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A linguagem é um processo de criacdo
livre; suas leis e principios sao fixos,
mas a maneira com a qual os
principios de geracao sao usados é
livre e infinitamente variada. Mesmo a
interpretacao e uso de palavras
envolve um processo de criacao livre.
(CHOMSKY, Noam, 1999)



RESUMO

KULTZAK, Adriano Francisco. Classificacao de textos utilizando algoritmos de
aprendizagem de maquina com WEKA. 2016. 74 f. Trabalho de Conclusdo de
Curso - Universidade Tecnoldgica Federal do Parana. Ponta Grossa, 2016.

Este trabalho apresenta um estudo sobre a classificacdo de conjuntos de dados
textuais utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina através da plataforma
WEKA. Apresenta-se uma Vvisao geral sobre a interpretacdo da linguagem nos
textos, as caracteristicas e etapas da classificacdo e formas de avaliacdo dos
resultados e desempenho dos algoritmos. Através de testes exemplifica-se todo o
processo de classificacdo de textos e pela andlise dos resultados procuram-se
possiveis afinidades entre diversos algoritmos através da aplicacdo da técnica em
bases de dados com caracteristicas diversas.

Palavras-chave: Classificacdo. Aprendizagem de maquina. WEKA. Conjuntos de
dados.



ABSTRACT

KULTZAK, Adriano Francisco. Classificacao de textos utilizando algoritmos de
aprendizagem de maquina com WEKA. 2016. 74 f. Trabalho de Concluséo de
Curso - Federal Technology University - Parana. Ponta Grossa, 2016.

This paper presents a study on the classification of textual data sets using machine
learning algorithms through the WEKA platform. It presents an overview of the
interpretation of language in texts, characteristics and stages of the classification
rating and forms of results evaluation and performance of the algorithms. Through
testing it exemplifies up the process of classification of texts and analyzing the results
looking for affinities between various possible algorithms by the technique of
application databases with different characteristics.

Keywords: Classification. Machine Learning. WEKA. Data sets.
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1 INTRODUCAO

A capacidade humana de se comunicar pode ter sido fundamental para que
a espécie homo sapiens prevalecesse em relacdo as outras que coexistiram em
nossa origem, (HARARI, 2014). O ser humano atual através de sua inteligéncia vem
evoluindo esta capacidade no decorrer dos seus 150 mil anos de existéncia.

As maquinas, mais especificamente os computadores modernos ao
considerarmos como marco a criacdo do ENIAC em 1947 (MARTIN, 1995), mesmo
sendo desenvolvidas a menos de 100 anos estdo cada vez mais parecidas conosco
inclusive nos recursos da inteligéncia. Nossa interacdo e utilizacdo com melhor
proveito dos recursos tecnoldgicos depende inevitavelmente da capacidade das
maquinas, que possuem o sistema binario como linguagem, de interpretar a nossa
linguagem “natural” seja ela falada ou escrita.

Quase todo o nosso conhecimento € disponibilizado em publicacdes
diversas como livros, revistas, jornais, musicas, filmes e ja fizemos tanta coisa que
para um individuo ter acesso a um tipo de conhecimento especifico seria muito dificil
caso nao tivéssemos inventado também a internet, recurso que viabiliza acesso a
grande parte dos arquivos produzidos por nés e local onde diariamente é produzida
uma quantidade imensa de dados.

A partir da grande disponibilidade de dados no formato de texto, da
capacidade atual de uma maquina aprender podendo contar com ferramentas
especificas jA& desenvolvidas e principalmente em prol do avanco nas areas de
descoberta do conhecimento e interpretacdo da linguagem natural os estudos deste
trabalho foram desenvolvidos.

No decorrer deste trabalho sera apresentado o processo de classificacdo de
textos através da utilizacdo dos algoritmos de aprendizagem de méaquina presentes
no ambiente de aprendizagem WEKA, contando com exemplificacdo teorica e

resultados praticos do procedimento.

1.1 OBJETIVOS

Os objetivos deste trabalho estdo definidos de forma geral e especifica nas

secdes seguintes.



14

1.1.1 Objetivo Geral

Demonstrar os resultados da aplicacdo da colecdo de algoritmos de
aprendizagem de maquina e ferramentas para pré-processamento, classificacdo e
visualizacdo do ambiente para andlise de conhecimento , na categorizacdo de
conjuntos de dados textuais, bem como apresentar as partes que compde o
processo de categorizacdo atraves dessas ferramentas, e analisar de forma
comparativa as caracteristicas como precisdo e acuracia que resultarem da

aplicacao dos algoritmos de classificacao utilizados.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Descrever as etapas do processo de categorizacdo de bases de dados
textuais, exemplificando através do registro dos resultados obtidos pela aplicacédo
pratica de algoritmos diversos e recursos da ferramenta WEKA (Walkato
Environment for Knowledge Analysis) em bases de dado com caracteristicas
variadas.

e Descrever algumas formas de avaliacéo utilizadas para comparagéo do
desempenho de classificadores.

e Obter informacbes relativas ao desempenho de diferentes tipos de
classificadores de texto em bases de dados textuais.

e Apresentar e identificar possiveis padrées no comportamento de conjuntos
de dados com caracteristicas diversas durante a classificagdo como possiveis
afinidades entre tipo de conjunto de dados e tipo de algoritmo.

e Demonstrar técnicas utilizadas atualmente para melhorar os resultados
obtidos nas bases de dados classificadas, identificando as diferencas de resultados

anteriormente e posteriormente a sua aplicagéo.

1.2 JUSTIFICATIVA

Para auxiliar na atual pesquisa, desenvolvimento e otimizacdo do estudo da
classificagdo de texto, este trabalho apresenta uma visdo geral do processo e
demonstra através da utilizacdo de diversas bases de dados e diversos algoritmos



15

os resultados que podem ser obtidos com a utilizacdo das técnicas atuais, servindo
como elemento de observacdo para quem pesquisa a area da descoberta de
conhecimento e linguagem natural através da utilizacdo dos recursos da ferramenta
WEKA (HALL et al., 2009), logo, resultados da aplicacéo de diversos classificadores
relacionados a diversas bases de dados podem auxiliar outras pesquisas
principalmente no momento da escolha da ferramenta adequada ou no
melhoramento de ferramentas existentes.

O diagnéstico € uma etapa importante para a otimizagdo de um processo,
tendo em vista que a percepcao das possibilidades facilita uma melhor exploragéo, e
a identificacdo de comportamentos pode viabilizar o aprimoramento na utilizacéo de
bases de dados textuais contribuindo para o processo final de transformacédo de
informagédo em conhecimento (SETZER, 1999)..

Informacdo que constitui “uma abstracdo informal (isto é, ndo pode ser
formalizada através de uma teoria l6gica ou matematica), que representa algo
significativo para alguém através de textos, imagens, sons ou animacao” (SETZER,
1999) e conhecimento “uma abstracdo interior, pessoal, de alguma coisa que foi
experimentada por alguém” (SETZER, 1999). Pode-se relacionar a grande
guantidade de informacdo disponivel na forma de textos a um potencial
conhecimento aplicavel seja por humanos com os avancos no estudo da linguagem

natural, seja pelas maquinas com o desenvolvimento da aprendizagem.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacdo teorica deste trabalho estd centrada nos estudos da
descoberta de conhecimento em bases de dados textuais utilizando algoritmos de
aprendizagem de maquina com abrangéncia do campo da Linguagem Natural e
conceitos teoricos do funcionamento da ferramenta WEKA.

Nas secOes seguintes serdo abordados os conceitos de Linguagem Natural,
Aprendizagem de Maquina e suas aplicagbes, bem como a definicdo de
Categorizacao de Textos através de suas etapas e formas de avaliacao, por fim sera

apresentada a ferramenta de classificacdo WEKA.

2.1 LINGUAGEM NATURAL

A linguagem natural € um campo estudado em diversas areas como
computacéo, psicologia e linguistica. A relacao entre a quantidade de conhecimento
adquirido e a quantidade de informacdo a que a pessoa esta exposta é tratada no
“problema de Platdo” o qual invoca o questionamento de como uma crian¢ca pode
formar sentengas com menor ou maior complexidade diante de estimulos pobres.

Hauser, Chomsky e Fitch (2002) tratam a linguagem como um mecanismo
inato da espécie humana, onde ndo aprendemos a partir da inexisténcia de
conhecimento prévio. Quando estamos aumentando nossa capacidade de nos
comunicar, na verdade, estamos apenas ajustando parametro que ja estdo
estabelecidos em nossas fungdes cognitivas. Apesar da discutibilidade dessa
proposta ela nos auxilia a compreender como uma crianca independente da lingua,
religido ou cultura mesmo com pouca informacédo se torna plenamente capacitada a
se comunicar.

Quando uma crianca esta aprendendo a falar ela ndo segue regras
gramaticais como as vistas em uma sala de aula através da relacao aluno-professor,
no momento em que assimila o titulo de seu desenho favorito, essa crian¢ca também
nao entrou em contato com nenhum tipo de ensinamento sobre as regras da
comunicacao escrita, através de exemplos como esses temos no¢do do quanto a

linguagem esta associada a processos 0s quais ja nascemos sabendo e por mais
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gue estes exemplos ndo constituam um entendimento absoluto, eles nos ajudam a
compreender o funcionamento da assimilacdo da linguagem natural em humanos.
Ao estudar a aprendizagem de maquina e o processamento da linguagem
natural, depara-se com o problema de como transcrever as regras que regem a
comunicacdo da forma como um ser humano interpreta para a forma como uma
maquina o faz. De acordo com Chowdhury (2003), para explicar como computadores
podem ser utilizados para manipular a linguagem natural, surgiu a area de pesquisa
do Processamento da Linguagem Natural ou NLP (Natural Language Processing).
Os pesquisadores dessa area estudam a forma como os humanos entendem e
utiizam a linguagem para que dessa forma ferramentas e técnicas sejam
desenvolvidas para fazer sistemas computacionais entenderem e manipularem

linguagens naturais desenvolvendo as tarefas desejadas.

2.1.1 Processamento da Linguagem Natural

A construcéo de programas que entendem a linguagem natural envolve trés
problemas principais: o primeiro esta relacionado com o pensamento, o segundo
com a representacdo e significado das entradas linguisticas, e o terceiro esta
relacionado com o conhecimento mundial. Dessa forma um sistema NLP pode
comecar no nivel das palavras — através da determinacdo da origem e estrutura —
entdo pode passar para o nivel das sentencas — para determinar a ordem das
palavras, gramética e significado das sentencas — entdo para o contexto do
ambiente geral. Uma palavra pode ter um significado em determinado contexto e
pode estar relacionada a diversas outras (CHOWDHURY, 2003).

De acordo com Feldman (1999) para o entendimento da Linguagem Natural é
necesséario distingdo entre os sete niveis utilizados por pessoas para extrair
significado de textos ou linguagem escrita:

e Nivel Fonético ou Fonoldgico: o qual trata da prondncia,

e Morfolégico: que trata das menores partes da palavra que carregam
significado;

e Sintatico: que trata da estrutura gramatical das sentencas;

e Semantico: que trata do significado das palavras e sentencas;

e Discursivo: que trata da estrutura dos diferentes tipos de texto;
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e Pragmatico: que lida com o conhecimento advindo do mundo fora do
conteudo dos documentos;

Chowdhurry (2003) divide os trabalhos e pesquisas relacionados ao
processamento da linguagem natural em trés categorias:

e Anadlise léxica e morfoldgica;

e Semantica e analise do discurso;

e Abordagens baseadas no conhecimento e ferramentas para NLP.

2.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A palavra aprender em sua origem latina é composta por “ad” que significa
junto e por “prae” (a frente) + “hendere” relacionado a hera, uma planta trepadeira
gue se prende as paredes para poder crescer, seu sentido original era o de levar
para junto de si metaforicamente levar para junto da memoria (HARPER, 2016).

O processo da aprendizagem nos seres vivos € resultado de interacdes entre
estruturas mentais e o meio ambiente, ela se torna fundamental para a adaptacao ao
meio em que estdo expostos. No ramo da psicologia diversas abordagens séo
tomadas por estudiosos para representar os conceitos de aprendizagem dos seres
humanos, segundo Skinner (1950), “aprendizagem € uma mudanca na probabilidade
de uma resposta especifica”, este conceito pode ser aplicado para seres vivos e
também para maquinas a partir do momento em que um dispositivo artificial seja
capaz de retornar respostas a entradas de dados, da mesma forma que seres vivos
respondem a estimulos do meio.

Uma calculadora, por exemplo € um dispositivo que retorna uma resposta a
partir da insercdo de dados, porém nao gostariamos que a calculadora aprendesse a
realizar as contas de uma maneira diferente retornando resultados diferentes, mas
sim que ela aprendesse de maneira autbnoma novos calculos que possam
solucionar velhos problemas apurando a probabilidade da solucéo.

Como em outras disciplinas a aprendizagem de maquina possui aspectos
tedricos e empiricos, sustentando-se no fato de que a maioria dos algoritmos de
aprendizagem sdo muito complexos para uma anlise formal, tem-se um
componente empirico fortalecido durante o estudo dos algoritmos. Experimentos

envolvem sistematicamente variar uma ou mais variaveis independentes e examinar
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seus efeitos nas variaveis dependentes, assim realizam-se diversas iteracdes da
etapa de aprendizagem para que sejam medidas os aspectos do comportamento do
algoritmo sob diferentes condi¢cdes (LANGLEY, 1988).

Segundo Langley (1988) muitas definicdes de aprendizado baseiam-se na
nocdo de aumento de performance, assim varias medidas de performance sao
variaveis dependentes naturais para 0s experimentos de aprendizagem de maquina,
assim como para o estudo do aprendizado em humanos. As medidas de
performance sdo o principio para a avaliagdo de qualquer método de aprendizagem
de méaquina pois outras medidas como por exemplo a de entendibilidade do método
podem ser utilizadas de forma informativa porém nao relevante, observando-se que
em alguns casos métodos intuitivamente plausiveis de aprendizagem resultam em

piores performances.

2.2.1 Aplicagdes

Entre as razdes encontradas para a pesquisa da aplicacdo de aprendizagem
de maquina em problemas do mundo real podemos também citar que aplicacdes
conceituais possuem baixa aceitagdo na hora de demonstrar resultados e que
aplicac6es do mundo real além de motivar a pesquisa continua se beneficiam da
sinergia entre pesquisa e pratica motivando ambos (SEGRE, 1992).

Jason Brownlee (2013) escreveu um artigo com 10 exemplos de aplicacdes
gue mostram como a aprendizagem de maquina é utilizada atualmente:

e Detecgdo de Spam: somos todos familiares com esse exemplo presente
nas caixas de e-mail onde os spams sédo automaticamente identificados e movidos
para a caixa apropriada;

e Identificagdo de fraude em cartdes de crédito: baseado nas transacdes de
um consumidor dentro do més, séo identificadas quais foram realizadas por ele e
guais ndao foram e automaticamente gerar um estorno das transacbes néao
comprovadamente geradas pelo dono do cartéo.

e Reconhecimento de digitos: identificar os digitos escritos em cdédigos
postais dos envelopes para a distribuicdo por regiao;

e Identificacdo de voz: Utilizado em assistentes virtuais como os do celular

identificar pedidos especificos feitos através da voz por um usuario;
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e Deteccao facial: Identificar imagens que apresentam rostos para organizar
por pessoa, ou no caso de redes sociais possibilitar marcacdo pelos usuarios,
alguns modelos de cameras digitais também possuem essa capacidade.

e Recomendacao de produtos: analisar o histérico de compras de um usuario
para identificar quais produtos ele poderia se interessar em comprar. Além de
diversos sites de venda online redes sociais também possuem um sistema de
recomendacao de usuarios.

e Diagnodstico médico: de acordo com os sintomas de um paciente cruzados
com uma base de dados detectar se um paciente possui determinada doenca,
auxiliando o diagndstico do médico.

e Mercado de ac0Oes: identificar oportunidades de compra e venda de acfes
baseadas nos movimentos atuais e anteriores no prego delas, servindo como
suporte para a decisao dos analistas;

e Segmentacdo de consumidores: analisar o comportamento de um
consumidor durante o periodo de testes de um produto para identificar aqueles que
irdo adquirir a versao paga ou nao auxiliando em decisbes como solicitar uma
conversao para a versao paga ou ativar intervencdes para persuadir o consumidor.

e Identificacdo de formas: identificar formas conhecidas em desenhos feitos a
mao para criacdo de diagramas ou para identificacdo de escrita, presente em alguns
aplicativos para celulares.

Entre os problemas apresentados acima estao alguns dos mais complexos do
campo da Inteligéncia Artificial como o processamento da linguagem natural ou a
visdo computacional (BROWNLEE, 2013).

Quando é escolhido o algoritmo que sera usado em nossa aplicacdo deve-se
levar em conta trés variaveis principais, representacdo, avaliagdo e otimizacdo. A
primeira variavel trata de como o algoritmo pode ser representado em uma
linguagem computacional e quais sdo as entradas possiveis para o algoritmo. A
avaliacdo é necessaria para que possamos distinguir a eficiéncia de cada algoritmo
através de medicdo. Finalmente, a otimizacdo trata de se adaptar e conseguir o
melhor resultado do classificador possivel (DOMINGOS, 2012).
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2.2.2 Aprendizagem de Maquina na Mineracéo de Dados

A mineracado de dados ou descoberta de conhecimento em bancos de dados
conhecida como KDD (Knowledge Discovery in Databases) que trata da descoberta
de informag&o util presente em grandes bases de dados através da identificacdo de
regras e padrdes nesses conjuntos que na maioria das vezes possuem
especificidades, sendo assim, as ferramentas de mineracdao devem ser utilizadas de
forma interativa e ndo automatica gerando diversas etapas para o processo como as
listadas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996):

e |dentificar o Dominio

Preparacao dos dados

Mineracéo
e Processamento dos resultados

Utilizacdo dos resultados

A aprendizagem de maquina durante a mineracdo de dados acaba sendo
combinada com as areas de estatistica e bancos de dados, apesar de haver
controvérsias e consideracdes de similaridade entre as duas pode-se citar entre
diferenca da aprendizagem de maquina e KDD que na primeira area ha uma busca
pelas estruturas que estdo por tras dos dados e contribuem para sua formacao
enquanto no KDD os dados séo a base para o estudo e o interesse nos resultados
ndo depende de estruturas por tras desses dados e apesar da aprendizagem de
maquina ser parte do nucleo da mineracdo de dados elas sdo coisas diferentes.
(FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996).

2.3 A CATEGORIZACAO DE TEXTOS

Textos sdo uma forma natural para armazenar informac&o, sua mineracao
possui potencial comercial porém € uma tarefa dificil e multidisciplinar, as disciplinas
estudadas nesse trabalho serdo as relacionadas especificamente com a
classificagéo dos textos.

A classificacdo de textos gera interesse tanto em pesquisadores da area de
aprendizagem de maquina e recuperacdo de informacdo quanto em

desenvolvedores de aplicacdes que precisam trabalhar com grandes quantidades de
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documentos, fator potencializado pela conectividade aumentada e disponibilidade de
diversas bases de dados contendo documentos de diferentes tipos e com variadas
guantidades de informacédo (SEBASTIANI, 2005).

A recuperagdo de informacao e pesquisa em bases de dados com grande
guantidade de textos pode ter duas aproximacfes, na primeira constroem-se
ferramentas robustas para a pesquisa nessas bases ou na segunda solucéo
constroem-se ferramentas robustas para estruturar esses dados tornando a
pesquisa mais simples (SEBASTIANI, 2005).

Apesar de ser encontrada uma barreira para a aprendizagem de maquina ao
considerar o processamento da linguagem natural, uma vez que as sentencas que
formamos ndo sdo aleatérias. Utiliza-se como um meio eficiente a representacao
das palavras através do espaco vetorial (MANNING; RAGHAVAN e SCHUTZE,
2009).

Existem duas variacbes da classificacdo de textos, na clusterizacdo os
documentos sdo agrupados dentro de estruturas latentes porém ainda né&o
detectadas dentro do repositério e na segunda forma a classificacdo dentro de
categorias é feita através de uma entrada, em outras palavras tem-se na primeira
forma uma classificacdo sem conhecimento das entradas desejadas e na segunda
as classes sdo predefinidas e servem de entrada. (SEBASTIANI, 2005).

Clusterizacdo tem sido usada para melhorar os conjuntos de treinamento
através da descoberta de “estruturas” nesses conjuntos expandindo-os com novos
atributos extraidos dos clusters, é usada também como alternativa a selecédo de
atributos e para propagar informacdo que possui classe definida através da
clusterizagdo de documentos rotulados e nao rotulados em conjunto.
(KYRIAKOPOULOU, KALAMBOUKIS, 2006). De acordo com Hotho, Nirnberger, e
Paald (2005), a clusterizacdo pode ser utilizada para a formacdo de grupos de
documentos com conteudo similar, os chamados clusters, com conteddo mais
similar dentro do cluster e menos similar entre os diferentes clusters.

Ainda segundo Sebastiani (2005), inicialmente em meados da década de 70
as aplicacbes construidas objetivavam a indexacdo automatica de textos para
sistemas de recuperacdo de informacdes booleanos, tendo em vista os termos de
indexacéo serem predefinidos podemos considerar uma forma de classificagao onde
utilizamos analogamente tais expressdes como classes dos sistemas atuais, com o

crescimento de importancia e quantidade de documentos nas décadas de 80 e 90
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surgiram aplicagbes de classificagdo de texto como os filtros de noticias,
classificacéo de patentes e classificacdo de paginas WEB.

Um exemplo préatico atual da tecnologia tema deste trabalho estad na
“Deteccao de relacionamentos entre categorias utilizando classificagédo de textos”
(MENGLE; GOHARIAN, 2010). O artigo que trata da descoberta de relacionamentos
entre conceitos Uteis que ndo sao aproveitados quando 0s conceitos estao
separados, como no exemplo do cancer de pulmao associado a fumantes, que néo
tem proveito quando esses dois temas aparecem separados, para iSso com a ajuda
da classificagcdo de textos identificam esses relacionamentos entre diferentes

categorias e 0s representam em uma estrutura de dados.

2.3.1Etapas para categorizacéo

A classificacdo de documentos textuais pode ser enquadrada em duas etapas
distintas, a primeira fase é a recuperacédo de informacdes a partir dos textos a serem
analisados, nela, dados numéricos sao extraidos da base textual. A segunda fase
trata da classificacdo em si, fase onde ocorre 0 processamento realizado para que o
algoritmo decida em qual categoria o texto deve pertencer. Fases adicionais s&o
incluidas para que o esforgco computacional seja reduzido ou para que o algoritmo
passe por um treinamento com uma amostra de dados antes da classificacédo
desejada. (MAHINOVS et al., 2007).

Segundo Carrilho (2007) na metodologia da mineragdo de textos o processo
mais oneroso esta no pré-processamento visto que ndo ha uma técnica que obtenha
uma representacao satisfatoria em todos os dominios, sendo assim a representacao

adequada é alcancada de forma empirica.

2.3.1.1 Tokenizacgéo

Ao analisar-se a quantidade de elementos que um texto contém pode-se
identificar diversos componentes recorrentes sejam eles palavras, pontuacéo, ou
simbolos, durante o processo de tokenizacdo (em inglés, tokenizing) estes
elementos sé@o separados e listados, apenas palavras sédo interessantes para 0s
processos posteriores logo pontuacdo, espacos ou delimitadores de tabulacdo
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servem como separadores durante a formacdo dos tokens, que sdo instancias
compostas por uma sequéncia de caracteres em um documento em particular que &
agrupada na forma de uma unidade semantica (til para o processamento.
(MANNING; RAGHAVAN e SCHUTZE, 2009).

Segundo CARRILHO (2007) apesar de a identificacdo de tokens ser uma
tarefa simples para o ser humano, ela pode se tornar complexa quando executada
por um computador pelo fato de os delimitadores assumirem diferentes papéis. Por
exemplo o “ponto”, que é utilizado para marcar o fim de uma sentengca ou na
composicao de uma abreviatura.

Uma sentenca pode ter seus vocabulos dispostos em diferentes ordens as
guais podem até mesmo modificar seu significado, sdo consideradas colocacfes as
palavras que apresentam essa relagdo. Por exemplo “provocar essa destruicao” e
“essa destruicdo foi provocada”, por isso € interessante que a tokenizacdo seja
composta por todo o conjunto de palavras que podem traduzir uma ideia diferente

(SOARES, 2008).

2.3.1.2 Remocao de stopwords

Algumas palavras nao oferecem relevancia durante o processo de
classificacdo e devem ser removidas na etapa de pré-processamento, palavras
como conectores, preposicdes, artigos, pronomes e palavras comuns de grande
ocorréncia e com pouco valor para a classificagcdo, constituem uma lista dos tokens
com pouca relevancia que variam de acordo com a lingua do texto e serve como
parametro para a formacdo do dicionario de palavras definitivas para as demais
etapas.

A remocao das stopwords pode liberar espagco nos vetores e em alguns
casos melhorar a performance do classificador ajudando na recuperagdo de
informacéo, a maioria dos termos utilizados sao relativamente 6bvios e pertencem a
um conjunto ndo muito amplo de palavras, contudo € importante ressaltar que
algumas palavras que aparecem nos documentos tem maior valor sintatico do que o
valor semantico que interessa para o classificador. Pode-se considerar uma

stopword aquela encontrada quando consulta-se um documento mas nao é
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relevante se a consulta esta ou ndo relacionada com o documento (WILBUR,
SIROTKIN, 1992)

2.3.1.3 Stemming

Palavras que possuem variagdes pequenas como tempo verbal ou mudangas
entre plural e singular passam por uma transformacdo para que seja reduzida a
ocorréncia de tokens com sentidos similares aumentando a eficiéncia durante a
atribuicdo dos pesos para os termos (LOVINS, 1968).

O trabalho do algoritmo responsavel pelo stemming é remover as variacdes
de uma palavra reduzindo para uma mesma raiz ou uma forma comum,
pesquisadores na area de recuperacdo de informacdes podem considerar esse
passo importante por diversas razées. Na andlise morfolégica automatica, a raiz da
palavra pode ter menor interesse imediato que seus sufixos, assim como a
contagem da frequéncia dos termos pode ser relevante para analise matematica ou
estatistica de um corpus, o que requer expressdes idénticas, mas alguns problemas
linguisticos sdo comuns para qualquer algoritmo que realize stemming nao
importando sua finalidade (LOVINS, 1968).

De acordo com o algoritmo utilizado para stemming o resultado nem sempre
sera um termo com validade gramatical, pois podem ser cortados letras do final ou
reduzidos a pedacos da palavra original sem sentido para leitura (WEINBERG,
2016).

2.3.1.4 Selegéo de Atributos

Manter o foco nas informacdes mais relevantes mesmo diante de uma
guantidade de dados muito grande se tornou uma importante tarefa relacionada a
aprendizagem de maquina. Ha4 grande quantidade de atributos em exemplos
encontrados geralmente no material cientifico ou corporativo que é mais comum no
contexto da aprendizagem de maquina, com a ajuda da Web o processo acabou
sendo inundado com material de baixa qualidade de informacao se torna importante
o foco na seleg¢éo dos atributos mais relevantes para a representacdo dos dados
(BLUM; LANGLEY, 1997).
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A literatura da aprendizagem de maquina apresenta diferentes conceitos de
relevancia por que esta geralmente depende do objetivo estudado, na sequéncia 5
conceitos de relevancia que sdo importantes na tarefa de selecdo de atributos
(BLUM; LANGLEY, 1997).

e Relevante ao alvo: ao alterar o valor do atributo para determinado

documento alvo entdo a classe a qual estava atribuido também ¢é alterada.

e Fortemente relevante a amostra: o atributo deve necessariamente estar
presente na amostra que contém as classes A e B. E semelhante ao relevante ao
alvo mas relacionado a amostra.

e Fracamente relevante a amostra: € considerado fracamente relevante a
amostra caso possa ser removido um subconjunto de atributos e ele se torne
fortemente relevante.

e Relevante como uma medida de complexidade: compdes o menor numero
de atributos necessarios para atingir a 6tima performance.

e Util de forma incremental: caso produza uma melhora na acuracia quando
inserido no subconjunto de atributos.

Em tarefas de classificacdo de textos geralmente utiliza-se métodos de
filtragem que ndo dependem do algoritmo que sera utilizado para a classificacéo,
nesse processo as caracteristicas do proprio conjunto de treinamento sao utilizadas
para remover atributos irrelevantes e selecionar atributos importantes (BLUM;
LANGLEY, 1997).

A forma mais simples de indexacdo dos atributos selecionados em textos é
tratar cada palavra como um atributo, porém palavras possuem caracteristicas como
sinbnimos ou significados multiplos que complicam sua indexacdo, 0 que motivou o
surgimento de métodos mais complexos para selecédo de atributos em textos, como
a indexacao de frases, onde atributos sdo extraidos a partir da presenca de uma ou
mais palavras em um trecho sintatico do texto ou o método de clusterizacdo de
termos, onde grupos de atributos podem ser substituidos por um Unico atributo
correspondente a sua soma légica ou numérica (LEWIS,1997).

Técnicas como a apresentada por Nigam et al. (2000) tentam reduzir a
necessidade de dados pré classificados, que muitas vezes sdo escassos, durante a
fase de selecdo de atributos através de Maximizacdo de expectativa ou EM
(Expectation-Maximization) que € a utilizacdo de documentos néo classificados ou



27

incompletos, visto que os documentos ndo classificados carecem de classe, em
conjunto com documentos rotulados para aumentar a posterior eficiéncia do
classificador. Para que os documentos nao rotulados ndo acabem prejudicando a
etapa de treinamento € proposto no trabalho citado a inclusdo de um fator peso
nesses documentos, outra proposicdo para aumentar a eficiéncia da técnica é
modelar as classes de acordo com uma mistura multipla de componentes.

O uso da selecdo de atributos ndo é exclusivo dos problemas de
classificagdo, mas particularmente nas tarefas de classificacdo faz sentido a
utilizacao de classes para supervisionar essa etapa para assegurar que os atributos
melhor relacionados as classes sejam selecionados (AGGARWAL, e ZHAI, 2012).
Alguns métodos de selecdo de atributos utilizados em tarefas de classificacdo sao

apresentados abaixo:
2.3.1.4.1 Gini-index

E a probabilidade condicional de um documento pertencer a uma classe por
conter determinada palavra, € um dos métodos mais comuns para discriminar o
peso de um termo de acordo com a equacéao (1) (AGGARWAL; ZHAI, 2012).

k
Glw) = Z pi(w)? 1)

Os valores do Gini-index estardo sempre entre 1/k e 1 sendo k£ 0 numero de
casses diferentes para o termo w, quanto maior o valor de G(w) maior € o poder
discriminativo da palavra w em relagdo a determinada classe. Uma ressalva feita
com relacdo a essa abordagem € que suas medidas podem néao refletir um valor
discriminativo preciso dos atributos pois a distribuicdo global da classe pode variar e
interferir no peso, porém pode ser construido um Gini-index normalizado
(AGGARWAL; ZHAI, 2012), como visto em (2).

pi(w) = @



28

2.3.1.4.2 Information Gain

Outra forma de identificar o poder discriminativo de um termo € a através do
Information Gain (Ganho de informagéo) I(w) descrito na formula (3), utilizando a
nocao de entropia que caracteriza a impureza de determinado conjunto de exemplos
e a medida de informacdo que representa 0 oposto ou a pureza de um conjunto de

classes.

k k
HW:—EZH%@GD+W@%2ﬁ%Mw%meW+

=1

(3)

+O—PWM%§:Hm@0%wﬂ—pm@)

Dado Fi) como a probabilidade global da classe i e P;(w) a probabilidade da

classe i em um documento que contém a palavra w e F(w) a fragdo de documentos
gue contém o termo. Quanto maior o valor do Information Gain em determinado
termo, maior seu poder de discriminagdo (AGGARWAL; ZHAI, 2012).

2.3.1.4.3 Mutual information

E uma maneira formal de modelar a quantidade de informacédo entre os
atributos e as classes. A quantidade de informacdo mutua entre o termo e a classe
serve como base para identificar uma possivel coocorréncia entre a classe e o termo
(AGGARWAL; ZHAI, 2012).

k
Mavg(w) = > P; - M;(w)
=1

Moz (w) = maz; {M;(w)}

(4)

Ainformagdo mutua M;(w) é especifica de de uma classe em particular, logo,

€ necessario que se compute a informacdo mutua geral como uma funcdo da
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informacdo mutua de um termo w nas diferentes classes. Isso é feito através da

utilizag&o dos valores meédio M, 4(w) € Maximo M, 4. (w).

2.3.1.4.4 x? - Statistic

Através da x2 — Statistic (5) computa-se a falta de independéncia entre o
termo w e a classe em questao i. Assim como na medida de Mutual Information, ela
mede a correlacdo entre termos e categorias, porém com a vantagem de apresentar
um valor normalizado de mais facil comparacdo entre palavras dentro da mesma
categoria (AGGARWAL; ZHAI, 2012).

n- Fw)? - (pi(w) — P)?

Flw)-(1— Flw)- B (1 P) ®)

X; (w) =

Temos como n 0 numero total de instancias, P;(w) é a probabilidade
condicional da classe i conter o termo w e F(w) é a fragdo dos documentos que

contém o termo.
2.3.2 Classificagao Supervisionada

A criacdo de um classificador capaz de aprender a partir de um conjunto de
treinamento e generalizar para as novas instancias que aparecem é denominado
aprendizagem de maquina indutivo ou supervisionado (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS;
PINTELAS, 2007).

2.3.3 Classificagédo Supervisionada X Nao Supervisionada

Quando se tem acesso a conjuntos de dados ja rotulados utilizados para
treinamento podemos considerar que o processo ja sabe o que fazer, sendo dessa
forma, “supervisionado”, como um professor ensinando as respostas certas.
Infelizmente encontrar esse professor € muitas vezes dificil, com custo elevado ou
até mesmo impossivel (DAUME llI, 2012).
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Os casos em que permanece a necessidade de analisar os dados mesmo
sem eles estarem rotulados sdo considerados de aprendizado ndo supervisionado,
onde se aprende sem um professor. A chave para o aprendizado ndo supervisionado
estd em desconhecer a “resposta certa” (DAUME I, 2012).

Durante a classificacdo supervisionada apresentam-se 0s possiveis
resultados recolhidos através de observacédo, dessa forma ele possuira um escopo
limitado e pré-definido de resultados que serdo utilizados como parametro e acima
de tudo referéncia durante a classificagéo.

Ao classificar através do método ndo supervisionado ndo sdo apresentados
exemplos da saida desejada, dessa forma o algoritmo deve possuir recursos para
superar essa falta de respostas, apresentando os resultados classificados de acordo
com categorias formuladas por ele préprio.

O ato de fornecer todos os vetores de entrada com as respectivas corretas
classificagcbes para um algoritmo durante o treinamento consiste no cenario ideal
para a classificacdo, contudo, a capacidade de generalizar, ou seja, possuir
condigbes de aplicar um classificador para entradas diferentes das quais ele viu
durante o seu treinamento é entre outros fatores diretamente proporcional a sua
eficiéncia. (DOMINGOS, 2012).

2.3.4 Algoritmos para classificacdo de textos

Toda informacdo disponivel na forma de textos atualmente precisa ser
organizada de alguma forma para que 0 acesso as partes relevantes seja facilitado
ao individuo o qual procura, dessa forma podemos classificar esses textos de acordo
com os tépicos de cada documento ou de acordo com o género de cada documento,
sendo a primeira maneira mais direta e sumaria e a segunda mais ampla por poder
contemplar classificagbes como a forma como foram escritos os documentos ou até
mesmo seu publico-alvo. Durante a classificacdo de acordo com o0s géneros,
encontramos heterogeneidade nos documentos por estes serem produzidos por
diversas fontes.

Na busca pela classificacao de textos, pesquisadores desenvolveram diversas
abordagens para se aproximar da solucéo ideal, entre elas podem ser citados alguns

tipos de algoritmos utilizados:
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2.3.4.1 Redes Neurais

As redes neurais tratam as informacdes aproximando-se da forma como o
nosso cérebro funciona, para isso utiliza algoritmos e estruturas de dados,
geralmente realiza o0 processamento em paralelo cada um com acesso
individualizado a memoria local. Ao algoritmo é ensinado uma série de regras que
representam os relacionamentos dos dados, como hierarquia ou ligacées possiveis,
por exemplo.

A sofisticagcdo do tratamento através das redes neurais esta na tolerancia a
falhas, na capacidade de se auto-organizar e generalizar para que ocorra 0 processo
de aprendizado (KRIESEL, 2007).

Uma Rede Neural composta por diversas camadas consiste em uma grande
guantidade de unidades (neurdnios) agrupados de acordo com um padrédo de
conexao, essas unidades geralmente possuem trés classes, as unidades de entrada
gue recebem a informacdo, as de saida que apresentam o0s resultados do
processamento e as unidades encontradas entre as duas anteriores conhecidas
como unidades escondidas (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007).

Comparadas com os meétodos de classificacdo que utilizam estatistica, as
redes neurais possuem tempos maiores durante o processo de treinamento do

classificador.

2.3.4.2 Aprendizagem Baseada em Instancias

Esse tipo de aprendizagem utiliza instancias especificas em oposicdo aos
métodos que utilizam abstracdes pré compiladas durante a tarefa de classificacao.
Esses algoritmos também podem descrever conceitos probabilisticos pois utilizam
funcbes de similaridade para produzir correspondéncias graduais entre as
instancias. (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991).

Os algoritmos dessa classe precisam de menos tempo dedicado a fase de
treinamento do que os demais tipos, porém demanda mais tempo durante o
processo de classificacado (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007).

Dentro de um espaco bidimensional o algoritmo estima qual a classificacao de

uma instancia com base em seus vizinhos mais préximos, no caso do algoritmo
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KNN. Porém pode encontrar problemas no caso de grandes bases de dados, pois o
algoritmo precisa estimar qual a distancia entre o elemento que deseja classificar e
todos os demais elementos dos vetores de treinamento, 0s quais ja possuem classe

definida.

2.3.4.3 Algoritmos Genéticos

De forma simples, os algoritmos genéticos sdo procedimentos de busca
probabilisticos desenvolvidos para trabalhar em grandes espacos envolvendo
estados que podem ser representados por strings. Estes métodos séo
inerentemente paralelos e utilizam um conjunto de amostras do espaco total
(populacéo de strings) para gerar novos conjuntos de amostras. (GOLDBERG;
HOLLAND, 1988).

Os sistemas de classificagdo que utilizam algoritmos genéticos exploram o
paralelismo implicito desse método. As interacdes sdo realizadas através de
mensagens. As condi¢cdes sdo especificadas nos atributos das mensagens que eles
recebem e as acles estao nos atributos das mensagens que eles enviam. O sistema
resolve conflitos através de competicdo, ndo necessitando de algoritmos para o
servigo, proporcionando uma capacidade incremental de inser¢cdo de novas regras
sem atrapalhar as capacidades ja estabelecidas. (GOLDBERG; HOLLAND, 1988).

Algoritmos genéticos tém sido utilizados para treinar o peso das Redes
Neurais (SIDDIQUE; TOKHI, 2001) e para encontrar a arquitetura das redes neurais
(YEN; LU, 2000).

2.3.4.4 Aprendizagem Simbdlica

Baseados nos conceitos da aprendizagem simbdlica da psicologia onde
estuda-se a interferéncia da imaginacdo no aprendizado humano, a aprendizagem
simbdlica da computacdo faz uso de algoritmos que se baseiam nos aspectos
estruturais dos dados ao contrario dos demais que se fundamentam nos aspectos
numeéricos (QUINLAN, 1994).
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Dentre os algoritmos que utilizam aprendizagem simbdlica para a construcdo
do modelo de classificacdo podem ser citados as arvores de decisdo como ID3
(QUINLAN, 1996).

2.3.4.5 Aprendizagem Bayesiana

De acordo com McCallum e Nigam (1998) os classificadores bayesianos
também chamados de classificadores generativos tentam gerar uma classificacéo
probabilistica baseada na modelagem das caracteristicas de palavras subjacentes
em diferentes classes. A ideia é classificar o texto baseando-se na probabilidade
deste pertencer a diferentes classes de acordo com a presenca de palavras no
documento. Estda fundamentada na probabilidade de um elemento pertencer a
determinada categoria, na aprendizagem Bayesiana o0 algoritmo recebe as
instancias rotuladas para o treinamento e quando uma nova instancia necessita de
classificacdo ele calcula a probabilidade desta receber cada rotulo e nomeia de
acordo com a maior.

A principal vantagem do algoritmo Naive Bayes esta na sua fase de
treinamento mais curta. Além disso, seu modelo que tem a forma de um produto
pode ser convertido em uma soma através do uso de logaritmos trazendo vantagens
computacionais (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007).

2.3.4.6 Arvores de decisdo

Uma arvore de decisdo € construida a partir da decomposi¢éo hierarquica do
espaco dos dados gerais ou de treinamento onde uma condicdo no valor dos
atributos é utilizada para a divisdo desse espaco de forma hierarquica, se tratando
de documentos textuais essa condi¢cdo geralmente € representada pela presenca ou
falta de um ou mais termos no documento. A divisdo é feita de forma recursiva até
gue a arvore atinja uma quantidade minima de folhas ou se chegue a uma condicao
estabelecida para a pureza da classe.. Em determinado documento de treinamento a
sequéncia de classes possiveis sdo aplicadas na estrutura da arvore criada a partir
do seu topo até que se chegue & folha mais relevante correspondente & classe.
(AGGARWAL, e ZHAI, 2012).
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2.3.4.7 Maquinas de Vetores de Suporte

As maquinas de vetores de suporte ou SVM (Suport vector machines), séo
uma técnica de aprendizagem de maquina mais recente em comparacdo com a
maioria, sua utilizagdo gira em torno da nogao de “margens” - os dois lados do
hiperplano que sapara duas classes de dados. Através da maximizacdo dessa
margem e da separacdo das duas instancias presentes em cada lado pode-se
reduzir o erro de generalizagdo (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007).

O custo computacional de sua fase de treinamento é elevado pois ela realiza
um QP (Quadratic Programming) que € um tipo de problema matematico de
otimizacdo durante a criacdo dos Vetores de Suporte, que sdo compostos pelos
dados de treinamento mais relevantes para o problema abordado. Utilizando uma
colecdo de documentos na lingua portuguesa o algoritmo SVM foi comparado com
Arvores de Decisdo e obteve melhor desempenho para nimeros de atributos

maiores utilizados durante a etapa de aprendizagem (DA SILVA; VIEIRA, 2007).

2.3.5 Avaliacéo dos classificadores

Para avaliar um algoritmo de classificagdo devemos considerar os resultados

possiveis para os documentos classificados.

TP (true positive) O documento foi classificado corretamente em relacdo a uma

categoria.

FP (false positive) O documento estad relacionado a uma categoria de forma

incorreta.

FN (false negative) O documento ndo esta relacionado a uma categoria mas

deveria estar.

TN (true negative) O documento ndo deveria estar relacionado a determinada

categoria e de fato ndo esta.

Quadro 1 - ClassificacOes possiveis para um documento
Fonte: Ikonomakis; Kotsiantis; Tampakas, (2005).

Os calculos que avaliam o desempenho e servem como comparativo dos

resultados dos classificadores utilizam os dados das classificacbes possiveis em
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suas férmulas, como por exemplo o total de documentos TP e FP na férmula da
precisdo que sera abordada adiante.

As avaliagcbes baseadas em Precisdo, Recall e Acuracia sao as mais
utilizadas para demonstrar os resultados da aplicacdo dos algoritimos e seu conceito

esta descrito individualmente nas se¢des abaixo.
2.3.5.1 Preciséo

Representada por 7;, a precisdo demonstra a probabilidade de um documento ser
classificado dentro da categoria correta em relacdo a todos os documentos que
foram classificados nessa categoria, sejam eles corretos ou ndo, de acordo com a
formula abaixo (IKONOMAKIS; KOTSIANTIS; TAMPAKAS, 2005).

TP
TP, +FP;

T

(6)

2.3.5.2 Recall

Obtém-se o Recall (7) como o resultado da divisdo da quantidade de
documentos classificados como verdadeiramente positivos pelo total de resultados
gue deveriam ter retornado, que abrange os verdadeiramente positivos e os falsos
negativos. E a probabilidade de que se um documento aleatério tenha que ser
classificado dentro de uma categoria, essa decisdo sera tomada. (IKONOMAKIS;
KOTSIANTIS; TAMPAKAS, 2005).

TP,

e 7
TP, + FN; @

Pi

2.3.5.3 Acuréacia

Os valores da acuracia (8) sdo menos relutantes a variacdes em relacdo ao
namero de decisbes corretas do que as medidas de precisdo e de Recall
(IKONOMAKIS; KOTSIANTIS; TAMPAKAS, 2005).
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e TP, + TN;
" TP, + TN, + FP, + FN;,

(8)

2.4 WEKA

O ambiente para analise do conhecimento WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) foi desenvolvido pela universidade neozelandesa de Waikato
para atender a necessidade de uma plataforma onde pode-se aplicar técnicas de
aprendizagem de maquina de uma maneira unificada (HALL et al., 2009).

Na época de sua insercdo em 1992 os algoritmos estavam disponiveis
sempre em plataformas diferentes com formatos de dados variados e projetava-se
gue o WEKA nédo apenas iria oferecer uma caixa de ferramentas para algoritmos de
aprendizagem como também uma solucdo para que os pesquisadores pudessem
desenvolver novos algoritmos sem se preocupar com a estrutura necessaria para a
manipulacdo das bases de dados ou para a avaliacdo dos modelos desenvolvidos
(HALL et al, 2009).

2.4.1 Interfaces
O ambiente gréafico do WEKA possui diversas interfaces para que 0 usuario
tenha acesso as suas funcionalidades, seus recursos principais estao dispostos nas

interfaces Explorer, Experimenter e Knowledge Flow (HALL et al., 2009).

Weka GUI Chooser
Program Visualization Tools Help

,-}-_ Applications
WEKA | oo
The University
|, of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnﬂW'EdgeFlﬂw
Version 3.7.13
{c) 1999 - 2015
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Figura 1 - Tela Inicial do WEKA
Fonte: Autoria prépria



37

A tela inicial conta com abas que fornecem recursos como visualizacao de
logs de execucdo ou graficos gerados pelo programa, o administrador de pacotes

disponiveis para instalacdo, recursos de ajuda e manual.

(Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize | Parallel Coordinates Plot | Visualize 3D | Projection Plot | CPython Scripting |

Open file... ] Open URL... | Open DB.. Generate... undo Edit... save...

core.tokenizers.WordTokenizer -delimiters {* WL, ;W O7A™ |_Apply |

Type: Nominal
Distinct: 20 Unique: 0 (0%)
Count I Weight

997.0
999.0
973.0
962.0
o

[class: eedasse® Nom [7] visuaiize A
"

5

P o rm o 334 930 331 950 350 o s57
sa0
s10
255
ne
Im I

o i | g

Figura 2 - Interface Explorer do WEKA
Fonte: Autoria prépria

A interface Explorer do WEKA possui diversos painéis que correspondem a
diferentes tarefas da mineracdo de dados. A primeira aba Preprocess é utilizada
para carregar e transformar os dados através de filtros. O segundo painel Classify da
acesso aos algoritmos de classificacdo sua definicdo padrdo é realizar Cross-
validation no conjunto de dados preparado e além das demais opcdes como
selecionar um conjunto de testes especifico para a tarefa de classificacdo ainda
apresenta uma representacao textual do modelo utilizado para a classificagdo, os
modelos gerados podem ser salvos para posterior visualizagdo. As proximas abas
cluster e associate, suportam respectivamente algoritmos ndo supervisionados e
métodos de mineracdo por regras de associacdo, porém, o suporte para ambas as
abas mencionadas nao € tdo grande quanto para algoritmos de classificagdo (HALL
et al., 2009).

Dada a importancia da selecdo de atributos a proxima aba da tela Explorer
trata da selecdo de atributos, que fornece diversos algoritmos para avaliacdo e

identificacdo dos atributos mais valiosos no conjunto de dados.(HALL et al., 2009). A
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proxima aba visualize apresenta os dados através de um grafico colorido com a

opcéao de selecionar por¢cdes dos dados para visualizar.(HALL et al., 2009).

ggggg

aaaaaa

EH

Figura 3 - Interface Experimenter do WEKA
Fonte: Autoria prépria

A Interface Experimenter fornece critérios de avaliagdo para a comparacéao da
performance dos algoritmos, podemos selecionar multiplos algoritmos para serem
aplicados em multiplos conjuntos de dados. Os experimentos podem ser distribuidos
entre computadores para reduzir a carga sobre uma maquina e podem ser salvos
para posterior consulta, através da linha de comando pode-se executar 0s

experimentos ja criados e salvos (HALL et al., 2009).

Figura 4 - Interface Knowledge Flow do WEKA
Fonte: Autoria propria
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O Explorer carrega completamente os dados na memoria antes do
processamento, por isso se encaixa melhor com conjuntos de dados menores, como
o WEKA apresenta alguns algoritmos que possuem construcdo incremental que
podem ser acessados a partir da linha de comando ou da interface Knowledge Flow
apresentada na Figura 3. Onde o modelo de fluxo de dados possibilita a construgéo
de modelos incrementais que carregam dados e executam etapas de forma
individual antes da aplicacdo dos algoritmos incrementais, 0 esquema com 0S nos

interconectados pode ser salvo para reutilizagdo ou analise (HALL et al., 2009).

2.4.2 Recursos para Classificagao

Apesar das interfaces apresentadas na secao anterior implementarem o0s
scripts java do WEKA de forma visual pode ser utilizada da mesma forma a interface
SimpleCli através da linha de comando, ela inclui também alguns recursos nao
disponiveis em outras interfaces como o script TextDirectoryLoader que carrega um
diretério composto por textos e transforma em um arquivo .arff de acordo com as

especificacdes do comando.

SimpleCLI

Welcome to the WEKA SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completion for classnames and files is
initiated with <Tab=. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

be either absolute or start with './' or '~/'

(the latter is a shortcut for the home directory).
<Alt+BackSpace> 15 used for deleting the text

in the commandline in chunks.

> help

Command must be one of:
java =classname= =<args= [ > file]
break
kill
capabilities =<classname=> <args=
cls
history
exit
help <command=>

Figura 5 - Interface SimpleCli do WEKA
Fonte: Autoria propria

A estrutura do arquivo .arff resultante é a seguinte:
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@RELATION: primeira linha do arquivo a qual contém seu nome, caso 0 nome
possua espacos ele deve vir entre aspas.
@ATTRIBUTE: cada atributo observado no arquivo sera definido nesta parte
acompanhado do seu tipo, quando nominal correspondente as classes que tem seu
nome @@class@ @ seguido de seus possiveis valores entre chaves.
@DATA: determina o inicio da secéo de dados do arquivo.
Na sequéncia as instancias sdo representadas uma em cada linha com os atributos
separados por virgulas.

Com o diretorio de textos carregado e transformado em um arquivo .arff pode
ser observado outro recurso utii do WEKA, o filtro StringToWordVector que vai

guebrar a string obtida em um vetor com os tokens utilizados durante a classificacéo.

weka.gui.GenericObjectEditor

weka.filters.unsupervised. attribute.StringTowWordvector

About

Converts String attributes into a set of attributes
representing word occurrence (depending on the
tokenizer) information from the text contained in the Capabilities
strings.

More

IDFTransform |Fa|se

TFTransform |False

attributeindices [first-last |

attributeMamePrefix | |

debug |False

1

doNotCheckCapabilities |Fa|5e

doNotOperateOnPerClassBasis |Fa|se

invertSelection |Fa|5e

1

1

L] B B B ]

lowerCaseTokens |False

minTermFreq [1

normalizeDocLength |No normalization

[+]
outputWordCounts |Fa|se |v|

periodicPruning [-1.0

stemmer NuIIStemmer
stopwordsHandler NuII
tokenizer WUrdTokenizer -delimiters

wordsToKeep [1000 |

‘ Open... H Save... H 0K H Cancel |

Figura 6 - Tela de configuracao do filtro StringToWordVector
Fonte: Autoria propria

Ele conta com campos configuraveis que facilitam o trabalho com as bases de
dados entre estas configuracdes pode-se destacar (WEINBERG, 2016):

e outputWordCounts: permite a inclusdao da quantidade de cada termo por
documento quando configurado como verdadeiro. Definido como falso por padréo,
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dessa forma a informacé&o constante no arquivo € booleana, apenas a presenca ou
nao do termo é identificada.

e [DFTransform (Inverted Document Frequency) e TFTransform (Term
Frequency): representam a frequéncia com que um termo aparece em um
documento, quanto maior o TF e menor o IDF mais relevante ele sera para
determinado documento. E necesséario que o outputWordCounts esteja configurado
como True para que funcione.

e normalizeDocLength: quando ativo normaliza o peso dado a determinada
palavra de acordo com o tamanho do documento que a contém, ou seja, um termo
aparece a mesma quantidade de vezes em um documento extenso ou em um
documento curto, logo, terd um peso maior no documento mais curto no qual € mais
relevante.

e stemmer: permite selecionar o algoritmo de stemming que sera aplicado
durante a transformacao.

e stopwords: seleciona uma lista de palavras néo relevantes para base dados
para utilizar como stopwords.

e tokenizer: seleciona o algoritmo responsavel pela quebra da string em

tokens.

e minTermFreq: determina a quantidade minima de vezes que um termo

precisa aparecer em um documento para ser aceito como token.

weka.gui.GenericObjectEditor

weka.filters.supervised. attribute.AttributeSelection

About
A supervised attribute filter that can be used to select More
attributes.
Capabilities
debug |Fa|se ‘v|
doNotCheckCapabilities |Fa|se ‘v|

evaluator CfsSubsetEuaI F1-E1
search BestFirst D15

Open... ‘ | Save... ‘ | oK ‘ | Cancel

Figura 7 - Filtro de selecao de atributos
Fonte: Autoria propria
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Outro recurso disponivel no WEKA que pode ser utilizado durante a etapa de
pré-processamento dos textos € o filtro de selecdo de atributos, através dele
escolhnemos um avaliador e um método de buscas. O avaliador pode ser do tipo
AttributeEval que realiza a avaliacéo individual do peso de cada atributo em relacéo
aos demais ou do tipo SubsetEval que identifica subconjuntos de atributos que
podem ser sair melhor quando selecionados em detrimento dos demais durante a
etapa de classificacdo. Quando o avaliador é do tipo AttributeEval entdo o método
de buscas selecionado deve ser o Ranker, que ordena os atributos de acordo com
seu peso através da visualizacdo desses valores ou de um numero especifico de
atributos pode entédo ser realizada a selecéo.

Um processo de classificacdo a partir de documentos textuais pode ser

conferido no Apéndice A.
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3 METODOLOGIA

A conducéo das atividades de classificacdo de textos que este trabalho trata
foi desenvolvida de acordo com as etapas de, coleta de dados, preparacdo e
preprocessamento, selecdo de algoritmos, treinamento e classificacéo
(KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007).

Utilizou-se a versdo 3.7.13 de 2015 do WEKA, instalada em um sistema
operacional Linux Mint 17.2 Cinamonn 64-bit com processador 15 de 1.8 GHz, 8GB
de memoria RAM e 750GB de HD.

Neste capitulo sera abordada durante a coleta de dados quais as
caracteristicas das bases selecionadas, transformacdes feitas durante a preparacéo
e preprocessamento e quais as caracteristicas dos algoritmos selecionados e do

processo de treinamento e classificacao através do WEKA.

3.1 COLETA DE DADOS

De acordo com as caracteristicas deste estudo procurou-se obter bases de
dados textuais que apresentassem diferencas em sua composi¢cdo, quanto ao
namero de atributos, nimero de instancias e quanto a quantidade de classes sendo
binaria ou composta por mais de duas classes.

A tabela abaixo apresenta as caracteristicas das 9 bases de dados utilizadas.

Tabela 1 - Caracteristicas das bases de dados utilizadas

Algoritmo
Dataset Atributos Instancias  Classes

2t_movie_reviews 1166 2000 2
dbWorld_bodies 4702 64 2
dbWorld_subject 242 64 2
ohO 1003 3183 10
oh10 1050 3239 10
oh15 913 3101 10
segment_challenge 20 1500

smsSpam 1833 5574 2
20_newsGroups 5644 18828 20

Fonte: Autoria prépria
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Os conjuntos de dados apresentados foram extraidos do repositério da
Universidade da California (LICHMAN, 2016) e suas caracteristicas podem ser

visualizadas graficamente abaixo.

B INTANCIAS B ATRIBUTOS

18000
16000
14000
12000

10000

dbworld_bodies  dbworld subjects SmsSpam segment_challenge 20t_news 2t_movie_reviews

Grafico 1 - Composicao dos conjuntos de dados utlllzados
Fonte: Autoria prépria

Quanto ao numero de instancias os conjuntos de dados DBWorld_bodies,
DBWorld_subjects, SmsSpam, 2t movieReviews s&o binarios, ou seja, possuem
apenas duas classes sem possibilidade de pertencer a ambas durante a
classificagéo, enquanto os demais conjuntos possuem mais de duas classes.

Entre os arquivos utilizados como conjuntos de dados destaca-se a
obtencéo do conjunto 20 Newsgroups, composto por textos armazenas em diretorios
nomeados conforme as respectivas categorias. Foi utilizado o recurso
TextDirectoryLoader da interface SimpleCli para obtencdo de um arquivo com

extensao .arff a partir de textos separados.

‘fhome.fku\tzakjmnewsmeZE <« | | .
\ \ | \ | | | |
altatheism comp.graphics comp.os.ms-windows.misc comp.sys.ibm.pc.hardwari
799 itens 973 itens 985 itens 982 itens
| | | | | | | |

comp.sys.mac.hardware comp.windows.x misc.forsale rec.autos
961 itens 980 itens 972 itens 990 itens

Figura 8 - Estrutura de diretérios que serdo convertidos
Fonte: Autoria prépria.
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Com a aplicacdo do TextDirectoryLoader obtém-se no endereco de destino

um arquivo nomeado conforme indicado na linha de comando da Figura 9.

SimpleCLI

Welcome to the WEKA SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completion for classnames and files is
initiated with <Tab=. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

be either absolute or start with './' or '~/*

(the latter is a shortcut for the home directory).
<Alt+BackSpace> 1s used for deleting the text

in the commandline in chunks

> help

Command must be one of:
java <classname=> <args> [ = filel
break
kill
capabilities <=classname> <args>
cls
history
exit
help <command=

> java weka.core.converters.TextDirectoryLoader -dir /home/kultzak/2Gnews-18828 > /home/kultzak/20news-18828.arff

Figura9 - Comando para conversao de diretério em .arff
Fonte: Autoria prépria.

3.2 PREPARACAO E PREPROCESSAMENTO

Entre as bases de dados utilizadas neste estudo a Unica que ndo apresentava
um formato j& composto por um vetor de atributos foi a 20 Newsgroups, logo, foi
aplicado o filtro StringToWordVector inicialmente respeitando todas as configuracdes
padrdo contidas, sem alterar nenhuma configuracao.

Os conjuntos de dados DBWorld_bodies e DBWorld_subject por apresentar
apenas 64 instancias cada em sua forma inicial tiveram que passam por uma
reamostragem através do filtro Resample e dobraram a quantidade de instancias,
dessa forma os resultados estatisticos podem ser mais significativos, de acordo com
implementacfes de técnicas como Bootstrap que se valem de reamostragem em

bases de dados com poucos documentos.

Nos casos de selecdo de atributos em que foi aplicado o filtro InfoGain e
GainRatio a configuracdo de corte respeitou o limite de 0, ou seja, todos os atributos
gue nao representassem ganho de informacao durante a classificacdo do algoritmo
seriam cortados. No caso da aplicacdo do filtro OneR também para selecdo de
atributos como os pesos atribuidos possuem diferenca em relacdo as técnicas
anteriores, entdo foi definido seu limite de corte de acordo com a quantidade de
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termos para que se igualasse a dos demais filtros de selecdo de atributos

apresentando assim possibilidade satisfatéria de comparacéo entre si.

A base de dados 20 Newsgroups nao foi utilizada em sua totalidade (18828
documentos) devido ao tempo de processamento e possivel limite de memdria
alcancado durante a classificagdo. Com a aplicacéo do filtro Resample foi utilizado

40% da dos documentos originais (7531 documentos).

3.3 SELECAO DE ALGORITMOS

Para efeitos de comparagcao foram selecionados algoritmos com abordagens
diferentes, dessa forma os resultados apresentados durante a classificagdo seréo o
cruzamento entre algoritmos com caracteristicas diferentes e bases de dados
também com caracteristicas diferentes. A selecdo abaixo conta com um pequena
descri¢éo de cada algoritmo:

e SMO (Sequential Minimal Optimization): implementag&o do algoritmo SVM
substitui todos os valores ndo encontrados e transforma os atributos nominais em
binario, também normaliza todos os atributos por definicéo.

e BayesNet. Rede Bayesiana de aprendizagem que utiliza algoritmos de
busca variados e medidas de qualidade.

e NaiveBayes: Constroi estimativas dos valores de precisdo a partir dos
dados usados no treinamento.

e J48: Gera uma &rvore de decisdo implementando o algoritmo C.45.

e SimpleLogistic: Constréi um modelo de regresséo logistica linear simples
com o Algoritmo Logiboost que define a quantidade ideal de iteracGes atraves de
Cross-validation, o que acarreta sele¢cdo automatica de atributos.

e |bk: implementacdo do algoritmo KNN que seleciona o valor de K baseado
em Cross-validation podendo também atribuir um peso para cada vizinho de K.

3.4 TREINAMENTO E CLASSIFICACAO

Utilizou-se durante a etapa de classificacdo dois métodos distintos presentes

no WEKA, sendo eles, Cross-validation e Percentage Split.
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3.4.1 Cross-validation

Durante a classificacdo através de Cross-validation o conjunto de dados é
dividido de acordo com o numero de dobras (folds) especificado, essas dobras
correspondem a fracdo do conjunto que sera utilizada para teste, enquanto o
restante sera aplicado ao treinamento, por exemplo, quando ha uma divisdo de 10
folds entdo 1/10 desse conjunto serd usado na fase de testes e 9/10 para
treinamento durante uma iteragdo em uma sequéncia de 10 repeticdes (WEINBERG,
2016).

3.4.2 Percentage Split

Quando selecionado o método Percentage Split no WEKA deve ser informado
o valor relativo a fragdo da base de dados que serd destinada para treinamento e
consequentemente o restante sera utilizado durante os testes do algoritmo. Quando
selecionado através da interface Experimenter pode-se designar a preservacdo da
ordem dos documentos ou a sele¢do aleatéria dos mesmos durante a divisdo para
classificagédo (WEINBERG, 2016).

Como a interface Experimenter do WEKA ndo conta com a opcao de
selecionar um subconjunto para treinamento e outro para testes pode-se utilizar o
recurso de preservacao da ordem do conjunto de dados, dessa forma quando tem-
se a divisdo entre conjunto de treinamento e conjunto de testes basta que se saiba a
proporcdo que represente cada um e que sejam juntados em um arquivo Unico,
dessa forma como o método ndo mistura os dados a porcentagem informada sera
respeitada e as instancias destinadas a teste e treinamento serdo utilizadas de
forma respectiva (WEINBERG, 2016).

Nenhum dos conjuntos de dados deste trabalho apresenta distincdo entre
conjunto de treinamento e de testes, sendo assim, durante os testes foram utilizadas
as formas de classificacdo por dados aleatérios e ordem preservada para que

pudesse haver maior quantidade de dados durante a avaliacéo dos resultados.
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4 RESULTADOS

As secOes subsequentes apresentam os resultados obtidos desde as fases
iniciais do processo, iniciando pela etapa de coleta de dados, na sequéncia
apresenta os resultados da fase intermediaria de pré-processamento e ao final os
ndmeros obtidos durante a etapa de classificagéo.

4.1 RESULTADOS DA COLETA DE DADOS

Pode-se visualizar o resultado da coleta de dados durante o processo de
transformagcdo dos arquivos presentes nos diretorios da base 20 Newsgroups no
arquivo .arff, como foram obtidos em formato simples de texto representam qualquer
documento que se tenha intencéo de incluir processo de classificacdo, seja durante

a fase de treinamento ou teste.

|=| 20news-18828.arff x

1[@relation home kultzak 2@news-18828

2

3 @attribute text string

4 @attribute @@class@@
{soc.religion.christian, rec.sport.hockey,comp.graphics,comp.sys.ibm.pc.hardware, comp.os.ms-
windows.misc,talk.politics.guns,rec.sport.baseball,sci.med,sci.crypt,rec.autos,comp.sys.mac.hardwar

5

6 @data

7

8 'From: smayo@world.std.com (Scott A Mayo)\nSubject: Re: Dreams and out of body incidents\n\ndt4\%
cs@hub.ucsb.edu (David E. Goggin) writes:\nm\n=I\'m fairly new to these groups, tho\' some have
heard from me before.\nWelcome.\n\n=I\'d like to get your comments on a question that has been on
my mind a\n=lot: What morals/ethics apply to dreams and out-of-body incidents?\n=In normal
dreams, you can\'t control anything, so obviously\n>you aren\'t morally responsible for your
actions.\n\nHm. I get a little queasy around the phrase \"aren\'t morally \nresponsible\",
perhaps because I\'ve heard it misused so many times.\n{(I remember in college some folk trying to
argue that a person who\nwas drunk was not morally responsible for his actions.) In general,
vnmost folk can\'t control their dreams, but perhaps what you do all day\nand think about has
some impact on them, hm? And I\'m not sure what\n\"actions\" are in a dream. But I will note that
Jesus does seem adamant\nabout the fact that our thought-life is at least as important as\nour
actions. Go lightly with this argument - we are all morally\nresponsible for *who we are* and
dreams might well be an important\npart of that.\n\n>Now, there seem to be 3 alternatives:\n=1)
Dreams and OOBEs are totally mental phenomena. In this case no morality\n>applies beyond what
might be called \°'mental hygiene\', that is, not trying\n>to think about anything evil, or
indulgining in overly sexy or violent\n=thoughts.\nI don\'t know a thing about Out Of Body
Experiences. I\'ve had dreams, some\nfairly vivid ones; is an 00BE just a very vivid dream? I
would argue that\nextreme interest in this sort of phenomena is a tad risky; it is probably\nmuch
better to think about who Jesus is, and who we are in relation to that,\nthan to cultivate a

Texto sem formatagdo ~  Largura das tabulagdes: 8 ¥ Lin1, Col1 INS
Figura 10 - Arquivo .arff obtido apés a conversao dos diretérios

Fonte: Autoria propria.

Observa-se o0 arquivo criado apresenta dois atributos, o primeiro

correspondente a todo o texto no formato string e o segundo correspondente as
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possiveis classes que cada instancia pertence, representadas anteriormente pelo
nome dos diretérios que continham os documentos. Na secédo de dados pode-se
observar os textos transformados em string, sendo que cada linha representa uma
instancia. Este formato de dados ja é suficiente para que a proxima etapa da
classificacéo seja abordada.

4.2 RESULTADOS DO PREPROCESSAMENTO

No caso especifico da transformagéo da base de dados 20 Newsgroups foram
utilizados apenas os valores padrao do filtro StringToWordVector, o resultado foi a
criacdo de um arquivo .arff com 5644 termos.

A Figura 10 demonstra através da interface de visualizacdo o conjunto de
dados 20 Newsgroups, o valor O representa a ndo existéncia do termo no documento

e o valor 1 representa a ocorréncia.

Viewer x
Relation: _home_kultzak 20news-18828-weka.filters.unsupervised. attribute.StringToWordVector-R1-W1000-...
M. 1: & 2 * S 4 - 5:-- |6 -clh]l 7:/ | 8 00| 9: 01 [10:02{11: 03(12: 05/13: 08|14: 09| 15:1 |1

Murneric| Murmeric| Murneric| Murmeric| Mumeric| Mumeric | Mumeric| Murneric| Mumeric| Murmeric| Murmeric| Murneric| Mumeric| Mumeric| Mumeric| M

1 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 [~
2 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 =
£} 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
4 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
B Q.0 0.0 0.0 Q.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
6 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
7 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
9 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
10 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
11 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

14 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
15 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
16 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
17 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

21 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

22 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0

23 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0] [+

m [ #]
| Undo || OK || Cancel

Figura 11 - Visualizagdo da ocorréncia dos termos em cada instancia
Fonte: Autoria prépria.

A quantidade de atributos de cada conjunto de dados original esta

representada no Grafico 2, apenas o conjunto de dados 20 Newsgroups foi excluido
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para que ndo houvesse interferéncia da sua grande quantidade de instancias
atrapalhando a visualizacdo das demais bases de dados.

u INTANCIAS H ATRIBUTDS

1 Lain

dbword_bodies dbword SLD]H:I‘S SmsSpam segment_i cl‘la.llerl;e 2t_movie_reviews

Gréafico 2 - Composicao dos conjuntos de dados pré IGIGR/IOR
Fonte: Autoria prépria

Pode ser feita a comparacao com o grafico 3 o qual representa os resultados
da aplicagéo dos filtros IG (InfoGain), GR (GainRatio) e OR (OneR) para selecéo de
atributos.

® INTANCIAS = ATRIBUTOS

" N Ll.l.l.l.

dbword_bodies dbword_subjects SmsSpam segment_challenge 2t_movie_reviews

Grafico 3 - Composicao dos conjuntos de dados pos IGIGRIOR
Fonte: Autoria prépria

4.3 RESULTADOS DA CLASSIFICACAO

Todos os resultados apresentados nas tabelas correspondem ao percentual

de arquivos classificados corretamente.
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Os resultados gerados no WEKA foram transcritos para as tabelas incluindo
os sinais ( *) e (v ) que correspondem respectivamente a indicacéo de pior e melhor
em relacdo ao campo base, como forma de padronizacdo o algoritmo SMO foi
definido como base para todos os testes.

Para chegar as conclusdes de pior e melhor resultado o WEKA utiliza a
comparacao através do Paired T-test que € um teste estatistico utilizado para avaliar
amostras nas quais as observacfes podem ser comparadas com outras avaliacoes,
como nos casos de antes e depois ou comparativo de dois métodos de medida ou
dois tratamentos (SHIER, 2004).

Testou-se através do Experimenter a base de dados 20 Newsgroups que apés
seu tratamento acabou pronta para a tarefa de classificagdo com 40% das instancias
originais, o método utilizado foi o de 10 folds Cross-validation e os resultados podem
ser conferidos na Figura 11.

[ Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize | Parallel Coordinates Plot | Visualize 3D | Projection Plot | CPython Scripting | Auto-WEKA

Classifier
SMO “C1.0-L0.001 -P L.OE-12 -N O 4 -1 W 1 K "weka.classifiers.functions. supportvector. Polykernal -E 1.0 -C 250007"
Test options Classifier output
(2 Use training set Correctly Classified Tnstances 5011 78.4899 %
 Supplied test set Incorrectly Classified Instances 1620 21,5111 %
Kappa statistic 0.7734
@ Cross-validation  Folds |10 Mean absolute error 0.0904
o Root mean squared error 0.2892
= PereaTiEge ol Relative absolute error 95.2508 %
; Root relative squared error 96.0341 %
| More options... ‘ Coverage of cases (5,55 lovel) 99,6548 %
Mean rel. region size (0.95 level) 80,4754 %
|(N0m) @@dassee@ ‘v| Total Number of Instances 7531
=== Detailed Accuracy By Class ===
Result list (right-click for options) TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area Class L N
“56: 5 0,857 0,018 0,837 0,857 0,847 0,838 0,975 0,804 soc. religion.christian
b SOt TSI 0,873 0,006 0,896 0,873 0,884 0,878 0,988 0,862 rac‘spnrg‘hnckay
0,723 0,023 0,643 0,723 0,681 0,863 0,939 0,587 comp.graphics
0,732 0,022 0,643 09,732 0,685 0,668 0,948 0,580 comp.sys.ibm.pc. hardware
0,772 0,015 0,767 0,772 0,776 0,755 0,958 0,688 comp.0s . ms-windows . misc
0,825 0,011 0,786 0,825 0,805 0,795 0,953 0,732 talk.politics. guns
0,818 0,011 0,812 0,810 0,811 0,808 0,975 0,755 rec.sport.baseball
0,781 0,016 0,733 0,781 0,756 0,743 0,943 0,678 sci.med
0,868 0,006 0,874 0,860 0,867 0,868 0,974 0.824 sci.crypt
0,769 0,012 0,774 0,769 0,772 0,768 0,968 0,709 rec.autos
0,750 0,013 0,778 9,750 0,764 0,750 0,960 0,682 comp.sys.mac.hardware
0,803 0,008 0,850 0,803 0,825 0,817 0,964 0,774 rec.motorcycles
0,626 0,008 0,720 0,626 0,670 0,661 0,937 0,556 talk.religion. misc
0,755 0,013 0,771 0,755 0,763 0,749 0,970 0,693 comp.windows . x
0,817 0,063 0, 805 0,817 0,811 0,802 0, 965 0,709 alt.atheism
0,801 0,008 0,831 0,801 0,815 0,806 0,950 0,746 sci.space
0,724 0,018 0,750 0,724 0,737 0,727 0,939 0,605 talk.politics.misc
0,655 0,015 0,691 0,655 0,672 0,656 0,914 0,523 sci.electronics
0,848 0,008 0,846 0,848 0,847 0,839 0,984 0,806 misc.forsale
0,852 0,004 0,917 0,852 0,883 0,878 0,977 0,858 talk.politics. mideast
Weighted Avg. 0,785 0,011 0,787 0,785 0,785 0.774 0,968 0,713
=== Confusion Matrix ===
a b c d e f g h 1 7 k 1 m n o p g r s t =<--classified as
38 2 3 1 © 1 4 3 2 3 0 113 1 1 2 1 7 2 2| a = soc.religion.christian
034 4 2 0 219 2 0 4 2 0 1 4 2 1 2 1 4 0| b= recsport hockey
2 029 16 189 3 4 6 1 211 1 2 21 1 3 211 6 @8] c =comp.graphics

Figura 12 - Tela de resultado da classificacao da base de dados 20 Newsgroups
Fonte: Autoria propria

O WEKA disponibiliza os resultados no formato de texto plano e pode-se
observar a quantidade de arquivos classificados corretamente além de outras
estatisticas e as principais medidas avaliacdo para cada classe sdo exibidas em
uma tabela, pode-se observar também uma matriz de confusdo detalhada na Figura
12.
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A matriz de confusdo gerada possibilita uma visualizagdo da quantidade de
instancias classificadas corretamente e incorretamente em cada classe, em alguns
casos a matriz de confusao facilita a observacdo de determinadas caracteristicas da
base de dados, no caso desta pode-se verificar que entre os documentos que
pertencem a classe soc.religion.christian e foram classificados incorretamente na
primeira e segunda posicdo em numeros de FP (Falso Positivo) estdo as classes
talk.religion.mist e alt.atheism que possuem conteddo semelhante a classe correta,

levando a uma maior tendencia de FP para tais classes do que nas demais.

=== Confusileon Matrix ===

a b ¢ d e f g h 1 7 k 1 m n o p g r s t =--classified as
38 2 3 1 © 1 4 3 2 3 © 113 1 10 2 1 7 2 2| as=soc.religion.christian
0343 4 2 0 218 2 0 4 2 © 1 4 2 1 2 1 4 0] b =recsport.hockey
2 @29 16 19 3 4 6 1 211 1 2 21 1 3 2 11 6 0| «c =comp.graphics
g 1 18280 25 1 1 3 1 4 14 1 © 7 1 1 © 16 8 0] d=comp.sys.ibm.pc.hardware
1 0 22 2933® 1 3 3 4 21 2 1 12 1 1 @ 4 4 0] & = comp.os.ms-windows.misc
3 2 1 1 @293 3 7 6 2 3 2 4 2 1 414 0 1 6] f = talk.politics.guns
519 4 6 1 433 4 1 4 1 4 2 5 2 3 7 3 2 2] g =rec.sport.baseball
3 1 & 5 1 4 730 2 8 7 2 3 5 0 8 8 7 4 1] h = sci.med
11 6 2 2 9§ 2 312 2 1 2 @ 6 1 1 2 6 8 1] 1 = sci.crypt
1 @ 9 2 4 2 7 5 1287 3 15 ©@ 3 3 6 411 8 2| j = rec.autos
1 1 15 28 18 1 2 9 1 8312 1 © 5 © 1 © 9 4 2| k=conp.sys.mac.hardware
2 2 2 4 1 4 5 9 414 2305 1 4 1 7 2 4 6 1] 1 = rec.motorcycles
24 1 2 1 1 &8 1 6 2 3 1 1152 1 27 3 6 0 0 2] m = talk.religion.misc
1 4 34 1317 6 0 6 1 1 6 2 1320 0 2 2 11 3 8] n =comp.windows.x
e 1 4 3 1 2 3 6 1 4 0 117 028 1 5 0 a0 4] o = alt.atheism
4 0 3 5 3 2 315 3 7 4 3 4 3 I3 T 6 1 1| p = sci.space
2 1 ©® 2 0@ 22 6 5 8 1 ©@ 3 2 2 9 5213 1 @ 5| q = talk.politics.misc
1 216 27 6 4 2 8 510 17 7 2 & 1 5 1238 5 0] r = sci.electronics
g o 7 8 5 1 5 2 1 5 7 3 0 6 0 2 0 5324 0] 5 = misc.forsale
7 1 3 8 © 2 1 6 1 © © 3 6 2 5 5 8 5 1322|] t = talk.politics.mideast

Figura 13 - Matriz de confusao gerada pelo algoritmo de aprendizagem
Fonte: Autoria prépria

Para observacdes mais detalhadas da classificacdo de textos pode-se ativar
através das opcdes o recurso que gera as predicdes realizadas pelo WEKA como

visto na Figura 13.

Weka Explorer
(‘Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes [ Visualize | Parallel Coordinates Plot | Visualize 3D | Projection Plot | CPython Scripting | Auto-WEKA
Classifier

smu C1.0-L0.001 -P L.OE-12 N 0 4 -1 AW L & "weka.classifiers.functions.supportviector.Polykernel -E 1.0 -C 250007"
Test options Classifier output
O Use training set == RUR information ===
O Supplied test set Schene: weka, classifiers, functions,SMO -C 1.0 -L 0,001 -P 1.6E-12 -N 0 -V -1 -W 1 -K "weka.classifiers. functions.supportvector.Folyk
@ Crosswvalidation Folds lo_ | ;{elstniun: 72;Te_ku1tzak_20newsrlEBZErweka‘fJI(ers‘unsupervlsed‘atlrihule.Str]nng‘NUrdVe((ur—Rl"Nl(l(lUrprune'ra(e'l‘GVNU—s(emmerweka‘(ur
nstances:
) Percentage split Attributes: 4462
" [list of attributes omitted]
| More options... ‘ Test mode 10-fold cross-validation

[(Nom) @aclassee [o] || Predictions on test data —

insts  actusl predicted error prediction
1 3:comp. graphics 3:conp.graphics
Result list (right-click for options) 2 3:comp.graphics 3:comp. graphics

— = 3 3icomp.graphics 3:comp.graphics
Tt o T e 4 3:comp.graphics 3:comp.graphics

ecoe

5 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.

6 3:comp.graphics 4:comp.sys.ibm.pc.hardware + 0.1
7 3:comp.graphics 9:sci.crypt  +

8 3:comp.graphics 14:comp.vindows.x + 0.095

9 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

10 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

11 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

12 3:comp.graphics 11:comp.sys.mac.hardware + 0.1
13 3:comp.graphics 3:comp.graphics

14 3:comp.graphics 3:comp.graphics .1

15 3:comp.qraphics S:comp.os.ms-windows.misc + 0.095

16 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

17 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.695

18 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

19 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

20 3:comp.graphics 11:conp.sys.mac.hardvare + 0.1
21 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

22 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.695

23 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

24 3:comp.graphics 3:comp.graphics 0.1

Figura 14 - Predi¢6es do algoritmo por instancia
Fonte: Autoria prépria
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No caso da Figura 13 os resultados foram gerados em texto plano mas as
configuracbes possibilitam que as predicdes sejam armazenadas em outros
formatos como o CSV, assim € possivel que sejam rastreados 0s arquivos caso a
intencdo da tarefa de classificacdo seja prever a classe pertencente de um
documento.

A fim de verificar os resultados da amostragem para bases de dados com

poucos atributos foi realizado um teste com a base de dados DBWorld_bodies:

Tabela 2 - Conjuntos particionados com Percentage Split 66% dados aleatorios

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
dbWorld_bodies 85,71 80,95 71,43 66,67 76,19 57,14
Oiginal
dbWorld_bodies 97,67 88,37 81,40 88,37 88,37 83,72
Resample

Fonte: Autoria prépria

Nota-se uma melhora em todos os resultados apdés a plicacdo do filtro
Resample gerando o dobro de instancias para classificacéo.

Ainda na base de dados DBWorld_bodies, utilizando o filtro IG foram retirados
todos os tokens que nao apresentaram ganho de informacdo e o restante foi
particionado em 10 conjuntos de dados que representam respectivamente de 10 a
100% dos termos mais relevantes de acordo com posi¢éo no ranking, sendo assim o
conjunto de dados menor com apenas 10% dos termos € o composto por aqueles

com maior peso.

Tabela 3 - Conjuntos particionados com Percentage Split 66% dados aleatorios

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
dbWorld_bodies 10 97,67 86,05* 86,05* 86,05* 88,37* 88,37*
dbWorld_bodies 20 97,67 86,05* 83,72* 86,05* 88,37* 86,05*
dbWorld_bodies 30 97,67 86,05* 83,72* 86,05* 93,02* 76,74*
dbWorld_bodies 40 97,67 86,05* 79,07* 86,05* 93,02* 76,74*
dbWorld_bodies 50 97,67 90,70* 81,40* 86,05* 90,70* 79,07*
dbWorld_bodies 60 97,67 88,37* 83,72* 86,05* 90,70* 88,37*
dbWorld_bodies 70 97,67 90,70* 81,40* 86,05* 90,70* 83,72*
dbWorld_bodies 80 97,67 90,70* 81,40* 86,05* 90,70* 83,72*
dbWorld_bodies 90 97,67 88,37* 81,40* 86,05* 88,37* 83,72
dbWorld_bodies 100 97,67 88,37* 81,40* 88,37* 88,37* 83,72*

Fonte: Autoria préopria
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Tabela 4 - Conjuntos particionados com Percentage Split 66% ordem preservada

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J4a8 SimpleLogistic 1Bk
dbWorld_bodies 10 90,91 88,64* 93,18v 88,64* 90,91 86,36*
dbWorld_bodies 20 90,91 93,18* 95,45v 90,91 90,91 90,91
dbWorld_bodies 30 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_bodies 40 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_bodies 50 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 86,36*
dbWorld_bodies 60 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 86,36*
dbWorld_bodies 70 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_bodies 80 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_bodies 90 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_bodies 100 90,91 90,91 95,45v 90,91 90,91 88,64*

Fonte: Autoria prépria

Tabela 5 - Conjuntos particionados com 10 fold Cross-validation

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
dbWorld_bodies 10 95,65 90,36 88,99 91,73 91,52 89,01
dbWorld_bodies 20 95,88 90,59 88,52* 91,96 93,11 90,36
dbWorld_bodies 30 95,65 91,51 88,97 91,96 92,67 87,16
dbWorld_bodies 40 95,65 91,96 89,20 91,96 93,35 86,24
dbWorld_bodies 50 95,88 92,65 89,66 92,19 93,57 86,93
dbWorld_bodies 60 95,88 91,74 89,20 92,19 92,89 89,46
dbWorld_bodies 70 95,41 91,96 89,20 92,19 92,44 88,08
dbWorld_bodies 80 95,88 91,73 87,60 92,19 92,44 88,08
dbWorld_bodies 90 95,41 91,50 87,83 92,19 92,66 90,13
dbWorld_bodies 100 95,41 88,53 86,01 91,74 91,52 87,62

Fonte: Autoria prépria

Observa-se gque no caso da terceira tabela que utiliza a classificacdo através
de Cross-validation os valores dos resultados apresentaram proximidade suficiente
para que nao houvesse distingdo entre qual algoritmo teve melhor aproveitamento.

A diferenca entre a quantidade de termos selecionados, que foi objetivo deste
teste, ndo foi relevante para o algoritmo SMO, enquanto para outros algoritmos
dependendo da quantidade escolhida ha uma pequena vantagem sobre a utilizacéo
da totalidade dos atributos.

Entre a forma de classificacdo utilizada houve diferenca entre a que utiliza

dados aleatorios e a que mantém a ordem dos dados preservada, no caso da
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primeira forma o algoritmo SMO se mostrou superior a todos dos demais enquanto
na segunda os algoritmos bayesianos se comportaram melhor.

Para a verificacdo de outra etapa da fase de pré-processamento dos textos foi
aplicado durante a transformacao StringToWordVector da base de dados 20
Newsgroups uma lista stopwords (GANESAN, 2016).

Tabela 6 - Resultados InfoGain com Percentage Split 66% dados aleatorios

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
20_newsGroups 74,17 69,05* 68,06v 66,94* 81,95v 52,40*
20_newsGroups 77,41 73,43* 75,22* 67,96* 81,71* 51,58*

stopwords

Fonte: Autoria propria

Com excecédo dos algoritmos SimpleLogistic e Ibk os demais apresentaram
melhor resultado no conjunto de dados em que foi utilizada a lista de stopwords.
Ainda na base de dados 20 _newsGroups foram aplicados os filtros GainRatio e
InfoGain para selecao de atributos, enquanto em outra cOpia da base de dados foi
feita a transformacg&o de string para vetor de termos habilitando-se o stemming, a

contagem de termos por documento, além de IDFTransform e TFTransform.

Tabela 7 - Resultados 20 Newsgroups dados aleatorios

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
20_newsGroups GR 74,48 69,05* 66,78* 67,72* 81,52v 52,13*
20_newsGroups IG 74,48 69,05* 66,78* 66,43* 81,52v 52,13*
20_newsGroups C/ 80,70 68,11* 69,64* 65,46* 80,66* 60,22*

Fonte: Autoria prépria

Como durante a transformacéo StringToWordVector obteve-se um numero
menor de atributos foi realizado um novo teste quem que as duas primeira amostras
tiveram a quantidade de atributos igualadas a terceira através da reaplicacdo GR e
IG com selecdo manual da quantidade de atributos.

Tabela 8 - Resultados 20 Newsgroups atributos igualados

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
20_newsGroups GR 75,07 71,36* 72,84* 64,20* 77,61v 71,94*
20_newsGroups IG 70,18 66,39* 64,99* 66,98* 77,73v 50,18*
20_newsGroups C/ 80,70 68,11* 69,64* 65,46* 80,66* 60,22*

Fonte: Autoria préopria
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As tabelas 6 e 7 apresentaram melhores resultados para o conjunto de dados
em que a etapa de transformacdo de string para vetor de termos foi feita com os
recursos de stemming e determinacdo da frequéncia de termos ativa independente
de néo ter sido feita selecdo de atributos na mesma.

Os proximos testes apresentados envolveram um comparativo entre os 8
conjuntos de dados e os 6 algoritmos de classificacéo utilizando as trés abordagens
disponiveis na interface Experimenter. Os tokens que ndo apresentassem ganho de

informacao foram retirados através do filtro de sele¢éo de atributos InfoGain.

Tabela 9 - Resultados InfoGain com Percentage Split 66% dados aleatérios

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
2t_movie_reviews 81,03 75,88* 85,00v 65,00* 82,94v 57,79*
dbWorld_bodies 97,67 88,37* 81,40* 86,05* 88,37* 83,72
dbWorld_subject 90,70 90,70 90,70 81,40* 86,05* 90,70
ohO 82,80 85,42v 80,76* 79,30* 82,80 67,35*
oh10 77,53 77,25*% 75,00* 77,25*% 78,65v 52,53*
oh15 80,71 79,10* 72,99* 76,85* 82,96v 62,06*
segment_challenge 90,98 89,02* 81,57* 96,47v 94,71v 96,08v
smsSpam 98,73 98,31* 96,94* 94,78* 98,47* 94,46*

Fonte: Autoria prépria

Na tabela 9 é possivel notar que a base de dados smsSpam apresentou um
resultado baixo em relacdo aos demais na prépria tabela e em relacdo as
abordagens da tabela 8 e 10.

Tabela 10 - Resultados InfoGain com Percentage Split 66% ordem preservada

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
2t_movie_reviews 84,26 78,68* 86,47v 71,03* 80,88* 60,59*
dbWorld_bodies 90,91 90,91 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_subject 90,91 88,64* 88,64* 86,36* 86,36* 88,64*
oh0 78,89 86,51v 82,11v 78,30* 84,16v 62,76*
oh10 70,31 72,27v 74,23v 72,55v 76,19v 45,94*
oh15 77,10 73,87* 75,48* 74,19* 82,90* 56,77*
segment_challenge 89,61 91,18v 80,00* 93,53v 93,92v 94,12v
smsSpam 60,58 60,58 60,58 60,58 60,58 60,58

Fonte: Autoria prépria
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Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
2t_movie_reviews 84,85 80,45* 84,85 67,80* 85,10 58,80*
dbWorld_bodies 97,69 91,47 88,40* 93,01 91,47 89,10*
dbWorld_subject 98,46 96,15 96,15 93,08* 96,15 96,92
oh0 85,94 89,43v 84,74 83,45 87,93 70,20*
oh10 78,86 80,67 77,62 79,43 79,52 56,95*
oh15 90,93 82,90 80,28 79,51 83,79 65,17*
segment_challenge 91,87 90,40 81,13* 95,67v 95,13v 96,80v
smsSpam 98,47 92,24 96,93 96,09* 98,21 95,42*

Fonte: Autoria prépria

A tabela 10 possui alguns casos em que a variancia entre os dados acabou

nao produzindo diferenciacdo entre os resultados dos algoritmos como no caso da

base oh15 em que s6 foi possivel identificar o pior resultado como sendo IBk por

estar bem abaixo dos demais.

Comparativo entre os 8 conjuntos de dados e os 6 algoritmos de

classificacdo. Selecdo de atributos com o filtro GainRatio.

Tabela 12 - Resultados GainRatio com dados aleatérios

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
2t _movie_reviews 81,03 75,88* 85,00v 65,29* 82,94v 57,79*
dbWorld_bodies 97,67 88,37* 81,40* 90,70* 88,37* 83,72*
dbWorld_subject 100 97,67* 97,67* 90,70* 100 97,67*
oh0 83,09 85,42v 80,76* 80,17* 82,80* 67,35*
oh10 77,53 77,25* 75,00* 77,25% 78,65v 53,53*
oh15 80,71 79,10* 72,99* 77,17* 82,96v 62,06*
segment_challenge 90,98 89,02* 81,57* 96,47v 94,71v 96,08v
smsSpam 98,15 98,21v 96,78* 95,46* 97,89* 94,88*
Fonte: Autoria prépria
Tabela 13 - Resultados GainRatio com ordem preservada
(continua)
Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
2t_movie_reviews 84,26 78,68* 86,47v 70,44* 80,88* 60,59*
dbWorld_bodies 90,91 90,91 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_subject 77,27 79,55v 43,18* 29,55* 84,36v 75,00*



Tabela 13 - Resultados GainRatio com ordem preservada

58

(conclusao)

Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
ohO 78,89 86,51v 82,11v 78,59* 84,16v 62,76*
oh10 70,31 72,27v 74,23v 72,83v 76,19v 45,95*
oh15 77,42 73,87* 75,48* 74,19* 72,90* 56,77*
segment_challenge 89,61 91,18v 80,00* 93,53v 93,92v 94,12v
smsSpam 98,21 98,05* 96,94* 95,41* 97,76* 94,25*

Fonte: Autoria prépria

Nas tabelas 11, 12 e 13 encontra-se 0s resultados da aplicacdo além do

InfoGain que calcula o valor dos atributos, do filtro SubsetEval, que é uma forma de

avaliar quais séo os subconjuntos mais adequados para a classificacao.

Tabela 14 - Resultados GainRatio com Cross-validation

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBK
2t_movie_reviews 84,85 80,45* 84,85 67,85* 85,10 58,80*
dbWorld_bodies 97,69 91,47 88,40* 93,01 91,47 89,10*
dbWorld_subject 99,23 96,79 96,79 92,95 96,86 95,26
oh0 85,94 89,43v 84,74 83,55 87,93 70,20*
oh10 78,86 80,67 77,62 79,71 79,562 56,95*
oh15 81,04 82,90 80,28* 79,95 83,79 65,17*
segment_challenge 91,87 90,40 81,13 95,67v 95,13v 96,80v
smsSpam 98,39 98,19 96,93 96,20* 98,24 95,16*
Fonte: Autoria propria
Tabela 15 - Resultados InfoGain SubsetEval com dados aleatérios
Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
2t_movie_reviews 80,88 75,88* 82,35v 71,91* 80,29* 66,03*
dbWorld_bodies 97,67 95,35* 95,35* 93,02* 95,35* 93,02*
dbWorld_subject 93,02 93,02 93,02 90,70* 93,02 93,02
oh0 67,93 81,92v 75,22v 81,63v 82,51v 73,47v
oh10 67,42 76,97v 70,79v 75,84v 75,84v 65,17*
oh15 68,81 77,49v 70,10v 75,24v 78,46v 63,67*
segment_challenge 86,67 94,12v 83,53* 96,67v 91,96v 92,55v
smsSpam 96,67 97,68v 95,46* 93,98* 97,52v 96,41*

Fonte: Autoria prépria
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Analisando os resultados das tabelas 14, 15 e 16 nota-se um aumento da
eficiéncia apos a aplicacéo do filtro SubsetEval na base de dados DBWorld_subject,
nas bases de dados oh0, oh10 e oh15 houve melhora em relacdo ao algoritmo IBk e

piora entre os demais.

Tabela 16 - Resultados InfoGain SubsetEval com ordem preservada

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
2t_movie_reviews 81,62 77,79* 83,24v 72,94* 81,32* 64,56*
dbWorld_bodies 95,45 93,18* 93,18* 93,18* 95,45 95,45*
dbWorld_subject 84,09 93,18v 93,18v 79,55* 84,09 84,09
oh0 64,52 82,99v 76,54v 80,65v 81,03v 70,38v
oh10 54,34 73,95v 70,31v 74,51v 72,27v 62,18v
oh15 60,00 76,45v 69,68v 67,42v 77,10v 60,65v
segment_challenge 85,29 90,59v 78,63* 91,18v 92,35v 94,71v
smsSpam 60,58 60,58 60,58 60,58 60,58 60,58

Fonte: Autoria prépria

Outro teste com selecdo de atributos foi implementado, utilizando o Filtro
OneR que apresenta pesos diferentes dos atribuidos por IG e GR, para se manter a
linha de testes o numero de instancias foi escolhido manualmente utilizando o
ranking do filtro em ndmero igual as apresentadas nos testes com IG e GR

anteriormente.

Tabela 17 - Resultados InfoGain SubsetEval com Cross-validation

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
2t_movie_reviews 81,80 79,45* 81,60 73,35* 81,80 66,60*
dbWorld_bodies 98,46 92,24 92,24 90,64* 98,46 98,46
dbWorld_subject 91,35 91,35 91,35 86,67* 89,81 91,35
oh0 70,00 85,65v 76,78v 83,65v 84,74v 76,07v
oh10 67,05 76,76v 68,67 75,62v 75,33v 65,05
oh15 70,00 80,07v 72,07 76,01v 80,06v 68,11
segment_challenge 87,07 92,80v 81,73* 95,33v 93,47v 95,07v
smsSpam 96,88 97,09 96,05* 95,80* 97,41v 96,52

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 19 apresenta o Filtro OneR com quantidade de atributos selecionada

de forma manual.
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Tabela 18 - Resultados OneR com dados aleatdrios

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBK
2t_movie_reviews 81,03 75,88* 85,00v 65,29* 82,94* 57,79*
dbWorld_bodies 97,67 88,37* 81,40* 86,05* 95,35* 83,72*
dbWorld_subject 100 97,67* 97,67* 90,70* 100 97,67*
ohO 79,59 86,01v 78,72* 79,88v 84,84v 48,40*
oh10 75,28 77,81v 71,35* 76,97v 76,69v 46,07*
oh15 74,28 78,46v 70,42* 76,53v 79,74v 42,12*
segment_challenge 90,98 89,02* 81,57* 96,47v 94,71v 96,08v
smsSpam 98,15 97,84* 95,78* 94,78* 97,57* 94,72*

Fonte: Autoria prépria

Tabela 19 - Resultados OneR com ordem preservada

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBK
2t_movie_reviews 84,26 78,68* 86,47v 71,03* 80,88* 60,59*
dbWorld_bodies 90,91 95,45v 95,45v 90,91 90,91 88,64*
dbWorld_subject 77,27 79,55v 38,64* 29,55* 86,36V 75,00*
oh0 76,83 86,22v 80,65v 80,06v 85,63v 46,33*
oh10 68,35 73,67v 68,35 70,87v 73,95v 33,33*
oh15 70,32 72,90v 72,90v 73,23v 74,19v 35,81*
segment_challenge 89,61 91,18v 80,00* 93,53v 93,92v 94,12v
smsSpam 98,05 98,10v 96,25* 95,30* 97,47* 93,93*

Fonte: Autoria propria
Para comparacdo da eficiéncia dos seis classificadores escolhidos foi

elaborada a tabela 20 que os posiciona de acordo com o numero de posicdes

conquistadas durante os testes realizados.

Tabela 20 - Resultados OneR com Cross-validation

Algoritmo
Dataset SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic 1Bk
2t_movie_reviews 84,90 80,45* 84,85 67,40* 85,10 58,80*
dbWorld_bodies 97,69 92,24* 88,40* 92,24 94,55 89,94*
dbWorld_subject 99,23 96,79 98,46 92,95 98,46 95,26
ohO 83,05 90,13v 81,25 82,85 86,33 51,85*
oh10 77,90 80,48 72,10* 75,05 78,10 47,14
oh15 75,03 81,14v 74,59 76,13 79,19 48,21*
segment_challenge 91,87 90,40 81,13* 95,67v 95,13v 96,80v
smsSpam 98,44 98,17 96,61* 95,05* 98,13 94,99*

Fonte: Autoria prépria
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Nao foram incluidos na tabela o0s resultados obtidos através de
Cross_validation, pois a variancia obtida impediu a maioria dos resultados de
apresentar diferencas significativas na comparacdo entre os algoritmos. Também
foram excluidos os testes das tabelas 2 e 3 que apresentavam muita similaridade
entre os resultados para uma Unica base de dados contribuindo para poluir os
resultados da tabela 20, e por ultimo foram excluidos os resultados em que todos os

algoritmos tiveram a mesma pontuacao por nao influenciar o resultado final.

Tabela 21 - Nimero de vezes em cada posicdo por algoritmo

Algoritmo

Posicéo SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk
1° 18 16 13 7 25 6
20 22 19 10 6 21 8
3° 7 11 10 22 19 3
40 11 20 14 8 4 5
50 11 5 11 25 9
6° 2 0 13 4 1 40

Fonte: Autoria prépria

O algoritmo de Classificacdo que teve o maior numero de primeiras
colocacdes foi 0 SimpleLogisti seguido por SMO e BayesNet. O algoritmo IBk ficou o
maior nimero de vezes na Ultima colocacao.

De acordo com a base de dados utilizada foi elaborado um grafico para

observar quais algoritmos tiveram destaque durante sua classificacéo:

14
12

10

N

N

SM BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic

Grafico 4 - Numero de 12 colocag6es nas bases de dados DB?WorId
Fonte: Autoria prépria
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O algoritmo SMO apresentou melhor desempenho quando aplicado as bases
de dados DB_World.

A base de dados 2T_movieReviews teve a 12 colocacdo durante os testes
realizados alcancada sempre pelo algoritmo NaiveBayes.

O algoritmo SimpleLogistic obteve melhor desempenho na base de dados 20
Newsgroups em 6 dos 7 testes e também nas bases de dados OH como observado

no gréfico 5.
16
14
12

10

o, N
SMO BayesNet NaiveBayes J48 SimpleLogistic IBk

Gréfico 5 - Numero de 12 colocac¢des nas bases de dados OH
Fonte: Autoria prépria

Embora os algoritmo IBk e J48 tenham obtido piores desempenhos no geral
durante a classificacdo dos conjuntos de dados SegmentChallenge foram os
melhores colocados com 4 primeiras coloca¢cfes cada. A base de dados smsSpam
teve as primeira posi¢oes divididas entre SMO e BayesNet com 3 primeira posi¢coes

para cada um nos testes utilizados como parametro.
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5 CONCLUSAO

Dentro do objetivo deste trabalho de discorrer quanto a classificacdo de textos
utilizando algoritmos de aprendizagem de maquina com WEKA pbdde ser
demonstrado através do processo completo desde a obtencdo dos dados até a
avaliacao dos resultados como algumas técnicas atuais podem ser utilizadas para se
obter a separacdo de documentos em classes utilizando o processo de
aprendizagem supervisionada.

Quanto a aplicacdo de técnicas que buscam obter melhores resultados na
atividade de classificacdo € notavel a influéncia de uma adequada fase de pré-
processamento utilizando recursos como reamostragem nos casos de baixa
guantidade de instancias, porém pode ser observado também que em alguns casos
a selecao de atributos ndo afeta os resultados de maneira positiva, podendo manter
os valores apresentados antes da selecado ou até mesmo obter resultados piores.

Gabrilovich e Markovitch (2004) tratam dos resultados da selecao de atributos
inclusive com a possibilidade de quantificacdo. Acessando os valores de IG e os
outliers, valores que estdo bem acima da média dos outros termos. A base de dados
20 Newsgroups conta com valor de outliers de 391, o que pode justificar os
resultados ndo melhorados apds a selecéo de atributos.

Quanto aos classificadores selecionados obteve-se um melhor desempenho
daquele que apresentava o recurso de selecao de atributos embutido, no caso
SimpleLogistic, a maior regularidade pdde ser observada com o NaiveBayes que
entre os resultados de 12 a 62 colocacdes variou ho maximo em 4 pontos, e 0 pior
desempenho foi apresentado pelo IBk que teve o maior numero de Ultimas
colocacdes entre os avaliados.

Quanto a identificacdo dos padrdes nada € conclusivo porém observou-se
que:

1. O algoritmo possuidor de selecdo de atributos embutido obteve melhor
resultado naquelas bases de dados com maior quantidade de atributos
originalmente.

2. O algoritmo SMO apresentou maior afinidade com as bases de dados
possuidoras dos extremos de menor e maior nimero de instancias em relacdo aos

atributos.
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3. Embora J48 e IBk tenham apresentado resultados inferiores quando
observado a totalidade dos teste, nas bases de dados com o menor niumero de
atributos foram os que apresentaram o melhor desempenho.

Relacionado com as peculiaridades da técnica em si, pode ser considerada a
grande dimensionalidade das bases de dados um fator dificultante para a
classificacdo, tendo que vista que a tarefa de pré-processamento acaba sendo
bastante requisitada para a obtencdo de subconjuntos das bases de dados
satisfatérios durante os testes tanto pelos algoritmos ndo serem eficientes com

muitos termos quanto pelo custo computacional requisitado para muitas instancias.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Trabalhos futuros podem incluir uma maior pesquisa sobre bases de dados
em portugués e estudo especifico da selecdo de atributos na lingua portuguesa,
tendo em vista que a aplicacdo de stopwords e outros recursos sédo especificos para
determinada lingua e suas peculiaridades sintaticas e morfolégicas.

Como determinado classificadores acabam se saindo melhor com alguns
tipos de base de dados, poderia ser elaborado um método de definicdo automatica
de melhor classificador de acordo com o tipo de texto baseado em metadados que
integrariam os conjuntos e informacdes mais detalhadas dos classificadores, que
poderia trabalhar em conjunto com técnicas como EM (NIGAM et al., 2000).

Os avangos da linguistica podem abrir espago para a constru¢cdo de um
modelo universal e eficiente para todos os casos, em trabalhos futuros pretende-se
documentar as caracteristicas especificas dos classificadores e etapas de pre-

processamento para subsidiar a atribuicdo automatica de classes.
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APENDICE A - PROCESSO DE CLASSIFICAGCAO DE TEXTOS COM WEKA
SIMPLIFICADO

A seguir esta descrito o processo de classificacao a partir de arquivos de texto

simples:

1) Obter os arquivos de texto e dividi-los dentro dos diretérios nomeados de acordo
com as futuras classes desejadas.

fhome/kultzak/ANEXOD A

Filosofia Tecnologia
4 itens 4 itens

Figura 15 - Diretérios com arquivos de texto
Fonte: Autoria prépria

Foram obtidos 4 textos com conteldo relacionado a Filosofia e 4 relacionados

a Tecnologia, de acordo com as Figuras 15 e 16.

| J/home/kultzak/ANEXO_AJFilosofia

ABC ABC ABC ABC
textol texto? texto3 textod

Figura 16 - Arquivos de texto
Fonte: Autoria prépria



70

2) Aplicar o conversor TextDirectoryLoader da Interface SimpleCLi de acordo com o

apresentado na Figura 17 ser& informando o diretorio contendo os subdiretorios com

0s textos e o nome do arquivo de saida.

SimpleCLI =

Welcome to the WEKA SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previous commands.

Command completion for classnames and files 1s
initiated with <Tab=. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

be either absolute or start with './' or '~/

(the latter is a shortcut for the home directory).
<Alt+BackSpace= is used for deleting the text

in the commandline in chunks.

= help

Command must be one of:
java <classname= <args=> [ = filel]
break
kill
capabilities =classname> <args>
cls
history
exit
help <command=

= java weka.core.converters.TextDirectoryLoader -f -dir /home/kultzak/ANEXO_A =
Shomefkultzak /ANEXO_A.arff

Finished redirecting output to '/home/kultzak/ANEXO_A.arff'.

[ »

Al

Figura 17 - Predi¢cdes do algoritmo por instancia
Fonte: Autoria prépria

O Resultado serad um arquivo .arff como o obtido da Figura 18.

ANEXO_A.arff (~) - gedit - +
Arquive Editar Ver Pesquisar Ferramentas Documentos Ajuda

ﬂ ijAbrir - D; Salvar | E | e~ Desfazer s | b4 _T 4:: | Q Q

|=] ANEXO_Aarff x

1 @relation home kultzak ANEXO A

2

3 @attribute text string

4 @attribute @@class@@ {Tecnologia,Filosofia}

5

b @data

7

8 'Computador pessoal\n\nUm computador pessoal ou PC (do inglés Personal
Computer) & um computador de pequeno porte e baixo custo, que se destina ao
uso pessoal ou por um pequeno grupo de individuos.\n\nA expressdo \"computador
pessoal\" (ou sua abreviacdo em inglés PC, de \"Personal Computer\") &
utilizada para denominar computadores de mesa (desktops), laptops, PDAs ou

Tablet PCs, executando varios Sistemas Operacionais em varias arquiteturas. 0s
Sictemac Anerarinnaic nredominantec <in Mirrnenft Windowe Mar 0S ¥ & neg

Figura 18 - Arquivo .arff gerado
Fonte: Autoria prépria
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3) Através da interface Explorer abrir o arquivo .arff obtido na etapa anterior, como

consta na Figura 19.

Weka Explorer

- + %
Parallel Coordinates Plot rvisualize 3D rPrnjectiun Plot rCPython Scripting rAutn-WEI{A |
Preprocess |/ Classify r Cluster r Associate r Select attributes r Visualize |
| Open fil... || Open U... || Open D... || Generat... || Undo || Edit... || Save... |
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: _home_kultzak A... Attributes: 2 Mame: @@cdass@@ Type: Nominal
Instances: 8 Sum of weights: 8 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
Attributes Mo. Label Count Weight
1|Tecnologia 4 4.0
All || None || Invert || Pattern >|Filosafia 4 4.0
No. Name
1| Jtext
2 lm@class@@
Class: @@class@@ (Nom) |v| Visualize All
4 4
Status
o e
Figura 19 -

Abertura do arquivo .arff através doWEKA Explorer
Fonte: Autoria prépria

Pode-se verificar a presenca das duas classes (Filosofia, Tecnologia) com 4
instancias cada, porém os atributos ainda nao foram extraidos dos textos.

4) Selecionar o filtro através do caminho Filters > unsupervised > attribute >
StringToWordVector.
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Aqui podem ser selecionadas configuracdes referentes a normalizacdo das

classes, aplicacdo de lista de stopwords, algoritmo de stemming, entre outras

opcdes. neste exemplo foram utilizadas as configuracées default de acordo com a

Figura 20.

weka.filters.unsupervised. attribute. StringToWordvector
AvvUL

Converts String attributes into a set of attributes representing word occurrence (depending on m
the tokenizer) information from the text contained in the strings.
Capabilities

IDFTransform ‘False

[=]
TFTransform ‘False ‘v|
J

attributelndices [firstlast

attributeNamePrefix | |

debug ‘False

doNotCheckCapabilities ‘False

invertSelection ‘False

[=]
[=]
doNotOperateOnPerClassBasis ‘False ‘vl
[=]
[=]

lowerCaseTokens ‘False

minTermFreq |1 |

normalizeDocLength ‘Na normalization

outputWordCounts ‘False

periodicPruning 1.0 |

stemmer NuIIStemmer
stopwordsHandler NuII
tokenizer WnrdTnkenizer -delimiters " \rntt, ;W

wordsToKeep (1000 |

[v]

Open... H Save... H oK H Cancel

L [«f

Figura 20 - Tela StringToWordVector
Fonte: Autoria préopria

5) Depois de aplicado o filtro StringToWordVector o atributo correspondente a classe

fica na primeira posicdo, o que durante a classificagcdo retorna um erro, deve-se

selecionar a opcao Edit, clicar com o botéo direito sobre a coluna correspondente a

classe e selecionar a opcgéo Attribute as class.

EETIm

ccccccc

Figura 21 - Ultimo atributo corresponde as classes
Fonte: Autoria prépria

Instances: 8 Sum of weights: & Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Uni('];_le: o
Attributes No. Label Count we
1|Tecnologia 4 4.0
All || None H Invert H Pattern 2| Filosofia ) 4.0
Nao. Name
T10I0| Jvista a
1011|[ |visdo ]
1012 |visées
101 3| |viver
1014/ |vontade . - :
Tors[ Erics Class: @@class@@ (Nom) | | Visual
1016[ Jas
1017| larea a4
1018 lética
1019 |&ticas
1020|_|&ticos
1021 Jdltima
1022 @class
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Observa-se que o atributo referente a classe assume a Uultima posicéao,

conforme a figura 21.

6) A base de dados esta pronta para aplicacdo do algoritmo de classificacao.

e Selecionar a aba Classify e escolher o algoritmo de classificacdo desejado;

e Informar as opcdes para o teste da base de dados;

e Para a visualizacdo dos resultados previstos em cada documento é necessario
selecionar através de More options > Output predictions e informar a forma de saida
desejada;

e Apertar Start para iniciar.

Weka Explorer

Parallel Coordinates Plot | Visualize 3D | Projection Plot | CPython Scripting | Auto-WEKA |
Preprocess r Classify r Cluster r Associate r Select attributes r Visualize
Classifier

SMO -C1.0-L 0001 P LOE-12-N 0 A -1 w1 -K "weka.classifiers. functions. supportVector.PolyKernel -E 1.0 -C 250007"
Test options

) Use training set Output model

) Supplied test set

® Cross-validation Folds |4

i Percentage split

| »

Output per-class stats
[] Output entropy evaluation measures

Output confusion matrix

Store predictions for visualization
|(Nom) @@class@@ |v|

Result list (right-click for options) By i et PIalnText

[] Cost-sensitive evaluation

Random seed for XVal / % Split |1

[] Error plot point size proportional to margin

[ Preserve order for % Split

|

| Evaluation metrics... |

[«T]

| oK | D

Status

£ Lo | o

Figura 22 - Opcdes para classificacdao
Fonte: Autoria prépria

No caso da Figura 22 foi selecionado o método de Cross-validation com 4
folds, tendo em vista que o niumero de folds ndo pode ser maior do que o0 numero de

instancias.



A Figura 23 apresent
corretamente e na sequéncia

eficiéncia para cada classe.
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a a quantidade de documentos classificados

os resultados de diversos tipos de avaliagcdo de

Test options Classifier output
. -
© Use training set Correctly Classified Instances 7 87.5 % ]
) Supplied test set Set... Incorrectly Classified Instances 1 12.5 %
Kappa statistic 0.75
® Cross-validation Folds |4 Mean absolute error 0.125
. Root mean squared error 0.3536
S EmEEErE ol Relative absolute error 25 %
| More options... | Root relative squared error 70.7107 %
Coverage of cases (0.95 level) 87.5 %
Mean rel. region size (0.95 level) 50 %
|(Nom) @@class@@ |V| Total Number of Instances 2]
| start || Stop | === Detailed Accuracy By Class ===
Result list (right-click for options) TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC
17:16:03 - functions.SMO 1,000 0,250 0,800 1,000 0,889 0,775 0,875 0,80
0,730 0,000 1,000 0,730 0,837 0,775 0,875 0,87
Weighted Avg. 0,875 0,125 0,900 0,875 0,873 0,775 0,875 0,83
=== Confusion Matrix ===
ab <-- classified as
40 | a = Tecnologia
13| b =Filosofia
|
m [ *]

Status
oK

»
=]

(o0 | g

Figura 23 - Resultado da classificacdo

Fonte: Autoria prépria

Ao analisar os resultados observa-se que 7 das 8 instancias foram

classificadas corretamente.

Test options
) Use training set

) Supplied test set Set...

® Cross-validation Folds (4

) Percentage split %

| More options... ‘

“Nnm)@@cmss@@ |v‘

| Start | Stop |

Result list (right-click for options)
17:16:03 - functions.SMO

Figura 24 - Prédigc")es do élgoritmc') selecionado

A Figura 24 mostra que a

Classifier output

Time taken to build model: 0.01 seconds

=== Predictions on test data ===

inst# actual predicted error prediction
1 1:Tecnologia 1:Tecnologia 1
2 2:Filosofia 2:Filosofia 1
1 1:Tecnologila 1:Tecnologla 1
2 2:Filosofia 2:Filosofia 1
1 1:Tecnologla 1:Tecnologla 1
2 2:Filosofia 2:Filosofia 1
1 1:Tecnologia 1:Tecnologia 1
2 2:Filosofia 1:Tecnologia + 1

Stratified cross-validation ===
summary ===

Correctly Classified Instances 7 87.c

Fonte: Autoria prépria

ultima instancia a ser classificada como Filosofia foi

incorretamente atribuida a classe Tecnologia.
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