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Resumo

Andlise de sentimentos € uma das mais prevalentes dreas do Aprendizado de Mdaquina, por
conseguir converter textos em classes. Porém essa conversdo vem com alguns inconvenientes,
dentre eles estio o alto tempo de treinamento e a baixa acurdcia em geral, os quais sdo agravados
por conta dos modelos de definicdo de features mais comuns, que geram features baseadas em
cada uma das palavras contidas no conjunto de dados. Assim, esse trabalho tem por objetivo
comparar meios de reduzir o nimero de features considerando tanto o aumento de eficiéncia, na
forma de tempo de treinamento e predicao, quanto o aumento de eficicia, na forma de melhores

parametros e resultados para as predigdes.

Palavras-chave: Aprendizado de Médquina, Andlise de Sentimento, Processamento de Lin-
guagem Natural, Reduciao de Dimensionalidade
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Abstract

Sentiment Analysis is one of the most prevalent areas of Machine Learning, for being able
to convert texts into classes. Though that conversion comes with its own drawbacks, among
them are the high training cost and low general accuracy, which are compounded by the most
common feature definition models, that generate features based on every word contained in
the training datasets. Thus, this research has the goal of comparing means of reducing the
number of features to considering both the increase efficiency, in the form of shorter training
and prediction times, and the increase in efficacy, in the form of better parameters and results

for predictions.

Key-words: Machine Learning, Sentiment Analysis, Natural Language Processing, Dimen-
sionality Reduction
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Introducao

A andlise de sentimentos tem por objetivo definir técnicas automatizaveis para se extrair infor-
macoes subjetivas de textos e classificid-los adequadamente de acordo com o sentimento que
0 autor passa, com objetivo de transformar conjuntos de textos em dados mais simplesmente
acopldveis a sistemas de predi¢ao, recomendagdo ou tomada de decisdo tradicionais [6].

Este capitulo conterd uma introducdo do presente trabalho; primeiramente mostrando sua
motivacdo, em seguida serdo mostrados o objetivo do trabalho e, por fim, os avancos que este

pode gerar no cendrio de andlise de sentimentos.

1.1 Motivacao

Com os avangos da tecnologia, a internet tem ficado cada vez mais populada por opinides e
andlises de conteddos dos mais diversos tipos. Desde comentdrios de videos no Youtube a
andlises de restaurantes no Yelp a opinides sobre acdes que podem afetar o mercado financeiro.
Contudo, grande parte dessas informacdes estdo em forma de texto, o que torna necessaria a
aplicacdo de andlise de sentimentos para que se possa melhor inferir sobre o que estd sendo
avaliado, seja este um video, restaurante ou qualquer outro tipo de conteddo ou servigo. Dessa
forma, temos que € fundamental para diversos tipos de anédlise social e de mercado o uso de tal
andlise.

Dentre as principais aplicacdes da Andlise de Sentimentos estdo atendimento ao consumi-
dor, pesquisas de mercado, monitoramento de reputacdo de empresas e de satisfacao de clientes
[39].

Parte da etapa de pré-processamento para a andlise de sentimentos envolve processamento
de linguagem natural, como pode ser visto na Figura 1.1 nas etapas de Tokenization a Stem-
ming, a qual resulta na geracao de uma matriz de carateristicas extraidas dos textos disponiveis,

onde cada caracteristica (ou feature) é relacionada a um termo, que pode ser composto de uma



INTRODUCAO 2

Tokenization

Sentiment
Class

Sentiment FUATT
An alvsi S Filtering

Classification

Negation
Handling

Figura 1.1: Etapas da Andlise de Sentimentos [57]

palavra (unigrama) ou um conjunto de palavras (bigrama, trigrama, etc.) que ocorrem em um
ou mais textos. E facil ver que isso tende a resultar em um alto nimero de features que ndo

necessariamente explicam bem a varidvel alvo, ou seja, o sentimento do texto.

1.2 Objetivo

Neste trabalho, iremos comparar meios de reduzir a complexidade computacional de se aplicar
aprendizado de mdquina aos resultados do processamento de linguagem natural adicionando

passos intermedidrios para reducao de features geradas pelo processo.

1.3 Estrutura do documento

Este documento foi organizado em seis capitulos, sendo o primeiro esta introducdo. Essa se¢ao
tem por objetivo descrever brevemente os proximos cinco capitulos.

O capitulo 2 € relacionado a etapa de pré-processamento da andlise de sentimentos, in-
cluindo a descri¢do dos processamentos de linguagem natural necessarios, como Stemming e
Remocdo de Stopwords, e dos tipos de reducao de dimensionalidade utilizados.

O capitulo 3 apresenta breve descri¢cdes dos quatro algoritmos de predi¢do de dados utiliza-

dos na comparacao feita nesse trabalho.
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Ja no capitulo 4 € apresentada a metodologia desse trabalho, onde sdo melhor descritos as
ferramentas utilizadas e suas limitacdes, as métricas utilizadas, a redugao feita sobre os dados e
o problema utilizado para comparagdo dos métodos de reducio de features.

No capitulo 5 sdo apresentados resultados e discussdes, dentre eles graficos e tabelas re-
lacionados as execucdes dos algoritmos de aprendizado sobre os dados j4 reduzidos, tanto em
dimensionalidade quanto em numerosidade.

E, por fim, no capitulo 6 serd mostrada a conclusdo desse trabalho, resumindo o conteido
e as principais observacdes e limitagdes desse trabalho, além de apresentar possiveis trabalhos

futuros.



Analise de Sentimentos

O presente capitulo apresentard uma breve revisao de literatura em relagdo a etapa de pré-
processamento da andlise de sentimento, incluindo processamento de linguagem natural e redu-

cdo de dimensionalidade.

2.1 Processamento de linguagem natural

Como j4 citado na introdugdo, o processamento de linguagem natural faz parte da etapa de pré-
processamento da andlise de sentimento. Esse processamento serd usado para transformar uma
cole¢cdo de documentos em uma cole¢do de dados sobre cada documento, de forma a ter-se um

meio de categorizar tais documentos com algoritmos de aprendizado de maquina.

2.1.1 Stemming

Como pode ser visto na Figura 2.1, se trata do processo de extrair a raiz de uma palavra e subs-
tituir esta por sua raiz, isso € feito pois palavras com mesma raiz - como "waited", "waiting"e
"waits"que possuem a raiz "wait"em comum - indicam um mesmo sentimento, logo ndo devem

ser diferenciadas no processo de anélise [20].

2.1.2 Remocao de stopwords

E o processo de remoc¢do das palavras que ndo serdo tteis a andlise, exemplos comuns de
stopwords podem ser vistos na Figura 2.2. Em geral sdo palavras que ocorrem muitas vezes em

textos, porém nao trazem um significado util a maioria das andlises feitas sobre textos [46, 58].
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Figura 2.1: Exemplo de Stemming [47]

Figura 2.2: Exemplo de Stopwords [3]
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2.1.3 Definicao das features

Para os propositos deste estudo, cada um dos reviews serd visto como um documento, € dentro
dos documentos utilizados encontraremos varios termos, os quais podem ser unigramas (contém
apenas uma palavra) ou bigramas (contém duas palavras encontradas em sequéncia) definidos
pelas palavras existentes nos documentos e sua disposicao no texto.

Esses termos encontrados nos documentos serdo utilizados como features na andlise de
sentimento. Para dar valor as features a partir de um texto, existem diversas abordagens, dentre
elas as abordagens mais comuns sdo o bag-of-words, na qual € contabilizado o nimero de vezes
que cada termo ocorre em cada documento, e o TF-IDF (Term Frequency—Inverse Document
Frequency) [6], que utiliza a seguinte formula para gerar os valores das features para cada

documento:

N
Wij:lﬁj'log(d—f) 2.1)

Onde w;; € o peso, ou seja, o valor da feature do termo i no documento j, 7 f;; € 0 nimero
de ocorréncias do termo i no documento j, N € o nimero de documentos e d f; € o nimero de
ocorréncias do termo i no conjunto de documentos como um todo.

Note que ambas as abordagens citadas definem uma feature para cada termo (unigrama,
bigrama, etc) da colecdao de documentos como um todo - pois todos os documentos do conjunto
precisam ter as mesmas features para a andlise - isso faz com que os dados gerados sejam

altamente esparsos € o nimero total de features muito alto na a maioria dos casos.

2.2 Reducao de dimensionalidade

Além das técnicas citadas anteriormente, que sdo especificas ao processamento de linguagem
natural, existem também técnicas mais gerais para a reducdo de dimensionalidade. Dentre essas
técnicas, existem abordagens baseadas em testes de hipdtese, como o uso dos resultados do chi-
quadrado para determinar features menos relacionadas [25]. Existem também abordagens mais
complexas, como andlise discriminante [23] ou anélise de componentes principais [1], que sdo
métodos que fazem andlise das varidveis do modelo e realizam transformagdes sobre ele com

objetivo de reduzir drasticamente o nimero de features.
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Figura 2.3: Comparacgdo entre Principal Component Analysis e Linear Discriminant Analysis
[44]

2.2.1 Reducao baseada em correlacao

Essa técnica é a mais simples dentre as escolhidas, pois leva em conta apenas o coeficiente de
correlagdo de Pearson entre as features e a varidvel alvo com base no conjunto de dados. Quanto
a eliminagdo das features, a ideia € estabelecer um valor de corte, como a média ou mediana

das correlagdes, e remover as features com correlagcdo inferior a esse valor.

2.2.2 Reducao baseada em chi-quadrado

O teste de hipétese chi-quadrado utiliza a seguinte formula para cada combinagdo de classe e

feature:

2
Xz — Z (fo - fe) (2.2)
Jfe

Onde f, é a frequéncia observada de uma determinada classe no conjunto de dados (nimero
de vezes que a classe aparece no conjunto), f, € a frequéncia esperada da classe caso ndo haja

relacionamento entre a feature e a varidvel alvo.
A reducgio envolve o uso dos resultados desse teste de hipdtese para cada feature e a remogao
de features com p-valor abaixo de 0.05, visto que essas ndo tem relacionamento claro com a
variavel alvo de acordo com o teste, uma vez que o p-valor indica a probabilidade de que a

feature em questao explica os valores da varidvel alvo por coincidéncia.
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2.2.3 Reducao utilizando analise de componentes principais

Esse método para reducdo de dimensionalidade, conhecido como PCA, funciona de uma ma-
neira um pouco diferente dos anteriores, pois ele ndo simplesmente remove termos, mas gera
componentes, os quais substituem as features do conjunto de dados e em geral sdo menos nu-
Merosos.

O PCA tem por objetivo encontrar o subespaco vetorial com base contendo os vetores que
representem as dire¢des de varidncia maxima no espago vetorial original [33]. Apds isso, as fe-
atures antigas sao transformadas para esse subespaco vetorial, e o resultado s@o os componentes
principais.

Para a geracdo dos componentes, € utilizada uma matriz W, que serve para converter pontos
em um espaco t-dimensional para um espago f-dimensional, e tem suas colunas compostas por

autovalores e;, os quais sdo obtidos a partir da seguinte férmula:

Aie; = Qe; (2.3)

Onde Q = XX é a matriz de covaridncia entre as varidveis do modelo e A; é o autovalor
relacionado ao autovetor ¢;. Dessa forma, apds obter a matriz W, para obtencdo dos novos
vetores de features y; € R/, é utilizada a seguinte equacio, onde x; sdo os vetores de features

anteriores:
_wT
yi = W* x; (2.4)

2.2.4 Reducao utilizando analise discriminante linear

Esse método, também conhecido como LDA, € bastante similar ao PCA, uma vez que ele gera
novas features com o objetivo de substituir as do conjunto de dados. Porém a principal diferenca
entre os dois métodos € que este método busca o subespago que melhor discrimina dentre as
classes presentes no conjunto de dados, e ndo necessariamente o que melhor descreve os dados,
como € feito pelo PCA [33]. Essa diferenca entre os dois métodos é exemplificada na Figura
2.3.

Ou seja, o LDA busca combinar linearmente as features do conjunto de dados de forma
a obter a maior diferenciacdo inter-classe e a menor intra-classe. Para isso, sdo usadas duas
formulas, as quais sdo aplicadas em todos os elementos de todas as classes para gerar duas
matrizes de dispersao.

A primeira € relacionada a diferenciagdo intra-classe, e é conhecida como a matriz within-

class, definida pela seguinte equagao:

(] =) (] = pj)" (2.5)

M\Z

=L

j=1li=1
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Onde ¢ € o nimero de classes, N; € o nimero de elementos da classe j, x{ € 0 1-ésimo
elemento da classe j e u; € a média da classe j.
Ja a segunda matriz estd relacionada com a diferenciacao inter-classe, e é conhecida como

between-class, dada pela seguinte equacao:

Sp="Y (uj—u)(uj— )" (2.6)
j=1

Onde c € o nimero de classes, u; € a média da classe j e u € a média de todas as classes.
Dessa forma, o objetivo é maximizar a diferenciacdo inter-classe e minimizar a diferencia-

cdo intra-classe, o que pode ser descrito pela férmula:

a’et\Sb]

2.7
det|S,)| @.7)



Predicao de Dados

O presente capitulo apresentard uma breve descricdo sobre aprendizado de maquina e de cada
um dos algoritmos de aprendizado analisados neste trabalho. Dentre eles estdo os algoritmos
Random Forest, Decision Tree, KNN (K-Nearest Neighbors) e a Andlise Discriminante Linear

(Linear Discriminant Analysis).

3.1 Aprendizado de Maquina

Essa é uma das partes mais prominentes do campo de inteligéncia artificial, por ter como obje-
tivo fazer com que programas possam tirar conclusdes e perceber padroes com uma capacidade
de acerto, em alguns casos, maior do que especialistas humanos. Isso faz com que a falta ou
o alto custo de especialistas de diversas dreas ndo sejam mais um impedimento para muitas
empresas.

O Aprendizado de Mdquina pode ser dividida em dois principais tipos de aprendizado, su-
pervisionado e ndo-supervisionado, os quais sdo exemplificados na Figura 3.1, e serdo descritos

nas subsecgoes a seguir.

3.1.1 Aprendizado Nao-Supervisionado

No aprendizado ndo-supervisionado nao € esperado que, no conjunto de dados de treinamento,
as respostas para o problema tenham sido pré-calculadas. Isso torna os algoritmos desse tipo de
aprendizado ferramentas muito poderosas, pois podem ser aplicados a problemas sem respostas
claras ou aos quais ndo hd um conhecimento prévio dos padrdes.

Alguns algoritmos desse tipo de aprendizado (como o K-means Clustering) precisam do
conhecimento do nimero de classes, ou grupos, existentes no conjunto de dados, porém outros
(como o Mean-Shift Clustering) podem detectar automaticamente o nimero de grupos presentes

no conjunto de dados [45].

10
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Figura 3.1: Comparacgdo gréfica de aprendizado supervisionado e ndo-supervisionado [56]

3.1.2 Aprendizado Supervisionado

Ja no aprendizado supervisionado, o qual € utilizado neste trabalho, a fase de aprendizado ne-
cessita de um conjunto de dados com respostas pré-calculadas para que os algoritmos possam
detectar os padrdes baseados nesses dados e utilizar essas conclusdes retiradas deles para cate-
gorizar ou predizer respostas para novos dados.

Esse tipo de aprendizado pode ser subdividido em algoritmos de classificacdo, os quais tem
como resultado valores discretos (que podem também representar varidveis categdricas), e de
regressdo, os quais tem como resultado valores continuos.

Muitos dos algoritmos de aprendizado supervisionado podem ser adaptados para ser uti-
lizados tanto como algoritmos de classificacdo, quanto de regressdo, com diferentes graus de

sucesso a depender das caracteristicas do algoritmo em si.

3.1.2.1 Decision Tree

Também conhecido como Arvore de Decisdo, tem por objetivo gerar uma drvore que pode ser
utilizada para classificar as instncias de um conjunto de dados. Nessa arvore, exemplificada
pela Figura 3.2, nés representam comparagdes que podem ser aplicadas a uma instancia do
conjunto de dados, e arestas representam os possiveis resultados das comparacdes de forma
que, para descobrir a classe de uma dada instancia € necessdrio apenas seguir a drvore da raiz
até uma de suas folhas.

Dentre as demais aplicagdes desse algoritmo, temos:

e Deteccdo de Isquemia Cardiaca [31]
e Mapeamento da Cobertura da Terra [19]

e Predicdo de Resultado de Testes de Tuberculose [21]
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e Estimagdo de Perigo de Intoxicacdo em Ambientes [9]
e Predicdo de Consumo de Energia Elétrica [54]
e Previsdo Meteoroldgica [40]

e Diagnoéstico de Diabetes Tipo 11 [4]

3.1.2.2 Random Forest

O algoritmo Random Forest gera varias Arvores de Decisdo para um mesmo conjunto de dados,
como pode ser visto na Figura 3.3, de forma que para classificar uma dada instincia, todas as
Arvores de Decisdo sio consultadas para obtencio de resultados parciais, os quais sdo utilizados
por um critério de decisdo para determinar a classificacdo da Random Forest para a instancia.

O funcionamento de uma Random Forest pode ser visto como um processo de votag¢do, onde
cada uma das Arvores de Decisdo vota em seu resultado e a Random Forest decide (por meio
de algum algoritmo de escolha) qual serd o resultado final baseado nos votos das Arvores de
Decisao.

Outras aplicacOes para esse algoritmo sdo:

Classificacao de Faces [22]

Selecao de Genes [11]

Classificacao de Dados Ecologicos [10]

Identificacdo de Genes de Susceptibilidade a Doencas Complexas [8]

Predicao de Toxicidade Aquatica [41]

e Mapeamento de Potencial de Agua Subterranea [37]
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Figura 3.3: Exemplo de Random Forest [43]
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Figura 3.4: Exemplo de KNN [27]

3.1.2.3 K-Nearest Neighbors

Mais conhecido como KNN, esse algoritmo utiliza as instancias do conjunto de dados como
parte de um hiperplano. Novas instancias sao classificadas de acordo com os vizinhos proximos
destas instancias no hiperplano, geralmente utilizando a distancia euclidiana para o calculo de
distancia e com nimero K de vizinhos a serem checados para a classificacdo. Esse processo
pode ser visto na Figura 3.4.

Esse algoritmo também tem diversas outras aplicacdes, como:

e Ranqueamento de Paginas da Web [38]

e Otimizacao de Data Centers [12]

Detec¢do de Falhas na Producao de Semicondutores [24]

Sistemas de Recomendacao [51]

Detec¢do de Anomalia de Rede [28]

3.1.2.4 Linear Discriminant Analysis

Apesar de ser um dos algoritmos utilizados para redu¢do de dimensionalidade, o algoritmo de
Andlise Discriminante Linear disponivel na biblioteca Scikit Learn, utilizada neste trabalho,

também pode ser utilizado como classificador [52].
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O teorema de Bayes, o qual indica a probabilidade de um evento (o valor da varidvel alvo ser
k) acontecer dado que outro evento (os valores das features para a amostra serem x,Xx2, ..., X,)
aconteceu, ¢ utilizado como base para a classificacdo, o que nos leva a seguinte férmula:
Pxly=k)P(y=k Pxly=k)P(y=k
P(x) Y P(xly=1)-P(y=1)

Onde k e [ representam classes do problema, x representa uma amostra do conjunto de

dados, e y € uma possivel classificacio da amostra. A classificacdo de x feita pelo algoritmo é
dada pela classe k que maximiza o valor da férmula acima.

Como esse algoritmo também serve para reducdo de features, ele € mais presente que 0s
demais algoritmos listados nesse capitulo, pois na maioria de suas aplicagdes ele € acoplado a

outros algoritmos de predicdo. Dentre suas aplicagdes, temos:

e Reducdo de Features para Classificacao de Sinais de Eletroencefalograma [50]
e (lassifica¢do de Gasolina por Origem e Tipo [5]

e (Classificacido Geogréfica de Vinhos Vermelhos [30]



Metodologia

Neste capitulo serd detalhado como foram realizados os experimentos deste estudo, incluindo
descricao das ferramentas utilizadas no desenvolvimento, do problema escolhido para os testes,
dos algoritmos de aprendizado de mdquina utilizados nas comparacdes, das métricas utilizadas

para avaliacdo e, por fim, detalhes sobre as reducdes feitas sobre o conjunto de dados.

4.1 Ferramentas utilizadas

Para este trabalho foi usada a linguagem de programacao Python e as bibliotecas NLTK (Na-
tural Language Toolkit), Scikit Learn, Numpy e Pandas. Como plataforma de programacao foi
usado o site Kaggle, para que o programa fosse mantido e executado em nuvem, o que elimina
alguns dos problemas que a execugdo local pode causar, como problemas com falta de energia
interrompendo a execucdo do programa e a necessidade de se configurar todo sistema em que o
programa precisasse ser executado.

Vale ressaltar que versdes de bibliotecas sdo gerenciadas pelo proprio Kaggle, entdo nao
€ possivel saber quais versdes exatas foram utilizadas, isso provavelmente se dd por conta de
que diferentes execucdes de um mesmo Kaggle Notebook podem utilizar versdes levemente
diferentes da mesma biblioteca caso haja alguma atualizacdo na mesma. A unica informacgdo
que a plataforma déd em relacdo a isso € a versao da linguagem utilizada, que foi o Python 3.7.

Dentre as bibliotecas utilizadas, as bibliotecas Scikit Learn, que contém diversos algoritmos
e técnicas de pré-processamento utilizadas para aprendizado de méquina, e NLKT (Natural
Language Toolkit), que € composta por diversas ferramentas para facilitar o processamento
de linguagem natural, foram as mais importantes, pois estdo envolvidas diretamente com o0s
processos necessdrios para a andlise de sentimentos.

Porém, a biblioteca Numpy, que contém estruturas de dados e funcdes para lidar com ope-

racdoes com numeros, arrays € matrizes numéricas, e a biblioteca Pandas, que esta relacionada

16
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com o conjunto de dados e operagdes feitas sobre ele como um todo; também foram fundamen-
tais ao processo, pois abstraem grande parte das operagdes que de outra forma precisariam ser
codificadas manualmente e estariam mais vulneraveis a erro € menos otimizadas em geral.

O site Kaggle, mesmo sendo uma ferramenta extremamente ttil por conter além de um am-
biente de programacgdo, uma grande biblioteca de conjuntos de dados que servem para os mais
diversos tipos de aplicacdes; possui algumas limitacdes em seu modo gratuito, especialmente
quanto ao tempo de execugdo, o qual ndo pode passar de 9 horas, e ao consumo de memdria, o
qual nao pode passar de 16 gigabytes.

Essas limitacdes da plataforma limitaram os algoritmos de aprendizado de mdaquina que
puderam ser analisados, pois alguns dos algoritmos tomam muito tempo de execugdo ou gastam
muita memoria durante sua execucao, como o algoritmo SVM (Support Vector Machine), que
foi utilizado apenas em fases muito iniciais do estudo e foi retirado por conta dessas limitacoes,

para permitir um estudo mais aprofundado.

4.2 Descricao do problema

O problema escolhido para a comparacao dos algoritmos provém de uma base de dados dispo-
nivel no Kaggle que se trata de avaliagdes de cursos do portal Coursera, onde temos o texto da
avaliagdo relacionado ao numero de estrelas - o qual vai de um a cinco - escolhido pelo usuério
que fez a avaliacdo [2]. Dessa forma, podemos ver que se trata de um problema de classificacao

multi-classe, onde cada classe é representada por um nimero de estrelas.

4.3 Algoritmos de aprendizado de maquina analisados

O algoritmo mais usado para andlise de sentimento € o SVM (Support Vector Machine) [36,
35], porém, como citado anteriormente, nio foi vidvel o seu uso nessa andlise por conta das
restri¢cdes da ferramenta escolhida. No entanto, os algoritmos utilizados neste trabalho também
veem bastante uso para andlise de sentimento em geral [48, 34, 42, 26, 7].

Dentre os escolhidos temos os algoritmos Random Forest, Decision Tree, KNN (K-Nearest
Neighbors) e a Anélise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis), todos classifica-
dores, visto que o problema escolhido € de classificagdo. Esses algoritmos estao disponiveis na

biblioteca Scikit Learn citada anteriormente.

4.3.1 Cross-validation

A execucdo dos algoritmos de aprendizado foi feita utilizando cross-validation, uma técnica
bastante conhecida que separa um conjunto de dados em partes de mesmo tamanho e executa
os algoritmos vdrias vezes usando uma dessas partes como conjunto de teste e o restante como

conjunto de treinamento.



INTRODUCAO 18

Validation Training
Fold Fold
1st —» Performance
)
% 2nd — Performance ,
L
<
2 3rd —» Performance; | performance
Q ;8
© =73 Z Performance,
o 4th — Performance 4 =
¢
5th — Performance g

Figura 4.1: Exemplo de Cross-validation [29]

Cada uma dessas execugdes utiliza separagdes (mais comumente conhecidas como splits)
diferentes do conjunto de dados, onde a parte utilizada para teste é sempre diferente para cada
split, como pode ser visto na Figura 4.1. Nesse trabalho foram utilizados 5 splits, dessa forma,
obteremos cinco resultados para cada combina¢do de métrica, algoritmo e método de reducdo de
features, uma vez que cada um desses resultados serd de uma execucio diferente do algoritmo

com um split diferente do conjunto de dados.

4.4 Meétricas utilizadas

Dentre as métricas utilizadas nesse trabalho estdo Acuracia, Acurdcia Balanceada, Precision,
Recall e Negative Logarithmic Loss. A métrica FI-score, apesar de ser uma métrica interes-
sante, foi removida pois ela pode ser facilmente calculada com os resultados de Precision e
Recall.

4.4.1 Acuracia e Acuracia Balanceada

Possivelmente a métrica mais conhecida entre as escolhidas, a acurdcia indica a propor¢do de
acertos do modelo em relagdo ao nimero total de predi¢des. Porém em certos casos, onde se ha
uma base de dados desbalanceada - como o caso do conjunto de dados utilizado, que tem uma
classe com cerca de duas mil instancias e outra com mais de setenta mil - € necessario o uso de

uma métrica como a acuricia balanceada, a qual basicamente realiza o calculo da acuricia para
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Figura 4.2: Férmulas de Acuricia, Precision e Recall [32]

cada classe do conjunto de dados separadamente e depois faz a média entre esses resultados.

4.4.2 Precision e Recall

Apesar de serem métricas menos conhecidas em geral, precision e recall sdo muito utilizadas
para problemas ligados a medicina. Precision indica a propor¢do entre o nimero de acertos de
uma dada classe e o nimero total de predi¢des feitas daquela classe, ou seja, acertos somados
aos erros. Ja o recall indica a propor¢ao do nimero de acertos para a dada classe e o nimero
total de elementos dessa classe no conjunto de dados - note que esse nimero total nio € relaci-
onado as predicdes feitas, mas sim aos dados ja disponiveis na base de dados. Calculos dessas

métricas, assim como da acurdcia, podem ser vistos na Figura 4.2

4.4.3 Negative Logarithmic Loss

Essa é uma métrica menos conhecida em relacdo as outras utilizadas neste estudo, porém ela
¢ util pois leva em consideracao o quanto de certeza o modelo teve de que a predi¢cdo estava
correta. No entanto, seu uso estd mais relacionado a comparagdes dentro de um mesmo mesmo
problema ou dentro de uma mesma classe de problemas, visto que essa métrica ndo € limitada,
como vamos ver adiante.

Dessa forma, essa métrica foi escolhida para que em trabalhos futuros possa haver uma
comparagdo ndo apenas dos acertos e erros do modelo, mas também levando em consideracio
a certeza do modelo em relagdo as predi¢des. Para calculo dessa métrica em problemas multi-

classe - como o escolhido para essa andlise - a seguinte formula € utilizada [53]:

N—-1K-1

1
NegLogLoss = N Z Z yiklogpix 4.1)
i=0 k=0
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Figura 4.3: Tipos de reducao de dados [49]

Onde N e K sao, respectivamente, o nimero de instancias e o nimero de classes diferentes
presentes no conjunto de dados, y; x € um valor booleano que indica se a instancia i pertence a
classe k e p;  indica a probabilidade dada pelo modelo de predi¢ao - que também pode ser vista
como a certeza do modelo - de que y; ; seja verdadeiro.

Essa métrica é calculada em escala logaritmica para evitar erros de precisdo. A versiao
negativa foi a utilizada pois € a presente na biblioteca Scikit Learn, o motivo dela ser negativa
€ para que identificar o melhor resultado se torne um problema de maximizacdo em vez de
minimizagdo, visto que o algoritmo de Logarithmic Loss padrdo retorna valores entre [0,o0),

onde zero seria o melhor resultado.

4.5 Reducao de dados

A reducdo de dados € um processo fundamental para o Aprendizado de Médquina, uma vez
que pode tanto reduzir o tempo de execucdo quanto aumentar a qualidade das predi¢cdes dos
algoritmos de aprendizado quando aplicado corretamente. Os diferentes tipos de reducdo sao

exemplificados na Figura 4.3.

4.5.1 Reducao de dimensionalidade

Dentre os métodos comparados para a reducdo de dimensionalidade neste estudo, estdo o al-
goritmo de Andlise Discriminante Linear (também conhecido como LDA), o qual serve tanto
como algoritmo de classificacdo, quanto como método de reducdo de features; o algoritmo
de Andlise de Componentes Principais (também conhecido como PCA) que, similarmente ao
LDA, gera features novas baseadas nas inicialmente existentes e as utiliza no lugar das iniciais;
o método de reducdo por correlacdo, o qual remove as features que possuem menor correlacao
com a varidvel alvo; a redugdo pelo método chi-quadrado, a qual remove features com menos

de 0.05 de p-valor de acordo com o teste de hipotese feito pelo mesmo.
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4.5.2 Reducao de numerosidade

O conjunto de dados escolhido possui cerca de 100 mil instancias, porém mais de 70% desses
reviews sao classificados como 5 estrelas e cerca de 17% sao classificados como 4 estrelas, com
os 13% restantes sendo distribuidos entre os reviews classificados como 1, 2 e 3 estrelas.

Assim, foi necessdria uma reducdo do ndmero de instdncias no conjunto, tanto por conta das
limitag¢des da plataforma quanto por conta do grande desbalanceamento entre as classes. ApOs
essa reducdo, tivemos pouco mais de 48 mil reviews no conjunto de dados, com cerca de 55%
com 5 estrelas e 25% com 4 estrelas.

Essa redugdo foi feita primeiramente para reduzir o tamanho do conjunto de dados, visto que
por limitacdes da plataforma seria invidvel utilizar todas as 100 mil instincias, mas também para
a obtenc¢do de uma melhor propor¢do para que uma maior parte dos splits a serem realizados

no processo de cross-validation tivessem membros de todas as classes presentes no conjunto de
dados.



Resultados e Discussoes

Neste capitulo serdo descritos e discutidos os resultados obtidos a partir dos experimentos rea-
lizados para este trabalho. Estes resultados estdo, tanto em forma de quatro figuras, 5.1, 5.2, 5.3
e 5.4, sendo uma para cada algoritmo de predi¢do, quanto em forma de Tabelas 5.1, 5.2, 5.3,
5.4 e 5.5, sendo uma para cada uma das métricas avaliadas.

Ainda como resultados deste trabalho, temos o c6digo que foi utilizado para geracdo desses
graficos e tabelas, o qual estd separado em seis Kaggle Notebooks: pré-processamento [18],
reducdo por correlagdo [15], redugdo por chi-quadrado [13], reducao pelo método PCA [17],
reducdo pelo método LDA [16] e, por fim, comparacdo dos métodos de reducao [14].

5.1 Organizacao dos resultados

Como descrito na metodologia deste trabalho, quatro algoritmos de aprendizado de maquina
foram utilizados, dentre eles estdo Decision Tree, Random Forest, LDA e KNN, para cada um
destes algoritmos tivemos uma imagem como resultado.

Em cada imagem ha cinco graficos, cada um deles relacionado com uma métrica diferente.
Para cada métrica, temos os resultados do algoritmo para cada um dos métodos de redugao
de features utilizados. Dentre eles, como mencionado no capitulo anterior, estdo: reducdo por
correlagdo, por chi-quadrado, pelo método LDA e pelo método PCA. O melhor resultado de
cada grafico estd marcado com um azul mais escuro.

Além disso, hd cinco tabelas, uma para cada métrica, onde os resultados estdo agrupados

por algoritmo de reducgdo de features (Reducers) e por algoritmo de classificagao (Classifiers).

5.2 Discussoes

Como pode-se ver nas imagens abaixo, os resultados para os métodos de reducio por correlagao

e por chi-quadrado foram bastante similares, em geral melhores que os resultados produzidos

22



INTRODUCAO 23

Reducer Classifier Accuracy
Random Forest | 0.597863 4+0.001407
Correlation Decision Tree | 0.544549 4+0.001746
KNN 0.468257 +0.002013
LDA 0.632092 +0.001426
Random Forest | 0.596265 +0.001947
Chi-square Decision Tree | 0.548698 +0.002061
KNN 0.466908 +0.003148
LDA 0.636552 +0.001606
Random Forest | 0.576763 +0.001430
PCA Decision Tree | 0.48682540.003102
KNN 0.319190 £ 0.002264
LDA 0.633298 +0.002959
Random Forest | 0.692874 +0.015014
LDA Decision Tree | 0.602634 +0.007989
KNN 0.676589+0.014119
LDA 0.716493+0.018630

Tabela 5.1: Acurécia agrupada por algoritmos de reducgdo e de classificacdo

pela reducao pelo método PCA.

Porém dentre os métodos testados o maior destaque foi para a redug@o pelo método LDA,
que teve resultados melhores do que os demais métodos em todas as métricas e para todos os
algoritmos de aprendizado testados. Mesmo que o LDA tenha sido usado tanto como método
de reducdo de features quanto como algoritmo de classificacdo, seus resultados para os demais
algoritmos de classificacdo demonstram que esse niao € um fator que tornaria menos validos
seus bons resultados, quando comparados com os resultados dos demais métodos de redugao de
features.

Mas ainda com esses resultados, para alguns dos algoritmos de classificacdo o LDA obteve
uma taxa de erro padrao na métrica Negative Log Loss bastante alta, o que pode indicar que ele
tem uma alta chance de levar os algoritmos de classificacdo a errarem ou acertarem com alto
grau de certeza. Um possivel motivo € a reducdo muito grande de features feita por ele, visto
que ele reduz esse nimero para ser no miximo igual C — 1, onde C é o numero de classes do
problema. Essa reducdo dréstica é bastante evidente, pois antes da reducio o nimero de features

era cerca de trés mil e apds a reducdo o problema passou a ter apenas quatro features
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Figura 5.1: Graficos dos resultados das execugdes da Decision Tree
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Random Forest
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Figura 5.2: Graficos dos resultados das execugdes do Random Forest
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Figura 5.3: Gréficos dos resultados das execugdes do LDA




INTRODUCAO 27
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Figura 5.4: Graficos dos resultados das execugdes do KNN
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Tabela 5.2: Acuricia Balanceada agrupada por algoritmos de reducio e de classificagdo

Tabela 5.3: Precisdo Ponderada agrupada por algoritmos de reducgao e de classificagao

Reducer Classifier Balanced Accuracy
Random Forest | 0.352137 +0.001742
Correlation Decision Tree | 0.345002 £0.001956
KNN 0.238617 +0.002321
LDA 0.435583 +£0.002601
Random Forest | 0.355418 +0.002053
Chi-square Decision Tree | 0.350496 4 0.002907
KNN 0.232239+0.002341
LDA 0.44141040.002434
Random Forest | 0.25833540.001786
PCA Decision Tree | 0.3004124+0.003114
KNN 0.284797 +0.001272
LDA 0.444812 +0.001604
Random Forest | 0.551326 4+ 0.024050
LDA Decision Tree | 0.472285+0.014562
KNN 0.548258 +0.023804
LDA 0.591876 £0.030271

Reducer Classifier Weighted Precision
Random Forest | 0.555452 4+0.001836
Correlation Decision Tree | 0.52133240.001382
KNN 0.450101 £0.001801
LDA 0.594329+0.001711
Random Forest | 0.552067 +0.002111
Chi-square Decision Tree | 0.525625 +0.001845
KNN 0.447944 1+ 0.003011
LDA 0.602637 +0.001825
Random Forest | 0.506028 +0.003953
PCA Decision Tree | 0.48357140.002282
KNN 0.519106 +0.001713
LDA 0.60445040.003326
Random Forest | 0.6738404+0.016142
LDA Decision Tree | 0.598945+0.007917
KNN 0.6598821+0.014624
LDA 0.699639 +0.020276
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Tabela 5.4: Recall Ponderado agrupado por algoritmos de reducdo e de classificacido

Reducer Classifier Weighted Recall
Random Forest | 0.597863 4+0.001407
Correlation Decision Tree | 0.544549 4+0.001746
KNN 0.468257 +0.002013
LDA 0.632092 +0.001426
Random Forest | 0.596265 +0.001947
Chi-square Decision Tree | 0.548698 4+0.002061
KNN 0.466908 +0.003148
LDA 0.636552+0.001606
Random Forest | 0.576763 +0.001430
PCA Decision Tree | 0.48682540.003102
KNN 0.319190+0.002264
LDA 0.633298 +0.002959
Random Forest | 0.692874 +0.015014
LDA Decision Tree | 0.602634 £0.007989
KNN 0.676589 +0.014119
LDA 0.716493 +£0.018630

Reducer Classifier Negative Log Loss
Random Forest | —1.5646 +0.0229
Correlation Decision Tree | —14.2883 +0.0627
KNN —7.194040.2090
LDA —1.1602 4+ 0.0095
Random Forest | —1.6573 +0.0373
Chi-square Decision Tree | —14.1329 +£0.0669
KNN —7.4504 +0.2016
LDA —1.13234+0.0097
Random Forest | —1.1953 £0.0059
PCA Decision Tree | —16.7757 +£0.0870
KNN —14.38274+0.2191
LDA —1.1176 +20.0089
Random Forest | —1.1199+0.1782
LDA Decision Tree | —12.7518 £0.2830
KNN —2.7779 +£0.3855

LDA

—0.7732+£0.0941

Tabela 5.5: Perda Logaritmica Negativa agrupada por algoritmos de reducao e de classificacao



Conclusao

Um algoritmo de reducao de features pode ser visto como apenas uma maneira mais rapida de
fazer os processamentos, mas em muitos casos pode ser essencial para um aumento na eficicia
dos algoritmos de predi¢do, especialmente quando se trata de dados como textos, os quais geram
um alto nimero de features, dentre as quais poucas sdo realmente relevantes para a andlise e

podem acabar apenas "confundindo"o algoritmo de aprendizado de maquina.

6.1 Resultados e contribuicoes

Com esse trabalho, € possivel comparar os quatro métodos de reducdo de features utilizados
e, para minimizacao de viés em relacdo ao algoritmo de aprendizado, quatro diferentes foram
utilizados e multiplas métricas foram analisadas para os resultados.

Dessa forma, como pode ser visto no capitulo anterior, o algoritmo de Andlise Discriminante
Linear (LDA) foi o algoritmo mais eficiente dentre os escolhidos para reducao de features e,
portanto, é¢ a melhor escolha dentre os algoritmos analisados, pois tanto reduz o tempo compu-
tacional de predi¢do quanto obtém melhores resultados que os demais algoritmos de redugdo

comparados nesse estudo.

6.2 Limitacoes deste estudo

Como ja mencionado no capitulo 4, este trabalho teve algumas limitacdes relacionadas as fer-
ramentas utilizadas, dentre elas estd a inviabilidade do uso de alguns algoritmos por conta do
alto custo computacional necessario, tanto em tempo quanto em espago de memoria.

Outra limitacdo estd relacionada a base de dados escolhida, pois pdde ser visto que nem

todos os reviews existentes na base de dados estavam escritos na mesma lingua, o que pode ter
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causado um grande aumento na quantidade de features reconhecidas pelo processo de reconhe-
cimento de termos nos documentos, dos quais alguns possivelmente descrevessem apenas um
pequeno subconjunto dos documentos (os relacionados a lingua do termo), e assim podem ter
sido removidos na etapa de reducdo de features, assim possivelmente reduzindo a chance de

que os algoritmos de aprendizado tivessem resultados positivos em relagao a alguns dos textos.

6.3 Trabalhos futuros

O principal objetivo deste trabalho € de apresentar comparagdes claras entre algoritmos de re-
ducdo de features tentando minimizar o viés possivelmente gerado pela escolha do algoritmo
de predicdo. Trabalhos futuros poderiam comparar outros algoritmos de redugdo de features
com o LDA, e o PCA, que foram os que obtiveram melhor performance dentre os aqui compa-
rados. Outras abordagens seriam buscar expandir a quantidade ou variedade dos algoritmos de

predi¢do utilizados ou utilizar outras métricas para comparacao dos dados.
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