.57 58.5 65.47
Twitter2014 47.5 63.36 5124 6048 61.24 62.31
Sarcasmo 4323 41.38 54.25 47.56 35.07 48.04
SMS 40.89 62.56 43.1 5132 6525 626

LiveJournal 51.46 69.94 54.61 6094 68.05 71.24

TODAS 48.73 64.62 512 5932 6253 655

E possivel perceber que os valores da PG, superam 2 dos 5 métodos de AM
em todas as bases — RF e RL. Cabe destacar, ainda, que os novos resultados sdo
superiores em relacdo aos valores obtidos com o SVM em Twitter2013, Sarcasmo, SMS
e LiveJournal. Ainda, a PG, possui os melhores resultados entre todos os classificadores
para os conjuntos de Twitter2013, LiveJournal e para todas as mensagens, o que reforca a
caracteristica competitiva da abordagem.

Ao analisar os resultados por meio do teste t pareado, ndo se pode afirmar que as
diferencas entre os valores da PG, e SVM sdo estatisticamente significativos, uma vez que
o valorder =1.6775 e, consequentemente, p = 0.1542. Como se busca uma diferenca que
resulte em p < 0.05, ndo € possivel descartar a Hip6tese nula Hy, que afirma que y; = up.
Apesar disso, a diferenca entre os resultados da PG, e os outros métodos apresentados
sdo estatisticamente significativos, considerando a confianca de 95% adotada no presente
trabalho.

Ao levar em considerac@o a avaliacdo de todas as mensagens de teste, a PG,
obtém os melhores valores, com um FI-score de 65.5. Isso demonstra que, apesar de
ndo ser a melhor técnica para algumas bases especificas, a estratégia apresenta resultados
consistentes no geral, resultando em um valor global superior as outras abordagens.

Os resultados revelam que a atualizagdo na forma de treinamento da PG (PG,)
melhoraram o resultado geral do classificador em todas as bases de teste, com excecao
de Sarcasmo, com uma perda de menos de 1%. Apesar da melhoria em alguns casos ser
relativamente baixa, € importante considerar que ndo houve diferenga significativa com

relagdo ao custo necessdrio para o treinamento dos modelos entre as versoes, ou seja, o
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acréscimo nos resultados foi obtido sem o aumento no esfor¢co computacional na fase de
treinamento e teste. As bases Twitter2013 e Twitter2014 tiveram um crescimento de 4.3%
e 1.6%, respectivamente.

Em LiveJournal, o aumento foi de aproximadamente 4%, o que fez com que a
base, que ja havia sido responsdvel pelos melhores resultados na configuracio anterior,
melhorasse ainda mais os valores obtidos. Considerando a avalia¢do de todas as mensa-
gens do conjunto de teste, o crescimento obtido no FI-score foi de 5%.

A aplicagdo do teste t pareado mostra que as diferencas entre os resultados das
versoOes sdo estatisticamente significativas, com um valor de t =3.519 ¢ p = 0.017, com
95% de confianca. Relevante destacar o aumento nos valores de variancia e desvio padrao
da PG,, consequéncia da estratégia de treinamento adotada. Esses valores reforcam a
hipétese de melhoria dos resultados gerais, levantados no inicio desta Sec¢do, resultante
da alteracdo no processo de treinamento, uma vez que € possivel observar um incremento
na capacidade de predicdo da PG.

A matriz de confusdo dos resultados, apresentada na Tabela [6.9] dd uma visdo
geral do comportamento da solu¢ao. Como se pode perceber, hd um aumento significativo
na quantidade de palavras positivas e negativas preditas corretamente, em relacdo aos
valores apresentados na matriz de confusio anterior (Tabela[6.5).

Tabela 6.9: Matriz de confusdo do melhor modelo da PG, para
todas as mensagens

Gold Positivo Gold Negativo Gold Neutro

Pred Positivo 2689 249 1122
Pred Negativo 380 1156 782
Pred Neutro 437 136 2036

A quantidade de mensagens neutras avaliadas corretamente, entretanto, dimi-
nuiu. Isso demonstra uma tendéncia da solu¢cao em buscar um maior fitness, uma vez que,
apesar do classificador ndo ser bindrio, a métrica principal leva em consideragdo o FI-
score médio somente das classes positiva e negativa [163]. Esse comportamento reflete
diretamente nos valores retornados pelas métricas pois, como foi revelado na Tabela[6.6]
o Fl-score médio considerando a classe neutra é sempre menor que a mesma métrica

somente das classes positiva e negativa (com excecao da base de SMS).

6.2 Combinacao dos dicionarios e limites das classes

Como discutido anteriormente, um dos beneficios da utilizacdo da Programagao

Genética como técnica de Aprendizado de Mdaquina € a possibilidade de leitura e inter-
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pretagdo dos modelos gerados. Desse modo, € possivel analisar os resultados, de forma a
entender o processo da solugado [96].

Devido a maneira com que gera e avalia os modelos, a PG, de certa forma, realiza
uma selecao de features, determinando as fun¢des mais relevantes para o problema em que
estd sendo aplicada [66]. Com base no exposto, uma andlise dos resultados obtidos com os
experimentos pode evidenciar as funcdes e caracteristicas consideradas mais significativas
para a avaliacdo do benchmark pela PG.

Uma verificagdo da utiliza¢do dos diciondrios incluidos na solucdo e a impor-
tancia dada a eles pela PG (por meio dos pesos) pode revelar os 1éxicos mais adequados
ao problema em questdo, ou seja, os que forneceram maior beneficio para o processo de
avaliacdo do benchmark.

A Figural6.2) apresenta os valores médios dos pesos de cada um dos diciondrios
para os dois cendrios testados neste trabalho (PG e PG,). Note que esse valor representa

as médias dos pesos atribuidos para cada um dos 1éxicos nos 30 modelos gerados em cada

versao.
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Figura 6.2: Média dos pesos por diciondrio utilizado nos modelos
da PG e PG,

Como se pode observar, em ambos os tipos de PG considerados, a importancia
dos diciondrios para a solu¢do do benchmark manteve-se estavel, ou seja, 0s que possuem
maior peso sdao os mesmos. Além disso, os léxicos Effect (wg) € NRC (wg) receberam
os menores valores em todos os modelos, com pesos abaixo de de 0.001. E importante
salientar que a baixa relevancia de um dicionario em determinado dominio ndo implica
que o mesmo atribui polaridades incorretas as palavras, mas tdo somente que o léxico ndo
foi expressivo para determinada estratégia e benchmark. O dicionario AFINN (w3) obteve
0 maior peso entre os léxicos utilizados, ou seja, a PG entendeu que ele auxilia de forma
mais eficaz na maximizacao das predi¢des dos modelos, seguido dos diciondrios VADER
(W4) e LIU (Wl).
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Assim como foi feito com relacdo aos valores dos pesos dos diciondrios, as
fronteiras de cada classe, definidas pela PG por meio da fungdo neutralRange, foram
levantadas. Essa caracteristica € importante e permite a definicao de limites dindmicos nos
valores de cada classe disponivel, dependendo da combinacdo de fungdes e diciondrios
utilizados. A andlise pormenorizada desses valores €, portanto, valiosa para entender
como os modelos estdo atribuindo polaridades para as mensagens.

A Figura[6.3|apresenta um gréafico que demonstra os valores mais utilizados para
os limites inferior e superior da classe neutra. E possivel perceber que o menor valor
definido para o limite inferior foi pouco maior que -1. Da mesma forma, a maior medida
para esse limite foi 4, desconsiderando o outlie Apesar disso, pode-se notar que mais de

75% dos valores atribuidos para o limite inferior sd3o maiores que zero, ou seja, positivos.

Valor
(¥ ]

Limite Limite
Inferior (IR) Superior (SR)

Figura 6.3: Valores limite da classe neutra

Do mesmo modo, € possivel visualizar que o menor valor definido para o limite
superior foi zero, ou seja, todas as entradas foram positivas e 75% delas estio entre 0 e
4, sendo o maior valor encontrado igual a 7. O valor médio para cada um dos limites é
apresentado em detalhes na Tabela[6.10]

2Valor atipico encontrado, muito distante da maioria das entradas.
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Tabela 6.10: Valores médios dos limites da classe neutra definidas
pela PG

Média

Limite inferior (IR) Limite superior (SR)

1.0226 2.0080

Os valores apresentados na Tabela anterior demonstram uma adequagdo, por
parte da PG, dos limites da classe neutra, com uma preferéncia para valores positivos. Essa
adaptacgao pode estar sendo feita para balancear os resultados provenientes das avaliacdes
feitas por meio dos diciondrios. Isso demonstra, também, que a utilizagdo da divisdo
classica entre os valores dos limites, atribuindo a classe neutra somente para saidas igual
a zero (como demonstrado em {-12)), ndo foi a configuragdo mais adequada encontrada
pela PG.

E interessante, ainda, fazer uma analise do melhor modelo resultante do processo
de evolugdo da Programacdo Genética. Por conta dos resultados superiores obtidos, serd
considerado o melhor individuo gerado na versdo PG, do experimento e, para facilitar a
distingdo, serd referenciado como my,g nos textos que seguem. A Figura[6.4|representa os

valores dos limites inferior e superior da classe neutra definidos para o modelo analisado.

0.0 0.841

v N

Negativa Neutra Positiva

=00 € > <400

Figura 6.4: Valores limite das classes para o modelo mp,g

Como é possivel observar, em m, 0 limite inferior da classe neutra foi definido
pela PG como sendo zero absoluto, ou seja, manteve-se o valor padrdo. O limite superior,
entretanto, foi alterado, e teve como média 0.841. Isso reforca a adequacdo feita pelos
modelos com relacdo as fronteiras das classes. Com isso, o resultado » € R da avaliagdo

das mensagens ¢t € T pelo modelo my,s segue a regra apresentada a seguir:

positivo,  Mpeg(t) > 0.841
r =X neutro, 0 < mpeg (1) < 0.841
negativo, Mpeg(t) < 0
A andlise das saidas do classificador my,.;; pode demonstrar o comportamento

geral da solucdo e como o modelo estd atribuindo as classes para as entradas. Como ¢é

demonstrado na Figura [6.5] mais de 75% das saidas do modelo sdo maiores que zero.
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Isso ndo significa, entretanto, que as clases resultantes sdo todas positivas, uma vez que,
como demonstrado nas Figuras [6.3]e[6.4] os limites de valores para a classificagdo foram
alterados.

Esse comportamento reflete diretamente o desbalanceamento da classe negativa
nas bases de treinamento e teste, que contém somente 15% e 17% de mensagens desse
tipo, respectivamente. Levando essa diferenca em consideracdo, é possivel perceber que
as adequacdes realizadas pela PG tendem a priorizar saidas positivas e uma redefinicao
do limite superior da classe neutra.

E possivel perceber que a Programacio Genética conseguiu adequar-se ao pro-
blema proposto, realizando a ponderagao dos diciondrios e os ajustes nos limites de cada
classe. A técnica mostrou-se competitiva € muitas vezes superior em comparagdo com

outras abordagens classicas, como demonstrado nos resultados anteriores.
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Figura 6.5: Valores de saida do modelo my.y para cada uma das
bases de teste

A PG, entretanto, demanda o maior tempo de treinamento quando comparada
com as outras técnicas utilizadas. Isso acontece principalmente pelo fato da necessidade
de avaliacdo de cada um dos individuos para o célculo do respectivo firness. H4 algumas
formas de tentar minimizar esse impacto, como a paralelizacdo — por sua caracteristica
de funcionamento, a PG possui alto grau de paralelismo [56]]. Além disso, ha variantes da
técnica que podem diminuir o custo desses processos, como a Root Genetic Programming
(RGP), publicada em [60].
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6.3 Combinacao de classificadores

Como discutido no Capitulo [2] a combinagdo de diferentes classificadores fre-
quentemente melhora a capacidade de avaliacdo obtida individualmente pelos modelos.
De posse dessa informagdo, € razodvel supor que a associacdo das técnicas geradas até o
momento neste trabalho em um ensemble pode incrementar a capacidade de predicao da
solucdo, resultando em melhores valores para as bases de teste, superiores aos apresenta-
dos na Tabela[6.8]

Como demonstrado, ha alguns métodos para estimular a diversidade em comités
de classificadores e um deles tem relacdo com a utilizacdo de diferentes técnicas de AM
[28]. Uma vez que essa abordagem foi a utilizada neste trabalho para a comparagdo dos
resultados da PG, pode-se considerar que os requisitos de pluralidade sdo atendidos, ou
seja, a criagdo de um ensemble com as técnicas desenvolvidas neste trabalho possui a
caracteristica de diversidade.

Os modelos gerados pelas técnicas tradicionais de AM utilizadas nesta pesquisa
— Support Vector Machines (SVM), Naive Bayes, Random Forest, Regressao Logistica,
Stochastic Gradient Descent (SGD) — retornam a probabilidade de uma dada entrada per-
tencer a cada uma das classes disponiveis: positiva, negativa ou neutra. Essas probabili-
dades serdo combinadas na solu¢do de ensemble, na busca de obter resultados superiores.

Vale ressaltar que a Programacdo Genética, principal técnica utilizada neste
trabalho, da forma como foi construida, retorna somente o rétulo de predi¢do, ou seja,
nio dé o resultado em termos de probabilidade de cada classe. Mesmo assim, a PG serd
incluida no comité de classificadores, uma vez que obteve bons resultados, sendo superior
a todas as outras técnicas em algumas bases de teste, conforme demonstrado na Tabela
Por isso, o resultado da PG é normalizado em termos de probabilidade, atribuindo o
valor 1 para a classe resultante e O para as demais.

Tendo como base as técnicas de associacdo de classificadores propostas em [91]],
as estratégias de combina¢do dos modelos utilizados neste trabalho foram: (i) a votagdo
majoritdria e (ii) a soma das probabilidades. Na votagdo majoritaria, a classe dominante
(maior probabilidade entre as classes disponiveis) retornada pela maioria dos modelos
presentes no ensemble é escolhida. Como € possivel perceber, nesse caso considera-se
apenas a predicdo de cada modelo, ignorando as probabilidades individuais das classes
[91].

A soma das probabilidades, como o préprio nome indica, realiza a adi¢do dos
valores de predi¢do de cada classe dos n classificadores ¢ € C conforme apresentado em
6-2i

n n n
[Z cipos, Z cineg, Z cineu| (6-2)
i=1 1 1



6.3 Combinacdo de classificadores 109

Cada uma das técnicas descritas acima serd aplicada na proposta de ensemble e

uma visdo geral da abordagem utilizada é apresentada na Figura [6.6]

@

RF
© SVM  ~ N ey | ©)
NB Voto majoritério > Predigéo
RL Soma > Predicado
sesp ~/
- PGa

Figura 6.6: Esquema da proposta de solucdo usando stacking

As mensagens da base de teste (item 1) sdo enviadas como entrada para cada um
dos classificadores do ensemble (item 2): RF, SVM, NB, RL, SGD e PG (por meio do
modelo my,s gerado na estratégia PG,). Os resultados de cada um desses classificadores
sao combinados por 2 técnicas (item 3): voto majoritario e soma das probabilidades [91]].
Cada um desses resultados (item 5) € avaliado por meio das métricas apresentadas no
Capitulo

Com o objetivo de identificar a importancia geral da PG para o ensemble, duas
versdes do comité serdo implementadas: a primeira delas sem a presenca da PG, ou seja,
composto somente das outras 5 técnicas de AM utilizadas e a segunda, com a participagdo
da PG, por meio do melhor modelo my, . Para facilitar a apresentagao dos resultados e
as referéncias durante o texto, a solucdo sem a PG serd chamada de ensemble,, p¢ € a
estratégia posterior, com a inclusio da técnica, referenciada como ensemble,,.

Em caso de empate nas estratégias de combinagao dos valores de cada classifica-
dor de base (item 3), o resultado serd definido da seguinte forma: (a) para o ensembley, g,
os valores resultantes sdo os indicados por SVM; e (b) para o ensemble gy, serdo consi-
derados os resultados retornados pela PG, por meio do my,s. Algumas abordagens para

tratamento de empates em comités de classificadores podem ser vistas em [[118, 9, 176].

6.3.1 Comité de classificadores sem a utilizacdo da PG

Os primeiros resultados obtidos com abordagem utilizando o comité de classi-
ficadores sem a PG (ensemble,, ,¢) estdo compilados na Tabela Como ¢ possivel
observar, a técnica que obteve os melhores resultados foi o voto majoritario e, por isso,

serdo os valores utilizados para as proximas andlises. Em comparacdo com os resultados
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individuais de cada classificador utilizado, € possivel perceber que houve acréscimos em
praticamente todas as bases de teste, com excec¢do de Sarcasmo — que havia obtido seus
melhores resultados com a técnica de Naive Bayes, com um resultado de 54.25 — e SMS,

que atingiu um F/-score de 65.25 com SGD.

Tabela 6.11: Comparacdo dos resultados (FI-score) das técnicas
utilizada no ensembley, p,

Técnica

Base Majoritaria Soma
Twitter2013 66.97 64.44
Twitter2014 67.02 61.08
Sarcasmo 50.49 49.64
SMS 64 60.4

LiveJournal 70.21 66.17
TODAS 66.99 63.06

A Tabela apresenta os resultados de cada métrica da solugdo de
ensemble,, pe. E possivel identificar que a base de Sarcasmo, assim como em outros
testes, obteve os piores resultados, sendo, inclusive, menor que o atingido pela técnica de
Naive Bayes individualmente. Isso pode se justificar pelo fato dessa ser a base que resul-
tou nos valores mais baixos em todas as técnicas e a combinacdo dessas solu¢des em um

comité faz com que os resultados gerais sejam ainda piores.

Tabela 6.12: Resultados do ensemble,, ,q utilizando a estratégia
majoritdria

Média
Base Acuracia  Precisao  Revocacdo F1 P/U/N F1P/N
Twitter2013 71.41 70.24 £0.09 70.03 £0.08 69.5 £0.05  66.97 +0.04
Twitter2014 69.45 67.16 £0.13  69.75 £0.06 67.31 £0.05 67.02 40.06
Sarcasmo 52.33 56.49 +0.16 57.54+0.21  50.8 +£0.08 50.49 +0.10
SMS 71.19 68.76 £0.16 71.96 +0.07 68.62 £0.07 64 40.03
LiveJournal 70.23 71.33 £0.09 71.43 +£0.09 70.23 +0.01 70.21 £0.01
TODAS 70.62 69.26 £-0.10 70.65 +£0.06 69.21 £0.04 66.99 +0.04
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Um aspecto interessante a se notar ¢ o aumento nos valores da métrica de
Acurécia em relacdo aos valores obtidos no F1 P/U/N e F1 P/N. Isso demonstra que o
comité estd conseguindo avaliar mais mensagens corretamente, mas tem dificuldades no
tratamento do desbalanceamento da base de teste, o que reflete em um FI-score menor.
Pode-se destacar, por exemplo, a base Twitter2013, que possui o maior valor de Acurécia,
com 71.41, a0 mesmo tempo que resultou em um F/-score de 66.97, considerando as
classes positiva e negativa.

A base LiveJournal novamente foi a responsavel pelos maiores resultados, se-
guida da base de Twitter2014 e SMS. Nota-se, assim como ocorrido na base de Sarcasmo,
em SMS o valor F1 P/N obtido com o ensemble,,_,, foi menor se comparado com o me-
lhor valor obtido com os classificadores individualmente (diferenca de menos de 2% em
relacdo aos valores resultantes por meio da técnica de SGD).

Ao considerar o resultado geral, é possivel perceber que o FI-score obtido foi
superior ao valor resultante de cada técnica individualmente, especificamente 3% maior
que o melhor resultado (65.5), obtido por meio da PG,, como pode ser visto na Tabela
6.8]

6.3.2 Comité de classificadores com a utilizacao da PG

A inclusdo da PG no comité de classificadores tem por objetivo a tentativa de
incrementar o poder de predi¢ao do sistema e, consequentemente, identificar a importan-
cia geral da técnica para o ensemble. Para a avaliacdo das mensagens, o melhor modelo
gerado pela PG (na versao PG,), chamado de my,g, serd considerado. Para facilitar a di-
ferenciacdo entre as abordagens utilizadas, essa versao do comité serd identificada como
ensemble,, nas tabelas e textos que seguem. Os resultados obtidos por cada técnica de
combinagdo sdo apresentados na Tabela [6.13]
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Tabela 6.13: Comparagdo dos resultados (F1-score) das técnicas
utilizada no ensemble

Técnica

Base Majoritaria Soma

Twitter2013 68.12 65.72
Twitter2014 66.72 60.99
Sarcasmo 46.21 43.95
SMS 66.24 61.11
LiveJournal 74.25 68.68

TODAS 68.17 62.43

Os primeiros numeros demonstram que, assim cOmoO ocorreu em no
ensembley, pg, a técnica de combinagdo que obteve os melhores resultados foi a majori-
taria e, por isso, esses valores serdo considerados para as demais comparacdes.

Mais uma vez, os valores obtidos sdo superiores aos resultados individuais de
cada técnica, com exce¢ao da base de Sarcasmo e SMS, essa ultima com uma diferenca
de apenas 0.2% com relacdo ao valor alcancado por SGD. Em LiveJournal, base que
J4 possuia os melhores resultados, houve um incremento de mais de 4% em relagdo ao
melhor valor obtido, conquistado pela PG,, como demonstrado anteriormente na Tabela
.51

Os resultados organizados por métrica, apresentados na Tabela[6.14] demonstram
que a base LiveJournal foi a responsdvel pelos melhores valores de todas as técnicas.
Da mesma forma, os piores resultados foram alcangados na base de Sarcasmo sendo,
inclusive, inferiores aos obtidos em versdes anteriores. A base SMS, mais uma vez,
obteve um valor de acurécia elevado, muito préximo do conquistado em LiveJournal. Esse
resultado pode ser justificado pela forma como a base € organizada, sendo a que possui
a maior disparidade entre as classes, com as mensagens neutras representando 57% do
total.

E possivel notar, também, que os valores de acurdcia aumentaram em compara-
¢do com os resultados obtidos em PG,. Esse comportamento € resultante da combinagdo
dos classificadores, que muitas vezes aumentam a quantidade de mensagens preditas cor-
retamente mas nao necessariamente mantém o balanceamento entre as classes, de forma a
obter um maior FI-score. A PG, por utilizar essa métrica como fun¢do objetivo, mostrou-
se eficaz na busca por um balanceamento entre as avaliagdes, muitas vezes permitindo até

mesmo uma diminui¢ao no valor de acurdcia em detrimento do aumento do F1-score.
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A queda nos valores conquistados na base de Sarcasmo pode ser resultado da
incapacidade da maior parte dos classificadores em lidar com esse tipo de mensagem,
refletida diretamente nos resultados individuais para a sua avaliacdo. Por isso, ao agregar
diversos modelos ndo ajustados para esse tipo de entrada, a técnica que obteve resultados
superiores em Sarcasmo (Naive Bayes) ndo conseguiu impor seus resultados frente aos
outros algoritmos. Além disso, € importante perceber que os resultados de Acurécia e F1

P/U/N foram superiores ao F1 P/N, com excecao da base LiveJournal.

Tabela 6.14: Resultados do ensemble, utilizando a estratégia ma-

joritdria
Média
Base Acuracia  Precisio  Revocacdo F1 P/U/N F1P/N
Twitter2013 71.47 69.91 +0.07 70.37 £0.05 69.92 £0.04 68.12 4+0.04
Twitter2014  69.78 66.66 +0.12  69.35 £0.06 67.26 £0.05 66.72 £0.07
Sarcasmo 51.16 60.17 +0.14 58.57 +0.23 49.33 +0.10 46.21 +0.11
SMS 73.01 69.18 £0.15 73.12 £0.06 70.43 £0.06 66.24 +0.02
LiveJournal  73.38  73.38 +0.05 73.78 £0.03 73.4 £0.01 74.25 +0.01
TODAS 71.33 69.66 +0.07 70.66 £0.03 69.93 £0.04 68.17 £0.04

A andlise dos resultados das solugdes de comités implementadas demonstra que
a abordagem que utiliza a PG como um dos classificadores do conjunto (ensembleg)
obteve os melhores resultados em praticamente todas as bases de teste, com excecdo de
Sarcasmo. Isso reforca a importancia do modelo gerado pela PG na predicdo das classes
das mensagens. A maior diferenca foi alcangada em LiveJournal, com 5.8% de ganho,
seguida de um aumento de 3.5% na avaliagdo das mensagens pertencentes a base de
SMS. Ao considerar a avaliagdo de todas as mensagens de teste, o aumento foi de 1.8%.
A base de Sarcasmo, como comentado anteriormente, atingiu um valor 9.2% inferior se

comparado com o comité sem a PG.
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Tabela 6.15: Comparacdo  dos  resultados  obtidos  por
ensembley, ,, e ensemble,,

F1-score médio classes pos e neg

Base ensembley, ,;, ensemble,, Diferenca
Twitter2013 66.97 68.12 +1.7%
Twitter2014 67.02 66.72 -0.4%
Sarcasmo 50.49 46.21 -9.2%
SMS 64 66.24 +3.5%
LiveJournal 70.21 74.25 +5.8%
TODAS 66.99 68.17 +1.8%

O teste t pareado demonstra que ndo se pode rejeitar de pronto a Hip6tese nula
Hy : u; = o, que afirma a média das populacdes analisadas sdo iguais. Entretanto, é
importante salientar que isso ndo significa que ndo ha diferencas entre as abordagens,
uma vez que elas existem e refletem diretamente nos resultados de predi¢do do sistema,
mas tdo somente que os resultados do teste sdo inconclusivos quanto a rejeicdo de Hy
[49].

A comparagdo dos melhores resultados alcancados com o comité de classifica-
dores em relagdo aos valores individuais obtidos por cada um dos modelos € demonstrada
na Tabela E possivel observar que os resultados conquistados com a utiliza¢io do
ensemble,, sdo os melhores para as bases de Twitter2013, Twitter2014, SMS e LiveJour-
nal. Além disso, a solugdo é superior quando considerada a avaliagdo de todas as mensa-
gens de teste, obtendo um valor 4% maior que o segundo melhor resultado, encontrado
em PG,.

Esses resultados demonstram que o comité de classificadores foi capaz de in-
crementar o poder de predi¢do obtido individualmente pelas técnicas. A combinagdo das
avaliacdes de cada um dos algoritmos resultou em maiores quantidades de mensagens
avaliadas corretamente, além de um incremento geral nas métricas avaliadas. Em espe-
cial, o FI-score médio das classes positiva e negativa, métrica principal deste trabalho,

apresentou ganhos expressivos em todas as bases, com exce¢do de Sarcasmo.
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Tabela 6.16: Comparagdo dos resultados (FI-score) entre as téc-
nicas, incluindo os valores de ensemble,q

F1-score médio classes pos e neg

Base RF SVM NB RL SGD PG, ensembleyg

Twitter2013 49.66 63.75 52.84 61.57 585 6547 68.12
Twitter2014 47.5 6336 51.24 60.48 61.24 62.31 66.72
Sarcasmo 4323 4138 54.25 47.56 35.07 48.04 46.21
SMS 40.89 62.56 43.1 51.32 6525 62.6 66.24
LiveJournal 51.46 69.94 54.61 6094 6805 71.24 74.25

TODAS 48.73 64.62 512 5932 6253 655 68.17

Os testes demonstram que a diferenca entre os resultados do ensemble,, em
relacdo aos melhores valores individuais obtidos (modelo my,g, alcancado na PG,) é
estatisticamente significativa, considerando o nivel de confianca de 95% adotado no
trabalho e o calculo do teste t pareado. A diferencga resulta em um valor de ¢ = 2.7127
e, consequentemente, p = 0.0211.

A comparag¢@o dos resultados obtidos com o comité ensemble,, em relagdo aos
trabalhos que fizeram uso do mesmo benchmark demonstra que a diferenca entre os
valores alcancados e as melhores pesquisas ficou ainda menor, com destaque para a base
LiveJournal, com valor apenas 0.7% inferior ao primeiro colocado no ranking e obtendo
o0 3° melhor resultado entre os 50 trabalhos submetidos para SemEval 2014.

A maior diferencga pode ser observada na base Sarcasmo, com um F/-score 25%
menor que o melhor resultado do benchmark para essa base tendo, inclusive, aumentado
a diferenca entre os trabalhos com relacdo a versdes anteriores. Como j4 discutido, esses
valores refletem a dificuldade de andlise e predi¢do de mensagens que possuem esse tipo
de figura de linguagem, apresentando-se como um desafio a ser superado para préximas
abordagens. Importante salientar, ainda, que mesmo o melhor trabalho nessa base obteve
um F'I-score de 58.16, valor 20% menor que o maior valor obtido para SMS, por exemplo,
base que obteve o segundo menor valor de primeiro colocado.

Em Twitter2013 e Twitter2014, observa-se uma diferenca de 5.8% e 6.3% em
relacdo ao primeiro colocado, respectivamente. Cabe citar que, considerando a diferencga
necessdria para alcangar os 3 primeiros classificados no benchmark, esses valores caem
para 3.3% e 4.8%, respectivamente. Na base de SMS, percebe-se uma diferenca de 6%

em relacdo ao melhor resultado e apenas 1% inferior aos 3 primeiros trabalhos.
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Tabela 6.17: Comparagdo de resultados obtidos em ensemblep,
com os trabalhos submetidos para SemEval 2014
(F1-score)

Base Resultado ensemble,, Majority Baseline Top 3 SemEval

1°72.12
Twitter2013 68.12 29.2 2°70.75

3°70.40
1°70.96
Twitter2014 66.72 34.6 2°70.14
3°69.95

1° 58.16
Sarcasmo 46.21 27.7 20 57.26

3°56.50
1°70.28
SMS 66.24 19 2° 67.68
3°67.51

1°74.84
LiveJournal 74.25 27.2 20 74.46

3°73.99

Os resultados apresentados indicam que a combinacdo das técnicas utilizadas
neste trabalho, incluindo a PG, em uma abordagem de comité de classificadores foi
capaz de incrementar substancialmente o poder de predicao do sistema, resultando nos
melhores valores pra praticamente todas as bases de teste, com excecdo das mensagens de
Sarcasmo. Esses resultados indicam que a suposi¢éo levantada no inicio da Se¢éo [6.3] de
que a associagdo das técnicas utilizadas poderia melhorar a capacidade geral da solugdo,
mostrou-se verdadeira.

A Tabela compila o FI-score das solu¢des apresentadas nesse Capitulo. E
possivel observar que a atualizagido no processo de treinamento da PG, chamada de PG,,
foi capaz de incrementar o poder de predicdo da solu¢do. Além disso, a combinagdo das
técnicas por meio de um comité de classificadores foi capaz de aumentar, de forma geral,
a eficacia do sistema.

Em sua primeira versdo, sem a utilizacdo da PG como um dos classificadores
do conjunto (identificada como ensembley, ,¢), 0 sistema foi capaz de aumentar os

resultados das predigdes em praticamente todas as bases, com excecdo de LiveJournal,
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com um resultado 1.4% menor que o alcangado em PG, porém com um resultado geral

2.2% maior em relagdo ao maior valor obtido anteriormente.

Tabela 6.18: Comparacdo dos melhores resultados obtidos com a

PG
F1-score médio classes pos e neg
Base PG PG, ensemble,, p; ensembleyg
Twitter2013 62.78 65.47 66.97 68.12
Twitter2014 61.31 62.31 67.02 66.72
Sarcasmo 48.38 48.04 50.49 46.21
SMS 60.38  62.6 64 66.24
LiveJournal 68.53 71.24 70.21 74.25
TODAS 62.33 65.5 66.99 68.17

A atualizacdo do comité com a inclusdo da PG, identificada com ensemble g,
foi capaz de aumentar os ganhos obtidos pela versdo anterior (ensemble,, pg), inclusive
superando os resultados da base LiveJournal alcancados pela PG,. A exce¢ao mais uma
vez foi observada em Sarcasmo, que resultou em valores menores que os encontrados
em ensembley, ,¢, PG, € PG. Esse resultado reflete a dificuldade das técnicas em lidar
com esse tipo de mensagem, o que demanda um estudo mais detalhado para as proximas

abordagens, com o objetivo de aumentar o poder de predi¢do dessas entradas.



CAPITULO 7/

Consideracoes finais

Pesquisas na darea de Andlise de Sentimentos (AS) vém avancando nos ultimos
anos motivadas, principalmente, pela popularizacdo da Internet e o consequente aumento
do volume de contetido gerado na rede. Esse fenOmeno aumentou substancialmente a
quantidade de dados e informagdes disponiveis para o treinamento e teste de técnicas de
classificacdo de sentimentos. Ao mesmo tempo, a evolu¢do dos métodos de Aprendizado
de Méquina (AM) e o aumento da disponibilidade e barateamento de hardware para
processamento desses métodos faz com que melhores resultados sejam obtidos ano apds
ano.

Considerando o momento atual, classificadores de sentimentos possuem um
papel fundamental para empresas, governos, pessoas, etc. Saber o sentimento geral sobre
determinado assunto, produto ou pessoa, ou até mesmo identificar automaticamente
alguns tipos de mensagens mostra-se um ativo importante e apresenta-se como um
diferencial em um mercado cada vez mais competitivo e complexo e em um mundo cada
dia mais conectado [106].

Sabendo disso, o presente trabalho tem como principal propdsito a criagao
de classificadores de sentimentos eficazes, que maximizem a quantidade de avaliagdes
corretas utilizando para isso uma abordagem hibrida, ou seja, por meio da utilizacdo de
diciondrios 1éxicos — conjunto de palavras e suas respectivas polaridades — e de técnicas de
Aprendizado de Maquina, inclusive combinadas para aumentar a eficdcia de classificacdo.

A técnica principal escolhida para a pesquisa foi a Programacio Genética (PG),
um algoritmo pertencente ao conjunto das abordagens evoluciondrias, que se baseiam nas
teorias da evolugdo de Charles Darwin, com uma populacdo de individuos que evolui a
cada geracdo, priorizando os de melhor aptidao para determinado dominio [93} 145]].

A PG vem obtendo bons resultados na resolu¢cdo de problemas do mundo real,
muitas vezes superando solucdes encontradas por especialistas humanos [145] 66]. A
escolha da técnica deu-se, principalmente, pela simplicidade e facilidade de utilizacdo,
demandando pouco conhecimento sobre a resolucdo do problema. Além disso, a forma
como apresenta seus modelos — por meio de arvores, na maioria dos casos — é muito

interessante, pois possibilita a validacdo de conhecimento sobre o dominio de andlise,
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bem como o aprendizado, pois permite a leitura dos passos para a solugio.

O Capitulo[3|demonstra que poucas pesquisas utilizam estratégias evoluciondrias
para a resolucdo de problemas na drea de AS. Apesar disso, acredita-se que essas técnicas
podem acarretar bons resultados, compativeis ou superiores as abordagens cléssicas
utilizadas.

No Capitulo 4} a criacdo automatizada de um classificador de sentimentos foi
formalizada como um problema de otimizacdo, com o objetivo de encontrar um bom
modelo de classificacdo em meio a um conjunto de possiveis modelos de forma a
maximizar o poder de predicdo das entradas. Foram definidos, em consondncia com o
contexto do problema, os principais itens da PG: o conjunto de primitivas P, composta de
funcgdes f € F e terminais ¢ € T, funcdo de aptidao, parametros de controle e os critérios
de parada.

De posse da ideia principal de solugdo para o problema proposto, duas frentes
principais de trabalho foram definidas. A primeira delas trata da criacdo de uma solucao
hibrida de classificagdo de sentimentos por meio da utilizagdo da Programacdo Genética,
e a segunda aborda a combinacdo de diferentes técnicas de AM, juntamente com a PG,
em busca de um incremento na eficdcia da classificagdo. Considerando a primeira frente

do trabalho, as Hipdteses de Pesquisa levantadas foram:

e Classificadores hibridos de sentimentos inferidos automaticamente com o uso de
Programacao Genética apresentam resultados competitivos ou superiores aos valo-
res obtidos a partir de técnicas cldssicas de Aprendizado de Méquina.

e (lassificadores hibridos de sentimentos inferidos por meio de Programacdo Ge-
nética podem ser usados para, a partir de varios léxicos disponiveis na literatura,

aprender e escolher quais sdo os mais relevantes para o0 dominio em questao.

O Capitulo [5] descreve o benchmark SemEval 2014, utilizado para a validagdo
das hipéteses deste trabalho, que fornece uma base de treinamento, composta de 9.684
mensagens, € um conjunto de teste, com 8.987 entradas, classificadas em positivo, nega-
tivo e neutro [163]. Além disso, € disponibilizado o resultado dos trabalhos submetidos
a competi¢do, caracteristica relevante principalmente para a primeira Hipotese de Pes-
quisa, uma vez que € essencial a compara¢do com outras técnicas para identificar se os
resultados sdo competitivos ou ndo.

Dicionarios foram selecionados para serem utilizados na pesquisa, escolhidos
com base nos trabalhos relacionados (detalhados no Capitulo 3] Tabela[3.2)). Esses léxicos
mostraram-se atributos importantes na maior parte das pesquisas que alcangaram os
melhores resultados no benchmark e também sdo imprescindiveis para a validacdo da
segunda Hipédtese do trabalho. Ao todo, 11 diciondrios foram selecionados para este

estudo, e sdo descritos em detalhes na Segao[4.3]
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Devido a natureza estocdstica da PG, 30 modelos foram gerados para cada
cendrio estabelecido. Essa estratégia tem por objetivo principal garantir que os modelos
nao foram gerados puramente por processos aleatérios e que os resultados convergem
para um limiar comum. Para medir a qualidade de cada um dos modelos gerados, as
principais métricas de avaliacdo de classificadores foram utilizadas, além da medicao da
média e do desvio padrdo entre eles [158]. Além disso, as diferencas entre os resultados
obtidos durante o trabalho foram avaliadas por meio do teste t pareado, com um intervalo
de confianga de 95% [78]]. O Capitulo [4] apresenta cada uma das medidas em detalhes,
bem como as respectivas justificativas para a sua utilizagdo.

Alguns pardmetros utilizados na configuragdo da PG deste trabalho ndo sdo tdo
usuais na literatura, como a quantidade de geracdes maior que 51. A alteracdo na medida
foi feita apds testes empiricos e andlise do comportamento dos individuos, com a hipétese
de que ainda havia espaco para evolugdes no modelo sem que ocorresse o sobreajuste.
De todo modo, é possivel encontrar na literatura diversos trabalhos que utilizam uma
parametrizacdo com nimero de geracdes maior que o de individuos para a resolucao de
problemas por meio da PG [107, 186, [145]. Os principais parametros utilizados neste
trabalho foram demonstrados no Capitulo [ Tabela.3]

Os primeiros resultados indicaram que o classificador de sentimentos criado com
a PG possui resultados competitivos quando comparado com os trabalhos que fizeram uso
do mesmo benchmark. Com destaque a base LiveJournal, que obteve os melhores valores,
resultando em um F1 P/N — média do F'/-score considerando as classes positiva e negativa
— de 68.53, apenas 6.31 pontos do primeiro colocado e 41.33 pontos acima do Majority
Baseline.

Os piores resultados foram obtidos na base Sarcasmo, com F1 P/N de apenas
48.38. Apesar disso, € possivel observar nos trabalhos relacionados e nos modelos gerados
com as técnicas cldssicas de AM, que os resultados gerais para essa base sdo muito
baixos. Além disso, na pesquisa publicada em [63], o autor demonstra que a habilidade
de detec¢do de sarcasmo por humanos obteve uma acurdcia de apenas 62.59%. Tudo
isso confirma a dificuldade em lidar com mensagens que possuem esse tipo de figura de
linguagem, sendo considerada um dos grandes desafios da AS [[149,106].

Quando comparada com algoritmos cldssicos de Aprendizado de Méquina —
Support Vector Machine (SVM), Naive Bayes (NB), Random Forest (RF), Regressao
Logistica (RL) e Stochastic Gradient Descent (SGD) — a solu¢do fornecida pela PG
¢ superior a 2 de 5 técnicas em todas as bases, o que demonstra que a Programacado
Genética, apesar de pouco usada no contexto de AS, pode entregar resultados satisfatorios
e competitivos. O SVM alcangou os melhores resultados, com um F1 P/N de 64.62 na
avaliacdo de todas as mensagens, pouco mais de 3% superior ao atingido pela PG, de

62.33. Os detalhes da comparagdo entre as técnicas sdo compilados na Tabela [6.4] do
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Capitulo[6]

Em compara¢cdo com SVM, observou-se que a PG obteve resultados inferiores
em 4 de 5 subconjuntos de testes. Apesar disso, essa diferenca € pequena, sendo a maior
delas 2.18 pontos, e hd casos em que a utilizacdo da PG se justifica mesmo com a diferenca
de resultados, como em situa¢des em que se pretende conhecer como o modelo atribui
polaridade as mensagens e quando ha interesse em um processo automatizado de selecao
de features, algo inerente do funcionamento da PG [66].

A generalizacdo, uma das principais caracteristicas de um bom classificador,
foi motivo de preocupacdo durante a pesquisa. Pelo fato da PG utilizar a base de
treinamento em sua totalidade para a criagdo da solucdo, foi levantada a hipétese de que
os modelos pudessem estar se especializando em demasia na classificacdo das mensagens
de treinamento, fendmeno conhecido como overfitting.

Para avaliar essa hip6tese, alteragdes foram feitas no fluxo geral da PG (ilustradas
na Figura[6.1]do Capitulo[6), e uma nova versao foi criada — chamada no trabalho de PG,.
A principal mudanca ocorreu na forma de treinamento dos modelos, com a divisdo do
conjunto de dados em partes iguais e a consequentemente alteracdao da fun¢ao de aptidao
para considerar a média do F'/-score das classes positiva e negativa, como formalizado na
Equacao[6-1]

Os testes da PG, demonstraram um crescimento nos resultados de praticamente
todas as bases — com exce¢do de Sarcasmo, que obteve um decréscimo de 0.7% — o que
sugere que os modelos gerados conseguiram generalizar o processo de predi¢do de forma
mais adequada. Os resultados obtidos mostram que a PG, € superior as técnicas de RF e
RL em todas as bases, além de possuir os melhores resultados entre todos os algoritmos
nos conjuntos de Twitter2013 e LiveJournal.

Além disso, a PG, alcanga os melhores valores na avaliacdo de todas as men-
sagens de teste, com um F1 P/N de 65.5, aproximadamente 2% maior que o obtido pelo
segundo melhor algoritmo (SVM). Esses resultados reforcam a competitividade da abor-
dagem utilizada, evidenciando a validade da primeira Hipotese de Pesquisa levantada.
Os detalhes das avaliacOes de cada técnica em conjunto com a PG, sdo apresentados na
Tabela[6.7]do Capitulo 6]

A combina¢do dos diciondrios é uma caracteristica importante do trabalho,
e os resultados demonstraram que a PG foi capaz de atribuir valores de importancia
para cada um dos 11 1éxicos utilizados na solucdo. Além de indicar a validade da
segunda Hip6tese de Pesquisa levantada, essa funcionalidade mostra-se fundamental para
entender a relevancia de determinado conjunto de palavras no contexto em que estio
sendo utilizadas. Os pesos médios atribuidos para cada um dos diciondrios utilizados foi
demonstrado na Figura[6.2]

E possivel visualizar que os léxicos Effect (wg) € NRC (wg) obtiveram os
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menores pesos, com valores abaixo de 0.001, para todos os modelos gerados pela PG.
E importante salientar que a baixa relevancia de um diciondrio em determinado dominio
ndo implica que o mesmo atribui polaridades incorretas as palavras, mas tdo somente
que o léxico nao foi expressivo para determinado benchmark. O diciondrio AFINN (w3)
obteve os maiores valores de peso, ou seja, foi capaz de auxiliar de forma mais eficaz na
maximizagdo das predi¢des dos modelos, seguido de VADER (w4) e LIU (wq).

A definicdo dos valores das fronteiras da classe neutra, uma das responsabili-
dades da PG, também foi uma caracteristica analisada, de forma a entender o processo
de atribuicao de polaridade pelos modelos. A configuracdo desses valores, feita por meio
da funcdo neutralRange, define os limites inferior (IR) e superior (SR) da classe neutra,
como ilustrado na Figura[4.4]

Foi possivel perceber que houve uma tendéncia dos modelos gerados em elevar
os limites inferior e superior, sendo 75% dos valores definidos para /IR maiores que zero
e, para SR, 100% dos casos. Isso demonstrou, também, que a PG julgou mais eficaz
uma alterac@o nesses limites em detrimento da utilizagdo da avaliagdo padrao, que definia
somente o valor zero para a classe neutra (demonstrada na Secao §.7).

A matriz de confusdo dos resultados obtidos fornece boas pistas para a identifi-
cacdo de pontos criticos e que podem ser explorados para obter melhores resultados. O
principal problema identificado foi a quantidade de mensagens neutras sendo classifica-
das como positiva, como pode ser visto na Tabela [6.5 Capitulo [6] Isso demonstra que,
em algumas oportunidades, o classificador estd atribuindo polaridade em demasia para
as mensagens. Também pode refletir um ajuste insuficiente nos limites de cada uma das
classes.

E importante salientar que a simples alteracio nos limiares das classes pode
acarretar em uma piora no resultado geral do classificador, uma vez que, mesmo que
o problema anterior seja corrijido, ndao hd garantias de que as mensagens que haviam
sido corretamente classificadas continuardo com esse status. Além disso, como a métrica
principal do trabalho é o FI-score médio das classes positiva e negativa, ndo basta
somente avaliar corretamente novas mensagens (refletindo na acurdcia) mas, sim, deve
haver um balanceamento entre as classes disponiveis e avaliagdes realizadas.

Uma vez que diferentes técnicas de Aprendizado de Mdquina foram utilizadas
no trabalho para a comparacao dos resultados obtidos pela Programagdo Genética, a se-
gunda frente de trabalho tem por objetivo a combinacao dessas abordagens em um comité
de classificadores, com o propdsito de incrementar o poder de predi¢ao do sistema, resul-
tando em valores superiores aos alcangados individualmente por cada técnica. Decorrente

disso, uma nova Hipétese de Pesquisa foi formulada:

e A utilizagdo da PG, em conjunto com outras técnicas de Aprendizado de Maquina,

organizados em um comité de classificadores pode incrementar o poder de predicao
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e o resultado geral do sistema de AS, resultando em valores superiores aos alcanga-

dos considerando os resultados individuais da PG e dos outros métodos.

Em busca da validac¢do da Hipétese supracitada, duas versdes de comités foram
construidas: uma delas utilizando todas as técnicas de AM empregadas no trabalho, com
excecdo da PG, e outra com a inclusdo do melhor modelo gerado com a Programacao
Genética, chamado de my,, no conjunto de classificadores. As técnicas utilizadas para a
combinacdo dos resultados de cada modelo foram a votagdo majoritdria e soma das pro-
babilidades [91], com a primeira obtendo os melhores resultados. Os valores alcancados
em cada uma das combinagdes foram apresentados nas Tabelas [6.11]e[6.13]

Foi possivel observar um aumento generalizado nos resultados de todas as
bases de teste com a combinagdo dos classificadores. A primeira versdo, chamada de
ensembley, pg, foi superada pela variante que inclui o modelo my,, gerado pela PG,
chamada de ensemble,,, em praticamente todas as bases, com excecdo de Sarcasmo e
Twitter2014, como pode ser visto na Tabela[6.15]

Em comparagdo com os trabalhos do benchmark, € interessante destacar os re-
sultados alcancados na base LiveJournal, com valor apenas 0.7% inferior ao primeiro
colocado no ranking e obtendo a 3° melhor marca entre os 50 trabalhos submetidos para
SemEval 2014. Os resultados obtidos sugerem que a terceira Hipotese de Pesquisa levan-
tada € valida, uma vez que os valores sdo superiores aos conquistados individualmente
por cada uma das técnicas. A comparagdo dos resultados alcancados pode ser vista na
Tabela[6.16l

Como se pode observar, o objetivo de geragdao de um classificador hibrido para
Andlise de Sentimentos utilizando a Programagao Genética e a combinagao de diciondrios
1éxicos foi atingido. Além disso, ao analisar os resultados obtidos pela técnica, pode-se
considerar que a primeira Hipdtese de Pesquisa se confirma, ou seja, os classificadores
criados com a PG s@o competitivos com as saidas geradas por técnicas cldssicas de AM.

Foi possivel observar, também, que a PG permitiu a defini¢do da relevancia dos
diciondrios — por meio de seus pesos — para o dominio do problema, validando a segunda
Hipdtese de Pesquisa levantada no trabalho. Por fim, a combinacdo da PG com outras
técnicas de AM foi capaz de incrementar o poder de predi¢do do sistema, resultando
em um classificador hibrido mais eficaz, o que valida a terceira Hipdtese de Pesquisa
levantada.

Dentre as principais contribui¢des desta pesquisa, € possivel citar a criagdo de
um método de geracdo automatizada de modelos hibridos de classificacdo de sentimentos
por meio da Programacdo Genética e diciondrios, capaz de atribuir pesos aos 1éxicos
utilizados, representando sua relevincia para o dominio em que estd sendo utilizado.
Além disso, a solugdo permite a agregacdo de outras técnicas de AM, com o objetivo

de aumentar a eficcia da classificagdo das mensagens.
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Os resultados obtidos pela solu¢do e por cada uma das técnicas isoladamente
também podem ser considerados contribui¢des relevantes, uma vez que abrange diversos
algoritmos de Aprendizado de Maquina e os processos para a agregacdo das solugdes em
um esquema de comité de classificadores.

A compilacdo dos trabalhos relacionados da area de Andlise de Sentimentos,
suas técnicas, atributos e dicionarios léxicos utilizados (demonstrados nas Tabelas (3.1},
[3.2] e 3.3] do Capitulo [3)) pode ser considerada uma contribuigdo relevante, uma vez que
fornece uma visao geral das pesquisas desenvolvidas na drea, ao mesmo tempo que facilita
a andlise das principais caracteristicas em comum entre eles.

O impacto da parametriza¢ao na Programac¢ao Genética é um assunto importante,
alvo de diversas discussdes e estudos na literatura [40, 93| [145]. Os testes empiricos
realizados neste trabalho contribuiram para a avaliacio de combina¢des paramétricas na
PG e suas consequéncias. As implementacdes iniciais desta pesquisa resultaram, ainda,
em um artigo [24]], publicado e apresentado no XIII Congresso Brasileiro de Inteligéncia
Computacional (CBIC 2017ﬂ

Os codigos desenvolvidos, os modelos gerados e os arquivos de configuracdo
utilizados para o desenvolvimento desta dissertacdo estdo disponiveis sob a licenca GP
no githulﬂ Os datasets e alguns diciondrios ndo sdo disponibilizados no repositério

devido a termos de uso, mas podem ser encontrados para download nos sites oficiais.

7.1 Melhorias futuras

A inclusdo de novos diciondrios pode melhorar ainda mais os resultados obtidos
pela PG, uma vez que se caracterizam como recursos essenciais para o apoio na descoberta
de polaridades das mensagens. Além disso, uma vez que a técnica apresenta resultados
eficazes na deteccdo da importancia dos 1éxicos (por meio da defini¢do de pesos), a adi¢do
de um possivel diciondrio ndo adequado ao contexto nao causa impactos significativos no
resultado final, uma vez que a técnica é capaz de nao considera-lo na andlise, assim como
fez com alguns léxicos, conforme demonstrado na Figura [6.2]

A estratégia de ensemble empregada neste trabalho faz uso da combinagdo dos
classificadores por meio das técnicas de voto majoritdrio e soma das probabilidades. Ape-
sar de ter obtidos bons resultados — maiores que os atingidos por cada classificador indivi-
dualmente — é possivel que alguns arranjos mais sofisticados obtenham resultados ainda

melhores. Isso pode ser feito, por exemplo, utilizando um esquema de stacking, como

"http://cbic2017.0rqg/papers/cbhic-paper-13.pdf
Znttps://opensource.org/licenses/GPL-3.0
3https://github.com/airtonbjunior/opinionMining
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apresentado no Capitulo [2] posicionando os modelos gerados no nivel 0 — como classifi-
cadores de base — e aplicando a propria Programacdo Genética como meta classificador.
A PG, por sua forma de trabalho, pode implementar arranjos otimizados das fun¢des de
combinacdo dos classificadores, além da atribuicdo de peso em cada um deles, represen-
tando sua importancia para o comité.

O custo de treinamento da PG € o maior entre todos os algoritmos utilizados
neste trabalho. Isso decorre, principalmente, da necessidade da execugdo de todos os
individuos de forma a obter os valores de fitness. Tentativas de melhoria no tempo de
treinamento dos modelos podem passar pela utilizagdo de variacdes da PG original, como
a Root Genetic Programming (RGP), publicada em [66], em que todos os operadores
genéticos sdo aplicados ao no raiz e somente a ele. Ainda, por conta da caracteristica
altamente paralela dos processos de evolucdo, a PG pode beneficiar-se fortemente com a

paralelizacdo do processamento, e ha diversas pesquisas que tratam sobre o assunto, como
[146, (13518, 156].
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