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Resumo

A democratizacdo do acesso a informacdo através dos meios de comunicagdo social,
nomeadamente dos jornais on-line, faz com que a informacao chegue a um publico mais
vasto de forma mais rdpida e flexivel. As noticias on-line sdo, cada vez mais, um meio
preferencial de acesso a informac¢ao noticiosa e como todos os meios de comunicagdo so-
cial, influenciam a opinido publica. Assim, a analise das noticias veiculadas permite obter
tendéncias na opinido publica. No caso de elei¢des politicas, os média podem influenciar
os acontecimentos através da forma como expressam as noticias, dos termos que utilizam,
da frequéncia e destaque que dao a uma noticia.

A andlise automatica da polaridade das noticias pode interessar tanto a candidatos e
politicos em geral como a empresas de assessoria. Os interessados poderao acompanhar
em tempo real a evolu¢do da campanha eleitoral, da sua popularidade ou verificar como
analisam os jornais on-line os debates e entrevistas do dia anterior.

O que propomos nesta dissertacao € desenvolver um sistema automatico de detec¢ao
da polaridade das entidades em noticias sobre politica. Com este sistema pretende-se
acompanhar a evolucio da popularidade das entidades politicas e testar o grau de fiabi-
lidade desta ferramenta na previsdo de resultados eleitorais. Para isso, foram utilizadas
técnicas de processamento de linguagem natural para extrac¢ao de dados e na deteccao
da polaridade foi implementado um sistema supervisionado de aprendizagem automatica,
utilizando Méquinas de Vectores de Suporte.

Para a avaliac@o do classificador foi realizado um esquema de validacdo cruzada em
que foram testados 3918 exemplos equilibrados. Os resultados obtidos foram bastante
satisfatorio, uma vez que alcancaram uma precisdo de 78% para uma abrangéncia de
78%.

Com a intengdo de testar a utilidade deste classificador na previsdao de tendéncias
foram comparados os resultados acumulados, no periodo das Elei¢cdes Europeias, relati-
vamente aos dois principais candidatos aos respectivos partidos e seus lideres. Da anélise
dos resultados, ao contrario da maioria das sondagens € possivel prever a vitéria do PSD
nessas eleicoes.



Abstract

The democratization of access to information through the media, particularly the
newspapers online, allows the information to reach a wider audience more quickly and
more flexibly. The online news are increasingly becoming a preferred means of access to
information and all news media, influencing public opinion. Thus, the analysis of reports
enables trends in public opinion. In the case of political elections, the media can influence
the events by using expressive terms and thus giving more importance to a report.

The automatic analysis of the polarity of the news may concern both the candidates
and politicians in general and the business of advising. Interested parties may monitor in
real time the evolution of the electoral campaign, its popularity as a review or check the
papers and online debates and interviews from the previous day.

What we propose in this dissertation is to develop an automatic system for detecting
the polarity of the entities in news regarding politics. This system aims to monitor the
popularity of political entities and test the degree of reliability of this tool in predicting
the election results. For this, we use techniques of Natural Language Processing to ex-
tract data and to detect the polarity; for this it was implemented a system of Supervised
Machine Learning using Support Vectors Machines.

For the evaluation of the classifier was a cross-validation scheme was used in which
3918 balanced examples were tested. The results were quite satisfactory, since an accu-
racy of 78% for a recall of 78% was achieved.

With the objective of testing the function of this classifier to determine the prevision
of the results accumulated in the period of elections, for the two main candidates of their
parties and their leaders where compared. Unlike most surveys, with analysis of this
results it is possible to predict the victory of the PSD in these elections.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contexto

Com a evolugdo das técnicas de Processamento de Linguagem Natural e de Aprendi-
zagem Automadtica, novos estudos surgem da aplicagdo destas tecnologias em diferentes
areas de interesse, como por exemplo a andlise de sentimento em blogues sobre diversos
tépicos, nomeadamente, politica, tendéncias de bolsa de valores, opinido sobre artigos,
filmes, etc. No caso do tépico politica, drea em que se insere esta tese, o interesse tem
vindo a aumentar reflectindo-se especialmente em estudos realizados por algumas Uni-

versidades.

1.2 Motivacao

Embora esteja a surgir alguns estudos sobre a classificacao de texto de cardcter politico,
esta € uma drea ainda em desenvolvimento.

Com as recentes Eleicoes Europeias pretende-se aproveitar o elevado afluxo de noticias
de cardcter politico, publicadas pelos meios de comunicagdo social on-line, para imple-
mentar e avaliar um classificador automatico de noticias curtas obtidas de diferentes fontes
RSS.

O recente fracasso das sondagens para as Elei¢des Europeias leva-nos a crer que existe
a necessidade de analisar outras fontes de informagao que permitam detectar tendéncias
eleitorais. A andlise da polaridade das noticias podera vir a ser uma fonte a ter em
conta se esta se revelar pertinente. Com a implementacdo de um sistema automatico
de classificacdo de noticias, este processo serd automatico e em tempo real.
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1.3 Objectivos

Pretende-se implementar um classificador automético que detecte a polaridade em
noticias de caracter politico, a partir de fontes RSS on-line. Para a concretizacido e
implementagdo deste classificador serd necessdrio realizar as seguintes tarefas:

1. Recolha automatica das noticias on-line.
2. Criagdo da lista de entidades politicas.
3. Identificac@o automatica das entidades nas noticias.

4. Desenvolvimento de uma ferramenta de anotacdo manual das noticias, que serdo
utilizadas no treino e teste do classificador.

5. Anotacdo manual de noticias para treino e teste do classificador.

6. Geragdo automatica dos vectores de features, a partir das noticias recolhidas, para
treino e teste do classificador, como representado na Secc¢do 3.6.

7. Treino do classificador e geracao do Modelo SVM.

Depois de implementado o classificador serd realizada a avaliacdo da Precisao em
funcdo da Abrangéncia, utilizando um esquema de validagdo cruzada, de todos os tipos
de features independentemente e em conjunto, como apresentado no Capitulo 4. Para a
concretizagdo deste processo de avaliacdo serd necessario efectuar as seguintes tarefas:

1. Seleccdo dos exemplos de noticias para treino e teste de forma a implementar a
validagdo cruzada automaticamente.

2. Calculo automatico das medidas: Precisdao e Abrangéncia.

Depois da fase de avaliacdo, o classificador passard a fase de producdo. Nesta fase,
serdo automaticamente classificadas as novas noticias que diariamente sdo recolhidas das
fontes RSS. Com os resultados da classificagdo serdo gerados graficos de valores acumu-
lados, relativamente as entidades politicas.

Pretende-se utilizar os resultados das Eleicdoes Europeias para comparar com os resul-
tados apresentados pelos graficos de valores acumulados e avaliar, desta forma, a robustez
do sistema na previsao de resultados eleitorais.

Além destes objectivos a que nos propomos, existem outras questdes relacionadas com
a andlise de textos de cardcter politico que poderdo ser interessantes analisar. Um exem-
plo seria a identifica¢do de desvios nos resultados dos diferentes jornais relativamente aos
resultados eleitorais.

Outros temas sdo ja estudados, nomeadamente:
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Identificacao da filiagdo partidaria do autor.

Classificar os pontos de vista dos autores relativamente a uma faccao politica.

Avaliacdo do grau de confianga com o qual o escritor exprime a sua opinio.

Avaliacdo do grau de agradabilidade e argumentagdo com o qual o autor comunica.

Identificar questdes politicas de particular importancia para o autor.

1.4 Estrutura da Dissertacao

Para além da Introdugdo, esta dissertagdo contém mais 5 capitulos. No Capitulo 2,
Revisdo Bibliografica - sdo apresentados artigos que, de alguma forma, estejam relaci-
onados com o tema desta dissertacao, quer pelo tema, quer por tecnologias ou técnicas
utilizadas. Sado apresentadas as técnicas de aprendizagem automadtica que sdo utilizadas
nos artigos estudados, nomeadamente Naive Bayes e Suport Vector Machines. No final
sdo apresentados trabalhos relacionados.

No Capitulo 3, Descri¢ao do Sistema - € realizada a descri¢do do sistema em que se
apresenta a sua arquitectura, define-se o corpus utilizado, sdo descritos os diversos tipos
de features utilizados e por fim € realizada uma descri¢cao aproximada da forma como as
SVMs calculam o valor obtido da classificagdo.

No Capitulo 4, Avaliacdo - é descrito os métodos standard de avaliagdo do sistema. E
apresentado um exemplo de classificacdo de uma noticias e sdo apresentados os resultados
obtidos na classificacao.

No Capitulo 5, Andlise de Desempenho - sdo apresentados os resultados em forma
de gréaficos (Precisdo vs Abrangéncia) das avaliacOes realizadas as features independente-
mente e em conjunto. Sao comparados os resultados das Eleicdoes Europeias com graficos
de valores acumulados de forma testar a robustez do classificador na previsao de resulta-
dos eleitorais.

No Capitulo 6, Conclusdes e Trabalho Futuro - sdo apresentados os resultados e as
principais conclusdes. E feita referéncia a resultados que seria interessante avaliar e sio
apontados novos caminhos para trabalhos futuros.

1.5 Definicao de Termos

Esta lista de definicdo de termos, pretende facilitar a compreensiao dos assuntos que
serdo tratados ao longo da dissertacao.

webpost - registo num blogue.
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anotador - pessoa que classifica e anota manualmente uma base de conhecimento, utili-
zada para treinar um classificador ou comparar resultados com um sistema especifico.

titular - autor, responsavel, detentor de uma afirmacao.
topico - tema especifico escolhido na selec¢ao do texto.
entidade - pessoa, organizacao, objecto ou outro do qual se expresse opinido.

bag-of-features - lista de palavras classificadas pela sua polaridade (negativo/positivo) e
que poderd ter um peso associado a polaridade (o quanto € negativo e o quanto € positivo).

data mining - processo de explorar grandes quantidades de dados a procura de padrdes
consistentes, como regras de associacdo ou sequéncias temporais, para detectar relacio-
namentos sistematicos entre varidveis, detectando assim novos subconjuntos de dados.

rotulo - referéncia de identificag@o de caracteristica pertencente a uma classe.
classe - conjunto de caracteristicas que constituem uma classe.

caracteristica (features) - forma de representac@o a partir da qual um classificador au-
tomatico “aprende” e aplica a novos casos semelhantes, permitindo construir um sistema
de aprendizagem automatica.

blog - registo cronoldgico, frequentemente actualizado de opinides, emogdes, factos, ima-
gens, links ou qualquer outro tipo de conteido que o autor ou autores queiram disponibi-
lizar.

blogger - pessoa que publica as suas opinides, emocoes, factos, imagens, links,..., num
blog ou contribui para a actualiza¢do de um blog.

léxico - dicionario dos vocabulos usados num dominio especializado (ciéncia, técnica)!.
No nosso caso, um léxico € uma lista de palavras assinaladas com polaridade positiva ou
negativa, que pode ter associada uma escala de polaridade e podem encontrar-se agrupa-
das em classes.

média social - € contetido informativo criado por pessoas que usam ferramentas de publicagdo
bastante acessiveis. Destina-se a facilitar a comunicac¢do, influenciar a interac¢do entre

I Diciondrio online http://www.priberam.pt
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pares e com audiéncias publicas. E normalmente realizado através da Internet (ex: you-
tube, hi5, twitter, etc.).

script - instrugdes escritas numa linguagem de programacao que interpretadas e executa-
das por um computador executam acgoes.

stopwords - palavras que normalmente ndo contém informacao relevante. Como por
exemplo pronomes, proposi¢des, conjuncdes, etc.

bigrama - conjunto de duas palavras.

sistema supervisionado - um sistema supervisionado de aprendizagem automatica aprende
sendo-lhe submetido exemplos pares de entrada / saida (exemplo de teste / resultado).



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

Neste capitulo € realizado o estudo de diversos artigos, quer seja pelos assuntos trata-
dos, pelas técnicas utilizadas ou resultados obtidos. Sdo apresentados os problemas mais
abordados e estudadas as técnicas de aprendizagem automdtica empregues, bem como
as diferentes heuristicas utilizadas. Por fim sdo apresentados exemplos de trabalhos que
aplicam estas diferentes técnicas e tentam, de alguma forma, reflectir tendéncias.

2.2 Problemas Abordados

Um dos problemas mais abordados € a identificacdo e classificacdo de sentimento
numa opinido. Entenda-se sentimento como a polaridade da opinido, positiva ou nega-
tiva, expressa por um titular. Kim e Hovy [KHO04] descrevem uma opinido, como um
conjunto constituido por Tépico, Titular, Afirmacdo e Sentimento no qual o Titular acre-
dita numa afirmagdo sobre um Tépico e em muitos casos associa um Sentimento bom ou
mau. Na abordagem a estes problemas apresentam um sistema, em que dado um tépico e
um conjunto de textos, opera da seguinte forma:

1. S3o seleccionadas as frases que contém o Topico e o Titular.
2. A regido do texto que diz respeito ao titular € delimitado.
3. O classificador calcula a polaridade de cada palavra.

4. Finalmente, o sistema combina o resultado com o respectivo titular, produzindo o
sentimento de toda a frase.
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A classificac@o de corpus de caricter politico tem vindo a ser estudado por diversos
investigadores. Estes tém experimentado diferentes abordagens ao problema e de diferen-
tes pontos de vista. Uma das abordagens possiveis € a identificacdo da tendéncia politica
num corpus. Robert Malouf e Tony Mullen [MMO06] pretendem demonstrar que num con-
junto de posts dum grupo de discussdo politica, um post realizado em resposta directa a
outro post tem forte tendéncia a representar pontos de vista opostos ao post original.

Gregory Grefenstette, Yan Qu, James G. Shanahan e David A. Evans, realizam uma
abordagem ao nivel da classificacdo de noticias sobre figuras publicas ligadas a politica,
através da frequéncia de palavras positivas e negativas [GQSE04]. Neste estudo € utili-
zado o browser Google News para seleccionar as noticias mais requisitadas.

Os diferentes passos desta abordagem sao descritos a seguir:

e O utilizador especifica a entidade que pretende filtrar, como representado na im-
prensa, bem como o periodo de tempo envolvido.

e O sistema envia uma solicitacdo ao Google News que disponibiliza até 1000 noticias
relativas a entidade num periodo de tempo especifico.

e A cada noticia seleccionada é extraido o texto ao redor da entidade com recurso ao
programa KWIC Keyword-in-Context (Heaps, 1978))!. Nesta seleccdo, sio utiliza-
dos 120 caracteres antes e depois da entidade, como uma “janela”.

e As “janelas” extraidas sao ordenadas e as duplicacdes removidas para eliminar par-
tes de noticias duplicadas.

e As “janelas” sdo recolhidas e todas as palavras, em qualquer variante morfolégica
do 1éxico, sao identificadas.

e As palavras so afectadas a cada classe utilizando um léxico.

e A pontuagdo para a entidade é obtida pela divisdao do niimero de referéncias a pala-
vras da classe positiva pelo numero de referéncias a palavras da classe negativa. Se
houver mais referéncias positivas do que negativas, a pontuacdo sera maior que um,
se houverem mais referéncias negativas, serd inferior a um.

IMetodologia automitica de pesquisa usada para criar indices baseados no texto ou titulos de documentos. Cada
palavra-chave é armazenada juntamente com parte do texto adjacente, em geral, uma palavra ou frase.



Revisdo Bibliografica

Outras abordagens, mais completas, podem considerar uma escala de pontuacdo de
polaridade e de subjectividade. Como, por exemplo, um sistema que atribui pontuacao
indicando o parecer positivo ou negativo a cada entidade distinta num corpus [GSS07].
O sistema € composto por uma fase de percepcao da polaridade, que associa as opinides
expressas com cada entidade e uma fase de pontuacdo e agregacdo de polaridade. A
pontuacdo ¢ realizada a entidade em relacdo a outras entidades da mesma classe. Esta
pontuacgdo é efectuada quanto a polaridade e a subjectividade.

Tendo em conta a especificidade de cada problema, podemos considerar uma aborda-
gem que pretenda prever dia-a-dia mudangas na opinido publica sobre candidatos politicos,
a partir de noticias didrias e de informagao de mercado, de forma a prever a evolucao de
uma bolsa de apostas nas presidenciais americanas. Este sistema baseia-se no principio
de que a opinido publica € influenciada pelas noticias veiculadas pela comunicagao social
e pela forma como as novas noticias influenciam esta opinido. Imaginemos que no dia
a seguir a um debate, a maioria dos jornais publicam noticias favoraveis a George Bush,
aumentando a sua popularidade e consecutivamente o aumento do preco da cotacdo de
George Bush. O debate € discutido por vdrios dias apds o evento, no entanto, a populari-
dade de George Bush ndo ird continuar a subir baseado em noticias passadas. A mudanca
na opinido publica deve reflectir as mudangas na cobertura noticiosa didria. Em vez de
construir recursos para um unico dia, estes recursos podem representar diferencas entre
os dois dias de cobertura noticiosa, ou seja, a novidade da cobertura. Baseados nesta
informag@o e na evolugdo da bolsa de apostas Namrata Godbole, Manjunath Srinivasaiah
e Steven Skiena, [LGDPOS8] construiram um sistema de aprendizagem automdtica que
pretende prever o comportamento de um mercado de apostas nas presidenciais america-
nas.

Nas diferentes abordagens a classificagc@o de corpus de caracter politico, os blogs apre-
sentam novos desafios a andlise de texto. Mais do que somente texto, os blogs apresentam
bastante informacao sobre o autor, como a localizacdo, idade, sexo, etc. Os blogs sdo uti-
lizados por grupos de opinido, como por exemplo féruns de tépico especifico o que faz
deles uma fonte de opinido interessante de analisar.

William W. Cohen e Frank Lin, [CLO8] apresentam um sistema para classificar blogs
de categoria politica, desenvolvendo para o efeito um algoritmo de aprendizagem semi-
supervisionado baseado no PageRank?, a que chamaram MultiRank, para classificacio de
blogs politicos e classifica-os através de duas classes pré-definidas, uma de direita e outra

2Solugdo apresentada pelo Google que consiste em atribuir um valor numérico, designado por PageRank, a cada
uma das paginas da Internet, de acordo com a sua “importancia”. Assim, as primeiras paginas a serem apresentadas
ao utilizador como resultado de uma busca serdo aquelas com maior valor de PageRank. Para que uma pagina tenha
um valor elevado de PageRank, ndo interessa apenas que receba um grande nimero de ligacdes de outras pdginas, mas
também que essas paginas tenham um PageRank elevado e que esse PageRank transmitido seja partilhado com o menor
nimero possivel de outras paginas (atendendo ao facto de o PageRank transmitido por uma pagina ser partilhado por
todos os links dessa pdgina, receber um link de uma pédgina que possui apenas 5 links no total pode ser mais vantajoso
do que receber um link de uma pagina com um PageRank superior mas com, digamos, 100 links).
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de esquerda. Na predi¢do da classe do link, é explorada uma propriedade de ligacdo que
se encontra na blogosfera politica: “blogs com tendéncia politica semelhantes tendem
a ligarem-se entre si” (Adamic & Glance 2005) [AG05]. Um link de um blog de uma
determinada faccao politica € como um link que confirma a fac¢do. A classificagao dos
blogs inicializa-se a partir da propaga¢do da tendéncia politica, ao links identificados nos
blogs, de um conjunto inicial de blogs sementes de fac¢ao conhecida.

Paula Chesley, Bruce Vincent e Li Xu, Rohini K. Srihari [CVXS06] analisaram e
classificaram webposts como objectivos, subjectivos positivos ou subjectivos negativos,
através da utilizacdo de classes de verbos e adjectivos. A ideia € questionar se um post
expressa subjectividade ou objectividade e no caso de expressar objectividade esta tem
polaridade positiva ou negativa. Embora a classificacdo da subjectividade vs objecti-
vidade seja idealmente expressa numa escala continua, simplificaram e utilizaram uma
classificacdo bindria. Neste estudo sdo abordadas as seguintes questdes relacionadas com
a andlise da polaridade em blogs:

1. Como é que a utilizacdo de classes de verbos se comportam na classificagao da
polaridade?

2. Como € possivel utilizar recursos lexicais on-line, como o dicionéario da Wikipédia,
para automaticamente classificar adjectivos que expressem polaridade?

3. Qual é a melhor forma de propagar informacao da polaridade do nivel lexical para

o nivel do webpost?

4. E um blog diferente de outros tipos de fontes no que toca i expressdo de polaridade,
€ se sim, como?

Kathleen T. Durant e Michael D. Smith [DS06] testaram duas técnicas diferentes de
aprendizagem automatica: Naive Bayes e Support Vector Machines para determinar a sua
aplicabilidade no dominio da classificacao de blogs de categoria politica. Estas técnicas de
Aprendizagem Automdtica sao métodos genéricos de classificacdo com sucesso em diver-
sas areas, como reconhecimento de face, classificacdo de texto, Bio-informatica, andlise
de bases de dados, etc. Nesta experiéncia os autores demonstraram que um classificador
Naive Bayes consegue prever correctamente a polaridade de posts de categoria politica,
em média, 78,06% das vezes com um desvio padrao de 2,39. O classificador Support
Vector Machines, em média, previu correctamente a categoria dos blogs 75,47% das ve-
zes com um desvio padrao de 2.64. No entanto, este artigo refere um outro estudo que
em foi possivel atingir uma precisdo de 82,9% com recurso a Support Vector Machines,
utilizando as caracteristicas escolhidas de um corpus sem tépico especifico [PLV02].

3Este estudo considera o problema da classificacio de documentos nio por tépico, mas pela polaridade da totalidade
do corpus.
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2.2.1 Recursos e Suas Caracteristicas Intrinsecas

A opinido das pessoas foi sempre uma informac@o importante na altura de tomar de-
cisdes. A Internet, através da web 2.0, € hoje um meio muito mais democratico e abran-
gente de expressao de opinido e informacgdo, materializado em jornais on-line, blogs,
foruns, redes sociais, etc. A andlise desta informacdo, torna-se bastante interessante na
medida em que as pessoas divulgam a propria opinido, sem quaisquer constrangimentos.
No entanto, a andlise desta informacao, oferece muitos desafios. A andlise de uma opinido
implica a identificacao de um titular e de um oponente, a identificacdo da opinido e a sua
classificagdo. Mas a classificagdo de uma opinido implica outros desafios, principalmente
no caso dos blogs, uma vez que é frequente a utilizacdo de linguagem pouco formal, a
utilizacdao de abreviaturas, imagens e “uma imagem vale mais do que mil palavras” até
outros links que sequenciam o discurso.

Seguidamente sdo apresentadas as fontes e os tipos de dados que sdo utilizados nos
artigos estudados:

2.2.1.1 Noticias On-line

Os jornais on-line sdo hoje e cada vez mais os meios mais utilizados de acesso a
informacao noticiosa, por isso sdo estes meios que mais influenciam a opinido de um
publico. Os média moldam a opinido publica e por sua vez influenciam os aconteci-
mentos. Baseado neste principio Kevin Lerman, Ari Gilder, Mark Dredze e Fernando
Pereira [LGDPOS] pretendem prever, numa bolsa de apostas sobre as presidenciais ame-
ricanas, se a popularidade dia-a-dia de um candidato sobe ou desce como um titulo numa
bolsa de valores. Neste estudo sdo utilizados artigos noticiosos (50 artigos por dia du-
rante 3 meses) de cobertura das eleicdes presidenciais obtidas da Factiva*, um arquivo
de noticias on-line mantido pelo Dow Jones, como informacgdo externa ao mercado para
prever as cotagdes para o dia seguinte.

Embora os jornais geralmente lutem por objectividade na comunicacdo, € quase im-
possivel a utilizagcdo de palavras que ndo exerca algum contetido emocional ao descrever
um acontecimento ou uma pessoa. Baseado neste principio, um estudo de G. Grefenstette,
Y. Qu, J. G. Shanahan, e D. A. Evans [GQSEO04] pretende criar uma aplicacdo que mede
a popularidade de figuras publicas a partir das opinides vinculadas pela imprensa. Para
isso, utiliza o Google News que selecciona até 1000 referéncias com maior ranking de
consulta para artigos noticiosos relativos a uma entidade e durante um periodo de tempo
especifico.

“http://www.factiva.com

10
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2.2.1.2 Blogs

O artigo [CLO8] implementa um algoritmo de aprendizagem semi-supervisionado para
classificagdo de blogs politicos e classifica-os através de uma classe pré-definida. Na
predi¢do do rétulo do link, é explorada uma propriedade de ligacdo que se encontra na
blogosfera politica: blogs com tendéncia politica semelhantes tendem a ligarem-se entre
si (Adamic & Glance 2005).

O estudo do artigo [DS06] tem como objectivo classificar blogs de categoria politica
como de esquerda ou direita ou sem tendéncia, utilizando classificadores Naive Bayes e
Support Vector Machines. Como fonte de dados para treino dos classificadores, utiliza
as referéncia disponibilizadas no blog http://www.themoderatevoice.com, um blog sobre
politica que enumera e classifica mais de 250 blogs com opinides de esquerda, direita ou
opinides moderadas. A lista foi criada pelo jornalista Joe Gandelman, que se considera
como um politico moderado. Foram recolhidos posts a partir de blogs de esquerda e de
direita no periodo de Mar¢o de 2003 a Marco de 2005. Os posts foram seleccionados por
topicos, identificando quais os posts que referem determinado tépico. Dos 99 blogs de
esquerda e os 85 blogs de direita listados no www.themoderatevoice.com em Marc¢o de
2005, 84 blogs de esquerda e 76 de direita foram incluidos no estudo.

2.2.1.3 Noticias e Blogs

No artigo [GSSO07] é comparada a polaridade, negativa / positiva, expressa numa
grande quantidade de noticias e blogs, relativamente a diversas personalidades.

2.2.14 Noticias, Feeds e Blogs

O artigo [CVXS06] pretende classificar frases quanto a objectividade e subjectividade
e a respectiva polaridade, utilizando verbos e adjectivos. Os dados foram manualmente
escolhidos de posts de blogs de assuntos diversificados. Os feeds objectivos sdo proveni-
entes de sites que disponibilizam contetidos nacionais e internacionais (CNN, NPRetc.)
e jornais de noticias locais (Atlanta Journal, Constitution, Seattle Post-Intelligencer,etc.).
Para a categoria de subjectivos, foram seleccionados websites tradicionais, onde somente
foi tido em atencdo fontes chave que permitam classificar a sua polaridade (positiva ou
negativa), como noticias de jornais, cartas de editores, revistas e blogs de politica.

2.2.1.5 Outros Recursos

Para testar o algoritmo que desenvolveram para detec¢do da polaridade, Kim e Hovy [KHO04]
utilizaram 100 frases de trés categorias (positivas, negativas e neutras) que foram selec-

11
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29 <¢

cionadas do corpus DUC 2001° com os seguintes topicos: “illegal alien”,“terms limits”,
“guns control” e “NAFTA”.

2.3 Técnicas de Aprendizagem Automatica

Dos artigos estudados as técnicas de Aprendizagem Automdtica utilizadas sdo Naive
Bayes [DS06] [MMO06] e Support Vector Machines [CVXS06] [DS06].

2.3.1 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes determina a probabilidade de um dado elemento pertencer
a uma determinada categoria C;, para isso, calcula a probabilidade do elemento pertencer
a cada uma das classes disponiveis e define aquela que tem maior probabilidade de ser a
escolhida para classificagao.

Como definir a qual classe um novo elemento tem mais hip6teses de ser classificado?

o e
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Figura 2.1: Conjuntos de caracteristicas inicial
Se considerarmos que existem mais circulos do que quadrados (45 circulos e 15 qua-
drados), é mais provdvel que um novo caso se enquadre entre os circulos do que entre os

quadrados. Esta probabilidade é conhecida como Probabilidade a Priori.

Definicao de Probabilidade a Priori:

e P(Circulo) = Nimero de circulos / Nimero total de objectos

e P(Quadrado) = Nimero de quadrados / Nimero total de objectos

SDocument Understanding Conference, disponibiliza corpus jornalisticos de diversas fontes classificados por um
grupo de especialistas.

12
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Considerando que existem 60 objectos, sendo 45 circulos e 15 quadrados:
e P(Circulo) = 45/60
e P(Quadrado) = 15/60

Como definimos a probabilidade de um novo objecto pertencer a uma das classe
(verosimilhanga).

Imaginemos que surge um novo ponto, uma cruz, entre os circulos e os quadrados e que
€ necessario determinar a probabilidade condicionada de pertencer a um dos grupos exis-
tentes.

o O
O O O 0O o
OO O
O 0 . @) @)
O OO
O O 0 0)
] O @) O
O

Figura 2.2: Conjuntos de caracteristicas

e Supondo que os objectos estao agrupados, podemos assumir que quanto mais objec-
tos de determinada classe estejam préximos do novo ponto, maior € a probabilidade
deste ponto ser associado a essa classe.

e Para medir esta probabilidade (verosimilhanga), tragamos uma circunferéncia em
redor da cruz, isolando internamente os pontos que estdo mais proximos. A partir
da contagem destes pontos vizinhos, por classe a que pertencem, € possivel obter a
probabilidade que a cruz tem de ser circulo ou quadrado.

e P(cruz, circulo) = Nimero de circulos vizinhos a cruz / total de circulos.

e P(cruz, quadrado) = Numero de quadrados vizinhos a cruz / total de quadrados.

e P(cruz, circulo)= 1/45

e P(cruz, quadrado)= 3/15

O teorema de Bayes funciona associando estas duas probabilidades. Na anélise baye-
siana, a probabilidade final € obtida da combinacido de ambas as fontes de informagdo,
formando a probabilidade a posteriori:

13
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Figura 2.3: Conjuntos de caracteristicas na vizinhanca

e P(quadrado,cruz) = P(cruz, quadrado) * P(quadrado)
e P(quadrado,cruz) =3/15 * 1/4 = 1/20
e P(circulo, cruz) = P(cruz, circulo) * P(circulo)

e P(circulo, cruz) = 1/45 * 3/4=1/60

Podemos, finalmente, definir que a cruz deve ser definida como quadrado, ja que a

probabilidade a posteriori do quadrado foi superior.

2.3.1.1 Utilizacao de Naive Bayes na Classificacao de Texto

A classificagdo Naive Bayes determina a probabilidade de um documento represen-
tado por um vetor de termos (caracteristicas) e pesos dj = wyj,...,w|r|; pertencer a uma

determinada classe C;.

P(djlc;) zknlp(wkj\ci)

Como P(d;) ¢ um denominador comum, pode ser ignorado

7|

P(eild)) = [ POwile))Pler)
k=1

14
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Defini¢do de P(wy|c;)

ne+1
Piwle;) = [ —%T" ), onde:
(wilej) <n+|Lexico|> onde

P(wg|cj) - representa a probabilidade da verosimilhanga da evidéncia do termo wy
dada a hipétese da classe c;.

e n; - representa a quantidade de vezes que o termo wy aparece no conjunto de treino
designado na classe c;.

e 7 - representa o total de termos que fazem parte do conjunto de treino da classe c;.

Léxico - representa o total de termos encontrados nos dados de treino de todas as
classes.

Nos artigos [DS06] e [MMO06] € testado um classificador Naive Bayes na classificacao,
em duas classes uma de esquerda e outra de direita, de blogs de categoria politica. Um
classificador Naive Bayes € um classificador probabilistico baseado em modelos que in-
corporam forte independéncia entre as caracteristicas. Nos casos aqui colocados o classi-
ficador Naive Bayes atribui a um determinado post d uma classe ¢ *.

c* = Argmax.P(c|d);
¢ € {features de direita, features de esquerda}.

Um documento de comprimento n representado como um vector dimensional m, onde
fi € a dimens@o no vector e m o nimero de caracteristicas. Derivando o classificador
Naive Bayes pela observacdo da primeira regra de Bayes.

P(c)P(d|c)

Pleld) = =5

P(d) ndo desempenha qualquer papel na atribui¢do c. Para estimar o termo P(d|c),
Naive Bayes decompde assumindo que todas as fi’s sdo condicionalmente independentes
dada a classe d:

P(c) (T, ) P(file)™ )
P(d)

PyB(c|d) =

15
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O classificador Naive Bayes assume a independéncia dos atributos na classificacido de
texto em fun¢do do nivel da palavra. Quando o nimero de recursos é grande, a inde-
pendéncia permite que os parametros de cada caracteristica sejam aprendidos separada-
mente, simplificando muito o processo de aprendizagem.

E utilizado um conjunto de caracteristicas de palavras para representar os webposts.

d=(fi(d), (), ..., fu(d))

Se {fi,---s, fn}, for um conjunto pré-definido de m caracteristicas que podem aparecer
num post. Entdo fj(d) € igual a 1 se o recurso f; aparecer no post d, e é igual a 0 se
a caracteristica f; ndo aparece no post d. Em seguida, cada post d € representado pelo
vector post d.

2.3.2 Support Vector Machines

As SVMs sdo um método de aprendizagem introduzido por V. Vapnik [Vap95]
[CVI5][BGV92]. Existem diversos tipos de SVMs mas, nesta abordagem, estudaremos
apenas as SVMs lineares.

As SVMs lineares com margens rigidas definem fronteiras lineares a partir de da-
dos linearmente separdveis. Seja T um conjunto de treino com n caracteristicas, x; € X
e y; as classes a que pertencem com y; € Y, em que X constitui o espaco dos dados e
Y ={—1,+1}. T € linearmente separavel se for possivel separar os dados das classes +1
e -1 por um hiperplano.

Os classificadores que separam os dados por meio de um hiperplano sao denominados
lineares. A equacdo de um hiperplano € apresentada na Equagdo 2.1, em que w.x é o
produto escalar entre os vectores w e x, w € X € o vector normal ao hiperplano descrito e

ﬁ corresponde a distancia do hiperplano em relacdo a origem, com b € R.

Vectores de suporte

Figura 2.4: Conjuntos de treino linearmente separaveis

fx)=w-x+b=0 (2.1)

16
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A Equagao 2.1 divide o espago dos dados X em duas regides: w-x+b>0ew-x+b <0.
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Figura 2.5: Conjuntos de treino linearmente inseparaveis

Uma equagdo em funcdo do sinal g(x) = sgn(f(x)) pode entdo ser aplicada na obtengio
das classificacdes, conforme € ilustrado na Equacgdo 2.2.

+lsew.x+b<0

g(x) = sgn(f(x)) = { (2.2)

-lsew.x+b>0

A partir de f(x), é possivel obter um nimero infinito de hiperplanos equivalentes, pela
multiplicacdo de w e b por uma mesma constante. Define-se o hiperplano canénico em
relacdo ao conjunto 7 como aquele em que w e b sao apresentados de forma a que os
exemplos mais proximos ao hiperplano w - x + b = 0 satisfacam a Equacao 2.3.

lw-xi+b| =1 (2.3)
Esta equacao implica as inequagdes 2.4.

{ w-xi+b>+1sey =+I1 (2.4)

w-xi+b< —lsey,=—1

Se x; € um ponto no hiperplano H; : w-x+b = +1 e x, é um ponto no hiperplano
H, :w-x+b = —1, conforme ilustrado na Figura 2.6. Projectando x; — x; na direc¢do de
w, perpendicular ao hiperplano separador w-x+ b = 0, é possivel obter a distancia entre

17
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os hiperplanos H; e H,. Esta projeccao € apresentada na Equacao 2.5.

H wx+b=1

X1 —X2

wx+b=0
H, - wx+b=-1

Figura 2.6: Calculo da distancia d entre os Hiperplanos H; e H;

wo (x]—x)

()Cl —Xz)( . (2.5)
w1 [} oer = x2 ]
Obtem-se w-x; +b =+1ew-x2+b = —1. A partir da diferenca entre estas equacoes
obtem-se w - (x] —x;) = 2. Substituindo este resultado na Equagdo 2.5 resulta:
2Mxy —
(1 —x2) (2.6)

[ w [l x1 =22 |

Como se pretende obter o comprimento do vector projectado, através da norma da Equacgdo 2.6,
obtem-se:
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2 2.7)

[[wl

Esta € a distincia d, ilustrada na Figura 2.6, entre os hiperplanos H; e H, , paralelos
ao hiperplano separador. Como w e b foram calculados de forma a ndo existirem exem-
plos entre H; e Hp, w € a distancia minima entre o hiperplano separador e os dados de
treino. Esta distancia é definida como a margem geométrica do classificador linear. A
partir destas consideracoes, verifica-se que a maximizacao da margem de separacao dos
dados em relacdo a w-x+ b = 0, pode ser obtida pela minimizacdo de w. Dessa forma,
recorre-se ao seguinte problema de optimizacao:

1
Minimizar,,, 5 | w? (2.8)

Com as seguintes restrigdes: y;(w.x;+b) —1>0,Vi=1,.....n (2.9

As restricdes sdo impostas de maneira a assegurar que nao haja dados de treino entre
as margens de separac¢do das classes.

Os artigos [CVXS06] e [DS06] utilizam SVMs na classificacdo de blogs em que se identi-
fica um hiperplano que separa duas classes de dados. O hiperplano escolhido cria a maior
margem ou separacao entre as duas classes, pelo que é considerado um classificador de
grande margem. Assumindo que temos n blogs a serem classificados em categorias, o
conjunto de webposts é representada da seguinte forma:

onde os x; representam a caracteristica do post e 0s ¢; a categoria do post, tanto da
esquerda como da direita. A divisdo do hiperplano das duas classes € definida como
w.x+b = 0. O vector de apoio para uma categoria € definido com o w.x —b > 1 e para a
outra categoria w.x —b < —1. Estas desigualdades podem ser reescritas da seguinte forma:

cilwxi—b)>1lparal <i<n
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uma vez que os ¢; representam a categoria dos webposts. E um problema de optimizacio
quadratica ao minimizar o comprimento de w dado o constrangimento acima referido.
Isto ird identificar a maior margem esquerda e direita entre as opinides. Nem todos os
dados que estdo classificados, sdo utilizados para identificar o hiperplano. Apenas sao
considerados os pontos mais proximos da margem das duas classes. Estes pontos sdo
usados para determinar os vectores de apoio relativamente ao hiperplano.

Na representagcao dos vectores de caracteristicas que representam os documentos (web-
posts, blogs, noticias, reportagens) a classificar pode ser utilizado:

e um tipico bag-of-features, constituido por duas classes uma de caracteristicas po-
sitivas e outra de caracteristicas negativas, que podem surgir no documento que se
pretende classificar. Se uma caracteristica f;, que faca parte do bag-of-features,
surgir no documento d entdo fj(d) é igual a 1 se a caracteristica ndo surgir no docu-
mento entdo f;(d) é igual a 0. Depois o documento d é representado por um vector
de caracteristicas d = f1(d), f2(d), ... fu(d) [DS06].

e classes de verbos, adjectivos, nomes ou ainda combinacao destas classes [CVXS06].

e as caracteristicas que compdem as classes podem ser obtidas a partir de recursos
web, de auto descri¢des partidarias dos Titulares e de discursos politicos publicados
on-line [MMO6].

e utilizar ferramentas especializadas, como por exemplo o InfoXtract, um analisador
de texto automdtico que agrupa verbos de acordo com a polaridade da classe ou
utilizar o dicionario da Wikipedia® para determinar a polaridade das caracteristicas
encontradas ao longo dos webposts [CVXS06].

Na Tabela 2.1 € apresentado um quadro resumo das diferentes técnicas de aprendizagem
automatica utilizadas nos artigos estudados.

Tabela 2.1: Técnicas de aprendizagem automadtica utilizados nos artigos estudados

Técnicas de Aprendizagem Automadticas Artigos
SVMs [CVXS06] [DS06]
NB [DS06] [MMO6]

2.4 Heuristicas Utilizadas na Classificacao

7

Véronis’, num estudo que realizou as elei¢des presidenciais francesas de 2007, re-

laciona o nimero de citagdes aos candidatos, efectuadas pela imprensa on-line, com o

Ohttp://en.wiktionary.org/wiki/
7Jean Véronis é professor de linguistica e ciéncia da computacdo na Universidade de Provence, onde dirige o Centro
de Informética para Humanidades e Ciéncias Sociais. E também consultor em indimeras empresas, membro de diversos
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sucesso dos candidatos. A taxa de citacdes aos candidatos admitidos permitiu prever o
resultado final com maior precisao do que os dados das sondagens.

Uma técnica utilizada na classificagdo de documentos baseia-se na relacdo da frequéncia
de palavras positivas e negativas, representadas num 1éxico previamente definido. Se um
documento € constituido por mais palavras positivas do que negativas este documento serd
classificado como positivo se, pelo contrério, for constituido por mais palavras negativas,
entdo serd classificado como negativo. Poderd eventualmente ser considerado neutro se
existirem tantas palavras positivas como negativas [GQSE04] e [LGDPO0S].

Exemplo de um Iéxico utilizado na classificacao de palavras:

Palavra Classe Sinal

admonish warning -
admonishment warning -

admonition warning -
adorable attraction  +
adoration love +
doration superiority  +
adore love +
adulterer immorality -
adultery immorality -
advantage advantage +
advantage superiority  +

Uma abordagem mais completa atribui um peso a polaridade das palavras que consti-
tuem o texto. Nesta abordagem, sdo testados diferentes modelos baseados na média de
sinébnimos de palavras pertencentes as classes de um léxico inicialmente definido. Estes
sinénimos sdo obtidos com a ajuda do WordNet 8.

argmaxP(c|w) = argmaxP(c)P(w|c)

Y| count(syn;,c)

argmaxP(c|w) = argmaxP(c) count (c)

Para calcular a probabilidade P(c|w) da palavra w dada a classe ¢, contam-se as ocorréncias

comités de peritos internacionais e presidente da Associa¢@o para o Processamento de Linguagem Natural (Atala).
http://sites.univ-provence.fr/veronis/

8 A WordNet é uma base de dados de informagcio linguistica susceptivel de ser utilizada em virias dreas, tais como
traducdo automatica, sistemas de pesquisa e de extraccdo de informacao, sistemas periciais, aplica¢des para o ensino
do Portugués, entre outras. Pode ser também utilizada como diciondrio, em consultas sobre o significado das palavras
e a respectiva equivaléncia em Inglés.

21



Revisdo Bibliografica

de sinénimos da palavra w. E também incorporado um peso (positivo / negativo) nas pa-
lavras do 1éxico de forma encontrar uma medida de polaridade.

abysmal : NEGATIVE
|4+ :0.3811||— : 0.6188|

adequated : POSITIVE
|+ :0.9999||— : 0.0484¢ — 11|

afraid : NEGATIVE
|4 :0.0212¢ — 04||— : 0.9999|

Pcls) = 7 X2 o plelw). se argmax; p(c;lw) = ¢

Onde p(c|w;).n(c) é o nimero de palavras em que a classe é c. Se contém mais pala-
vras € com maior peso positivo de que negativas o sentimento serd positivo [KHO04].

P(c|s) = 10,1 X[ T p(c|wi), se argmax; p(cjlw;) =c

No artigo [CL0O8] é proposto um algoritmo baseado no peso atribuido pelo PageRank
(Page et al. 1998) que € utilizado para determinar a “importancia” ou a “reputagdo” de
um web site. A partir deste conceito é apresentada uma versao adaptada do PageRank, na
qual cada site e todas as inter-ligacdes dos sites, estd associada a uma comunidade dife-
rente e a pontuacao da “importancia” propaga-se apenas no seio de uma comunidade. No
contexto dos blogs politicos, a cada blog e a cada hiperlink serd atribuido a uma fac¢ao
particular, por exemplo, liberal ou conservador.

A seguir € descrito o método utilizado na atribui¢do de blogs as fac¢des, dado um
pequeno conjunto de sementes. Para avaliar a medida de reputacdo de uma facgdo es-
pecifica, define-se MultiRank da seguinte forma:

re= (1 —d)u—l—derf

ry ranking da fac¢do em que Wy;; € W;; se o link de i para j se encontra em Ey (pagina ini-
cial de uma fac¢@o) sendo € zero; e u € um vector uniforme personalizado onde u; = 1/|V/|
e d € um factor de amortecimento constante. Nesta equacdo, ry pode ser visto como
a probabilidade de uma busca aleatéria em G se somente seguirmos as arestas perten-
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centes a fac¢do f. Em que G = (V,E), V é o conjunto inicial de blogs e E € a facgdo
correspondente. No contexto de uma rede de blogs de politica, podemos ver isto como
a probabilidade de um utilizador clicar num blog liberal ou conservador aleatoriamente.
Neste método € utilizada uma fase exploratéria em que simplesmente classifica os links
que ndo se encontram classificados na mesma categoria da pagina que lhe deu origem.

No artigo [LGDPO08] é utilizado um tipico bag-of-features na classificacao das noticias
e aplicada uma regra de regressao para reflectir a influéncia de um novo acontecimento na
opinido publica. Num dia depois de um debate, a maioria dos jornais pode publicar que
George Bush saiu vencedor do debate, originando a valoriza¢do da cotacdo Bush numa
bolsa de apostas nas presidenciais americanas. No entanto, embora a discussiao sobre o
debate se possa prolongar por vérios dias apds o evento, os apostadores ndo irdo continuar
a apostar em Bush baseado-se em noticias passadas. Como se pretende medir a evolugcao
da opinido publica sobre candidatos politicos de forma a integrar um sistema de apos-
tas nas elei¢des presidenciais americanas, que permita prever a evoluc¢ao da popularidade
dos candidatos dia-a-dia, com base em noticias on-line. Para prever a alteracdo na opinido
publica, esta deve reflectir as mudancas na cobertura noticiosa didria. Em vez de construir
recursos para um unico dia, pode-se representar diferengas entre os dois dias de cobertura
noticiosa, ou seja a novidade da cobertura noticiosa. Dadas as contagens do recurso i no
dia t como ¢!, onde a caracteristica i pode ser o “escandalo”, e no conjunto de funciona-
lidades no dia ¢ C', a frac¢do de novos focos para cada recurso ff = é—i,‘ Os novos focos
mudam (A) para recurso i no dia ¢ definido como

, i
f ]
T )

onde o numerador € o foco de noticias para um recurso i (hoje) e o dominador a média
de focos sobre os trés dias anteriores. O valor resultante capta a mudanga de atencdo do
dia ¢, onde um valor maior que O significa maior aten¢@o e um valor inferior a 0 diminui a
atencio.

O artigo [GSSO07] utiliza um sistema de classificacdo de todo o corpus através da
contagem de palavras positivas e negativas que fazem parte de um léxico especialmente
concebido para o efeito. As palavras precedidas por uma negacio é revertida a polari-
dade. A polaridade é incrementada ou decrementada quando a palavra € precedida por
um modificador.

Ex: “not good = -1; good = 1; very good = +2”.
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Na Tabela 2.2 € apresentado um quadro resumo das diferentes heuristicas utilizadas nos
artigos estudados.

Tabela 2.2: Diferentes Heuristicas Utilizadas

Heuristicas Artigos
Frequéncia de citagdes as entidades Véronis 2007
Relagdo da frequéncia de palavras positivas e [GQSE04]
negativas representadas num léxico previamente [LGDPO08]
definido. [GSS07]
Algoritmo baseado no peso atribuido pelo PageRank,

¢ utilizado para determinar a importancia ou a [CLO8]

reputacdo de um web site.
Aplica uma regra de regressdo para reflectir a
influéncia de um acontecimento na opinido publica

e utiliza um tipico bag-of-features na classificagao [LGDPOS]
de documentos
As palavras encontradas no texto precedidas [GSS07]

por uma negagao, que facam parte do léxico é
revertida a sua polaridade.

2.5 Técnicas de Avaliacao

As técnicas de avaliacdo visam aferir a precisdo de métodos e técnicas utilizadas na
classifica¢do, para numa fase posterior analisar os resultados. Na avaliacdo dos resultados
dos métodos de classificagdo, dependendo da especificidade da técnica de classificacao,
do tipo de corpus e do objectivo a que a classificacdo se propoe, esta é realizada compa-
rando os resultados da aplicagdo da técnica de classificacdo com os resultados obtidos por
meio de anotacdo manual, ou comparando com os resultados da classificacdo em docu-
mentos que a partida € sabido o resultado.

No caso da avaliagdo comparando o resultado da classificagdo automadtica com o0s
resultados da avaliacdo manual, o procedimento mais utilizado € a classificacdo de pa-
lavras pelos anotadores. Normalmente baseia-se em assinalar cada palavra em duas ou
trés categorias positivas, negativas ou neutras. Das palavras comuns aos anotadores é
seleccionado aleatoriamente um conjunto de palavras, adjectivos, verbos ou ambos. Nor-
malmente sdo comparados os resultados da classificacdo com alternincias das categorias
de palavras (por ex: comparar os resultados considerando as trés categorias de palavras
com os resultados considerando apenas duas categorias) [KHO04].

Quando a classificacdo € realizada ao nivel do documento, cabe aos anotadores clas-
sificar todo o documento. Esta classificacdo poderd ser uma classificacao de polaridade
(positivo / negativo), ou entdo quanto a objectividade (objectivo / subjectivo) e ainda
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uma classificacdo quanto a polaridade da objectividade (objectivo-positivo / objectivo-
negativo) [CVXS06].

Para medir a concordancia entre anotadores € utilizada a estatistica de Kappa (K). A
Estatistica K ¢ uma medida de concordancia usada em escalas nominais, que fornece uma
ideia do quanto as observagoes se afastam daquelas esperadas, fruto do acaso, indicando

assim o quao legitimas s@o as interpretacoes.

1. Primeiro calcula-se um indice que represente a percentagem de concordancia espe-
rada pelo acaso.

2. Em segundo lugar, calcula-se a concordancia observada.

3. Obtidos estes dois indices, a estatistica K serd calculada através da divisdo da diferenca
entre a concordancia observada e a concordancia esperada pelo acaso, pela diferenca
entre a concordancia absoluta e a concordancia esperada pelo acaso (a maior diferenca
possivel entre concordancia observada e esperada).

Desta forma, os valores da Estatistica K variam entre 0 a 1 sendo que O representa nao
haver concordancia além do puro acaso, e 1 representa a concordancia perfeita. As direc-
trizes para a interpretacao (sempre subjectiva) de K sdo dadas na Tabela 2.3.

Tabela 2.3: Resultado da aplicacdo do método

Valores de Kappa | Concordancia
0 Pobre
0-0,20 Ligeira
0,21 - 0,40 Consideravel
0,41 - 0,60 Moderada
0,61 — 0,80 Substancial
0,81 -1 Excelente

Uma outra técnica utilizada na avaliacdo dos métodos de classificacdo de texto € a
aplicacao do classificador em textos previamente seleccionados. Estes textos, poderdao
ser favordveis ou desfavordveis a uma determinada entidade e de tdpico especifico ou
ndo. Os textos para teste, normalmente, sdo extraidos de sites que se sabe a partida se-
rem favordveis ou desfavordveis a determinada entidade. E 16gico que se extraia um
texto favordvel ao presidente dos Estados Unidos da América do site oficial da Casa
Branca [GQSEO4]. Esta técnica é também aplicada para testar a eficicia do método
de classificacio de texto na previsao da filiacdo politica utilizando classificadores Sup-
port Vector Machines e Naive Bayes [MMO06]. Na escolha dos textos é também possivel
utilizar ferramentas que garantam a escolha dos textos com maior PageRank e ricos em
citagoes [CLOS].

O PageRank é uma solugdo apresentada pelo Google que consiste em atribuir um
valor numérico, designado por PageRank, a cada uma das pdginas da Internet, de acordo
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com a sua “importancia”. Assim, as primeiras paginas que sio apresentadas ao utilizador
como resultado de uma pesquisa serdo aquelas com maior valor de PageRank. Para que
uma pagina tenha um valor elevado de PageRank, ndo interessa apenas que receba um
grande numero de ligacdes de outras paginas, mas também que essas paginas tenham um
PageRank elevado e que esse PageRank transmitido seja partilhado com o menor ndmero
possivel de outras paginas (atendendo ao facto de o PageRank transmitido por uma pagina
ser partilhado por todos os links dessa pagina. Receber um link de uma péagina que possui
apenas 5 links no total pode ser mais vantajoso do que receber um link de uma pagina
com um PageRank superior mas com, digamos, 100 links). A férmula original de célculo
do PageRank, desenvolvida pelos préprios fundadores do Google (Larry Page e Sergey
Brin), € a seguinte:

PR(P;,) PR(P;,) PR(P J'k)) (2.10)

PR(B):(l—P)"’p(C(Pj) cp,) T CPy)

onde p é um paradmetro compreendido entre O e 1 (habitualmente p = 0,85). PR(F))
designa o valor do PageRank da pagina P, e ji, j», ..., jk 20 os indices das paginas que
possuem um link para a pagina P.. PR(Pj), PR(Pj,), ..., PR(P;,) designa o valor do
PageRank dessas paginas. C(Pj,), C(P},),..., C(P;j,) designa o nimero de links dessas
paginas. Ou seja, ao valor minimo do PageRank atribuido a cada pagina dado por 1 — p,
juntamos parcelas que resultam do modo como a pagina P; estd relacionada na rede da
Internet.

Um método utilizado para avaliar classificadores € o K-fold Cross Validation, que
consiste em dividir o conjunto inicial de dados C em K conjuntos K1, K>,....,K, com
aproximadamente a mesma dimensao e a mesma classe de distribuicdo. A cada um destes
conjuntos € aplicada uma abordagem train and test, em que o classificador € treinado em
cada conjunto C — K; e testado no conjunto K;. O resultado final € obtido a partir da média
dos resultados individuais obtidos [DS06] [MMO06] [CLOS8]. E habitual a utilizacdo das
médias obtidas no cdlculo da precisdo em funcdo da abrangéncia. A precisdao define-se
como o valor da fraccdo entre o nimero de exemplos que o classificador acertou pelo
nimero de exemplos testados. A abrangéncia define-se como a frac¢@o entre o nimero de
exemplos que o classificador acerto pelo numero total de exemplos.

Em casos em que se pretende prever diariamente alteracdes na evolug¢do da opinido
(por exemplo prever a evolugdo da cotacdo da popularidade de um candidato politico
para o dia seguinte (como, por exemplo, uma bolsa de apostas). Em casos como este a
avaliacdo pode ser aferida com os resultados reais do dia seguinte [LGDPOS].
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2.6 Quadros Resumo e Area de Intervencao da Tese

Nesta seccdo sdo apresentados quadros resumo do enquadramento dos artigos estu-
dados, relativamente aos recursos utilizados, as técnicas de aprendizagem automadtica e
técnicas de avaliacdo de resultados. Nestes quadros sdo assinaladas as dreas de acc¢ao
desta tese.

Tabela 2.4: Quadro resumo dos recursos utilizados

Recursos Artigos

Blogs [CLO8] [DS06]
Noticias on-line [LGDPO8] [GQSE04]
Feeds RSS *

Noticias on-line e Blogs [GSS07]
Noticias on-line, Feeds RSS e Blogs [CVXSO06]
Outros Recursos [KHO4]

* . Areas de accao da tese.

Tabela 2.5: Quadro resumo das técnicas de aprendizagem automadtica

Técnicas de Apredizagem Automatica Artigos
Naive Bayes [DS06] [MMO6]
Support Vector Machines [CVXS06][DS06]

&

* . Areas de accao da tese.

Tabela 2.6: Quadro resumo das técnicas de avaliacao

Técnicas de Avaliagcdo Artigos

k-fold cross validation [DS06] [MMO6] [CLOS]
%

Comparacao dos resultados considerando

nimeros de categorias diferentes [KHO4]

Anotacdo manual (anotadores classificagdo

documentos que servirdo para teste) [CVXSO06]

Utiliza¢do de documentos que é sabido

a partida a tendéncia (ex: filiacao politica) [MMO6]

Avaliacdo realizada através dos

valores reais posteriormente disponibilizados [LGDPO8]

* - Areas de accao da tese.
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2.7 Exemplos de Trabalhos

Alguns exemplos de trabalhos que utilizam técnicas de processamento de linguagem
natural e aprendizagem automadtica, serdo agora apresentados.

2.7.1 MoodViews

O MoodViews é um conjunto de ferramentas que monitorizam o estado de espirito
em textos disponibilizados pelo LiveJournal. Actualmente, o MoodViews é constituido
por trés componentes, cada componente oferece uma visao diferente do estado de espirito
mundial:

e Moodgrapher - estima o nivel de estado de espirito mundial.
e Moodteller - prevé o nivel de estado de espirito mundial.

e Moodsignals - auxilia na compreensao das razdes subjacentes a evolucdo do estado
de espirito.

2.7.1.1 MoodViews

MoodViews foi desenvolvido pela Moodteam, um grupo de investigadores que se de-
dicam a pesquisa de informacdo, nomeadamente informagdao web. Do ponto de vista do
acesso a informacao, os blogs oferecem muitas opcoes além das tradicionais pesquisas,
tais como: deteccdo de tendéncias, andlise sobre topicos especificos, links, criacdo de
feeds, etc. A maioria dos blogs permitem entradas através de tags especificas e pesso-
ais. Os utilizadores do LiveJournal, tem a opc¢do de seleccionar um estado de espirito de
uma lista predefinida de 132 op¢des comuns, como por exemplo: divertido ou zangado ou
entrada livre de texto. Uma grande percentagem de utilizadores do LiveJournal utilizam
esta opg¢do, etiquetando os posts com informagdo do seu estado de espirito. Isto resulta
num conjunto de centenas de milhares de posts etiquetados com a informacao do estado
de espirito, provenientes de todo o mundo. O tipo de informagdo que pretendem obter é
facilmente perceptivel através das perguntas seguintes:

e Como evolui o estado de espirito?
e Como se relaciona o estado de espirito?
e Terdo os acontecimentos mundiais impacto no estado de espirito?

e O estado de espirito global pode ser obtido através dos acontecimentos mundiais?
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2.7.1.2 Moodgrapher

O Moodgrapher baseia-se no MoodViews, que é o componente de base do sistema. O

Moodgrapher agrega numa interface os niveis de estado de espirito ao longo do tempo.

Através desta interface reflecte padroes de estado de espirito, baseando-se nos aconteci-

mentos com implicagdes mundiais.
Moodgrapher foi lancado em Junho de 2005.
Conceito e design: Gilad Mishne.
Aplicacdo: Gilad Mishne e Krisztian Balog.

Moodgrapher

Moodgrapher plots the mood levels reported by Livejournal users in their posts during the last few days, updated every 10
)

minutes, Moodgrapher tracks both the absolute counts and the rate of change. (

Changes in "angry” over 84/84/2869 - 84/14/26889

(c) MoodYiews . com

20

0 | | T | T | | T |

Figura 2.7: Interface Moodgrapher

Discover peaks

for this mood: shocked =

and for this date interval: |'04j13,f200?

(D ates have to be provided in mmiddiyyyy format.)

| EJ+ [oar20/2007 | E]

13

| -15
14 15

Rate of change (i)

Figura 2.8: Interface Moodgrapher - Parametros de selec¢io
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2.7.1.3 Moodteller

O Moodteller utiliza técnicas de processamento de linguagem natural e aprendizagem
automatica para estimar os niveis de estado de espirito nos textos dos posts colocados
no LiveJournal, sem utilizar as tags fornecidas pelos utilizadores. A estimativa é entdo
apresentada e sdo comparados os valores reais com base nas etiquetas fornecidas pelos
utilizadores. Por fim € apresentada a informacdo da precisdo. O Moodteller foi langado
em Setembro de 2005.

Conceito, design e implementacdo: Gilad Mishne.

Accuracy of "happy" estination over the last 2 days

o) MoocYicws ..com
35 —

=

20 —

1o —

12 13 14
12Apr 158pr 1dApr

Actual counts

Estimation (aversge accuracd: 55.7% : current sccuracy: 98.2%7 ; overall correlation 0712

Estimate the mood level

For this mood:  happy -

Graph

Figura 2.9: Interface do Moodteller
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2.7.1.4 Moodsignals

Moodsignals detecta, num determinado intervalo de tempo, palavras e frases que sao
associados a um estado de espirito. O Moodsignals identifica picos de estado de espirito
e tenta explicar os picos encontrados através da andlise das noticias.

Moodsignals foi lancado em Marco de 2006.
Conceito: Gilad Mishne.

Design: Gilad Mishne e Krisztian Balog.
Implementacdo: Krisztian Balog Breyten e Ernsting.

Changes in “"shocked" over 84/13/286867 - 84/20/2067
(c) Mood¥iews.com

300 F —

250 & —

200 § —

1.50 & —

1.

0.

0. |

13 14 15 16 17 15 22
Apro7
""""""" Expected values Actual values
100 B = o A i S A P e g o,
200 & T T T T T T T T |
135 14 15 16 17 15 19 20 21 22
Aprc? .
Divergence
Figura 2.10: Interface do Moodsignals

Discover peaks
for this mood: shocked =
and for this date interval: [04/13/2007 | Ev (0472072007 | EXJ
(Dates have to be provided in mrmiddiyyyy format.)
Peak explanation
Peak (1) 04/16/2007 14h - 04/17/2007 08h More peaks in "shocked"

Overused terms during the peak period:

Now 27, 2008, 02:00
MNow 26, 2008, 07:00
MNow 24, 2008, 07:00
Cct 04, 2008, 05:00
Sep 24, 2008, 10:00
Sep 23, 2008, 01:00
Sep 14, 2008, 05:00
O Aug 09, 2008, 12:00
O Jul 11, 2008, 05:00

O Jul 09, 2008, 06:00

O Jul 02, 2008, 13:00

© Jun 28, 2008, 18:00
Q Jun 23, 2008, 04:00

virginia, tech, shoot, campus, gunman, student, blacksburg, polic, univers,
kill, tragedi, deadliest, classroom, gun

Related global events:

000000

Blog posts:

Figura 2.11: Interface do Moodsignals - Parametros de selec¢@o e noticias que justificam o pico
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2.7.2 Google In Quotes

O In Quotes permite pesquisar citagdes em noticias a partir do Google News. Estas
citacdes sao um recurso valioso para a compreensao da opinido que as pessoas que citam
tém sobre os diversos assuntos. Grande parte da informacgdo publicada, sobre estas pes-
soas, € baseada na interpretacdo de um jornalista. As citagdes directas, por outro lado, sdo
unidades de informacgdes concretas que descrevem como as pessoas se apresentam por si
proprias. O Google News retne as citacoes on-line, a partir de noticias, e classifica-as
em grupos pesquisdveis com base nas citacdes. A semelhanca da selecgdo de contetdos a
partir do Google News, a selec¢do de citagdes e os seus responsaveis sao realizadas auto-
maticamente, nao garantindo a integridade ou exactiddo da informacao que € apresentada.
As datas apresentadas sdo as datas em que os artigos sao adicionados ao Google News
de onde sdo extraidas as citacdes. A funcionalidade de comparacao de citagdes permite
comparar citagdes de pessoas diferentes em noticias sobre um determinado tépico. Ac-
tualmente permite escolher e comparar citacdes de candidatos politicos e outras figuras

politicas®.

GOUS.E in quotes Edition:
labs

What did they say about: | | [ search

or see what they had to say on some cf these popular issues
abortion  education healthcare  Iran president

Bush election housing Iraq recession
change energy. human rights marriage  social security
All quotes by Barack Obama goonomy  environment  immigration ol taxes All quotes by John McCain
Quotes by: |Barack Obama ~| |All years ~ Issue Quotes by: John McCain ~  All years =
“Add it all up, and ths plan I'm proposing will cost around $900 billion over 10 = Iraq * “Qur goal - my goal - is an Iraq that no longer needs American troops,” McCain
years - less than we have spent on the Iraq and Afghanistan wars," the ¥ Y said. “And | believe we can achieve that goal, perhaps sconer than many
president said in that speech. imagine. But | alse believe that to promise a withdrawal of our forces,
regardless of the...
Remove
Thu, 29 Oct 2009 New York Times
Sun, 08 Apr 2007 940 News
“The auto industry is the backbone of American manufacturing and a critical = 0_|| *  “Senator Obama voted for billions in corporate giveaways to the oil
part of our attempt to reduce our dependence on foreign oil," Obama said. "I A Y companies. | voted against it," McCain told supporters in Defiance, Ohio, as he
would like to see the administration do everything it can to accelerate the tried to jump-start a comeback in a race that appears to be tipping toward
retooling... R Obama.
emove
Fri, 07 Nov 2008 Bloomberg Thu, 30 Oct 2008 Reuters India

Figura 2.12: Interface do Google In Quotes

http://labs.google.com/inquotes/
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273 10x10

O 10x10 (dez por dez) pretende analisar, interactivamente, palavras e imagens que
“definam” o tempo através da montagem instantanea de imagens, palavras e frases obti-
das a partir de fontes de todo o mundo. A cada hora, o 10x10 recolhe as 100 palavras e
imagens com maior “importancia”, a partir das diferentes fontes noticiosas e apresenta-
as como se de uma imagem Unica se tratasse. Ao longo do tempo, forma um mosaico
continuo de acontecimentos constituido por imagens e palavras. O 10x10 obtém e extrai
de feeds RSS as principais noticias internacionais e realiza a andlise textual do resumo da
noticia. As 100 primeiras palavras sao recolhidas, juntamente com 100 imagens corres-
pondentes. As noticias e as imagens sdo obtidas de fontes de noticiosas como a Reuters
World News a BBC World Edition ou o New York Times International News. No fim
de cada dia, més e ano, o 10x10 olha para trds através dos arquivos para seleccionar as
100 palavras que melhor representem um determinado periodo de tempo. Uma cons-

tante evolucdo do mundo € formada e guardada, com base em acontecimentos mundiais
10

importantes, sem qualquer interven¢ao humana

8. ran
A 10, Amenicans

11. prime

12. cuba

13. somali
14. north
15, smason

3 -E

KW-
2 n_ . n&@nkﬂﬂm;’ _,

Tuesday, Apr 14 2009, 11pm EST

About 10%10 | How it Warks | For Devalopars | Prass

Figura 2.13: Interface do 10 x 10

Ohttp://www.tenbyten.org/10x10.html

33



Revisdo Bibliografica

18 !a
20, minister

21. rally

HEADLIMES!

1. Flowar sat to land England rola

2. World Briefing | Asia: Morth Korea:
U.M. Council to Tighten Sanctions

2. Protesters in Thai Capital Retreat
4, Allizd Militants Thresten Pakistan’s
Populous Heart

;é'

r 5 e : 5 o - ’ iy - B _ ~
Tuesday, Apr 14 2009, 11pm EST

About 1010 | Haw it Warks | Far Davalapers | Press
Figura 2.14: Interface do 10 x 10 - Selec¢do de um acontecimento

2.7.4 We Feel Fine

O We Feel Fine pretende representar o estado de espirito humano a escala mundial.
Este projecto € resultado da recolha do estado de espirito de utilizadores de um grande
ndmero de blogs (LiveJournal, MSN Spaces, MySpace, Blogger, Flickr, Technorati, Fe-
edster, Ice Rocket, e Google) desde Agosto de 2005. Esta recolha € realizada a partir
de frases que sejam constituidas por citacdes como “I feel“ ou “I am feeling®. Quando
uma frase, com estas citacdes, € encontrada esta é extraida do inicio até ao fim da frase
e é guardada na base de dados. De seguida, sdo identificadas as palavras que expressam
sentimento a partir de uma lista de 5000 adjectivos e advérbios, construida manualmente,
de forma a identificar o estado de espirito.

Como os blogs sdo, frequentemente, estruturados segundo um padrao com idade, sexo
e localizacdo geogréfica do autor, esta informacao pode ser extraida e guardada junto com
a frase. O resultado € uma base de dados de varios milhdes de estados de espirito, que
aumenta entre 15.000 e 20.000 novos estados de espirito por dia. Utilizando diferentes
interfaces, os estados de espirito podem ser seleccionados e ordenados por diferentes
faixas etdrias, oferecendo respostas a questdes especificas como por exemplo:
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. Os europeus sentem-se tristes com mais frequéncia do que os americanos?
. As mulheres sentem-se gordas com mais frequéncia do que os homens?
. O tempo chuvoso afecta o nosso estado de espirito?

. Quais sdo os sentimentos mais representativos das mulheres nova-iorquinas com 20

anos?

. O que sentem as pessoas neste momento em Bagdade?

Quais foram os sentimentos das pessoas no Dia dos Namorados?

Quais sdo as cidades mais felizes e as mais tristes no mundo?

A interface de resposta a estas questdes € representado por um sistema de auto-organizagcao

de particulas que representam sentimentos, em que cada particula de sentimento é obtido

de um post. As propriedade das particulas como a cor, tamanho, forma e opacidade re-

presentam um sentimento. A partir de um clique na particula é revelada a frase completa

ou fotografia que a particula representa'’.

2.7.4.1 We Feel Fine - Murmurs

Esta interface apresenta uma lista rolante de estados de espirito por ordem cronolédgica

inversa.

Gender Age
e e e L R St S

i feel a bit like it cost a lot for what you get

i feel guilty when jerad said that he left school early just to come and find me

i feel something is off and i want to verify

. ifeel though is that i ve had 3 pregnancies i kinda know how to be pregnant

Madness

@ Internet | Modo Protegido: Activado ®100% -

Figura 2.15: Interface Murmurs do We Feel Fine

Uhttp://www.wefeelfine.org/
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2.7.4.2 We Feel Fine - Montage

A interface Montage apresenta estados de espirito a partir de fotografias disponibili-
zadas on-line. As fotografias sdo apresentadas numa grelha 10x10 de tamanho variavel,
dependendo do nimero de fotografias disponiveis. Qualquer fotografia da grelha pode ser
aumentada, bastando clicar na fotografia.

‘Weather Location

g
4
|8

|
-

2
= |

Madness
Murmurs

Pictures from people in the last few hours

@ Internet | Modo Protegido: Activado ®100% ~

Figura 2.16: Interface Montage do We Feel Fine
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2.7.4.3 We Feel Fine - Metrics

A interface Metrics apresenta os sentimentos mais representativos, juntamente com
alguns dados estatisticos que explicam o significado dos resultados. Os sentimentos sdao
listados ao longo da margem esquerda da interface. A classificacdo, representada num
circulo vermelho € obtida a partir do nimero de vezes que a frequéncia exceda a média
global. No lado direito da interface sdo apresentados graficos de barras que ilustram o
numero de vezes que cada estado de espirito ocorreu na amostra da popula¢ao, bem como

o nimero de vezes que cada estado de espirito normalmente ocorre.

awkward

confident

wrong

Madness
rmurs

Most representative feelings of people in the last few hours

Mounds

Figura 2.17: Interface Metrics do We Feel Fine

37



Revisdo Bibliografica

2.7.4.4 We Feel Fine - Mobs

A interface Mobs, apresenta o sentimento mais comum na amostra populacional.
Nesta interface, as particulas sdo ordenadas em linhas por ordem de partilha de estado de
espirito. As linhas sdo ordenadas pelo nimero de particulas que contém, e as particulas
dentro de cada linha sdo ordenadas pela duracao do periodo de tempo de cada particula.
As linhas herdam a cor do sentimento que representam. Qualquer particula pode ser cli-
cada de forma a revelar a frase que expressa o estado de espirito.

g00d @ oo esesencsraciimmirrsranmmnmme

healthier +=

pushing e -

great @ m e ss.

first o o alcoholic -
alright =
Tucky me «

proud e -

Madness
Murmurs
Montage Feeling breakdown of feelings from people in the last few hours
Metrics
Mounds

Concluido € Internet | Modo Protegido: Activado H100% ~

Figura 2.18: Interface Mobs do We Feel Fine
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2.7.4.5 We Feel Fine - Mounds

A interface Mounds € independente da populagdo, apresenta cada estado de espirito
por ordem de frequéncia. Cada estado de espirito € retratado por um monte e representado
pela cor correspondente ao estado de espirito respectivo.

Location

pregnant

/,,.\\

Madness

Murmurs

Ezg:ﬂge The most common feelings overall
Metrics

@ Internet | Modo Protegido: Activado ®100% -

Figura 2.19: Interface Mounds do We Feel Fine

Figura 2.20: Interface Mounds do We Feel Fine - Estados de espirito mais representativos
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2.7.5 Social Streams

O Social Streams Live Labs é um projecto da Microsoft Live Labs, cuja missao é
pesquisar, agregar e guardar todos os contetidos de média social. A plataforma Social
Streams tem sido utilizada no apoio a diversas aplicacdes e pesquisas. Uma das aplicacoes
realizada a partir da plataforma Social Streams foi o Political Streams. O Political Streams
foi disponibilizado em 2008 nos Estados Unidos no periodo das Elei¢cdes Presidenciais. O
objectivo era disponibilizar, de uma forma rapida, as noticias que atrairam maior atencao.

A aplicagio permite a seleccio das entidades, lugares e blogs associados  noticia.!?

FOE: W

Bad Mews For The Bailout

N [Foetes

+ BLOGE ™
+ PEOPLE

+ PLACES &

Figura 2.21: Interface do Social Streams

Zhttp://livelabs.com/social-streams/
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2.7.6 Blews - what the blogosphere tells you about news

O BLEWS da Microsoft Live Labs, utiliza blogs de categoria politica para classificar
noticias de acordo com a faccdo, conservadora ou liberal, com que se identifica na blo-
gosfera. Este sistema analisa a informacdo das noticias que se encontram ligadas a partir
de blogs conservadores e liberais e indica o nivel de intensidade de discussio de noticias
ou assuntos que se encontram na ordem do dia. O BLEWS disponibiliza a funcionalidade
“see the view from the other side”, que permite ao leitor comparar pontos de vista dife-
rentes sobre a mesma questao a partir de diferentes lados do espectro politico. O BLEWS
concretiza este objectivo através da andlise, em tempo real, dos posts politicos forneci-
dos pela plataforma Live Labs Social Media, analisando tanto os links como o texto nos
blogs. Na interface de visualizacdo actual € apresentada a contagem de links liberais para
uma noticia (a azul) e o nimero de links conservadores (a vermelho). A intensidade da
discussdao em torno do link / noticia € apresentado como um “indicador de calor’do lado
de fora. A intensidade varia de um unico quadrado laranja até quatro quadrados brancos
. Clicando sobre as ‘“asas”é apresentada uma lista de cada um dos posts com links para
as noticias ou artigo. Na lista dropdown, as noticias discutidas mais intensamente tém
quadrados com contornos esbatidos, enquanto as noticias discutidas normalmente, tém
contornos sélidos'? .

W BlowsViews
Liberal

oM
BAGHDAD, Iraq (CNM) -- The images in the

Wall Streat Jourral
If Hillary Clinton loses, does she know how to
lose? What will that be, if she loses? Will she

Bowten Globs

Liberal Values
Peggy Noonan Considers Obama The Sulletproof Candidate

andrewcullvan. theadantic.com

Pegoy Gets It

taylormarsh.com
The Jiinkon Never Surender Cocidail Hour

instaputz.blogspot.com
e, What?

taylrmarsh.com
Rapublican Rats

Pensito Rewiew

Paggy Nobnan: GOP Mast Scared of Chama - N, Sandusly, Thay s

Gov. Ed "Don't Call Me 'Fast Eddie’ " Rendell
mick with the editorial board of the Fittsburgh

NN
HAVAMNA, Cuba (CNN) -- Although the news

Figura 2.22: Interface do Blews

Bhttp://research.microsoft.com/en-us/projects/blews/
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2.7.7 EMM NewsExplorer

O NewsExplorer utiliza JRC!* para gerar automaticamente resumos de noticias, per-
mitindo aos utilizadores consultar as principais noticias de um dia seleccionado, em
vérios idiomas e comparar a forma como os mesmos eventos sdo relatados nos meios
de comunicacdo escrita em diferentes linguas. O NewsExplorer permite a selec¢do au-
tomatica de noticias a partir de uma lista de entidades mais citadas nas noticias. Esta
ferramenta disponibiliza, ainda, outros tipos de selec¢do, como por exemplo: variantes
Iéxicas dos nomes, titulos, frases, noticias mais recentes e inter-relacdes entre entida-

des!d.

H EMM NewsBrief EMM NewsExplorer H Name Search H Text Search

Daily News Summary

E@Wm NewsEprorer Hssfeedforthe latest news summary

Daily News Analysis, acioss Enguages and over fime

Wenu principal Domingo, 7 de Junho de 2009
News Summary Encontrados mais trés corpos do Airbus [71] ]
About EMM NewsExplorer de en es it ol Bl Porugl (512) [~
4 CIIE regista mais de B Bresil (208) B
= A Foram encontrados mais trés corpos das vitimas do véo da ® 8250 queixas e pedidos E= Esiedos Unidos (147)
= language an Air France. Esta descoberta aumenta para cinco o nimero .8 L] facif:’::;;‘:‘::‘;\al u E‘::;I"?:'Fm
LAnguacs o courtry: de corpos kcalizados até a este momento. o de Eleicies (CNE) ﬁ Franga (59)
nguage Ty RacioRenascenca 18H11m CEST receben mais de 250 W Aeri 59
pt - Portugués = queixas e pedidos de B Abénia 51
esclarzcimento desde Stz Reino Unido (1)
: a abertura das urnas i“'i" Meéxio (57)
BED View with Google Earh T Libam (37)
[un )5 (2008 [5]5] _ o _ B Aeh )
. México: 38 criangas morreram em incéndio Futebol: Esténia-Portugal - Apenas 13 no == Amerina (32)
& i A N " + Belgica (30)
num infantério - Novo balango [26] de en e & treino apés o "milagre” de Tirana [22] e '.' Jq:.j':;j"
1123 4 58 7| . BN Peru ()
it ol Tirara, 07 Jun {Lusa) -- Aperas 13 jogadore s estiveram hof -
8|9 |1011/12[13 14 1 da selecea ruguesa de futebol, um dia depois B coma Sl
Hermosilo, México, D7 Jun (Lusa) - Pelo menos 38 criangas  1° 1181N° 0 sekcgac portugues ] ckpol Bl Chie(28)
15 1617 18 19 20 21 | morreram queimadas ou asfidadas no incéndio oz um da sofrida vftora sobre a Aldnia, por 2-1, que permitiu a B Estonia (27)
- Portugal manter-se ma luta pelo apuramento para o B Sleci(23) il
22 23 24 25 2§ 27 28 [nfantiro no Estado Sonora, Mexico, ma frontzira com os = "
Estados Unidos, frente ao Arizona, segundo um novo .’:”‘UI-‘?;:\EIINO HO1m CEST Th IC;::‘:I ‘B;Tau =
N " - ) omaideNoticias 14H0Im = b=
29 30 balngo comunicado sédbado pelo secretario da Saude, &= Cobmbia (20) |
Ravmindn | orer —_ e a0 -

Figura 2.23: Interface do News Explorer

140 Joint Research Centre (JRC), tem vindo a utilizar tecnologias de andlise linguistica desde 1998 para combater
a sobrecarga de informacdo e superar as barreira de idioma com a finalidade de apoiar a Comissdo Europeia e de
instituicdes dos Estados-Membros. Para esse efeito, foram desenvolvidas ferramentas com capacidade de agregar,
analisar e visualizar textos multilingue e fornecer informagdo cruzada. Estas ferramentas de andlise foram integradas
com o motor de recolha de noticias (Europe Media Monitor EMM) para produzir vérias aplicacdes, de alto nivel.
5http://press.jrc.it/NewsExplorer/entities/pt/392388.htm
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2.7.7.1 EMM NewsExplorer - Associacoes entre entidades

Esta ferramenta permite a visualizacdo grafica das inter-relacdes “associa¢des’ entre
pessoas e organizagdes identificadas nas noticias.

Feneira Leite oo

NN

i
o
- ’_-5:::
HE 1l
30 b
-

Figura 2.24: Interface do News Explorer - Inter-relacionamento entre entidades
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2.7.8 Verbatim

O Verbatim é uma ferramenta de extraccdo automdtica de citacdes dos orgios de
comunicacao social portugueses. Esta ferramenta processa diariamente noticias recolhi-
das da web e funciona sem qualquer intervencao humana. Com esta ferramenta € possivel
ver o que foi dito por alguém sobre vérios topicos (ex: Teixeira dos Santos ou Barack
Obama), tudo o que foi dito sobre um tépico (ex: Crise ou EUA), ou simplesmente sa-
ber quais as fonte de uma citagdo em particular (ex: “disse que o simulacro...”). Esta
ferramenta foi desenvolvida por Luis Sarmento (NIAD&R) e Sérgio Nunes (FEUP) no
contexto de uma colaboracio entre a Universidade do Porto e o SAPO Labs!S.

verbatim

Cavaco Silva

Ultimas Citagdes Filtrar por tépico
- T PR/Al ha (5
“¢ alertou a necessidade de em Portugal se tomarem "decis@ies EID;; (i]man D&Y
acertadas quanto a custos e b:eneflcms , considerando gue "numa Ano Novo [2)
estrada sem transito o beneficio é zero". Bresidéndia (3)
PR/Alemanha (2005-03-24) Estatuto/Agores (2)
Agoras/Estatute (1)
¢ diz que este & um tempao que ndo & ficil Pais Economia (1)
Atletismo (z00%-03-20) Crise (1)
Estatuto dos Acores (1)
¥ defendeu uma "verdadeira parceria estratégica” entre Portugal e Indis (1)
Angola para construir um futuro de melhor relacionamento entre os dois Portugal/Angala (1)
paises e o reforco das relacies econdmicas. Uma posicio defendida Atletisme (1)

também por José Eduardo dos Santos. Pz

Portugal/Angola (zoo0s-032-10)

¥ disse que j3 falou "uma vez" sobre o 3ssunto e & suficiente”, questionado pelos jornalistas sobre se
manteém a canfianca no seu conselheiro de Estado Dias Loureiro,
BPN (z003-02-14)

& considerou zinda que & preciso trabalho, atencdo para a emergéncia social, mas também uma <vis3o
de futuro».
PR/Alemanha (2008-02-13)

¢ sfirmou que os portugueses ndo entendem gue se desvie a ateng3o do poder politico para guesties
que ndo s30 imporkantes, numa altura em que muitos cdad3os vivem grandes dificuldades.
PR/Alemanha (2009-02-08)

pesquisa

sobre

Figura 2.25: Interface do Verbatim

16http://pattie.fe.up.pt/verbatim/
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2.7.8.1 Verbatim - Citacoes de uma Entidade Sobre um Assunto

Nesta interface € possivel visualizar citagdes de personalidades sobre os diversos as-
suntos e sobre as diferentes personalidades.

verbatim

Cavaco Silva [EYSS
PR/Alemanha

Citacdes

* alertou 2 necessidade de em Portugal se tomarem "decisdes
acertadas guanto a custos e beneficos”, considerando que "numa
estrada sem transito o beneficio é zero".

2009-03-24

¢ considerou ainda gue & preciso trabalhe, atengdo para a emergéncia
social, mas também uma «wisdo de futuro=.
2000-02-13

% =firmou que os portugueses n3o entendem que se desvie 3 atengdo
do poder politico para guestdes gue ndo sdo importantes, numa altura
em gue muitos cidaddos vivem grandes dificuldades.

2009-02-06

“ ravelou que s6 tomard uma decis3o sobre a data das eleicBes
leqgislativas a partir do més de Junho, defendendo que deve aceitar as
propostas dos partidos politicos.

0000-00-00

** considerou que a visita dos reis da Jordania a Portugal representa
"uma nova fase no relaconamento” entre os dois paises. O rei Abdullah
11 declarou, por seu turng, gue a estada no nossc Pais servird para
"reforcar lagos” e uma "nova ponte de entendimento”, tanto politica
como econdmica.

D00D-00-00

pesquisa

sobre
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Cavaco Silva

PR/Alemanha (5)
EPH (4)

Ano Novo (3)
Prasidéncia (3)
Estatuto/Agores (2)
Acores/Estatuto (1]
Econamia (1)

Crise (1)

Estatuto dos Agores (1]
india (1)
Portugal/Angela (1)
Atletismo (1)
Fresport (1)

PR/Alemanha

Anibal Cavaco Silva (7]
Cavaco Silva (5)
Manuel Pinha [2)
Pinto Monteira (1)
Unifo Europeia (1)
Jos< Pinto Ribeiro (1)
Simona Herbath (1)
Mario Soares (1)

Figura 2.26: Interface do Verbatim - Cita¢cdes de uma entidade sobre um assunto
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2.7.8.2 Verbatim - Visualizacao de uma Citacao de uma Entidade

Exemplo de citagdes do Presidente da Republica Portuguesa Anibal Cavaco Silva,

sobre diversos assuntos de interesse nacional.

verbatin

13 : .
OVl I'E] alertou a necessidade de em
Portugal se tomarem "decisdes acertadas quanto

a custos e beneficios", considerando que "numa
estrada sem transito o beneficio é zero".

topico pr/alemanha

Fontes

Cavaco Silva: "Ainda se confunde custos com beneficios™

cm | 2008-02-24 20:22:04

"Em Portugal ainda se confunde custos com beneficios”, lamenta Cavaco Silva
publico | 2009-03-24 19:21:48

PR: "Em Portugal ainda se confunde custos com beneficios” - Cavaco Silva

jn | 200%-03-24 18123148

PR: "Em Portugal ainda se confunde custos com beneficios” - Cavaco Silva
lusa | 2008-02-24 18122132

pesquisa

sobre

Figura 2.27: Interface do Verbatim - Visualizacdo de uma cita¢do de uma entidade
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2.7.8.3 Verbatim ::tendéncias de personalidades

O Verbatim :: tendéncias de personalidades, compara as tendéncias de trés personali-

dades em simultaneo e reflecte estes valores num gréfico de linhas.

verbatim :: tendéncias de personalidades

Tendéncias das personalidades nos ultimos 30 dias

45

3

4.0 4
' Legiskativas(3), Lsboa(1)

Oct0s | Betl12 | Oct 18 Oct 24 Mow 01

José Sécrates Caros Queiroz W) Barack Obama

Personalizar as tendéncias das personalidades:

Personalidade 1: [José Socrates
Personalidade 2; [Caﬁos Queiroz

Personalidade 3: [ Barack Obama

Periodo:

A4k || 4p

4k

stats admin  sobre

Figura 2.28: Interface do Verbatim :: tendéncias de personalidades
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2.7.8.4 Verbatim :: stats

O Verbatim :: stats permite a visualizacdo, num grafico de barras, das personalidades
e dos topicos mais activos em periodos de sete dias, trinta dias € um ano.

verbatim :: stats

Os topicos e personalidades mais activos nos ultimos 30 dias:

1, -
M

I

I - 1

]k

I | |

I 1 1

I

I

Escolha um pericdo temporal: | :| |:Submit |

stats  admin  sobre

Figura 2.29: Interface do Verbatim :: stats
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2.7.9 MemeTracker

O MemeTracker é uma ferramenta que constréi mapas didrios de noticias através da
andlise de cerca de 900.000 noticias e posts, a partir de 1 milhdo de fontes on-line.

lipstick on a pig
i will reach gut my hand 1o anyona to help me
gat this country maoving again

i guess a smallktown mayor is sor of e a community

dacanl person and a parson 800
thal you do nol have io ba

: s scared of as presidant of
onganizer gxcepl that you have actual responsibilities the united siales 700
wa have bean blessed with five wonderful children who
wis lovie with 8l gur haan and mean evarything 1o us
all the parts of the mbermet are 600
_ i think when you spread
R0 waty no fiow no mocain. ¢
i# my ca . the wealth around it's

good for everybody 500
answering that quastion with | am nat
specificity is above my pay grade
% 400
e dossn ook like all thoss ather
presidents on the dollar bills
i think 7l have my
staff get to you
rUSSinn aggression must
o go unanswared

1047 10124 10031

an

a/8 815 822 829 95 912 19l 9/26 103 1010

Figura 2.30: Interface do MemeTracker - Com uma noticia ou citacio
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2.7.9.1 MemeTracker - Seleccao de Noticias e Citacoes

O MemeTracker, selecciona citagdes e frases que aparecem com maior frequéncia ao
longo do tempo no conjunto de noticias. O MemeTracker possibilita visualizar como as
diferentes noticias se apresentam nos blogs e nos sites de noticias e como determinadas
noticias persistem enquanto outras desaparecem rapidamente. Globalmente, acompanha
mais de 17 milhdes de frases e citagdes diferentes em que cerca de 54% do total das frases

/ citacdes mencionadas surgem em blogs e 46% surgem em sites de noticias!’.

you can put ck on a pig

-11e 08-17a 08-22c 08-27e 09-02a 089-07c 09-12e 09-18a 089-23c 09-2§

Obama: McCain can't put lipstick on a pig AP Associated Press

Sep9 06:51 PM US/Eastern
By NEDRA FICKLER
Associated Press Writer

Comments (0) [><] Emailto a friend ShareonFacebook . Tweetthis [ sSHRRE of 2087 _

LEBANON, Va. (AP) - What's the difference between the presidential
campaign before and after the national political conventions? Lipstick.

The colorful cosmetic has become a political buzzword, thanks to
Republican vice presidential nominee Sarah Palin's joke in her
acceptance speech that lipstick is the only thing that separates a hockey
mom like her from a pit bull.

Figura 2.31: Interface do Meme Tracker - Citagcao seleccionada com a respectiva fonte noticiosa

7http://memetracker.org/
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2.7.10 TextMap

O TextMap referéncia pessoas, lugares e assuntos que surgem nas noticias, a fim de
identificar relacdes entre estas. O TextMap faz a monitorizacdo do “estado do mundo”,
analisando tanto a distribui¢do temporal como espacial destas entidades.

Como entidades sdo consideradas pessoas, lugares, empresas, cidades, universidades,
websites, paises, etc. Sao analisadas, diariamente, mais de 1000 fontes de jornais on-
line. Para cada fonte de noticias é mantida a informa¢do numa pagina que apresenta uma
andlise gréfica das noticias, por periodo de tempo e tipo de noticia. O TextMap utiliza
técnicas de processamento da linguagem natural para identificar referéncias a entidades e
varias técnicas estatisticas para analisar as justa-posicdes entre entidades 8.

TEXTMAP : 4
Monitoring the Warld So You Don‘t Have To T

THE ENTITY SEARCH ENGINE

S Ccarch! | O

TextMap TextMed Textblg TextBiz Blog Link tous Help?
Wednesday, October 28, 2008

TextMap is a search engine
for entities: the important
(and not so important)people,

TextMap Directory

Person places, and things in the
Barack Obama, Bill Cosby, George W. Bush, Roman Polansli, Hamid Karzai, Michael Jackson, American Reporter Correspondent, Harry Reid, Manuel Zelava, Robert news Cur mnews analysis
Mugabe. system. automatically
identifies and monitors these
. entities, and  identifies
City meaningful  relationships
Washington, DC, Los Angeles CA London, GBR, Chicago, IL, Denver, CO, Miami, FL, Tulsa, OK Detroit, MI Philadelphia, PA San Diego, CA between them.
Country TextMap analyzes both the

.S, United States, Afghanistan, America, Pakistan, Irag, Iran, China India, Israel temporal and geographical

distribution of news entities.
We literally monitor the

Company state-of-theworld  through
Fox, target Microsoft, Ltd NYP Holdings ., Northwest Airlines Amazon, GM, Yahoo Google our analysis of roughly 1000

domestic and international

University news sources every day.

LSU, USC, Penn State, Notre Dame UCLA, BYU, Georgia Tech, Chio State Virginia Tech Oklahoma State. TextMap  uses  natural
Tam .

Figura 2.32: Interface do TextMap

Bhttp://www.textmap.com/

51



Revisdo Bibliografica

2.7.10.1 TextMap - Distribuicao da Opiniao no Mapa Internacional para uma Entidade

Nesta interface € apresentado, num mapa internacional utilizando um cédigo de cores,
a distribui¢do da opinido relativamente a entidade John Edwards no periodo de 1 a 28 de
Marco de 2007.

John Edwards: 03/01/2007-03/28/2007

Pozitive Sentime
ox

1%

2R
a

2K

.
9

Copyright () 2006 The Research Foundation of State University of New Yark, htp: it textmap. com Megative Sentiment

Figura 2.33: Interface do TextMap - Distribui¢cdo do sentimento no mapa internacional para uma
entidade
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2.7.10.2 TextMap - Frequéncia de Referéncias a Entidade

Nesta interface é apresentada a frequéncia de citagdes, através de um codigo de cores,
representadas num mapa das zonas terrestres com mais citacdes a entidade John Edwards
no periodo de 1 a 28 de Marco de 2007.

John Edwards: 03/01/2007-03/28/2007

1.0e+01
1.0e+00

1.0e-01
Conpwrioht (o 2006 The Research Foundation of State University of New Vork, bttoo e, textmag. com 0.0e+00

Figura 2.34: Interface do TextMap - Frequéncia de referéncias a entidade John Edwards
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2.7.10.3 TextMap - Popularidade da Entidade Numa Linha Temporal

Nesta interface é apresentada a popularidade da entidade John Edwards no periodo de
4 de Julho a 29 de Outubro.

Jobn Edwards: General Sentiment Index ——— wm. textmap.com (o) 2009
10,0
S0.0
-‘E A
B0 o
7% /\w_ “J'\ & fﬁ\ ."A\ l;k
E 40,0 F \—‘f WV
ol
20,0
07 0d 071l 07L& 0728 L1245 00 0 La 0E2% 0a2E LR ] 10-18 1029

Wewspaper Days
=== Hadian Quarall Rank Vo lume Rank == Fularity Rank = ubjectinitu Ronk

Figura 2.35: Interface TextMap - Popularidade da entidade numa linha temporal
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2.7.11 Pollster.com Maps

O Pollster.com analisa e apresenta mapas de resultados de votacdes efectuadas em di-
versos sites on-line. Os mapas disponibilizados pelo Pollster.com reflectem as tendéncias
de sondagens realizadas on-line, dos diferentes assuntos que se encontram na ordem do
dia. O Pollster.com utiliza as votagdes realizadas nos sites das diversas fontes noticiosas
para reflectir, numa linha temporal, opinides sobre os assuntos que estdo na ordem do

National Job Approval: Barack Obama

Figura 2.36: Interface do Pollster - Resultados de vota¢des numa linha temporal

dial?.
‘C7POLLSTER
Pollster
Rasmussen
Gallup
Rasmussen
Gallup
FOX
YouGov/Polimetrix
Rasmussen
Gallup
NEC/WSJ
Rasmussen

Gallup

Figura 2.37: Interface do Pollster - Resultados de votagdes por fonte noticiosa
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Dates
10/30-11/1/09
10/30-11/1/09

10/27-29/09
10/27-29/09
10/27-28/09
10/25-27/09
10/24-26/09
10/24-26/09
10/22-25/09
10/21-23/09

10/21-23/09

Yhttp://www.pollster.com/
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C“POLLSTER

The Polls: 2008 Election Night l
WAP GHOOSER ELECTION NIGHT 11.04.2008
 Eecoon gt 2008 | |

McCain Obama

I 365 All Nets

All Nets 173
Some Nets 00 1 73 365-0 Soma Nets
OBAMA WINS!

270 Needed to Win

Est  Pollster
nd

sult  Tres

519

76 :
100% of peis, ' ]

-

S -
™ o

Wherg Do ':’“fc Gat These Numbars? Updated: 11/10/08 9:20AM PST

Figura 2.38: Interface do Pollster - Resultados de votagdes por Estados

2.8 Resumo

Neste capitulo foram apresentados os dois algoritmos que t€m sido utilizados e tes-
tados na classificacao de texto, nomeadamente Naive Bayes e Support Vector Machines.
Foram estudados diferentes artigos sobre a aplicac@o destes algoritmos em diferentes ti-
pos de corpus e com objectivos distintos, mas com a finalidade comum de classifica¢ao de
texto. Sao também abordados artigos que aplicagdo diferentes heuristicas na classificagao
de texto. Em resumo, sdo apresentados quadros resumo de enquadramento dos diferen-
tes artigos relativamente aos recursos utilizados, técnicas de aprendizagem automaética ou
heuristicas utilizadas. Nestes quadros resumo sao referenciadas as areas de intervencao
desta tese. Por fim, sdo apresentados exemplos de trabalhos que utilizam estas técnicas e

que abordam o tema desta tese.
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Capitulo 3

Descricao do Sistema

O sistema desenvolvido € um sistema supervisionado de aprendizagem automatica,
que analisa e classifica noticias de cardcter politico, automaticamente, como favoraveis
ou desfavoraveis para as entidades que de alguma forma se encontrem referenciadas nas
noticias. O sistema faz a recolha, periodicamente, das noticias que sao disponibilizadas
on-line pelos diversos meios de comunicac¢do social em feeds RSS e agrupa-as numa base
de dados especialmente concebida para o efeito. Estas noticias, guardadas na base de
dados, constituem o corpus de noticias. Antes de serem guardadas na base de dados, as
noticias, passam por um processo automatico de extraccao de entre as tags HTML e todos
os caracteres de marcacgdo de hipertexto, de forma a eliminar qualquer caractere que possa
causar ruido no processo de classificagdo.

O processo seguinte € a identificacdo e referenciacio automatica das entidades politicas
no corpus criado. Nesta fase é criada uma lista de entidades politicas! que ird ser utilizada
no processo de identificagdo automatica das entidades em todas as noticia. Posteriormente
a identificacdo de entidades, existe a necessidade de classificar manualmente noticias que
serdo usadas para treinar e testar o classificador. Esta tarefa de classificagdo é realizada
por humanos e para facilitar, agilizar e diminuir erros na tarefa de anotacao foi criada uma
ferramenta de anotacao manual.

Uma fase especialmente importante € a identificacdo e geracdo dos vectores de fea-
tures. Neste processo sdo identificados padrdes de features que melhor representem as
noticias. Para isso foram criados scripts que geram estas features automaticamente, se-
leccionando e combinam com outros recursos de forma a criar vectores de features con-
sistentes e robustos que permitam treinar o classificador o melhor possivel. Depois de
geradas as features, treinado o classificador e gerado o modelo SVM, o classificador esté
pronto a classificar as novas noticias que sao recolhidas periodicamente.

IPersonalidades da politicas nacional e partidos politicos
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3.1

Descricdo do Sistema

Arquitectura do Sistema

Nesta seccdo € apresentado através da Figura 3.1 a Arquitectura do Sistema em fase

de “Treino e Teste” e em fase de “Produgdo”. A fase de treino e teste € constituida pelos

seguintes processos:

Extraccio de Noticias - E o processo de obtengdo das noticias a partir das suas
fontes. Posteriormente sao guardadas na base de dados.

Identificagio de Entidades - E o processo de identificacdo das entidades identifica-
das nas noticias.

Anotacio - E o processo de anotar manualmente de forma a classificar noticias
que servirdao para treino do classificador gerando do Modelo SVM posteriormente
utilizado na classificagao.

Exemplos de Treino - Sdo os exemplos obtidos da noticia para cada entidade repre-
sentada nessa noticia, como apresentado na Sec¢do 3.6.3.1.

Geragao de Features - Processo de criacdo de features a partir das palavras que
constituem a noticia, de forma a representar padroes que permitirdo a aprendizagem
e posterior classificacdo de noticias.

Treino do Classificador - Processo através do qual o classificador aprende baseado
nos pares exemplo / valor (positivo / negativo) que lhe sdo submetidos.

Modelo SVM - Modelo, resultante do processo de treino, que serd utilizado para
classificacao de exemplos de teste.

Teste - Processo de classificacdo dos exemplos de teste que, posteriormente, sao
contabilizados para avaliagio da precisdo do classificador .

Na fase de produgdo alguns processos sdo eliminados, como € o caso do processo de

anotacdo que s6 serve para a criacdo de exemplos de treino e teste. E também eliminado

o processo de treino visto nao haver a necessidade de gerar o modelo SVM.
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TREINOE TESTE
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Noticias online
~=TITLE~

i

~=TITLE~

=BODV=-

Fegredra Leite bia Ha
i

- =

Extraccio da
Identificagdo da Identificagdo de Noticias
Entidades nas noticias Entidadas nas noticias
Anptagio Movos items
=]
r ﬂ
Examplos de traine 2 +
: (raragio d= k& - Separadas & Geragdo da :
features a partir B noncias em frases fzaturas a Pﬂi‘t‘l-f
dos exsmplos B (items). dos noves items
de traino B =
S o S T EF -Removidosos
=] - Separadas & g Tinan de pomtus cio. |
EA poticiasem frases B .a = e
EA  (exemplos). — = ;tm'lsg::l u: Eub.mts sdo dos
he - Removidos o3 Srame da A entidade presente ‘-‘.-Iﬂ’;:?s ;End
BB i de pontus ciio. classificador 7 D frase Modelo 5V
= :
B -Siozerades o
B exemplos parm cada L +
entidade present — 2 N
% na frase. Garagio do Classt.ﬁcagan
s
Modalo SVM
¥
Tastes
|

Figura 3.1: Arquitectura dos sistemas de “Treino e Teste” e “Producdo”

3.2 Criacao do Corpus de Noticias

Na criacdo do corpus de noticias foram utilizadas diversas fontes nacionais de feeds
RSS de noticias, nomeadamente:

e Jornal de Noticias - http://feeds.jn.pt/

TSF - http://tsf.sapo.pt/

Expresso - http://aeiou.expresso.pt/

Publico - http://ultimahora.publico.clix.pt/

Diério de Noticias - http://dn.sapo.pt/
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RTP - http://tv]1.rtp.pt/

SIC - http://sic.aeiou.pt/

Correio da Manha - http://www.correiodamanha.pt/

Visao - http://aeiou.visao.pt/

Foi utilizado uma uma base de dados existente no Laboratério de Inteligéncia Artificial e
Ciéncia de Computadores da FEUP? , utilizada noutros projectos, onde sio guardadas as
noticias recolhidas periodicamente dos enderecos acima referidos. As noticias obtidas a
partir dos feeds RSS sdo constituidas, tipicamente, por um titulo € um corpo de noticia.
O titulo é tipicamente constituido por uma frase e o corpo de noticias é tipicamente cons-
tituida por uma, duas ou trés frases.

Tabela 3.1: Informacio relevante seleccionada de entre as TAGS HTML

Fonte: Expresso

Categoria: Politica

Data de Publicacdo: | 2008-11-21 20:30:00

Titulo: “Socrates é derrotavel ja em 2009”

Corpo da Noticia: Alexandre Relvas faz subir a fasquia de Manuela Ferreira Leite

para as proximas legislativas.

Em entrevista ao Expresso, o ex-director de campanha de
Cavaco Silva e actual presidente do Instituto S4 Carneiro,
diz-se “convicto de que Sécrates € derrotavel em 2009”.

E essa serd a altura para avaliar a lideranca de Manuela
Ferreira Leite.

Solidario com Manuela, Relvas ndo exclui em absoluto uma
candidatura ao cargo.

Na codificagdo do script sdo utilizadas Expressdes Regulares para a delimitacdo e
extrac¢ao da informagao relevante de entre o cédigo fonte obtido do pedido HTTP como
no exemplo apresentado na Tabela 3.1.

3.3 Seleccao das Entidades

Depois de criado o corpus de noticias, procedeu-se a identificac@o e criacao da lista de
entidades. Para esta lista de entidades consideram-se todas as personalidades mais rele-
vantes da politica nacional e aquelas personalidades politicas que por uma razao, assunto
polémico ou outro assunto que tenha gerado actividade noticiosa, tenham estado na or-
dem do dia.

As entidades sdo identificadas pelo seu nome préprio e suas variantes, cargos politicos e

2Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto
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abreviaturas ou expressoes que frequentemente referenciam a entidade nas noticias como
no exemplo apresentado na Tabela 3.2. Com as entidades identificadas, procedeu-se a
selec¢do das noticias que fazem referéncia a qualquer uma destas entidades, bem como as
entidades presentes e a sua frequéncia na noticia.

Tabela 3.2: Exemplo de nomes possiveis para entidades

Personalidade: Manuela Ferreira Leite

Nomes possiveis Cargos possiveis
Manuela Ferreira Leite | lider do PSD
Ferreira Leite presidente do PSD

Personalidade: José Sdcrates

Nomes possiveis Cargos possiveis
José Sécrates Primeiro-Ministro
Sécrates primeiro-Ministro

primeiro-ministro

3.4 Ferramenta de Anotacao de Noticias

Para agilizar a anotacdo manual das noticias que sdo utilizadas para treinar o clas-
sificador, foi criada uma ferramenta de marcacdo de texto. Esta ferramenta, identifica
as entidades que sdo referidas na noticia e demarca-as com cores distintas, facilitando a
identificacdo das mesmas entidades no processo de anotacdo. As entidades identificadas
sdo listadas e demarcadas com as cores com que se identificam no texto. A cada entidade
€ atribuido um conjunto de op¢des, que permite ao anotador seleccionar se a noticia € fa-
voravel, desfavoravel, neutro ou desconhecido. O periodo de anota¢do decorreu entre 20
de Novembro de 2008 e 4 de Maio de 2009. Neste periodo foram anotadas 3013 noticias
utilizadas no treino do classificador.
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@ - e @ W Bl @ [[s)] httpipattie.fe up.pt/cgi-binjpom/anotar_noticias.pl?seg=18 -] @~ o -8 x
--Anotar Noticias- Noticias Anotadas
PS: estranha siléncie da ala esquerda scbre afastamento de S& Fernandes do Bloco de Esquerda

Lisboa , 29 Nov (Lusa) - O secretario-geral do PS , , fez hoje uma referéncia critica implicita a ala
esquerda do seu partide , dizende estranhar o siléncio perante o afastamentc do versador José SA Fernandes do
Bloco de Esquerda .

EBloco de Esquerda

Jose Sa Fer - versador Indep=ndsnte CML

Partid wial

Anotar

<< Anterior Seguinte >>

@ Procura: ‘ [ Sensivel a maitseulas/mindsculas

Figura 3.2: Ferramenta de anota¢do de noticias

3.5 Seleccao e Features

Na selec¢do e criagdo das features sdo consideradas apenas as frases da noticia que
facam referéncia as entidades politicas. Destas frases, sdo geradas as features utilizadas
para treinar o classificador SVM.

A noticia € dividida em frases e sdo extraidos todos os sinais de pontuacdo. Habitual-
mente sdo também extraidas as stopwords, uma vez que estas nao representam informacao
especialmente relevante obtem-se ganho de processamento. No entanto, como optou-se
por utilizar SVMs e estas funcionam especialmente bem com exemplos esparsos € com
vectores de grandes dimensdes e como na classificacdo de texto existem poucas featu-
res irrelevantes [Joa98], optou-se por manter as stopwords. Se considerarmos a noticia
apresentada na Tabela 3.1, depois de passar pelo processo acima descrito, esta fica com o
aspecto apresentado na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Constituicio da noticia

Titulo:

Socrates € derrotdvel ja em 2009

Corpo da Noticia:

Alexandre Relvas faz subir a fasquia de Manuela Ferreira Leite para as proximas legislativas
Em entrevista ao Expresso o ex-director de campanha de Cavaco Silva e actual presidente do
Instituto S& Carneiro diz-se convicto de que Sdcrates é derrotavel em 2009

E essa serd a altura para avaliar a lideranca de Manuela Ferreira Leite

Soliddrio com Manuela Relvas ndo exclui em absoluto uma candidatura ao cargo

3.6 Representacao Vectorial

A representacdo vectorial é o processo de dar configuracdo a noticia de forma a que
SVM consiga identificar padroes nos diversos exemplos de treino que lhe sdo submeti-
dos. Este processo permite a SVM, comparando com o modelo gerado, classificar novos
exemplos. Os exemplos sdo gerados em fun¢do das entidades que foram previamente
identificadas na noticia. Cada frase d4 origem a um exemplo e cada exemplo dé origem a
um vector de features. Na Tabela 3.4 € apresentada uma legenda de etiquetas de features
que referenciam as palavras de cada frase em relacdo a entidade para a qual se esté a criar
0 vector.
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Tabela 3.4: Legenda de etiquetas de features

at_palavra (para todas as palavras atrds da entidade)

at3_palavra (3% palavra atras da entidade)

at2_palavra (22 palavra atras da entidade)

iat_palavra (imediatamente atrds da entidade)

OUTRA _ENTIDADE (outra entidade presente na frase)

iaf_palavra (imediatamente a frente da entidade)

af2_palavra (2% palavra a seguir a entidade)

af3_palavra (3% palavra a seguir a entidade)

af_palavra (para todas as palavras a frente da entidade)

conj_af_palavral _palavra2._... (conjunto de palavras a frente da entidade

“piramides de palavras™)

conj_at_palavral_palavra2._... (conjunto de palavras atrds da entidade

“piramides de palavras™)

at_LSP _informacao_gramatical (informacao gramatical das palavras atras da entidade)
atl1_LSPC _informacao_gramatical (informacdo gramatical das palavras atrds da entidade
e a posicdo na frase)

af LSPC _informacao_gramatical (informagdo gramatical das palavras a frente da entidade)
afl LSPC_informacao_gramatical (informacdo gramatical das palavras a frente da entidade
e a posi¢do na frase)

af_palavra_palavra (conjuntos de bigramas a frente da entidade)

at_palavra_palavra (conjuntos de bigramas atrds da entidade)

atOU_ENT _palavra (palavras atrds de outra entidade)

afOU_ENT _palavra (palavras a frente de outra entidade)

EntreEnt_palavra (palavras que se encontram atrds, a frente e entre outras entidades
presente na frase)

3.6.1 Tipos de Features Utilizados

Para representar o vector de features, para cada exemplo, sdo criados sete tipos de
features diferentes:

1. Conjuntos sequenciais de bigramas identificados a frente e atrds da entidade. Dunja
Mladenic e Marko Grobelnik [MG98] observam o aumento da precisdo em features
constituidas por bigramas relativamente a features constituidas por unigramas.

2. Palavras posicionadas na 22, 3% e 4% posi¢ao atrds e a frente da entidade.

3. Conjuntos de features, em piramide, sequencialmente formados por palavras posi-
cionadas a frente e atras da entidade. Johannes Furnkranz, Tom Mitchell e Ellen
Riloff [FMRO98] observaram que features constituidas por frases aumentam a pre-
cisdo relativamente a features constituidas por uma tnica palavra.

4. Palavras identificadas com a posi¢ao em relagcdo a entidade.

5. Informacao gramatical das palavras e posi¢do em relagcdo a entidade.
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6. Palavras identificadas a frente e atrds de outras entidades que se encontrem na frase.

7. Conjuntos de bigramas sequenciais identificadas entre entidades.

3.6.2 Léxico Semantico do Portugués (LSP)

O LSP ¢é uma base de dados de informagao gramatical de palavras em lingua portu-
guesa, desenvolvido no Laboratorio de Inteligéncia Artificial e Ciéncia de Computadores
da FEUP que tem servido de base outros projectos satélite. No projecto que nesta tese
€ descrito, o LSP fornece a informagado gramatical (Lemma, Category, Gender, Number,
Radical category e Valency) quando exista, das palavras que constituem as frases das
noticias. As palavras da noticia sdo substituidas pela informagdo gramatical e as features
sdo criadas apds esta substituicdo. Na Sec¢ao 3.6.3.1 € possivel verificar um exemplo da
aplicacao do LSP na criagdo de features.

Exemplo de resultado obtido directamente do LSP para a palavra “mau’:
Lemma: mau

Category: adj

Gender: m

Number: s

Radical category: adj

Valency: -1

3.6.3 Exemplo de Features Geradas de uma Noticia

Se considerarmos, como exemplo, o titulo e a primeira frase do corpo da noticia re-
presentado na Tabela 3.3, podemos nestas duas frases identificar trés entidades, Sdcrates,
Manuela Ferreira Leite e Alexandre Relvas. Entdo, € para estas trés entidades que sao
criados os vectores de features e serd para estas entidades que pretendemos prever se a
noticia € favoravel ou desfavordvel.

3.6.3.1 Vector de Features em Funcao das Entidade

Seguidamente é apresentado exemplos de todos os tipos de features utilizados, em
funcdo das entidades presentes na frase, como definido na Secg¢ao 3.6.1.

Considerando a frase:
Sdcrates é derrotivel ja em 2009

Constituicdo do vector de features para a entidade Sdcrates:
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Features do Tipo 1:
af_é_derrotavel = 1 af derrotavel ja=1af jaem=1
af_em_2009 =1

Features do Tipo 2:
afSec_derrotavel = 1 afThird_ja = 1 afFourt_em = 1

Features do Tipo 3:

conj_af_é derrotdvel = 1 conj_af_é derrotavel ja =1
conj_af € derrotdvel ja_em =1
conj_af_é_derrotavel ja_em_2009 = 1

Features do Tipo 4:
af é =1 af _derrotdvel = 1 af jad=1 af_em = 1 af 2009 = 1
iaf é = 1 af2_derrotdvel = 1 af3_ja =1 af4_em =1 af5.2009 = 1

Features do Tipo 5:
af LSPC_v =1 af LSPC_v =1 af LSPC_adv =1 af LSPC _prep =1
afl LSPC_v =1 af2 LSPC_v =1 af3_LSPC_adv = 1 af4 L.SPC _prep =1

Os Tipos 6 e 7 ndo se aplicam a este caso.

Considerando a frase:

Alexandre Relvas faz subir a fasquia de Manuela Ferreira Leite para as proximas legis-
lativas.

Constitui¢do do vector de features para a entidade Alexandre Relvas:

Features do Tipo 1:

af_faz_subir = 1 af_subir_a = 1 af_a_fasquia = 1 af fasquia_de =1

af_de_ OUTRA_ENTIDADE = 1 af OUTRA_ENTIDADE _para = 1 af_para_as = 1
af_as_proximas = 1 af_proximas_legislativas = 1

Features do Tipo 2:
afSec_subir = 1 afThird_a = 1 afFourt_fasquia= 1

Features do Tipo 3:
conj_af_faz subir = 1

conj_af_faz_subir.a =1
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conj_af_faz_subir_a_fasquia =1

conj_af_faz subir_a _fasquia_de = 1

conj_af_faz_subir_a_fasquia_de_ OUTRA_ENTIDADE =1

conj_af_faz subir_a fasquia_de_ OUTRA_ENTIDADE para = 1
conj_af_faz_subir_a_fasquia_de_ OUTRA_ENTIDADE para_as =1

conj_af_faz subir_a fasquia_de_ OUTRA_ENTIDADE para_as_proximas = 1
conj_af_faz_subir_a_fasquia_de_ OUTRA_ENTIDADE para_as_proximas
_legislativas = 1

Features do Tipo 4:

af faz =1 af subir = 1 af_.a =1 af fasquia =1 af_de

af OUTRA_ENTIDADE =1 af para =1 af_as = 1 af_proximas = 1
af legislativas = 1

iaf faz =1 af2_subir = 1 af3_a =1 af4 fasquia=1 af5.de =1
af6_OUTRA_ENTIDADE = 1 af7_para =1 af8_as = 1 af9_proximas = 1
af10_legislativas = 1

Features do Tipo 5:

af LSPC_v =1 af LSPC_v =1 af LSPC_prep = 1 af LSPC _prep = 1
af LSPC_art =1 af LSPC_adj =1

Features do Tipo 6:

atOU_ENT faz = 1 afOU_ENT _subir = 1 afOU ENT_a=1
atOU_ENT _fasquia = 1 atOU_ENT _de = 1

afOU_ENT para = 1 afOU_ENT _as = 1 afOU_ENT _proximas = 1
afOU_ENT _legislativas = 1

Features do Tipo 7:

Nao se aplica neste caso, uma vez que s6 se consideram palavras entre duas outras enti-
dades. Aplica-se em frases que tenham pelo menos trés entidades.

Constitui¢do do vector de features para a entidade Manuela Ferreira Leite:

Features do Tipo 1:

at OUTRA_ENTIDADE faz = 1 at_faz_subir = 1 at_subir_a = 1 at_a_fasquia = 1
at_fasquia_de = 1 af_para_as = 1 af_as_proximas = 1 af_proximas_legislativas = 1

Features do Tipo 2:
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afSec_as = 1 afThird_préximas = 1 afFourt_legislativas = 1

Features do Tipo 3:

conj_at OUTRA_ENTIDADE faz =1

conj_at OUTRA_ENTIDADE faz_subir =1

conj_at OUTRA_ENTIDADE faz subir_.a =1

conj_at OUTRA_ENTIDADE faz_subir_a_fasquia = 1
conj_at OUTRA_ENTIDADE faz _subir_a_fasquia_de = 1
conj_af _para =1 conj_af _para_as =1
conj_af_para_as_proximas = 1
conj_af_para_as_proximas_legislativas = 1

Features do Tipo 4:
at OUTRA_ENTIDADE =1 at_ faz=1 at_ subir=1 at.a=1 at_fasquia=1 at_.de = 1

af_para =1 af_as = 1 af_préximas = 1 af legislativas = 1
at6_OUTRA _ENTIDADE =1 at5 faz=1at4 subir=1at3.a=1
at2 fasquia =1 iat_.de = 1

iaf_para =1 af2_as = 1 af2_proximas = 1 af3_legislativas = 1

Features do Tipo 5:
at LSPC_v =1 at LSPC_v = 1 at LSPC_prep = 1 at LSPC _prep =1
af LSPC _prep = 1 af LSPC_art =1 af LSPC_adj =1

Features do Tipo 6:
afOU_ENT faz = 1 afOU_ENT _subir = 1 afOU_ENT.a=1
afOU _ENT fasquia = 1 afOU _ENT _de =1

afOU_ENT para = 1 afOU_ENT _as = 1 afOU_ENT _proximas = 1
afOU_ENT _legislativas = 1

Features do Tipo 7:
Nao se aplica neste caso, uma vez que sO se consideram palavras entre duas outras enti-
dades. Aplica-se em frases que tenham pelo menos trés entidades.

Por este processo de geragdo de features e criacdo dos respectivos vectores, passam tanto
os exemplos > obtidos das noticia para treino como os items para predigio.

3frases da noticia
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3.7 Support Vector Machines

Considerando a Figura 3.3 cujas features das palavras (positivas a verde e negati-
vas a vermelho) na figura representam os eixo. Ao submeter a classificagdo o exemplo
“Socrates € derrotavel ja em 2009, uma aproximacgdo ao plano encontrado pela SVM
seria o plano que se encontra representado na figura. O resultado obtido na classificacdo
deste exemplo seria o valor do comprimento do vector d perpendicular ao plano encon-
trado. Na Figura 2.6 € apresentada uma representacao a duas dimensdes deste processo.
O valor real de classificacdo deste exemplo € apresentado na Tabela 4.2 do Capitulo 4.

)

désce

Figura 3.3: Representacdo das SVMs na classificacio de texto

Na implementacao do classificador apresentado nesta dissertagao foi utilizado o médulo
de software SVMLight de Thorsten Joachims # que implementa algoritmos para desen-
volvimento de sistemas de aprendizagem automdtica e reconhecimento de padroes. O
tipo de kernel utilizado foi kernel linear.

4Professor Associado no Departamento de Ciéncia da Computacio da Universidade de Cornell -
http://svmlight.joachims.org/
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3.8 Dificuldades

Uma situagdo de dificil resolu¢do por qualquer classificador é realmente as noticias em
que existam expressoes ironicas. Situagdes destas podem induzir em erro o classificador.

A noticia que seguidamente se apresenta, ¢ um exemplo de expressao irénica que mui-
tas vezes surgem publicados e que fazem parte do discurso politico.

“PSD: “Sécrates no pais das maravilhas”

Lider parlamentar do PSD , Paulo Rangel , acusou o primeiro-ministro , José Sdcrates ,
de ter feito no debate do Estado da Nagdo andncios de milhdes de euros que nao pode
cumprir.”

3.9 Resumo

Neste capitulo foi apresentado e descrito os processos da arquitectura do sistema de
“Treino e Teste” e da arquitectura do sistema em “Producdo”. Foram enumeradas as fon-
tes de noticias e explicado o processo de extrac¢do de informagdo relevante que constitui
o corpus de noticias. Descreveu-se a lista de entidades e a sua identificagdo na noticia.
Foi apresentada a ferramenta de anotacao de noticias e descrito o seu objectivo e modo
de funcionamento. Descreveram-se os tipos de features e apresentaram-se recursos uti-
lizados na criacdo das features. Para finalizar € realizada uma aproximacgao a forma de
classificacao das SVMs. Importa reter o processo de criacdo de features, uma vez que o
comportamento destas serd analisado nos proximos capitulos.
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Capitulo 4

Avaliacao

Neste capitulo sdo apresentadas as diferentes métricas utilizadas na avaliagdo dos di-
ferentes tipos de features, seguindo normas standard [Lew95]. E descrito o método de
seleccao de exemplos nas noticias e apresentado o esquema K-fold Cross Validation utili-
zado. Sao apresentados os resultados obtidos da submissao a classificacdo de um exemplo
demonstrativo.

4.1 Exemplos e Métodos Utilizados na Avaliacao

Os exemplos utilizados, para treino e teste nos diversos tipos de avaliacdo, sdo obtidos
das noticias on-line e separados por frases. As frases da noticia que se consideram, sdao
apenas aquelas em que se identifica uma entidade politica (José Socrates, Manuela Fer-
reira Leite, PSD, .....) e com uma dimensao superior a 20 caracteres. A base de exemplos
¢ constituida no total por 3918 exemplos equilibrados, nomeadamente 1959 positivos e
1959 negativos. Esta base de exemplos € obtida a partir da anotacdo manual, realizada
a partir da ferramenta de anotacdo de noticias propositadamente desenvolvida para esta
finalidade. A interface de anotagdo desta ferramenta € apresentada na Secgdo 3.4.

4.1.1 Precisao

A Precisdo é calculada a partir da frac¢do entre o nimero de exemplos que o classifi-
cador acertou em relagdo ao numero de exemplos testados [MKSWO99].

|{Exemplos certos } ({Exemplos testados}|
|[{Exemplos testados} |

Precisao =
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4.1.2 Abrangéncia

A Abrangéncia € calculada a partir da frac¢ao entre o nimero de exemplos que o clas-
sificador acertou e o nimero total de exemplos [MKSW99].

|{Exemplos certos } ({ Total dos exemplos}|
|{ Total dos exemplos}|

Abrangéncia =

4.1.3 K-fold Cross Validation

Na avaliagao K-fold Cross Validation uma amostra original € dividida em K sub-
amostras. Destas K sub-amostras € retirado uma para teste e as restantes K-1 sub-amostras
sdo utilizadas para treinar o modelo. Este processo € entdo repetido K vezes e os resulta-
dos combinados de forma a obter-se uma unica estimativa. O valor 10 para K € o valor
utilizado com mais frequéncia [Koh95].

No nosso esquema de avaliagdo K-fold Cross Validation, do conjunto total de 3918
exemplos foram seleccionados aleatoriamente 90% para treino, que resultou em aproxi-
madamente 3526 exemplos e testaram-se os restantes 10%, aproximadamente 392 exem-
plos. Este processo foi realizado 10 vezes, garantindo-se que os exemplos de teste nunca
se repetem. Assim, todos os exemplos foram utilizados para treinar o classificador e sub-
metidos a classificacao.

4.1.4 Avaliacao das Features Precisao vs Abrangéncia

Na avaliag@o das features Precisdo vs Abrangéncia € utilizado o esquema K-fold Cross
Validation anteriormente apresentado. No final é calculada a média aritmética dos resul-
tados certos e dos resultados errados. Com estes valores médios é calculada a Precisdo e
a Abrangéncia.

4.2 Exemplo de Classificacao

Vamos considerar a noticia representada na Tabela 3.1 como exemplo. No processo
de classificacdo a noticia € dividida em frases em que se identifiquem entidades. Cada
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entidade, identificada nas diferentes frases, da origem a um exemplo, como apresen-
tado na Tabelas 4.1. Cada exemplo destes passa pelo processo de geracdo de features,
dando origem a um vector de features que € submetido a classificagdo. O resultado desta
classificagcao € apresentado na Tabelas 4.2. Dos resultados obtidos podemos verificar que
a noticia para Alexandre Relvas e para Cavaco Silva € positiva, para José Socrates € ne-
gativa. No caso dos resultados obtidos para a Manuela Ferreira Leite, a polaridade da
noticia para esta entidade vai depender do método escolhido para desambiguar situagdes
em que existam exemplos positivos e exemplos negativos para a mesma entidade. Neste
projecto optou-se pela maior frequéncia de polaridade dos exemplos da noticia (positivos
/ negativos). Segundo este método a noticia € negativa para Manuela Ferreira Leite, uma
vez que dois exemplos foram classificados como negativos € um como positivo.

Tabela 4.1: Exemplos para teste obtidos de uma noticia

Entidade Exemplo
Alexandre Relvas | faz subir a fasquia de OUTRA_ENTIDADE para as préximas
legislativas

Solidario com OUTRA_ENTIDADE nao exclui em absoluto uma
candidatura ao cargo

Ferreira Leite OUTRA _ENTIDADE faz subir a fasquia de para as proximas
legislativas

E essa serd a altura para avaliar a lideranca de

Soliddrio com OUTRA_ENTIDADE néo exclui em absoluto uma
candidatura ao cargo

Cavaco Silva Em entrevista ao Expresso o ex-director de campanha de e actual
presidente do Instituto Sa Carneiro diz-se convicto de

que OUTRA_ENTIDADE ¢ derrotavel em 2009

José Socrates ¢ derrotavel ja em 2009

Em entrevista ao Expresso o ex-director de campanha de
OUTRA _ENTIDADE e actual presidente do Instituto Sa Carneiro
diz-se convicto de que é derrotavel ja em 2009
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Tabela 4.2: Resultado da classificacdo dos exemplos

Entidade Exemplo
Alexandre Relvas | 0.99
0.37
Ferreira Leite -0.03
-0.39
0.76
Cavaco Silva 0.68
José Socrates -0.11
-0.90

4.3 Resumo

Neste capitulo foram apresentadas as métricas standard normalmente aplicadas na
avaliagdo deste tipo de classificadores. Foram apresentados exemplos de teste, cujas featu-
res foram submetidas a classificacdo e foram apresentados os resultados da classificacao.
Importa manter presente os exemplos apresentados, uma vez que sdo as features de exem-
plos como este que, no capitulo seguinte, merecerdo especial atencgao.
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Capitulo 5

Analise de Desempenho

Neste capitulo € apresentada a andlise ao desempenho do classificador do ponto de
vista da Precisdo em funcdo da Abrangéncia e do ponto de vista da finalidade a que se
propunha.

E apresentada a andlise ao desempenho de cada tipo de features utilizado no classifi-
cador bem como ao conjunto das features.

Por considerarmos as Eleicoes Europeias um bom ponto de controlo e por os resulta-
dos das sondagem ficarem longe da realidade, que atribuia ao PS a vitdria, efectua-se a
andlise de valores acumulados da classificacdo de noticias em rela¢do aos candidatos as
Elei¢des Europeias do dia 7 Junho de 2009 e respectivos partidos politicos. Esta andlise
pretende avaliar a possibilidade de utilizagdo dos valores acumulados ao longo do tempo
na deteccdo de tendéncias eleitorais. A avaliagcdo serd realizada comparando as tendéncias
apresentadas pelos valores acumulados, relativamente a polaridade das noticias que seria
de esperar no dia seguinte as elei¢des. Esta avaliacdo foi refor¢cada com a avaliacdo ma-
nual das noticias desse dia que confirma os resultados.

5.1 Analise aos Resultados da Precisao vs Abrangéncia dos Diversos

Tipos de Features Utilizados

Nesta seccao sdo analisadas as curvas Precisao em funcdo da Abrangéncia, para todos
os tipos de features e para o conjunto das features. Sdo realizadas observagdes aos pontos
fortes e fracos por tipo de features e sdo avaliados eventuais riscos na utilizacdo de alguns
tipos de features.

Ao observar as curvas do grafico da Figura 5.1 podemos constatar que em todas elas,
a medida que a Abrangéncia aumenta a Precisdao diminui. No entanto, todas as curvas tém
declinios distintos. Em algumas curvas podemos verificar que existe diminuicao rapida da
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Precisao em relacao a Abrangéncia, noutros casos a Precisdo mantem-se elevada, muito
proximo dos 80%. Em algumas curvas € possivel verificar que as features nao obtém
classificacdo para valores de Abrangéncia entre 0 e aproximadamente 0.2, 0 que torna a
utilizacdo destas features arriscado para estes valores de Abrangéncia.
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Figura 5.1: Gréfico Precisdo vs Abrangéncia de todas as Features

Precisao vs Abrangéncia das Features Constituidas por Palavras Posicionadas a
Frente e Atras e Posicao em Relacao a Entidade em Causa

Ao observar a curva do grafico representado na Figura 5.2 verifica-se que para uma
Abrangéncia entre 0.1 e aproximadamente 0.2 a Precis@o sobe ligeiramente até 0.95. A
partir de 0.2 de Abrangéncia até (0.7 observa-se um decréscimo uniforme na Precisdo
fixando-se nos 0.78. Estas features demonstram serem boas, uma vez que mantém a Pre-
cisdo elevada por toda a Abrangéncia. A elevada Precisdo conseguida por estas features
permite observar que a posicao das palavras em relacdo a entidade é muito importante
para a composi¢ao das features.
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Figura 5.2: Precisdo vs Abrangéncia das Features constituidas por palavras posicionadas a frente e
atrds e posicdo em relacdo a entidade em causa

Precisao vs Abrangéncia das Features Constituidas por Palavras Posicionadas a
Frente e Atras de Outras Entidades

A curva representada no gréafico da Figura 5.3 apresenta uma relacdo Precisdo vs
Abrangéncia que manifesta um comportamento decrescente, acentuando-se significati-
vamente a partir dos 0.4 de Abrangéncia. Para a baixa Precisdo destas features contribui
o facto de nem em todas as noticias se identificarem mais de uma entidade. Razdo esta

que, por si s6, reduz a Precisdo uma vez que uma boa parte das noticias fazem referéncia
a uma Unica entidade.
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Figura 5.3: Precisdo vs Abrangéncia das Features constituidas por palavras posicionadas a frente e
atras de outras entidades
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Precisao vs Abrangéncia das Features Constituidas Pelas 22, 3? e 4? Palavras a
Frente e Atras da Entidade em Causa

A curva representada no gréifico da Figura 5.4 apresenta uma Precisdo de aproxima-
damente 0.9 até uma Abrangéncia de 0.2, descrevendo a partir deste valor um decréscimo
uniforme da Precisdo, fixado-se em aproximadamente 0.73.
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Figura 5.4: Precisdao vs Abrangéncia das Features constituidas pelas 2%, 3% e 4* palavras a frente
atras da entidade em causa

Precisao vs Abrangéncia de Features Constituidas por Combinacoes de Bigramas
Posicionados a Frente e Atras da Entidade em Causa

O comportamento da curva representada no grafico da Figura 5.5 assemelha-se muito a
curva representada no grafico da Figura 5.2, no entanto, nesta curva para uma Abrangéncia
baixa na ordem dos 0.2 apresenta um decréscimo na Precisdo. Na curva da Figura 5.5 para
uma Abrangéncia entre 0.1 e 0.3 apresenta exactamente o comportamento inverso incre-
mentando a Precisdo. A Precisdo consegue manter-se elevada, acima de 0.93, para uma
Abrangéncia entre 0.2 e 0.4. Estas features demonstram conseguir manter a Precisao bas-
tante elevada por toda a Abrangéncia. Do comportamento destas features podemos con-
cluir, que features constituidas simplesmente por combinacdes de palavras conseguem
Precisoes bastante elevadas.
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Figura 5.5: Precisdo vs Abrangéncia de Features constituidas por combinagdes de bigramas posici-
onados a frente e atrds da entidade em causa

Precisao vs Abrangéncia de Features Constituidas por Piramides de Palavras Posi-
cionadas Consecutivamente a Frente e Atras da Entidade em Causa

A curva representada no grafico da Figura 5.6, apresenta um decréscimo praticamente
constantes, fixando a Precisdo em 0.73. Estas features conseguem obter uma Precisdo de
aproximadamente 0.93 para uma Abrangéncia de 0.2. Uma conclusdo que se poder4 tirar
destes resultados € que features constituidas por frases conseguem bom desempenho.
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Figura 5.6: Precisdo vs Abrangéncia de Features constituidas por piramides de palavras posiciona-
das consecutivamente a frente e atrds da entidade em causa
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Precisao vs Abrangéncia de Features Constituidas por Palavras Posicionadas Entre
Entidades

A curva representada no gréifico da Figura 5.7 apresenta uma Precisao elevada até uma
Abrangéncia de 0.4, depois apresenta um decréscimo acentuado na Precisdo fixando-se
nos 0.45 para uma Abrangéncia de 0.45. Estas features obtém baixa Precisdo para valores
de Abrangéncia elevados. De certa forma, estes resultados vém reforcar a importancia
da posicao das features em relacdo a entidade, como € possivel observar nos gréficos
apresentados anteriormente. E possivel observar que esta curva assemelha-se muito a
curva representada na Figura 5.3. A razdo desta semelhanca, deve-se ao facto das features
serem constituidas por palavras em relacao a outras entidades presentes na noticia. Como
uma parte significativa das noticias fazem referéncia a uma s6 entidade, o classificador
ao utilizar somente este tipo de features, ndo obtém classificacdo quando lhe é submetido
noticias que fagam referéncia a uma tnica entidade.
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Figura 5.7: Precisdo vs Abrangéncia de Features constituidas por palavras posicionadas entre enti-
dades

Precisao vs Abrangéncia das Features Constituidas Pelas Caracteristicas Gramati-
cais das Palavras

A curva representada no grafico da Figura 5.8 consegue manter a Precisdo de pratica-
mente 0.8 para uma Abrangéncia entre os 0.1 e 0.4. A partir deste valor de Abrangéncia
apresenta um decréscimo uniforme até uma Abrangéncia de 0.7. Pelo comportamento
desta curva, podemos concluir que a informacdo gramatical das palavras nao é muito
importante na representacao de features.
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Figura 5.8: Precis@o vs Abrangéncia das Features constituidas pelas caracteristicas gramaticais das
palavras

Precisao vs Abrangéncia de Todas as Features

O gréfico da Figura 5.9 apresenta o comportamento da Precisdo em func¢io da Abrangéncia
utilizando, em simultineo, todos os tipos de features. E possivel verificar que a partir dos
0.2 de Abrangéncia a curva apresenta um decréscimo praticamente uniforme na Precisdao
fixando-se aproximadamente nos (.78, o que corresponde praticamente a uma Precisao de
80%. No entanto, dependendo da aplicacdo deste classificador e supondo que se preten-
dia classificar uma amostra de apenas 50% das noticias, que depois se extrapolaria para o
total das noticias, estariamos a conseguir uma Precisdo de 88%.
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Figura 5.9: Precisdo vs Abrangéncia de todas as Features
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5.2 Analise de Resultados do Sistema em Producao

Nesta sec¢do pretende-se analisar os graficos de valores acumulados e verificar se as
tendéncias que os graficos apresentam estdo, de alguma forma, em consonancia com 0s
resultados das Eleicoes Europeias. Pretende-se avaliar se € vidvel utilizar este classifi-
cador como uma ferramenta que detecte tendéncias em noticias e dessa forma vir a ser
utilizado como uma ferramenta que auxilie a previsao de tendéncias eleitorais.

Para a realizacdo da andlise comparando com resultados reais, serdo utilizados os
resultados das Eleicdes Europeias do dia 7 de Junho de 2009 como ponto de controlo.

Analise de Resultados Vital Moreira vs Paulo Rangel

3Mai 14Mai 15Mai 16Mai 17Mai 18Mai 19Mai 20Mai 21Mai 22Mai 23Mai 24Mai 25Mai 26Mai 27Mai 28Mai 20Mai 30Mai 31Jun 01Jun 02Jun 03Jun 04Jun 05Jun 07 Jun 08Jun 09

Figura 5.10: Gréfico de tendéncias acumuladas Vital Moreira vs Paulo Rangel de 13 de Maio a 9 de
Junho de 2009

Analisando o grafico da Figura 5.10 € possivel verificar que nos dias 7 € 8 de Junho
Vital Moreira atinge o valor mais baixo desde o dia 13 de Maio. No entanto ao contrario
do que seria de esperar, Vital Moreira inverte a tendéncia logo no dia 9 de Junho. A leitura
atenta das noticias desse dia permitiu observar que praticamente nao existiram noticias a
explorar a derrota de Vital Moreira, tendo sido remetida a derrota para o Primeiro Mi-
nistro José Socrates. O tipo de noticias veiculadas pelos meios de comunicac@o on-line
foram do género do exemplo que seguidamente se apresenta e em nimero muito reduzido:

”Vital Moreira assume responsabilidade pela derrota do PS.

O cabecga de lista do PS, Vital Moreira, assumiu, este domingo, a responsabilidade pela
derrota do PS nas elei¢oes europeias, depois de felicitar o PSD.”

TSF - 07 de Junho de 2009
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Se observarmos o grafico da Figura 5.11 é possivel verificar que, ao contririo da mai-
oria das sondagens que davam vitéria a Vital Moreira, ja anteriormente a 10 de Maio
existia um empate técnico entre os dois candidatos. A partir do dia 10 de Maio, Paulo
Rangel destaca-se de Vital Moreira como € possivel seguir no gréfico da Figura 5.10.

Figura 5.11: Gréfico de tendéncias acumuladas Vital Moreira vs Paulo Rangel de 3 a 13 de Maio

Analise de Resultados PS vs PSD

Ao analisarmos o grafico da Figura 5.12 que reflecte a classifica¢do das noticias rela-
tivamente as entidades PS e PSD € possivel verificar que entre os dias 28 e 31 de Maio,
PS e PSD saem de empate técnico que se tinha verificado em periodos anteriores. No
entanto, apesar de ser possivel verificar uma ligeira subida no dia 8 de Junho para o PSD
esta ndo se prolonga para os dias seguintes. A auséncia de uma subida acentuada do PSD,
pode ter a sua razao no nimero de noticias negativas do Bloco de Esquerda e do Partido
Comunista Portugués relativamente ao PS e PSD. No caso do PS estas reflectem-se no
grafico, no caso do PSD estas noticias negativas subtraem-se as positivas, retendo uma
subida mais acentuada.
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Figura 5.12: Gréfico de tendéncias acumuladas PS vs PSD de 13 de Maio a 9 de Junho

Analise de Resultados José Socrates vs Manuela Ferreira Leite

Figura 5.13: Gréfico de tendéncias acumuladas José Sécrates vs Manuela Ferreira Leite de 1 a 9 de
Junho

No grafico da Figura 5.13 € possivel observar que em resultado da vitéria do PSD
nas Eleicoes Europeias, o fluxo de noticias favoraveis a Manuela Ferreira Leite e desfa-
voraveis a José Socrates, deram origem a que Manuela Ferreira Leite passe de valores
negativos para valores positivos e José Sdcrates faca o percurso inverso. O grafico da
Figura 5.14 demonstra que a tendéncia mantem-se até praticamente 23 de Junho, a partir
desta data os lideres seguem com empate técnico. Seguidamente sdo apresentados dois
exemplos de noticias sobre o resultado das Elei¢cdes Europeias de 7 de Junho de 2009.

“Lisboa, 07 Jun (Lusa) — O cabec¢a-de-lista social-democrata ao Parlamento Europeu,
Paulo Rangel, considerou hoje que a presidente do PSD “é a grande vencedora* destas
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eleicoes europeias e que o secretdrio-geral do PS sofreu “uma derrota pessoal”.”
JN - 07 de Junho de 2009

”Socrates admite resultado “decepcionante” mas diz que Governo vai manter rumo O
secretdrio-geral do PS, José Socrates, considerou hoje “decepcionantes” os resultados
das eleicoes europeias, mas frisou que as legislativas serdo diferentes e que o Governo
vai manter a sua linha de rumo. José Socrates falava apos uma curta declaragdo do seu
cabega de lista as eleicoes europeias, Vital Moreira, que assumiu “pessoalmente a der-

» »

rota .

PUBLICO - 07 de Junho de 2009

Figura 5.14: Gréfico de tendéncias acumuladas José Sécrates vs Manuela Ferreira Leite de 7 de
Junho a 9 Julho

5.3 Resumo

Neste capitulo procedeu-se a avaliagdo do classificador segundo as métricas standard.
Foram analisados os resultados da utiliza¢do dos diversos tipos de features independente-
mente e em conjunto. Para avaliar os resultados acumulados foram utilizados os resulta-
dos das Eleicdes Europeias, como ponto de controlo. Foi possivel verificar que a curva de
tendéncias acompanha os resultados que seriam de esperar, tendo em conta os resultados,
nos dias seguintes as eleicoes Elei¢cdes Europeias. Alguns “desvios” que se observaram,
relativamente ao que era esperado foram verificados manualmente e concluiu-se que os
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“desvios” dos graficos de tendéncias eram reflexo da forma como os candidatos transmi-
tiram os resultados das elei¢cdes. Importa reter estes resultados uma vez que no Capitulo
seguinte (Conclusdo) serd analisado se o sistema corresponde ao esperado.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

Neste capitulo € avaliada a conformidade com os pressupostos inicialmente definidos.
Sado apresentados os resultados e as principais conclusdes. Em Trabalhos Futuros sao
definidos melhoramentos, outros testes e apresentados novos assuntos a explorar.

Conclusoes

Podemos concluir que o classificador consegue avaliar a polaridade de noticias de
categoria politica com uma taxa de Precisdo de praticamente 78%. A andlise dos graficos
Precisdo vs Abrangéncia, dos diferentes tipos de features, permite concluir que features
simples, constituidas por bigramas ou palavras com identificacdo da posi¢do em relacdo
a entidade, conseguem atingir melhores resultados do que features mais complexas.

Da observagao dos gréficos dos valores acumulados das classificacdes relativamente as
Europeias, podemos concluir que o classificador é sensivel a polaridade das noticias, uma
vez que a tendéncia dos graficos no dia 7 de Junho estd em concordancia com a polaridade
das noticias. E possivel também verificar que o classificador, ao contrario das sondagens,
parece sugerir bastante cedo que Paulo Rangel e o PSD serdo os grandes vencedores
das Elei¢des Europeias. Tendo em conta os bons resultados obtidos, pensamos que a
andlise da polaridade de noticias podera ser um bom indicador de tendéncias eleitorais.
O classificador automdtico, apresentado nesta dissertacdo, consegue realizar esta tarefa
eficientemente. No entanto € nossa intencao testar o classificador nas proximas Eleicdes
Legislativas e verificar se sdo conseguidos bons resultados nessas eleicoes.

Para além da ferramenta de detec¢ao automatica da polaridade de noticias sobre politica,
outros recursos, especificamente desenvolvidos, resultaram deste trabalho:

Uma base de dados de noticias curtas obtidas de feeds RSS de fontes noticiosas
representadas on-line.

Um léxico de entidades politicas, onde se encontram as figuras da politica nacional
que mais frequentemente surgem na comunicagao social.
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Uma ferramenta de anotacdo que agiliza a anotagdo manual de noticias utilizadas
para treinar o classificador.

Trabalho Futuro

Foi possivel observar que o classificador baixa significativamente a Precisao em fra-
ses com poucas palavras. E nossa intencdo, futuramente, analisar e tentar melhorar a
Precisdao em exemplos com estas caracteristicas e testar o classificador no Twitter e Fa-
cebook. Pretendemos testar combinagdes das melhores features e outras combinagdes,
de forma a verificar se existem combinacdes que incrementem a Precisdo. Pretendemos
também testar a evolucdo por fonte noticiosa, de forma a detectar “vieses” relativamente
aos resultados eleitorais.
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