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Resumo

A quantidade de informacdo tem vindo a crescer ao longo dos anos, e a sua
sobrecarga é hoje, um dos grandes problemas que as empresas e instituicdes
enfrentam. A classificacdo dos documentos de forma automatica surge entdo como
uma necessidade, visto um sistema automatico ser capaz de classificar milhares de
documentos em apenas alguns segundos, 0 que seria impraticavel de ser realizado por
um ser humano. O maior desafio nesta area é obter os melhores resultados, maior
eficiéncia computacional e maior capacidade de auto-aprendizagem, através

nomeadamente da implementacdo de técnicas para a melhor selecéo de features.

Este trabalho analisa e compara técnicas de classificagdo com processamento
de linguagem natural, através da linguagem Python e com apoio da biblioteca para
processamento de linguagem natural Natural Language Toolkit (NLTK). Neste
projeto, foram implementados algoritmos para classificagdo de documentos, com
técnicas de Text Mining e NLP, utilizando classificadores como Redes Neuronais,
SVM’s e Redes Bayesianas. Foram avaliados em varios casos de estudo e os
resultados obtidos nos diferentes estudos atingiram valores médios acima de 90% de
accuracy. Um dos principais objetivos deste projeto é aplicar os classificadores
implementados na classificacdo de literatura na area das proteinas. Como resultado
deste projeto, foi também implementada uma aplicacdo web para classificacdo de

documentos, disponibilizando os algoritmos implementados.
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Abstract

The amount of information has been growing over the years, and his overload
iIs today one of the major problems that companies and institutions face. The
automatic classification of documents is a necessity, since an automatic system would
be able to classify thousands of documents in seconds, whereas a human could not
accomplish the same task. The biggest challenge in this area is to get the best
accuracy, greater computational efficiency and greater abality for self-learning, in
particular through the implementation of techniques for the best selection of features.

This work analyzes and compares classification techniques with natural
language processing through the Python language and library support from Natural
Language Toolkit (NLTK). In this project were implemented document classification
algorithms with Text Mining techniques and NLP, using classifiers such as neural
networks, SVM’s and Bayesian Networks. Several case studies were evaluated and
the results obtained in the different studies reached average values above 90%
accuracy. A major objective of this project is to apply the classifiers implemented in
classification of proteins area literature. As a result of this project, it was also
implemented a web application for documents classification providing the

implemented algorithms.
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1 Introducéo
1.1 Ambito

O presente documento é realizado no &mbito da unidade curricular de Projecto
Industrial, do 2° ano do Mestrado em Informatica e Sistemas — Area de Especializacio
em Desenvolvimento de Software, ministrada no Departamento de Engenharia

Informética e de Sistemas, do Instituto Superior de Engenharia de Coimbra.

O projeto teve inicio em Novembro de 2014 e terminou em Dezembro de 2015

(13 meses).

Com este projeto pretende-se construir uma aplicacdo web capaz de discriminar
a classe de documentos, e que seja capaz de ser aplicado a classificacdo de literatura
na area das proteinas. Na realizagdo deste projeto pretendem-se usar técnicas de Text
Mining e Processamento de Linguagem Natural (NLP — Natural Language
Processing) de forma a tornar praticavel o uso destas metodologias na classificacdo de

documentos.

1.2 Objetivos do Projeto
Este projeto tem como principais objetivos especificos:
e Aprendizagem da linguagem de programacao Python;

e Aprofundar competéncias no ambito de implementacdo de aplicacbes para

Internet;

e Aprendizagem sobre Text Mining, NLP e classificacdo de documentos com
diversos classificadores inteligentes, tais como Redes Neuronais, SVM
(Support Vector Machine) e Redes Bayesianas.

A necessidade de classificar documentos de forma automatica tem vindo a
crescer ao longo dos anos, sendo utilizada em muitas organizacgdes de forma a evitar a

utilizacdo de recursos humanos na realizagéo desta tarefa.

A plataforma a elaborar deverd tratar da classificagdo de documentos através

de uma aplicagdo web com processamento de linguagem natural. O utilizador deve

Relatdrio de Estagio 1
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poder inserir conjuntos de treino divididos em diferentes classes, de forma a que seja
treinado um modelo e para que consecutivamente, o utilizador possa classificar novos

documentos descaracterizados.

Os algoritmos de classificacdo de documentos devem ser implementados na
linguagem de programacgéo Python, utilizando as bibliotecas NLTK e Scikit-Learn,

que disponibilizam métodos e técnicas de Text Mining, NLP e machine learning.

1.3 Motivacao

Desde que surgiu na Idade do Bronze [1], a escrita tem vindo a evoluir sendo
agora um meio indispensavel de comunicacdo. Durante os ultimos vinte anos, o
numero de documentos de texto em formato digital tem crescido imenso. O texto em
linguagem natural faz parte do dia-a-dia atual e esta presente em diversos meios, seja
este escrito em papel, em paginas de internet, revistas, mensagens de e-mail, jornais

entre outros.

A sobrecarga de informacdo é hoje um dos grandes problemas que as
empresas e instituicbes enfrentam [2]. A triagem dos documentos Uteis entre um
conjunto alargado de documentos que nédo sejam do interesse desafia a criatividade e
0s recursos humanos das organizacGes. Da mesma forma, a triagem de documentos
em categorias definidas pelas organizagdes, ao ser realizada manualmente faz com
que seja uma tarefa ardua e longa, e ndo viavel nomeadamente para grandes volumes

de documentos.

Como consequéncia da necessidade de classificar documentos de forma
automatica, foram criados os sistemas de classificacdo de documentos. Estes sistemas
existem em diversas aplicacbes com as seguintes funcionalidades principais:
categorizacdo de e-mails e remocdo de spam, divulgacdo seletiva de informacdes aos
consumidores de informacdo, classificagdo automatica de artigos cientificos,
identificacdo do tipo de documento, atribuicdo da autoria de documentos, entre outras

aplicacdes.

Existem diversas técnicas de processamento de linguagem natural para
classificacdo de documentos, técnicas estas baseadas no facto dos documentos de

diferentes categorias se distinguirem por features de linguagem natural contidas em
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cada documento. As principais features para classificacdo de documentos podem ser
descobertas a partir da estrutura das palavras, da frequéncia das palavras, e da

estrutura da linguagem natural em cada documento.

1.4 Metodologia de Trabalho

Ao longo do projeto foram realizadas diversas reunides de acompanhamento
(geralmente reuniGes semanais) com o orientador Doutor Carlos Pereira. Estas
reunibes foram realizadas com o propoésito de definir os métodos de trabalho a ser
desenvolvido, acompanhar a evolucdo do projeto e na definicdo de objetivos

semanais.

As tarefas realizadas durante a duracdo do projeto estdo visiveis no seguinte
diagrama de Gantt. Entre 0 més de Junho e a segunda semana do més Setembro, o

aluno necessitou de estudar e realizar tarefas noutras unidades curriculares, pelo que

foi realizada uma pausa na realizacéo do projeto.

Duracioem 2014 2015
semanas Nov Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul
8 semanas
1.0 | Anélise do Estado da arte 8
- [45emanss =l
2.0 | Estudo e andlise de ferramentas -
8 semanas =
3.0 | Desenvolvimento de algoritmos 8
. 4 semanas
4.0 | Aplicacéo de casos de estudo 4

5.0 | Desenvolvimento da aplicagéo web | 7

2 senjanas

5.1 Anélise de Requisitos 2
4 semanas
52 Implementacéo 4
1semana
53 Testes 1
7 semanas =
6.0 | Escrita da dissertagcéo 7

Figura 1 - Tarefas realizadas - Diagrama de Gantt

1.5 Estrutura do documento

Este relatorio de projeto esté dividido em 6 Capitulos, sendo eles: Introducéo,
Estado da Arte, Analise do Problema, Casos de Estudo, Aplicacdo Web e Conclusdes.

Depois deste Capitulo introdutério de apresentacdo do projeto e dos seus
objetivos, o segundo Capitulo, Estado da Arte, visa apresentar algumas
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consideracdes sobre o tema, nomeadamente Text Mining e NLP, classificacdo de
documentos e as suas fases. Neste Capitulo sdo também apresentados trabalhos

relacionados utilizando datasets usados como casos de estudo neste projeto.

O Capitulo 3, Analise do Problema, tem como objetivo a andlise do projeto,

apresentando assim a visdo, 0s requisitos, e a arquitetura de alto nivel da aplicacéo.

No Capitulo 4, Casos de Estudo, sdo apresentados os exemplos de estudo
realizados e a andlise dos resultados obtidos nos mesmos. A implementacdo do

algoritmo é explicada neste Capitulo.

O Capitulo 5, Aplicacdo Web, apresenta de forma detalhada a implementacédo
da aplicacdo web, assim como da base de dados. Sdo ainda apresentados os testes
realizados.

O Capitulo 6, Conclusdes, apresenta as conclusdes obtidas na realizacao deste
projeto. Este Capitulo encontra-se estruturado em trés subcapitulos sendo eles:

resultados do projeto, apreciacdo final e trabalho futuro.
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2 Estado da Arte

Neste Capitulo pretende-se apresentar as técnicas e metodologias existentes no
ambito deste projeto, nomeadamente o Text Mining, NLP e as etapas de classificagao
de documentos. Sdo ainda apresentados estudos de classificagdo de documentos com

datasets usados neste projeto.

2.1 Text Mining

A informacéo disponivel nos repositdrios de dados € praticamente infinita, mas
numa forma desordenada. A informacdo encontra-se disponibilizada e acessivel
geralmente através de texto, como por exemplo: revistas, jornais, artigos, paginas
web, e-mails, e todo o tipo de documentacdo usada no dia-a-dia. Nos anos 90, surgiu a
ideia de analisar estas “enormes quantidades de texto” para descobrir e gerar
informacdo, encontrar padrdes e anomalias em textos de forma automatica. Assim na
década de 90, a comunidade da Linguistica Computacional considerou as grandes
colecBes de textos como um recurso a ser explorado de forma a produzir algoritmos

para analise de textos [3].

Esta ideia era bastante atraente, nomeadamente para empresas de forma a
organizar melhor os seus dados, apesar de ser bastante complicado de colocar o
modelo em pratica. Ao lidar com dados textuais é necessario lidar com informagéo
ndo estruturada, ou seja, ao contrario dos dados estruturados em tabelas de base de
dados, estes dados textuais ndo estdo organizados em campos com tipos de valores.
Assim sendo, comparando com dados armazenados em bases de dados relacionais, a
informacdo em formato de texto é bem mais dificil de obter, tratar, e analisar para
retirar informacdo. Podemos verificar a mesma informacdo de forma estruturada na

tabela 1, e de forma ndo estruturada na figura 2.
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Nome | ldade Morada Telefone

Cédric | 25 Coimbra | 910000000

José 29 Viseu 918888888

Tabela 1 - Informacao estruturada

0la, eu sou o Cédric, tenho 25 anos, moro em Coimbra e
o meu namero & o 910000000. O meuw amigo José tem 29

anos, reside em Viseu e o nimero dele & o 9133838888,

Figura 2 - Informacgao ndo estruturada

Surge assim o Text Mining (mineracéo de texto), uma subarea do Data Mining
(mineracdo de dados), desenvolvida na procura de técnicas e processos para extracdo
de informacdo e conhecimento a partir de dados ndo estruturados. Um dos grandes
objetivos do Text Mining, técnica também conhecida como descoberta de
conhecimento de textos (KDT — Knowledge Discovery in Text), consiste na analise de
textos por parte do computador, e para tal, sdo usadas varias técnicas. Técnicas estas
como a recuperacdo de informacgéo (information retrieval), extracdo de informacéo
onde sédo identificadas frases-chave e a sua relacdo com o texto, a sumarizacao que
consiste na condensacdo do texto mantendo a informacdo, a classificacdo em que séo
atribuidas classes aos documentos, e 0 NLP que tem por objetivo construir sistemas
que analisem, compreendem e gerem NLP [5]. O KDT é o processo de extrair
conceitos explicitos e implicitos e as relacdes semanticas entre os conceitos, e tem

como objetivo extrair conhecimento de grandes quantidades de dados de texto [4].

2.2 NLP

O Processamento de Linguagem Natural é uma subarea da inteligéncia
artificial e consiste na aplicacdo de métodos e técnicas computacionais inteligentes
que analisam e representam dados textuais e que possibilitam ao computador extrair a
semantica da linguagem humana expressa em textos e voz. O NLP surgiu devido a

necessidade da compreensdo automética e comunicacdo em geral do ser humano com
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0 computador. O primeiro Sistema de NLP ocorreu em 1946, e consistiu na traducdo
automatica de russo para inglés palavra a palavra [7].

Os sistemas de geracdo de linguagem natural convertem informacdo de bases
de dados para linguagem natural, enquanto sistemas de compreenséo de linguagem
natural convertem a linguagem natural em dados estruturados, para permitirem a sua

manipulagéo por parte dos computadores.

O NLP esta direcionado essencialmente para 0s seguintes aspetos da

comunicacdo em linguagem natural:
e Som - fonologa;
e Estrutura - morfologia e sintaxe;

e Significado - semantica e pragmatica.

O NLP trata-se de um mecanismo criado ndo so para extrair as informacdes de
textos, mas também para facilitar a entrada de dados nos sistemas e a estruturacdo dos
dados. O objetivo principal do NLP é processar linguagem humana para varios tipos
de tarefas e aplicacOes [6], tais como [8]: Extracdo de informacdo — Procura
informacdes diretamente nos textos, recolhendo a informacéo desejada. E baseado na
busca de determinadas palavras-chave (Tags); Classificacdo de documentos —
Técnicas que permitem classificar documentos a partir de uma determinada biblioteca
de documentos; Traducdo automética — Processo automatico de traducdo de um
idioma para outro através do computador; Geracao de resumos; Geracdo de linguagem
natural; Interpretacdo de linguagem natural; Simplificacdo de texto; Correcdo

ortogréfica; Reconhecimento vocal.

Os sistemas de NLP sdo utilizados numa grande quantidade de dominios de
estudo. O NLP ¢é utilizado em diversas areas, das quais se destacam o reconhecimento
de entidades, segmentacdo de palavras e frases, remocdo de stopwords, stemming,

part-of-speech tagging, desambiguacao e segmentacéo de texto.

O processo de NLP apresenta varios fases como se pode verificar na figura
seguinte, o morfoldgico que lida com o tratamento das palavras, o 1éxico que se refere

a analise do significado das palavras e de partes do dialogo, o sintatico que trabalha a

Relatério de Projeto 7



Classificagao de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

gramatica e a estrutura das frases, o fonético que lida com a pronincia, 0 semantico
que traduz o significado das palavras e frases, o discurso que lida com a estrutura de
diferentes tipos de texto, e por fim, o pragmatico que introduz conhecimento presente
nas pessoas [9]. Dependendo do tipo de aplicacdo a ser construida, devem ser

escolhidos quais destes niveis é indicado para utilizagao.

significado pretendido

+

Andlise Pragmatica

>

Analise Semantica

>

Andlise Sintirics

>

AndlisedeLéxico

>

Segmentacdode T exto

Jr«

Texto

Figura 3 - Fases da analise de NLP

2.3 Trabalhos Relacionados

Neste subcapitulo pretende-se apresentar outros estudos realizados na
classificacdo de documentos com datasets (Movie Reviews e Ohsumed) usados neste
projeto. Os resultados destes estudos sdo apresentados de forma a comparar com 0s

resultados obtidos neste projeto.

2.3.1 Movie Reviews

e Classification of Movie Reviews using Character N-gram [45], apresenta
um estudo utilizando n-grams de caracteres, com n variando entre 2 e 9. Neste
trabalho foram usadas duas versdes, uma utilizando a distancia “out-of-place”
e outra usando Naive Bayes. De seguida séo apresentados os resultados com as

Naive Bayes, também utilizadas neste projeto:
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gram-n Correct % (accuracy)

57.75%
53.35%
57.15%
58.00%
57.55%
58.55%
59.15%
9 58.55%

o0 N | |01 |~ W N

Tabela 2 - Resultados do estudo Classification of Movie Reviews using Character N-gram

e Fast and accuracte sentiment classification using an enhanced Naive
Bayes model [46], apresenta um estudo em Python, utilizando classificadores
Naive Bayes: a versdo original e a versdo Bernoulli Naive Bayes. Neste estudo
foi usado o “Negation Handling” em que, quando um termo é precedido por
not ou n't, este é alterado para “not_+ termo”. Esta técnica resolve o problema
em que por exemplo a palavra “good” na frase “not good” iria contribuir para

uma classificacéo positiva ao invés de negativa.

Neste trabalho foram também usados as técnicas de bigrams e trigrams, e uma

técnica de selecdo de melhores features, Mutual Information.

Os resultados obtidos neste estudo foram os seguintes:

Feature Added Accuracy on test set
Original Naive Bayes 73.77%
Handling negations 82.80%
Bernoulli Naive Bayes 83.66%
Bigrams and trigrams 85.20%
Feature Selection 88.80%

Tabela 3 - Resultados do estudo Fast and accurate sentimento classification using an

enhanced Naive Bayes model
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e Rotten Tomatoes: Sentiment Classification in Movie Reviews [47],
apresenta um estudo com os classificadores Naive Bayes, SVM (linear) e SVM
(rbf). Os testes foram usados utilizando unigrams + bigrams, upweighting que

procura dar maior peso a features que estejam numa determinada posi¢cdo do

documento ou frase, e tf-idf. Os resultados (accuracy) sao o0s seguintes:

Feature Added Naive Bayes SVM (linear) SVM (rbf)
unigrams + bigrams 0.8395 0.7735 0.6665
sent. upweighting (last 2.0) 0.8440 0.7915 -
sent. & adj/adv upweight 0.8455 0.8090 -
tf-idf 0.8215 0.8460 0.8465
tf-idf + upweighting 0.8435 0.8690 0.8695
combined - 0.8700 0.863

Tabela 4 - Resultados do estudo Rotten Tomatoes: Sentiment Classification in Movie

Reviews

e Sentiment Analysis and Classification of Online Reviews Using Categoical
Proportional Difference [48], apresenta um estudo utilizando os
classificadores SVM e Naive Bayes e a selecdo de uma percentagem de
melhores features, utizando CPD, IG e Chi Square. Os resultados (accuracy)

com SVM foram os seguintes:

# of Features Percentage CPD [€] Chi Square
36467 100 79.45 79.45 79.45
27350 75 79.05 79.45 77.5
17536 48 84.5 78.75 77.5
15204 41.7 88.1 78.75 77.5
9116 25 88.1 80.95 77.5
7037 19 88.1 82.2 65.2
3647 10 88.1 80.65 63.45

Tabela 5 - Resultados do estudo [48] com SVM

Relatério de Projeto 10



Classificagao de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

Os resultados (accuracy) com Naive Bayes foram os seguintes:

# of Features Percentage CPD [€] Chi Square
36467 100 78.95 78.95 78.95
27350 75 79.05 79.45 77.2
17536 48 77.95 73.7 67.45
7190 19.7 77.95 67.1 67.45
3647 10 77.95 65.3 63.95

Tabela 6 - Rsultados do estudo [48] com Naive Bayes

e Sentiment Classification of Movie Reviews by Supervised Machine
Learning Approaches [49], utiliza os classificadores SVM, Baive Bayes e k-
NN com cross-validation (k=3). Os resultados (accuracy) obtidos foram os

seguintes:

Numbe of reviews Naive Bayes

in training dataset

50 60.07 56.03 64.02
100 61.53 55.01 53.97
150 67.00 56.00 58.00
200 70.50 61.27 S7.77
400 77.50 65.63 62.12
550 77.73 67.82 62.36
650 79.93 64.86 65.46
800 81.71 68.80 65.44
900 81.61 71.33 67.44
1000 81.45 72.55 68.70

Tabela 7 - Resultados do estudo Sentiment Classification of Movie Reviews by

Supervised Machine Learning Approaches

e Sentiment Classification of Movie Reviews Using Contextual Valence
Shifters [50], utiliza técnicas como o Gl (General Inquerer) para identificar as

palavras positivas e negativas, CTRW (dicionario de sinbnimos), e Enhanced
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que utiliza bigrams que contenham uma feature negativa ou “diminuidora”. Os

resultados foram os seguintes:

System Accuracy

1) Basic: Term Couting, GI&CTRW&AJ] 0.665
2) Basic: SVM, All Unigrams 0.849
Basic: Combined 0.854
1) Enhanced: Term Counting, GI&CTRW&AU] 0.678
2) Enhanced: SVM, All Unigrams + Bigrams 0.855
Enhanced: Combined 0.862

Tabela 8 - Resultados do estudo Sentiment Classification of Movie Reviews Using

ContexturalValence Shifters

2.3.2 Ohsumed

e Text Categorization with Support Vector Machines: Learning with Many
Relevant Features [51], € um estudo que utiliza classificadores SVM, Naive
Bayes, Rocchio, Decision Tree (C4.5) e k-NN. Os resultados apresentados séo
os melhores de entre os testes realizados com as 500, 1000, 2000, 5000 e
10000 melhores features e com todas as features. A métrica dos resultados é a

Precision.

Bayes Rocchio  Decision k-NN  SVM SVM

Tree (poly)  (rbf)

Média Resultados 57.0 56.6 50.0 59.1 65.9 66.1

Tabela 9 - Resultados do estudo Text Categorization with Support Vector Machines:

Learning with Many Revelelant Features
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e A Feature Weight Adjustment Algorithm for Document Categorization [
52], apresenta uma solucdo para ajustar o0 peso das features mais
discriminadoras das classes (FWA). Neste estudo usaram 0s seguintes
classificadores: Centroid-Based, Rocchio (rocc), Widrow-Hoff (wh), SVM

(rbf) e SVM (poly). De seguida séo apresentados os resultados médios das 23

classes para cada classificador.

rocc wh SVM SVM centroid FWA
(poly) (rbf)

Média Resultados 39.82 29.58 50.13 58.41 49.76 52.64 |

Tabela 10 — Resultados do estudo A Feature Weight Algorithm for Document Categorization

2.4 Classificacdo de documentos

A classificacdo de documentos tem como objetivo classificar documentos
numa classe dentro de um conjunto de possiveis classes. Este processo pode ser
realizado através de Text Mining e NLP, que permite descobrir informacoes

desconhecidas, em textos de linguagem natural através de algoritmos computacionais.

O processo de classificacdo de documentos divide-se em diversas fases como

se pode verificar na figura seguinte.

(&

Obtencdo dos dados Pré-processamento do é Featin e extraction

(documentos) texto

B

Uso de classificadores

—

Avaliacdo dos
resultados

Figura 4 - Fases da classificacdo de documentos
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A primeira fase consiste na obtencdo dos dados, neste caso dos documentos,
divididos nas suas respetivas categorias (classes).

A segunda fase permite realizar um pré-processamento do texto, através de
varios operadores que sdo descritos nos proximos subcapitulos, como o tokenizer,
remocao de stopwords, remocdo de non letters, transform cases, stemming, n-grams,

prune method.

A terceira fase é o processo de transformacdo do texto em bag of words (saco

de palavras) ou num vetor modelo.

Na quarta fase sdo utilizados métodos de Text Mining como o clustering,

classificacdo, information retrieval, entre outros.

A Ultima fase permite avaliar e interpretar os resultados obtidos na fase
anterior atraves de varias métricas, como a precision, recall, accuracy, F-score / F-

measure entre outros.

2.4.1 Obtencéo dos dados (documentos)

Os documentos para treino podem ser obtidos através de varias fontes, entre
quais, bases de dados locais, web services, paginas web ou simplesmente através de
diretorias na prépria maquina. Nesta fase € importante os dados estarem organizados,
de modo a que as classes ou categorias de classificacdo de cada documento seja
identificada e assim obter os documentos divididos em categorias. Esta fase €

necessaria para a aprendizagem supervisionada.

A aprendizagem supervisionada € realizada a partir de exemplos, em que o
sistema é auxiliado a construir o modelo, através das classes e dos exemplos
(documentos) de cada classe. O sistema tem de descobrir semelhancas entre os
documentos da mesma classe, para aprender, e de seguida conseguir descriminar a
classe de novos documentos ndo usados na aprendizagem. Como exemplo para
aprendizagem supervisionada, ao considerar duas categorias de documentos, positivos
e negativos, os exemplos de documentos podem estar localizados em duas diretorias

diferentes com os respetivos nomes das classes.

A aprendizagem nao supervisionada ao contrario da aprendizagem

supervisionada, € efetuada com base em observacdo e descoberta. Desta forma, as
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classes ndo sdo conhecidas pelo sistema, pelo que o sistema deve observar 0s
exemplos e reconhecer os padrdes por si proprio de forma a descobrir as classes e ser
capaz de classificar documentos de documentos ndo considerados na aprendizagem

dos exemplos [10].

2.4.2 Pré-processamento de texto

A etapa de pré-processamento de texto, ou etapa de preparacdo do texto, é o
primeiro passo nas técnicas de Text Mining e NLP para a estruturagdo do texto tendo
um papel importante no processo e para 0s proximos passos. Esta fase visa remover
dados desnecessarios e organizar a informagdo extraida de forma estruturada de modo
a que a classificacdo seja mais facil e mais eficiente a processar. Algumas das técnicas
de pré-processamento mais utilizadas sdo as seguintes: corre¢do ortografica,
tokenization, transform case (lower case), remocdo de stopwords, stemming, n-grams

e prune percentual (remocdo de palavras) [11].
2.4.2.1 Correcédo Ortografica

A correcdo ortografica nos documentos permite eliminar os possiveis erros
ortograficos do texto através de um corretor ortografico utilizado juntamente com um
dicionario de linguas, consoante a lingua utilizada. Cada termo é entdo comparado
com os termos do dicionério, e corrigido o que pode fazer com que palavras mal
escritas que ndo entrariam nos termos importantes do documento a classificar passem
entdo a fazer parte das palavras a serem tidas em conta na classificacdo. O principal

objetivo desta técnica € evitar perder palavras-chaves na classificacao.

2.4.2.2 Tokenization

Esta técnica é muito simples, e simplesmente permite que o texto seja dividido
em tokens individuais. As frases dos documentos sdo assim “partidas” em tokens
individuais removendo 0s espacgos. Estes tokens servem entdo de entradas para 0s

processos seguintes de Text Mining.
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2.4.2.3 Transform Cases (Lower Case)

A técnica lower case € utilizada para transformar todas as palavras ou tokens
em letras minusculas de forma a que nao sejam reconhecidas como tokens diferentes.

Este método permite que o nimero de features seja reduzido.

2.4.2.4 Remocao de Non Letters

A remocéo de non netters tem como objetivo eliminar todos os tokens que nédo
sejam palavras. Nesta técnica pode também definir uma biblioteca de forma a remover
outros termos irrelevantes consoante o dataset. Geralmente sdo removidos a

pontuacdo, caracteres alfanuméricos e caracteres especiais.

2.4.2.5 Remocéao de Stopwords

Nos documentos muitas palavras sdo usadas frequentemente, e que ndo
ajudam a classificar documentos, e servem apenas para unir palavras nos textos. A
frequéncia com que estas palavras sdo usadas, pode representar um obstaculo para a
compreensdo do conteido. Estas palavras sdo chamadas de ndo discriminantes ou
stopwords. Como exemplo temos termos como “o0”, “a”, “mas”, “ou”, “de”, “que”,
“em”, “no”, “para”, “por”, etc. Normalmente as palavras ndo discriminantes sao
proposicOes, substantivos e determinantes, conjungdes, entre outras. Esta técnica
permite remover estas palavras, fazendo com que a dimensdo do nimero de palavras

seja bastante diminuida.

2.4.2.6 Stemming

O stemming ou lematizacdo é outra técnica utilizada para reduzir a lista de
palavras indexadas num documento. Este método permite reduzir palavras que se
encontram em formas derivadas para a sua forma base removendo as variagdes de
palavras do tipo (plural, gerandio, prefixos, sufixos, género e nimero) de modo que a
palavra fique s6 com a raiz. Esta técnica tem duas grandes vantagens: o numero de
termos indexados é reduzido pois termos similares sdo mapeados como uma Unica

entrada; a relevancia dos resultados é muitas vezes melhorada significativamente.
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Connect
Cormected
Stemming
Connectin 1
Cotmnectio Connect

Figura 5 - Exemplo de Stemming

A figura acima é um exemplo da técnica de stemming, em que podemos ver

quatro termos a serem todos reduzidos a sua forma base.

2.4.2.7 N-Grams

Os n-grams consistem na criacdo de uma sequéncia de palavras num
comprimento n. Geralmente sdo usados n-grams de comprimento 2 também chamados
de bigrams. Isto permite que os tokens indexados sejam termos de tamanho n. Esta
técnica cria um numero enorme de tokens (n° de tokens — 1) a somar aos tokens
individuais, pelo que é conveniente depois de serem criados escolher apenas 0s n-
grams de maior relevancia, técnica esta explicada na aplicagdo do estudo no Capitulo
4.2.

Numa frase K com X palavras, o nimero de n-grams € igual a:
Ngramsgy =X — (N — 1)

Como exemplo deste processo, a frase “exemplo de classificagdo de
documentos” sdao obtidos os seguintes n-grams: [“exemplo de”, de classificagdo”,

“classificagdo de”, “de documentos™].
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2.4.2.8 Prune Method

Esta técnica permite reduzir o nimero de termos indexados. O operador prune
method especifica se palavras demasiadas frequentes ou demasiadas infrequentes
devem ser ignoradas para a lista de palavras construida. Este método permite realizar

a sua tarefa em frequéncias diferentes: percentagem, absoluta, ranking.
e Percentagem

Ignorar palavras que estejam presentes em menos ou mais de uma determinada

percentagem escolhida, de entre todos os documentos da colecao.

e Absoluta

Ignorar palavras que estejam presentes em menos ou mais do que X documentos

na colecao.
e Ranking

Especificar qual a percentagem das palavras mais frequentes ou menos frequentes

que serdo ignoradas.

2.4.3 Feature Extraction

Na fase de feature extraction os documentos séo transformados na sua forma
numeérica, ou seja, cada documento é decomposto em termos e frequéncias
representados em vetores. Cada termo é tratado como uma feature. Esta técnica é
chamada de representacdo de bag of words, bag of n-grams, ou saco de palavras. Os
documentos sdo descritos pelo nimero de ocorréncias de palavras, ignorando a
informacdo da posicdo relativa das palavras do documento [12]. O bag of words
representa uma matriz, em que cada linha representa um documento e cada coluna
representa um termo que ocorre no corpus, os valores de cada célula indicam a

frequéncia de cada termo em cada documento.

Existem varias representaces dos sacos de palavra, em que as principais sdo a
representacdo binaria, a representacdo por frequéncia de termo, e a representacdo por
TF-1DF.

Relatério de Projeto 18



Classificagao de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

Representacdo Binaria

A representacdo binaria é a mais simples e onde a presenca de um termo num
determinado documento é representada de forma binaria, isto € se um termo
ocorrer uma ou mais vezes no documento, a célula correspondente da matriz é
preenchida com o valor 1 ou True. Caso o termo ndo ocorra nenhuma vez no
documento, a celula correspondente é preenchida com o valor 0 ou False. A
férmula é a seguinte:

(e d;=>1
i = {tie d =0

A tabela seguinte representa um exemplo de bag of words com representacédo
binaria. Como se pode visualizar na tabela seguinte, na matriz apresentada a
maioria dos valores dos atributos é zero, visto que na maioria das vezes um
termo n&o aparece na maioria dos documentos. Pode-se verificar, por exemplo,
que o termo “accid” ocorre pelo menos uma vez no documento 1 e no

documento 5.

Documento  abondon | abil absolut absurd | academi accent accept | accid = accident accompagn

Tabela 11 - Bag of Words com representacao binaria

Representacdo por Frequéncia de Termo

A representagdo por frequéncia de termo é relativamente idéntica a
representacdo binaria, onde a Unica alteracdo é que cada termo é representado
pela frequéncia de ocorréncias em cada documento. Nesta representacéo a
célula correspondente é preenchida com o valor N, em que N € o numero de

ocorréncias de um termo no documento. A formula é a seguinte:

wi; = [t
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A tabela seguinte representa um exemplo de bag of words com representacao
por frequéncia de termo. Como se pode visualizar na tabela, na matriz
apresentada a maioria dos valores dos atributos é zero, visto que na maioria
das vezes um termo ndo aparece em muitos documentos. Neste exemplo, ao
contrario do exemplo de representacdo binaria, podemos visualizar quantas
vezes um termo aparece num documento, no caso do termo “absolut”, este
ocorre duas vezes no documento 1828, uma vez no documento 1830 e

nenhuma vez nos restantes documentos.

Documento  abondon absolut absurd | academi accent accept | accid = accident accompagn

1827

1828

1829

1830

0 0 1 0 0 0 0 0 0 0

1831

0 0 0 0 0 0 0 2 0 0

Tabela 12 - Bag of Words com representacao por frequéncia de termo
Representacéo por TF-IDF

A representacdo por TF-IDF é uma das mais utilizadas, e permite verificar a
importancia do termo em relacdo aos outros. O processo € realizado a todos 0s
termos para cada documento. Inicialmente, deve-se calcular a probabilidade de
um termo aparecer no documento (TF), e de seguida é calculada a
probabilidade inversa de um termo ocorrer no conjunto de documentos (IDF).
Neste tipo de representacdo, um termo que ocorra com mais frequéncia num
documento e poucas vezes no conjunto de documentos, é considerado um
termo com maior peso ou importdncia. Um termo distribuido em toda a
colecdo de documentos, e que nao esteja concentrado em pouco documentos, é
considerado um termo com pouco ou nenhum poder de discriminagdo de

relevancia [13].
A formula de calculo é a seguinte:
(TF - IDF)l,] = TFi,j X IDFL

TF é calculado com recurso a seguinte equacao:
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ni‘j

Xk Ny, j

TFi,j -

Onde, n; ; representa o nimero de ocorréncias do termo t; no documento d; .

O denominador corresponde ao nimero total de termos do documento d;.

IDF é calculado com recurso a seguinte equacao:

|D|
{d : t; € d}]|

IDF; = log

Onde, |D| é o nimero total de documentos do conjunto.

|{d : t; € d}| é o nmero de documentos onde o termo t; ocorre.

Considerando um conjunto de 2000 documentos, se um documento tiver 100
termos, e um termo ocorrer 5 vezes no documento e ocorrer em 90

documentos do dataset, o TF-IDF € calculado da seguinte forma:
TF=5/100=0.05
IDF =10g(2000/90) = 1.35

TF-IDF = 0.05 *1.35 = 0.0675

Na representacdo TF-IDF, podemos observar que [14]:
» Aumenta quando o termo ocorre varias vezes em poucos documentos
» Diminui quando a frequéncia do termo é baixa
= Diminui quando o termo ocorre em muitos documentos

= Torna-se nulo quando ocorre em todos os documentos

A tabela seguinte representa um exemplo de bag of words com representacéo
por TF-IDF.

Relatério de Projeto 21



Classificagao de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

Documento | abondon | abil absolut absurd‘ academi accent accept accid | accident = accompagn

1827 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1828 0 0 0.128 0.186 0 0 0 0 0 0

1829 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1830 0 0 0.068 0 0 0 0 0 0 0

1831 0 0 0 0 0 0 0 0.167 0 0

Tabela 13 - Bag of Words com representac¢ao por TF-IDF

2.4.3.1 Selecao das Melhores Features

Esta técnica € uma das mais importantes, e que aumenta mais a qualidade dos
resultados obtidos no treino de classificadores. Quando o modelo de classificagdo tem
uma grande quantidade de features, como é o caso da maioria dos problemas de
classificacdo documentos, mesmo apds o processo de pré-processamento de texto, a
maioria das features sdo de baixa informacdo, ou seja, ndo sdo suficientemente
categorizadoras de uma determinada classe. Estas features s&o comuns a todas as
classes e portanto contribuam com pouca informagéo para o processo de classificacao.
Uma grande quantidade de features de baixa informacdo, faz com que os resultados
obtidos diminuam de qualidade e de desempenho. As features de baixa informacao,
ao serem eliminadas do modelo, permitem que sejam usadas apenas as features de alta
informacao, reduzindo a quantidade de feature, o que permite aumentar o desempenho

e a utilizacdo menor da memdria para o treino do classificador [15].

Para encontrar as features mais discriminadoras ou mais classificadoras das
suas classes, é necessario calcular o ganho de informacédo de cada palavra. O ganho de
informacdo é uma medida que calcula o qudo comum uma feature esta representada
numa determinada classe, em comparacdo com 0 qudo comum esta representada nas
restantes classes. No dataset NLTK Movie Reviews, que contém as classes “positivo”
e “negativo”, uma palavra que ocorra principalmente em comentarios positivos e
raramente em comentarios negativos, € uma palavra com alta informacdo. Por
exemplo, a palavra “excelente”, ao que tudo indica, ¢ uma palavra de alta informagao

para a classe “positivo”.

Umas das melhores métricas para o calculo do peso de cada feature séo o Chi
Square e o Information Gain.
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Chi Square

Esta métrica mede a falta de independéncia entre o termo i e a classe ¢ e pode
ser comparada & distribuicdo X® com um grau de liberdade para julgar
extremos. Usando uma tabela de contingéncias de um termo i e uma categoria
¢, onde w € 0 numero de vezes que i e ¢ coocorrem, y € 0 niumero de vezes que
i ocorre sem ¢, X € 0 nUmero de vezes que C ocorre sem i, z € 0 nimero de

vezes que nem i nem c ocorrem [16]. A férmula para calculo é a seguinte:

(wz — xy)?
w+x)yw+y)(x+2)(y+2)

fWic =

Information Gain

Esta métrica permite descobrir o peso que um determinado termo tem, na
discriminagdo entre classes previamente conhecidas. Esta técnica verifica o
grau de correlacdo existente entre cada classe [16]. A férmula é a seguinte:

p(cs, W)

fwe =HO-HCIW) = Y ples,ws)log- e 52

csefc,cy Weelw,wi}

Onde, p(c) é o numero de documentos que pertencem a classe ¢ dividido pelo
nimero de documentos, e p(w) é o nimero de documentos sem o termo w

dividido pelo numero total de documentos.

Classificacao

A classificacdo dos documentos é realizada através de classificadores, que

consistem em treinar 0s mesmos com um conjunto de treino. De seguida é aplicado ao

classificador um conjunto de testes de forma a obter os resultados da classificacdo e

respetiva avaliagdo obtida através da matriz de confusdo devolvida pelo classificador,

matriz esta que possui os dados sobre os Verdadeiros Positivos, Falsos Positivos,

Verdadeiros Negativos e Verdadeiros Negativos (Capitulo 2.4.5).
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Os documentos usados como conjuntos de treino e de teste podem ser obtidos
de diversas formas, nomeadamente por percentagem treino/teste ou por Ccross-

validation:
e Percentagem treino/teste

Neste caso, 0 conjunto de treino representa geralmente 70% dos documentos
enguanto o conjunto de teste é representado pelos restantes documentos, 30%. A
decomposicdo em 80% para treino e 20% para teste tambeém é frequentemente
utilizada [17][18]. Neste projeto foi utilizado o racio 70% / 30%. De forma a que
o modelo de classificacdo obtenha melhores resultados, o conjunto de treino é
sempre maior que o conjunto de teste, embora utilizando mais documentos de
teste faz com que a estimativa de erro seja mais precisa. Os conjuntos de treino e
de teste podem ser escolhidos aleatoriamente, ou definindo os primeiros 70% de
documentos para treino e os ultimos 30% para teste. Este método de percentagem
é geralmente mais utilizado em datasets com bastantes documentos. A figura
seguinte representa 0s conjuntos de treino e teste em que devem ser treinados 70%
documentos de cada classe e testados 30% de cada classe.

D Validation Set

- Training Set

70%

Validation

, 93%
Accuracy:

Fonte: https://chrisimccormick.wordpress.com/2013/07/31/k-fold-cross-validation-with-matlab-code/

Figura 6 - Percentagem treino 70% / teste 30%
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e Cross-Validation

O cross-validation ou validacdo cruzada consiste na divisdo dos dados em
varios subconjuntos de teste e treino. Existem varias técnicas de cross-validation,

entre quais 0 método leave-one-out e 0 método k-fold.

O método leave-one-out é considerado um método exaustivo em que gera um
grande esforco computacional e é indicado para situacfes onde poucos dados para
treino estdo disponiveis. Este método define o nimero de subconjuntos K igual ao
nimero de exemplos presentes no conjunto de treino e teste. Neste caso s&o
realizados K classificacGes e em cada uma, o conjunto de teste representa apenas
um documento, sendo o conjunto de treinos representado pelos restantes

documentos [19].

O método k-fold permite dividir o conjunto de documentos em K subconjuntos
mutuamente exclusivos do mesmo tamanho. Destes K subconjuntos de
documentos, para cada iteracdo um é retido para ser utilizado como conjunto de
testes, e os restantes K-1 conjuntos sdo retidos para servirem de conjuntos de
treino. Este processo de validacao cruzada é repetido K vezes de modo a que cada
um dos K subconjuntos seja utilizado uma vez como dado de teste para a
avaliacdo do modelo. O resultado final do processo € representado pela média do
desempenho do classificador nas K iteracdes. Quando o K=Numero de
documentos o método é considerado como o leave-one-out, em que este pode ser

definido como uma variagédo do k-fold [19][20].

O método k-fold possui ainda outra variante chamada de stratified k-folds. O
stratified k-folds garante que os k-folds sdo construidos preservando a
percentagem de amostras para cada classe. Numa classificagcdo de duas classes,
este método garante que cada fold contenha aproximadamente as mesmas

proporcOes de ambas as classes [20][21].

O principal objetivo de se utilizar o cross-validation e os testes mdltiplas

vezes é aumentar a confiabilidade da avaliacdo da precisdo do classificador.

A imagem seguinte ilustra o funcionamento do método de cross-validation

com k-fold com K=10.
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[ validation Set
Bl Training Set

Round 1 Round 2 Round 3 Round 10

Classificador Classificador Classificador

N\

Figura 7 — Cross-Validation k-fold = 10

Classificador

Avaliagao

Nos casos de estudo (Capitulo 4), foram utilizados diferentes classificadores
de forma a testar qual resulta em melhores resultados. Os classificadores utilizados
foram os seguintes: Decision Tree, k-NN (K-nearest neighbors), Logistic Regression
ou Maximum Entropy, Naive Bayes, RBF (Radial Basis Function), Redes Neuronais,
e SVM.

De seguida sdo apresentados os classificadores usados nos casos de estudo.

2.4.4.1 Arvore de decisdo

O algoritmo arvore de decisdo (decision Tree) reconstr6i a categorizacao
manual dos documentos de treino através da construcdo de queries verdadeiras/falsas
sob a forma de uma estrutura de arvore. Na estrutura da arvore de decisao, as folhas
representam a categoria correspondente de documentos e 0s ramos representam
conjuncOes de features que levam a essas categorias ou classes. A classificacdo do
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documento é realizada colocando o documento no no da raiz da arvore e deixando o
mesmo correr através da estrutura de queries até atingir uma certa folha, o que

representa a categoria para a classificacdo do documento.

A tarefa de classificacdo de documentos, geralmente envolve um grande
namero de features relevantes, e portanto quando aplicado em grandes quantidades de
documentos, este classificador por levar a mau desempenho. Este método classifica de
modo eficaz os dados de treino, no entanto a classificacdo de novos documentos
apresenta um mau desempenho. No entanto, quando o nimero de atributos é menor, o
desempenho, simplicidade e compreensibilidade das arvores de decisdo sdo as
principais vantagens deste método [22].

2.4.4.2 k-Vizinhos mais préximos (k-NN)

O algoritmo k-NN (k-Nearest Neighbors) é um método baseado em distancias.
Este algoritmo varia consoante o numero de vizinhos considerados, ou seja, varia

consoante o valor de k.

Cada objeto representa um ponto num espaco que é definido pelos atributos,
chamado espaco de entrada. Definindo uma métrica nesse espaco é possivel calcular a

distancia entre dois objetos.

Com este método, um documento é classificado na mesma categoria que a

maioria dos K vizinhos mais préximos.

A fase de treino é baseada em exemplos de documentos de treino de cada
classe. Assim, tal como na categorizagdo linear, quanto mais exemplos de treino

forem treinados, melhor sera o resultado [26].
O algoritmo passa pelas seguintes etapas:

1. Calcular quais os k documentos mais proximos (k vizinhos mais
proximos segundo a distancia escolhida), e as categorias a que

pertencem.

2. Atribuir o documento a categoria que tem mais representantes entre 0s

k vizinhos mais proximos (cada vizinho vota numa classe).
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2.4.4.3 Naive Bayes

O classificador naive bayes ¢ um método probabilistico com base no Teorema
de Bayes. Este classificador assume que os valores dos atributos de um exemplo séo
independentes da sua classe, ou seja, a probabilidade de um evento A (que pode ser
uma classe), dado um evento B (que pode ser o valor do conjunto de atributos de
entrada), ndo depende apenas da relagdo entre A e B, mas também da probabilidade

de observar A independentemente de observar B.

A predicdo da probabilidade de um conjunto de features pertencer a uma

determinada classe (label), é dada segundo a férmula seguinte [24]:
P(label|features) = P(label) X P(features|label)/ P(features)

As descricBes dos varios parametros da formula anterior sdo descritas de

seguida:
e P(label)

Probabilidade a priori da ocorréncia de uma classe, onde a probabilidade é de que
um conjunto de features aleatorio ird pertencer a essa classe. Isto é baseado no
namero de instancias de treino com essa classe comparado com o nimero total de
instancias de treino. Por exemplo, se 60 de entre 100 instancias de treino pertencer

a classe, a probabilidade a priori da classe é de 60%.

o P(features | label)

Probabilidade a priori de um determinado conjunto de features ser classificado
nesta classe. Isto baseia-se nas features que ocorreram em cada classe nos dados
de treino.

e P(features)

Probabilidade & priori de um determinado conjunto de features ocorrer. E a
probabilidade de um conjunto aleatério de features ser o mesmo que o conjunto do
conjunto se features dado. E baseado no conjunto de features observado nos dados
de treino. Por exemplo, se 0 conjunto de teste dado ocorrer duas vezes em 100
casos de teste, a probabilidade a priori é de 2%.

e P(label | features)
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Probabilidade de que as features dadas devem ter essa classe. Se este valor for
alto, entdo podemos estar razoavelmente confiantes de que a classe esta correta

para as features dadas.

Existem varias variantes do Naive Bayes, 0 NLTK disponibiliza o classificador
NaiveBayesClassifier, enquanto o Scikit-learn disponibiliza o MultinomialNB e o
BernoulliNB. A principal diferenca entre o NaiveBayesClassifier e o MultinomialNB,
¢ que o MultinomialNB pode trabalhar com valores de features distintos, como a
frequéncia das palavras, enquanto o NaiveBayesClassifier do NLTK assume um
pequeno conjunto de valores das features, tais que strings ou booleanos. O
BernoulliNB, pode também trabalhar com diferentes valores, tornando estes valores

como binarios, em que os valores finais sdo 0 ou 1.

2.4.4.4 Regressao Logistica

O algoritmo regressdo logistica (logistic regression), disponibilizado pelo
Scikit-Learn também pode ser denominado maximum entropy (NLTK). O
classificador logistic regression utiliza um modelo muito semelhante ao modelo
utilizado pelos classificadores naive bayes. Ao contrério dos naive bayes que utilizam
probabilidades para os parametros do modelo, o kogistic regression utiliza técnicas de
busca para encontrar um conjunto de parametros que maximizam o desempenho do
classificador. O classificador olha para o conjunto de parametros que maximiza a

probabilidade total do corpus de treino, definido pela seguinte formula:

P(features) = z P(label(x)|features(x))

X € corpus
Onde P(label|features), a probabilidade de uma entrada cujas features sdo
features que terdo a classe label, que é definida como:

P(label|features) = P(label,features)/z P(label, features)

label

N&o h& nenhuma maneira de calcular diretamente os parametros do modelo
que maximizam a probabilidade do conjunto de treino. Portanto, o classificador

escolhe os parametros do modelo utilizando técnicas de otimizacdo iterativa, que
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inicializam pardmetros do modelo com valores aleatorios, e de seguida, redefine
repetidamente esses parametros de forma a se aproximarem o mais perto possivel da
solucdo Otima. As técnicas de otimizacdo garantem que 0Ss parametros se vao
aproximar dos valores ideais, mas ndo vai necessariamente fornecer um meio de
determinar quando esses valores 6timos foram alcangcados. Devido aos parametros
serem selecionados por técnicas de otimizacdo iterativas, o classificador pode levar
muito tempo para aprender, nomeadamente quando o tamanho do conjunto de treino,

0 nimero de features e 0 numero de classes sdo grandes.

O NLTK disponibiliza dois modelos do classificador maximum entropy: o
Generalized Iterative Scaling (GIS) e o Improved Iterative Scaling (11S). Estes
algoritmos sédo mais lentos e tém piores resultados do que o logistic regression do
Scikit-learn. Isto pode ser explicado pelo Scikit-learn se focar na otimizacdo do

processamento numeérico utilizando a biblioteca NumPy [24].

2.4.45 Redes Neuronais

O algoritmo redes neuronais € um método de classificacdo baseado em
otimizacdo inspirado pela estrutura bioldgica do cérebro humano, o responsavel pelo
processamento de diversas informacbes e geracdo de respostas. O algoritmo é
desenvolvido tendo em conta a estrutura e funcionamento do sistema nervoso, sendo o
objetivo simular a capacidade de aprendizagem do cérebro humano na aquisi¢do de

conhecimentos [26].

As Redes Neuronais s&o compostas por unidades de processamento simples
interconectadas. Estas unidades sdo conhecidas como neuronios artificiais e estdo
dispostas por uma ou mais camadas e interligadas por um elevado numero de
conex0des. Essas conexdes possuem pesos que ponderam a entrada recebida por cada
neurdnio. Os pesos sdo obtidos através de um procedimento de aprendizagem
realizado por um processo de back-propagation, que implica a comparacao da saida
da rede neuronal com a saida para a qual a rede foi concebida. Esta diferenca faz com
gue os pesos das conexdes entre 0s neurdnios da rede sejam alterados, o que permite a
rede aprender e ir ficando mais precisa. Uma vez que a rede esta suficientemente

calibrada, esta atinge um ponto em que nao € mais necessario treina-la.
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A arquitetura de uma rede neuronal é definida pelo nimero de unidades de

processamento e & forma como os neurdnios estao conectados.

As redes neuronais na classificacdo de documentos, pode ter um alto custo
computacional a nivel de CPU e de memdria [22], e podem demorar mais tempo a

treinar do que os restantes classificadores.
As redes neuronais podem ser aplicadas em varios problemas reais [25]:
e Classificagdo

Uma das potencialidades das redes neuronais e das mais usadas consiste na sua
utilizacdo para classificar padrbes de entradas em diferentes categorias a partir de

imagens, texto, eletrocardiogramas entre outros.

e Reducdo de ruido

A rede neuronal pode ser treinada de modo a reconhecer um determinado nimero
de padrbes de entradas, reproduzindo-os nas suas saidas. Desta forma pode ser
utilizada para reproduzir o padrao original quando este é apresentado com ruido.

e Predicdo

A predicdo consiste em prever o valor futuro de uma variavel a partir de valores

historicos dessa variavel ou de outras variaveis relacionadas com ela.

A imagem seguinte mostra um exemplo da composicdo de uma rede neuronal.
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Pesos Neuronios
de saida

Entradas Saidas

Neuronios
intermediarios

Figura 8 - Rede Neuronal

2.4.4.6 Rede Neuronal Funcéo de base radial (RBF)

No RBF (Radial Basis Function), a aprendizagem é realizada encontrando
uma superficie num espaco multidimensional, que fornece o melhor ajuste para os
dados de treino. A generalizacdo é encarada como a aplicacdo dessa superficie para

interpolagéo do conjunto de dados de teste.

O RBF é constituido por trés camadas [27]:

e Camada de entrada
A camada de unidades de entrada onde ha um neuroénio para cada entrada.
e Camada interna

A camada interna (ou camada oculta) ndo-linear, onde o nimero de neurénios é
varidvel e a quantidade 6tima € obtida no treino. Cada neuronio consiste numa
funcdo de base radial que fornece um conjunto de fungdes que constituem uma

base arbitraria para os padrdes de entrada e representa uma dimensé&o.
e Camada de saida
A camada de saida linear.

A imagem seguinte representa as camadas do RBF.
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Input layer Hidden layer Output layer

Fonte: André Bianconi, Claudio J. Von Zuben, Adriane B. de S. Serapido, José S. Govone.(2010). Artificial neural networks: A
novel approach to analysing the nutritional ecology of a blowfly species, Chrysomya megacephala

Figura 9 - Rede Neuronal RBF

2.4.4.7 Maquina de Suporte Vetorial (SVM)

Os SVM (Support Vector Machines) séo classificadores disponibilizados pelo
Scikit-learn, através de trés versdes diferentes: SVC (Support Vector Classification),
NuSVC (Nu-Support Vector Classification) e LinearSVC (Linear Support Vector
Classification).

O SVM é um método baseado em otimizacdo, tal como as redes neuronais. O
algoritmo resolve problemas de classificacdo lineares e ndo-lineares. Na classificacdo
de conjuntos de dados linearmente separaveis ou que possuam uma distribuicdo
aproximadamente linear sdo utilizados SVM’s lineares. Quando os dados ndo sdo

lineares é necessario um SVM nao linear.

Os SVM’s ndo lineares mapeiam o conjunto de treino do seu espago original
para um novo espago de maior dimensdo, designado de espago de caracteristicas
através do teorema de Cover. O teorema afirma que dado um conjunto de dados néo
lineares num espaco de entradas X, entdo X pode ser transformado num espacgo de
caracteristicas em que os objetos sdo linearmente separaveis com alta probabilidade.
A informacdo necessaria para 0 mapeamento é obtida através de funcbes designadas

de kernels. As fungdes kernels retornam o célculo de produtos escalares entre 0s
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objetos no espaco de caracteristicas. As fungdes kernel recebem dois pontos no espaco
de entradas e calcula o produto escalar desses objetos no espaco de caracteristicas.
Existem varios tipos de kernels, e entre os mais utilizados estdo os polinomiais, os de
base radial (RBF) e os sigmoidais [28].

Ap06s 0 mapeamento, é aplicado o SVM linear sobre o novo espago, em que 0
classificador encontra o hiperplano com maior margem de separagéo. O mapeamento

é exemplificado na figura seguinte [22].

Figura 10 - Mapeamento nao linear para espaco de caracteristicas

O algoritmo SVC do Scikit-learn é implementado com base na biblioteca
libsvm e é um SVM ndo linear onde pode ser definido o tipo de kernel como
parametro [29]. O algoritmo LinearSVC é um algoritmo de SVM linear,
implementado com base na biblioteca liblinear, o que permite mais flexibilidade na
escolha das penalidades e tem melhores resultados quando o nimero de amostras é
elevado [30]. O NuSVC é semelhante ao SVC, mas utiliza um pardmetro para

controlar o nimero de vetores de suporte [31].

2.4.5 Avaliagéo dos resultados

Apos a classificagdo dos documentos através dos classificadores, é necessario
validar a qualidade da solucdo atraves da avaliacdo dos resultados, de forma a
verificar se o classificador realizou as previsdes corretamente. Com base no conjunto

de treino e no conjunto de teste, é comparado o valor da classe de cada exemplo no
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conjunto de teste com os resultados que se obtém na previsdo. Os resultados sdo

obtidos através de uma matriz de confuséo.

2.45.1 Matriz de confusao

A matriz de confusdo apresenta os resultados da classificacdo. As linhas
representam as instancias previstas de uma classe enquanto as colunas representam as
instancias reais de uma classe. Estas matrizes sdo muito faceis de analisar quando o
sistema é composto por duas classes. No caso de haver mais classes, estas podem ser
reduzidas a duas, a classe alvo (classe positiva), e as restantes podem ser agrupadas
para formar uma so classe (classe negativa) tal como foi realizado no caso de estudo
que se encontra em anexo (Anexo G - Resultados de classificacdo de documentos com
Python — 22 versdo (Ohsumed)).

prediction outcome

P n total
, True False ,
P . _ =
Positive Megative
actual
value
, False True ,
n . : M
Positive MNegative
total P M

Fonte: http://tex.stackexchange.com/questions/20267/how-to-construct-a-confusion-matrix-in-latex

Figura 11- Matriz de confusao

Resumindo, e como se pode verificar na figura anterior, podemos considerar a
matriz de confusdo como uma tabela com duas linhas e 2 colunas que regista o
namero de True Negatives (TN), False Positives (FP), False Negatives (FN) e True
Positives (TP) [32].

¢ TN - Instancias negativas classificadas como negativas

e FP — Instancias negativas classificadas como positivas
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e FN — Instancias positivas classificadas como negativas

e TP — Instancias positivas classificadas como positivas

Na tabela seguinte, esta representada uma matriz de confuséo, onde temos:

TP =722; TN =768; FP =232; FN = 278

-

pred. pos 722 232

pred. neg 2r8 768

Tabela 14 — Exemplo de matriz de confusao

2.4.5.2 Accuracy, Recall, Precision, F-measure

O accuracy, recall, precision e F1-measure sdo medidas para a avaliacdo dos

resultados e sdo apresentadas de seguida [33].
e Accuracy

Accuracy € a fracdo de documentos corretamente classificados entre o total

dos registos. A formula para o calculo desta medida é a seguinte:

TP +TN
TP+TN+ FN + FP

Accuracy =

e Recall

O recall mede a capacidade do sistema em encontrar 0 que realmente se
pretende e pode ser considerada uma medida de completude. Esta medida é

obtida através da formula seguinte:

TP

Recall = ———
At = N T TP

e Precision
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Precision ¢ uma medida que mede a propor¢do de exemplos positivos
classificados corretamente entre todos aqueles preditos como positivos. Esta
medida mede a capacidade do sistema em rejeitar 0 que ndo se pretende e €
considerada uma medida de precisdo ou de fidelidade. A férmula de célculo é

a seguinte:

TP

p . . -
recision FP + TP

e F1-Measure

F1-Measure é uma medida de teste de precisdo e é definida como a média
harmdnica entre os valores de recall e do precision através da seguinte
formula:

2 X Recall X Precision

F1-M =
easure Recall + Precision
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3 Analise do Problema
3.1 Visdo e Ambito

O sistema de classificacdo tem como principal objetivo a classificacdo de
documentos em categorias, e deve permitir classificar um conjunto de documentos
dentro de duas ou mais classes definidas pelo utilizador. Para realizar as tarefas de
classificagcOes, o utilizador deve usar uma aplicagcdo web, que de alguma forma pode
representar uma comunidade de utilizadores em que podem ser utilizados datasets

inseridos por outros utilizadores caso o utilizador que o tenha inserido o permita.

Dada a quantidade consideravel de dados da aplicacdo, nomeadamente a nivel
de utilizadores, classificadores, informagdes dos datasets, entre outros dados, o
sistema necessita de armazenar uma quantidade de informacdo elevada. Assim, é
necessario criar uma base de dados, para guardar os dados. Os datasets carregados

pelos utilizadores sdo armazenados no préprio servidor.

O processo de categorizagdo dos documentos é uma tarefa realizada por Scripts
em Python utilizando as bibliotecas adequadas para processamento de linguagem

natural e machine learning, caso do NLTK e Scikit-Learn (Capitulo 4.1.1).

O sistema deve assim, interligar a aplicacdo web que serve de interface para o

utilizador, com os scripts necessarios a classificacdo dos documentos.

3.2 Requisitos Funcionais

Apos a definicdo do problema e das caracteristicas do sistema, sdo definidas as
funcionalidades da aplicacdo web, tendo esta como objetivo principal a categorizagao
de documentos. O diagrama de casos de uso e a escrita dos mesmos estdo disponiveis
em anexo (Anexo A — Casos de Uso). Os principais diagramas de atividade estdo

igualmente disponiveis em anexo (Anexo B — Diagramas de Atividade).

A aplicacdo web permite ser usada por qualquer computador com acesso a
Internet através de um browser. De seguida encontram-se as funcionalidades da

aplicacdo web com uma descricao.

e Registar
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Permite ao utilizador registar uma nova conta de utilizador, para se poder

autenticar.

e Fazer login

Permite ao utilizador autenticar-se, e consequentemente ter acesso as

funcionalidades da aplicacao.

e Fazer logout

Permite ao utilizador sair da sua conta.
e Visualizar informacdes

Permite ao utilizador ver informacdes sobre a aplicacéo e as técnicas usadas para a

classificacdo de documentos.
e Inserir dataset (Inserir conjunto de documentos de treino)

Permite ao utilizador realizar o upload de um conjunto de treino (colecdo de
documentos), que deve estar dividido em pelo menos duas classes. O utilizador
deve assim adicionar as classes, e inserir 0s respetivos documentos em cada uma
destas. Deve ainda ser indicado se é pretendido um dataset privado (apenas o
préprio utilizador pode visualizar e aplicar classificadores personalizados neste
dataset) ou publico (pode ser visualizado e utilizado para ser treinado através de

classificadores, por qualquer utilizador registado no sistema).

O upload deve ser realizado através de um ficheiro em formato “.zip”, contendo
uma pasta com o nome do dataset. A pasta com o nome do dataset deve conter
pelo duas diretorias correspondentes as classes do dataset. Os ficheiros de cada
classe sdo inseridos nas suas respetivas diretorias em formato “.txt”. A figura

seguinte apresenta a composi¢do necessaria do ficheiro de upload.
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Figura 12 - Composicao do ficheiro para upload do dataset

e Remover dataset (Remover conjunto de documentos de treino)

Permite ao utilizador remover um dataset, desde que tenha sido o préprio a
adicionad-lo. Todos os classificadores, e 0s seus resultados sdo igualmente
eliminados. Caso este seja publico, mais nenhum utilizador podera utilizar o

mesmo para classificagcdo de documentos.

e Visualizar datasets privados

Permite ao utilizador visualizar os datasets carregados pelo préprio assim como
informacBes sobre o mesmo. A partir dos datasets, pode realizar outras
funcionalidades, como remover o dataset, visualizar todos os classificadores

criados pelo préprio a partir deste dataset, e configurar um novo classificador.

e Visualizar datasets publicos

Permite ao utilizador visualizar os datasets publicos e informacgdes sobre o
mesmo. A partir dos datasets, pode realizar outras funcionalidades, como
visualizar todos os classificadores criados pelo proprio a partir deste dataset, e

configurar um novo classificador.

e Visualizar classificadores
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Permite ao utilizador visualizar os classificadores criados e treinados pelo proprio
a partir de um determinado dataset. Os classificadores sdo apresentados
apresentando as técnicas que este utiliza e a sua qualidade (accuracy, recall,
precision). O utilizador nesta fase pode realizar varias operacfes a partir de um
destes classificadores: pode ver os resultados (todos resultados de documentos
classificados com este classificador), classificar novos documentos com este

classificador, e eliminar o classificador.
e Configurar novo classificador

Permite ao utilizador configurar um classificador que pretenda, apds ter escolhido
0 respetivo conjunto de treino. O configurador permite escolher os operadores de
pré-processamento, escolher o classificador pretendido, e escolher o método de
classificacéo.

e Treinar classificador

Permite ao utilizador treinar um classificador configurado por si, utilizando as

técnicas previamente definidas.
e Remover classificador

Permite ao utilizador remover um classificador, desde que tenha sido o préprio a
adicionad-lo. Todos os resultados de classificacio de documentos deste

classificador s&o igualmente eliminados.
e Classificar documento(s)

Permite ao utilizador classificar um ou véarios documentos numa determinada
classe (duas ou mais) definida num dataset a partir de um classificador
previamente treinado. Para tal, o utilizador seleciona o classificador desejado, e
faz o upload dos ficheiros desejados. O upload deve ser realizado através de um

ficheiro em formato “.zip” contendo ficheiros em formato “.txt”.
e Visualizar resultados

Permite ao utilizador visualizar todos os resultados da classificacdo de
documentos a partir de um determinado classificador. Para cada um dos
resultados, o utilizador tem a possibilidade de aceder ao resultado detalhado ou de

remover o resultado.
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e Visualizar resultado detalhado

Permite ao utilizador ver o resultado detalhado da classificacdo de um ou varios
documentos previamente classificados. S&o apresentadas ao utilizador
informacbes sobre o dataset e informagBes sobre o classificador. E ainda
apresentado o numero total de documentos classificados, assim como a quantidade
de documentos classificados em cada uma das classes. Permite ainda ver a
classificacdo de cada um dos ficheiros com a sua percentagem de certeza. A
percentagem de documentos classificados em cada classe é apresentada num
gréfico circular. O utilizador tem ainda a possibilidade de exportar o resultado da

classificacdo em formato ““.pdf”.
e Remover resultado

Permite ao utilizador remover um resultado de classificacdo (conjunto de ficheiros

classificados).
e Exportar Resultados

Permite ao utilizador exportar os resultados para um ficheiro em formato “.pdf”.
Neste ficheiro estdo presentes detalhes sobre o dataset, sobre o classificador, sobre
cada um dos ficheiros classificados e um grafico com a percentagem dos ficheiros

classificados em cada uma das classes.

3.3 Requisitos Nao-Funcionais

Os requisitos ndo funcionais da aplicacdo sdo os seguintes:

e Disponibilidade
- O servidor onde esté alojada a aplicacdo web deve estar disponivel 99% do
tempo. Se houver necessidade de interromper o servidor para atualizagoes,
deverd ser feito em horario noturno para causar 0 minimo de transtorno aos

utilizadores.

e Performance.
- A comunicacdo da aplicacdo web com a framework http Bottle deve ser

realizada em menos de 4 segundos.
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3.4

- O sistema deve possibilitar a utilizacdo em simultaneo de 20 utilizadores

com perda de desempenho, no maximo de 10% em qualquer operacao.

Robustez
- Os dados de entrada de formularios, exceto os de registo e login, devem ter

valores default e devem ser usados sempre que o utilizador ndo preencha ou

altere os campos.

Seguranca
- Os utilizadores devem estar autenticados para aceder as funcionalidades de

classificacéo da aplicagéo.

- As passwords dos utilizadores devem serem encriptadas com a funcao de

dispersdo criptografica MD5.

Usabilidade
- O interface do utilizador deve ser intuitivo e simples de usar.

- O sistema deve apresentar uma barra de progresso quando esta a ser treinado

um modelo de classificacdo ou quando sdo classificados documentos.
- O sistema deve apresentar mensagens de erro claras sempre que necessario.

- O sistema deve poder ser acedido a partir de qualquer browser de qualquer

sistema operacional.

Arquitetura do Sistema

Por arquitetura do sistema entende-se todos os componentes e respetivas

interacdes entre eles que permitem atingir o objetivo do sistema.

Assim sendo, a arquitetura de alto nivel do sistema pode ser representado de

acordo com o seguinte esquema:

Relatério de Projeto 43



Classificagdo de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

R |
Aplicagdo Web
v
Script o
Python ° v
>
Servidor Base de dados

Figura 13 - Arquitetura do Sistema

Como se pode observar na figura acima, existem varios componentes na

arquitetura do sistema:

e Servidor — Servidor onde se encontra o servidor de aplicagdo Glassfish para a
plataforma J2EE suportando a aplicacdo web. Suporta também a base de dados
com o servidor de base de dados MySQL e os scripts em Python para

classificacao.

e Aplicacdo web — Aplicacdo web (Capitulo 5) com que os utilizadores

interagem através de um browser.

¢ JPA (ORM) — Mapeamento objeto relacional, que permite conectar a base de

dados relacional com a programacao orientada a objetos.

e Base de dados — Representam as estrutura de dados da plataforma (Capitulo
5.4).

e Script python — Scripts para classificacdo de documentos.
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4 Casos de Estudo
4.1 Ferramentas utilizadas

De seguida é apresentado o software utilizado nos casos de estudos realizados.

4.1.1 Python(x,y)

Os scripts utilizados nos casos de estudo e na aplicagéo web para classificagdo
de documentos, foram implementados com a ferramenta Python(x,y).

O desenvolvimento de aplicacGes usadas em ambiente cientifico é uma tarefa
complexa, e para tal, os programadores envolvidos nestes projetos agradecem toda a
ajuda para facilitar as suas tarefas. O Python(x,y) € precisamente um software
adaptado para este tipo de tarefas, evitando aos programadores utilizar e testar todas
as bibliotecas separadamente e procurar toda a documentacdo sobre as mesmas, 0 que

levaria a perda de tempo.

O Python(x,y) é um software livre, de desenvolvimento cientifico e
tecnoldgico para engenharia, desenvolvido para calculos numéricos, analise de dados
e visualizacdo de dados em duas e trés dimensbes. A ferramenta tem base na
linguagem de programacdo Python, com framework de desenvolvimento Qt, e com o
ambiente de desenvolvimento integrado (IDE) Spyder. O Spyder é caracterizado

como sendo intuitivo, interativo, e com semelhancas ao Matlab.

Este software permite a programacdo funcional simples com sintaxe
semelhante ao Matlab, bem como programacdo orientada a objetos. Permite ainda o
desenvolvimento de projetos cientificos desde simples scripts até aplicaces
sofisticadas gracas & estrutura de desenvolvimento Qt e o IDE Spyder com

computacdo paralela em vérios nacleos/processadores e clusters.

Um dos objetivos desta ferramenta é ajudar os programadores cientificos que
utilizam linguagens interpretadas, como Matlab ou IDL, ou linguagens compiladas,
como C/C++ ou Fortran, a mudar para Python. Os programadores destas linguagens
podem reutilizar os seus cédigos sem alteracdo dos mesmos, podendo ser invocado

diretamente a partir de scripts em Python. O inverso também se verifica podendo
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scripts serem invocados a partir de codigo de outras linguagens, nomeadamente de
Java através de Jython [34].
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Fonte: https://python-xy.github.io/

Figura 14 - Python(x,y)

A linguagem Python é utilizada por grandes empresas, nomeadamente a
Google e a NASA, esta ultima que refere: “We chose Python because it provides
maximum productivity, code that’s clear and easy to maintain, strong and extensive
(and growing!) libraries, and excellent capabilities for integration with other

applications on any platform” [35].

41.1.1 NLTK

O NLTK (Natural Language ToolKit) é uma biblioteca Python para
processamento de linguagem natural e analise de texto. Inicialmente, foi concebida
para o0 ensino, tendo sido adotada igualmente na area da investigagdo a
desenvolvimento devido a sua utilidade e amplitude de cobertura. Assim, o0 NLTK
destina-se a investigacdo e ao ensino de NLP e &reas tais que ciéncia cognitiva,

inteligéncia artificial, recuperagdo de informacdo e machine learning. A biblioteca
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NLTK define uma infraestrutura para construir programas de NLP em Python,
fornecendo: classes basicas para representar dados relevantes ao processamento de
linguagem natural; interfaces standard para realizar tarefas tais como part-of-speech
tagging, andlise sintatica, classificacdo de texto, interpretacdo da semantica,
stemming; implementagdes standard para cada tarefa que podem ser combinadas entre
si para resolver problemas complexos [36].

O NLTK disponibiliza uma documentacdo extensa, em que 0 website
http://www.nltk.org/ fornece toda a documentacdo da API para cada modulo, classes e
funcgdes do toolkit, especificando os parametros necessarios e oferecendo exemplos de
utilizacdo. A biblioteca disponibiliza igualmente um férum de discussdo ativo em
https://groups.google.com/forum/#!forum/nltk-users.  Um  livio acompanha a
ferramenta, intitulado de Natural Language Processing with Python, este explica e

exemplifica os conceitos e funcionalidades do NLTK.

O NLTK foi desenhado com quatro grandes objetivos: simplicidade,
consisténcia, extensibilidade e modularidade. Os modulos do NLTK estdo

representados na seguinte tabela [24]:

Tarefa de NLP Mddulo NLTK
Acesso ao corpora nltk.corpus
Processamento de Strings nltk.tokenize, ntkl.stem
Collocation discovery nltk.collocations
Part-of-speech tagging nltk.tag
Classificagdo nltk.classify, nltk.cluster
Chunking (n-grams) nltk.chunk
Parsing nltk.parse
Interpretacdo da seméantica nltk.sem, nltk.inference
Meétricas de avaliagéo nltk.metrics
Probabilidade e estimativa nltk.probability
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Aplicacoes nltk.app, nltk.chat

Trabalho de campo linguistico nltk.toolbox

Tabela 15 - Modulos do NLTK

4.1.1.2 Scikit-learn (Sklearn)

O Scikit-learn (sklearn) € um framework open-source de machine learning
para Python acessivel para todos, e reutilizavel em varios contextos. Atualmente é
considerada uma das melhores bibliotecas e mais eficientes para aplicacfes de data
mining e de analise de dados. Esta biblioteca oferece um amplo conjunto de
algoritmos de machine learning supervisionados e ndo-supervisionado para as mais

diversas finalidades, a partir de uma interface consistente e de facil usabilidade.
O Scikit-learn é baseado num conjunto de outras bibliotecas:
e NumPy - Pacote para manipulacdo de arrays N-dimensional.
e SciPy — Pacote para computacdo cientifica.
e Matplotlib — Pacote para graficos 2D e 3D.
e |IPython — Pacote para terminal interativo de comandos.
e Sympy — Pacote para matematica simbdlica.
e Pandas — Pacote para analise de estruturas de dados.

A biblioteca para além de oferecer suporte e robustez para ambientes de
producdo, a biblioteca Scikit-learn também se foca em usabilidade, limpeza de
cbdigo, colaboragdo, bastante documentacdo e um 6timo desempenho. As funcgdes
disponibilizadas dispdem das facilidades da linguagem Python, mas possuem
mecanismos implementados em linguagens de baixo nivel, como C, de forma a
otimizar ao maximo a utilizacdo de recursos de hardware. O Scikit-learn é utilizado

por grandes empresas e dispde de uma grande comunidade.
As principais funcionalidades oferecidas pelo Scikit-learn séo:

e Clustering - Algoritmos ndo-supervisionados para agrupamento de dados nédo

categorizados, como K-means.
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e Cross Validation - Técnica para validacdo de modelos preditivos de

algoritmos supervisionados contra dados nao vistos.

e Datasets - Oferece um conjunto de bases de dados para aplicacdo das

diferentes técnicas de aprendizado.

e Dimensionality Reduction - Para reducdo do numero de atributos a serem

analisados de forma a otimizar a analise.
¢ Ensemble methods - Para combinacéo das predicdes de diversos modelos

e Feature extraction - Para definicdo de atributos em dados ndo estruturados

como imagem e texto.

e Feature selection - Para identificacdo de atributos estatisticamente relevantes

para criagdo de modelos preditivos supervisionados.

e Parameter Tuning - Para otimizacdo de execucdo de modelos preditivos

supervisionados.

e Manifold Learning- Para analise descritiva de dados complexos e

multidimensionais.

Uma das maiores dificuldades na resolucdo de problemas de machine learning
pode ser encontrar ou escolher o modelo mais apropriado para o problema. Diferentes
modelos podem ser melhores para diferentes tipos de dados e diferentes problemas. A
seguinte figura mostra algumas funcionalidades e modelos preditivos supervisionados
e ndo supervisionados, como guia sobre a forma de abordar os problemas

corretamente, disponibilizado na pagina web da biblioteca [37].
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Figura 15 — Modelos Scikit-learn

4.2 Casos de Estudo e Resultados

Na implementacdo dos scripts para classificacdo, e de forma a testar, avaliar e
melhorar os resultados foram utilizados trés conjuntos de documentos com texto
natural e sem qualquer tratamento prévio dos textos, o dataset Movies Reviews, 0

dataset Ohsumed e um dataset de Enzimas.

Nos casos de estudos foram implementados duas versdes de codigo em Python
para classificacdo de documentos. A segunda versdo apresenta melhorias e novas

funcionalidades em relagédo a primeira, resultando em melhores resultados.
e Primeira versao do cddigo

A primeira versdo do codigo para classificagdo de documentos foi
implementada em Python com base no manual Natural Language Processing
with Python, através da biblioteca NLTK e foi testada através do dataset

Movie Reviews.
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Foram criadas vérias fungdes de pré-processamento de texto: transform cases
(lower case) para transformar os termos em letra minGscula, tokenize (non
letters) de forma a criar os tokens e eliminar tokens que ndo sejam palavras

como pontuacdes, stemming (snowball) e prune (percentual).

Na criacdo de vetores foram usados dois métodos, o TF-IDF e o binario. Neste
estudo foram apenas considerados as 2000 palavras mais frequentes em todo

conjunto de documentos.

A divisdo dos conjuntos para treino e para teste, foram testados com o cross-
validation dividido em quatro subsets, e pelo método de percentagem em que
70% dos documentos positivos e 70% dos documentos negativos foram usados
para treino e os restantes 30% de documentos de cada classe foram usados

para treino.

Os classificadores usados pertencem ao NLTK e ao Scikit-Learn. Foram
usados os seguintes classificadores do NLTK: Decision Tree, Maximum
Entropy (algoritmo iis e algoritmo gis). Os classificadores utilizados
provenientes do Scikit-Learn foram estes: Logistic Regression, NB Bernoulli,
NB Multinomial, Linear SVC, Nu SVC, e SVC.

e Segunda versao do codigo

A segunda versdo do cddigo para classificacdo de documentos foi
implementada em Python e testada através dos trés datasets: Movie Reviews,
Ohsumed; dataset das Enzimas. Esta versdao da implementacdo é a versao
utilizada pela aplicacdo web e permite a classificacdo de documentos em duas

ou mais classes.

Quando um dataset tem mais de 2 classes, em que x € 0 nimero de classes, sao
realizados x classificadores. Cada classificador tem documentos da propria
classe (classe positiva) para treino e teste, e amostras das restantes x-1 classes

para treino e teste, preservando a percentagem de amostras para cada classe.

Foram criadas varias funcdes de pré-processamento de texto: Transform Cases

(lower case) para transformar os termos em letra minuscula, remocéo de Non-
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Letters, remocéo de stopwords, e stemming (Snowball). Estas fun¢des foram
realizadas com recurso a métodos disponibilizados pelo NLTK.

Na criacdo de vetores foram usados dois métodos, o TF-IDF e o binario. Apos
0 pré-processamento do texto, é possivel utilizar: todas as palavras para treino;
utilizar o nimero desejado de palavras com maior peso de classificacdo das
classes (melhores features); combinar as melhores features individuais do

ponto anterior com as melhores features de bigrams.

Para obter as palavras com mais ganho de informacdo foi utilizado a técnica
Chi Square. O NLTK fornece a classe BigramAssocMeasures que contém um
método para célculo do ganho de informacdo de cada feature. Para tal,
inicialmente foram calculadas algumas frequéncias de cada palavra, a sua
frequéncia global e a sua frequéncia dentro de cada classe. Apo6s a obtencao
das frequéncias é possivel obter o valor de ganho de informacdo através da
funcdo BigramAssocMeasures.chi_sg. Todos os termos sdo colocados numa
lista com o seu respetivo valor de ganho de informacédo, e o utilizador pode
entdo escolher o numero de melhores features a partir do topo da lista. O

mesmo processo € realizado com os bigrams.

O script para classificacdo permite a divisdo dos conjuntos para treino e para
teste, com a técnica stratified cross-validation, com o stratified cross-
validation aleatorio ou com percentagem 70% dos documentos para treino e
30% dos documentos para teste. O stratified cross-validation foi realizado
com recurso a funcéo cross_validation.StratifiedKFold disponibilizada pelo
Scikit-Learn.

Os classificadores usados pertencem ao NLTK e ao Scikit-Learn. Foi usado o
seguinte classificador do NLTK: Naive Bayes. Os classificadores utilizados
provenientes do Scikit-Learn foram estes: Logistic Regression, NB Bernoulli,
NB Multinomial, Linear SVC, Nu SVC, e SVC.

A avaliacdo dos classificadores é obtida através de métodos do NLTK, que

disponibiliza as métricas recall, precision e accuracy.
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Para treinar um modelo de classificacdo, o Bottle (Capitulo 5.3) invoca 0s
métodos implementados neste script pela seguinte ordem.

1. classificador = Classificador(**None'")
- Criacao de uma instancia da classe Classificador.
2. classificador.definirIDClassificador(idClassificador)

- Define um ID ao classificador (0 mesmo que € atribuido na base de
dados).

3. classificador.definirDataset(paramNomeDataset)

- Através do nome do dataset proveniente do argumento
paramNomeDataset os ficheiros sdo carregados para memoria. Esta
funcdo define as classes do dataset através da estrutura da diretoria do

dataset.
4. classificador.definirTipoTreinoTeste(paramTipoTreinoTeste)

- Define o tipo de treino e teste a usar pelo classificador
(70%/30%;cross-validation;cross-validation aleatorio).

5. classificador.definirOperadores(opl,0p2,0p3,0p4)

- Define os operadores de pré-processamento a usar pelo classificador.
(remocédo de non letters; remocdo de stopwords; transformacdo para

letras mindsculas; stemming).
6. classificador.tipoClassificador(paramTipoClassificador)

- Define o classificador que serd usado (NaiveBayesClassifier;
MultinomialNB; BernoulliNB; NuSVC,; LinearSVC,;
LogisticRegression).

7. classificador.definirMetodoCaracterizacao(paramMelhoresPalavra

s,paramMelhoresNGrams)

- Define a representacdo do bag of words(Binario ou TF-IDF) e da
selecdo de melhores features (NUmero de melhores features e numero

de melhores features bigrams).

8. classificador.treinar()
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- Treina 0 modelo de classificagdo com todos os parametros definidos
pelos metodos invocados anteriores. Nesta fase sdo aplicadas todas as
técnicas de pré-processamento, criacdo dos vetores, selecdo das
features e treino. Este método invoca de sua vez, muitos outros

métodos implementados a fim de realizar todas operagdes.
9. retorno = classificador.getAvaliacao()

- Calcula e retorna a avaliagdo do modelo treinado. O retorno é

constituido pelas métricas de accuracy, precision e recall.

Para classificar documentos a partir de um classificador criado anteriormente,

0 Bottle (Capitulo 5.3) invoca o seguinte método.
1. retorno = classificarDocumentos(pastaFicheiros)

- Classifica e retorna a classe e a percentagem de certeza de cada

ficheiro classificado.

De seguida sdo apresentados os dataset utilizados, e a analise dos resultados
obtidos nos diferentes estudos realizados. Todos os estudos foram realizados com as
métricas de avaliacdo accuracy, recall e precision. Os graficos presentes neste

Capitulo mostram os resultados com a métrica mais importante, o accuracy.

4.2.1 Movie Reviews

Este conjunto de documentos é relativo a critica de filmes e é composto por
2000 documentos divididos em duas classes: critica positiva (1000 documentos) e

critica negativa (1000 documentos) [38].

4.2.1.1 Movie Reviews - Resultados com 12 verséo do codigo

Todos os resultados deste estudo estdo disponiveis em anexo (Anexo E -
Resultados de classificacdo de documentos com Python — 12 versdo (Movie

Reviews)).
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Neste estudo foi utilizado o dataset Movie Reviews com cross-validation de 4
subsets e divisdo de 70% para treino e 30% para testes. Visto se tratar dum dataset
com bastantes documentos, os resultados 70% para treino e 30% para teste séo
préximos dos resultados com cross-validation, como tal, sdo aqui apresentados 0s
resultados com o método da divisdo dos conjuntos por percentagem. Os resultados
com cross-validation podem ser consultados no anexo E. Neste estudo foram

selecionadas as 2000 features mais frequentes no Corpus.

Os classificadores utilizados neste estudo foram todos aqueles disponibilizados
pelo NLTK e Scikit-Learn: Decision Tree, Maximum Entropy, Logistic Regression,
NB Bernoulli, NB Multinomial, Linear SVC, Nu SVC e SVC.

De seguida é apresentado um gréafico com os resultados com a representacdo dos

vetores binarios.
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Figura 16 - Resultados 1%a versao - Binario

O classificador Maximum Entropy (iis) deu um erro de memoria no teste sem
operadores. Neste teste a primeira conclusédo foi que o Decision Tree e 0s dois
algoritmos de Maximum Entropy ndo apresentaram resultados satisfatorios e nao
seriam usados na segunda versdao do cddigo. O classificador Logistic Regression
apresentou excelente resultados atingindo os 88.3% de accuracy sem operadores, tal
como o Nu SVC com 88%. Os classificadores de Naive Bayes apresentaram
resultados entre 80 e 85%. O classificador SVC foi 0 Unico que apresentou resultados

bastantes superiores com operadores e Prune<3%. Os resultados inferiores com
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Prune<3% em relagcdo aos outros resultados, podem ser explicados pelo facto de
poderem estar a ser eliminadas features com bastante peso para definir classes.

De seguida é apresentado um grafico com os resultados com a representacdo dos

vetores com TF-IDF.
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Figura 17 - Resultados 1%a versao - TF-IDF

Com a representacdo dos vetores TF-IDF, os classificadores que apresentaram
piores resultados com a representacdo binaria, 0 Decision Tree e os dois algoritmos

Maximum Entropy, deram erro de memoria.

Apesar dos maximos do Logistic Regression e do Nu SVC terem baixado os
valores em relagdo a representacdo binaria, 0s outros classificadores no geral subiram
os resultados para valores préximos dos 85%. Pode ser verificar também que os

resultados obtidos foram muito mais uniformes com o TF-IDF.

Com este estudo, concluiu-se que o Decision Tree, e os algoritmos Maximum
Entropy, ao apresentarem resultados baixos e ao darem erro de memoria, ndo seriam

usados na segunda versdo do codigo.
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4.2.1.2 Movie Reviews - Resultados com 22 versao do cédigo

De seguida séo apresentados os principais resultados obtidos com o dataset
Movie Reviews com 70% dos documentos para treino e 30% para teste. Os restantes

resultados nomeadamente com cross-validation estdo no anexo F.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Naive Bayes do NLTK.
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Figura 18 - Movie Reviews - Naive Bayes

O melhor resultado com as Naive Bayes foi de 92.8% de accuracy com a

escolha das 10000 melhores features, com a transformacéo para letras minusculas.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Multinomial NB do Scikit-Learn.

Relatério de Projeto 57



Classificagdo de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

Accuracy

94
92
90
88
86
84
82
80
78

10000
melhores
features +
200
melhores
features
bigrams

TF-IDF 10000
melhores

features

Binario

——— Lower Case

Lower Case + Remove
non letters + Remove
Stopwords

Lower Case + Remove
non letters + Remove
Stopwords + Stemming
(Snowball)

Figura 19 - Movie Reviews - Multinomial NB

O melhor resultado com o classificador Multinomial NB foi de 92.5% de

accuracy com a escolha das 10000 melhores features, com a transformacéo para letras

minusculas.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador

Bernoulli NB do Scikit-Learn.
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Figura 20 - Movie Reviews - Bernoulli NB

O melhor resultado com o classificador Bernoulli

NB foi de 92.8% de

accuracy com a escolha das 10000 melhores features, com a transformacéo para letras

minusculas e com remocao de non letters e stopwords.
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De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Linear SVC do Scikit-Learn.
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Figura 21 - Movie Reviews - Linear SVC

O melhor resultado com o classificador Linear SVC foi de 91% de accuracy
com a escolha das 10000 melhores features e das 200 melhores features bigrams, com

a transformacao para letras minusculas.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Nu SVC do Scikit-Learn.
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Figura 22 - Movie Reviews - Nu SVC
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O melhor resultado com o classificador Nu SVC foi de 90.7% de accuracy
com a escolha das 10000 melhores features e das 200 melhores features bigrams, com

a transformacao para letras minusculas.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador

Logistic Regression do Scikit-Learn.
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Figura 23 - Movie Reviews - Logistic Regression

O melhor resultado com o classificador Logistic Regression foi de 91% de
accuracy com a escolha das 10000 melhores features e das 200 melhores features

bigrams, com a transformacéo para letras mindsculas.

Nos resultados obtidos com os diferentes classificadores é possivel verificar
que a utilizacdo das melhores features apresenta excelente resultados (acima dos 90%
de accuracy) comparando com a utilizacdo de todas as palavras com representacao
binaria ou TF-IDF (entre 85% a 88% de accuracy). A reducdo da dimensdo dos
vetores com as melhores features, aumenta significativamente o desempenho e a

qualidade dos modelos de classificagéo.

Conclui-se também que ao selecionar as melhores features bigrams
juntamente com as melhores features e stemming, os resultados perdem bastante

qualidade.

Os resultados com as melhores features bigrams apresentaram melhoria em

relacdo a utilizagéo exclusiva das melhores features em alguns classificadores (Linear
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SVC, Nu SVC e Logistic Regression), enquanto noutros perderam qualidade (Naive
Bayes, Multinomial NB, Bernoulli NB).

Os melhores resultados dos diferentes classificadores atingiram valores
médios de 92.5%, sendo o melhor que o melhor resultado foi de 93% de accuracy
pelo classificador Multinomial NB do Scikit-Learn, com operadores de pré-
processamento (lower case, remove non letters, remove stopwords), e com a selegéo

das 10000 melhores features.

4.2.2 Ohsumed

Este conjunto de documentos é relativo a resumos de artigos e jornais de
medicina e € composto por 56984 documentos divididos em vinte e trés classes. A
tabela seguinte mostra os detalhes das classes e 0 nimero de documentos presentes

em cada uma das classes [39].

Classe Descricéo Numero de documentos

Co01 Bacterial Infections and Mycoses 2540
C02 Virus Diseases 1171
C03 Parasitic Diseases 427

C04 Neoplasms 6327
C05 Musculoskeletal Diseases 1678
CO06 Digestive System Diseases 2989
Co7 Stomatognathic Diseases 526

Co08 Respiratory Tract Diseases 2589
C09 Otorhinolaryngologic Diseases 715

C10 Nervous System Diseases 3851
Cl1 Eye Diseases 998

C12 Urologic and Male Genital Diseases 2518
C13 Female Genital Diseases 1623
Cl4 Cardiovascular Diseases 6102
C15 Hemic and Lymphatic Diseases 1277
C16 Neonatal Diseases and Abnormalities | 1086
C17 Skin and Connective Tissue Diseases | 1617
C18 Nutritional and Metabolic Diseases 1919
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C19 Endocrine Diseases 865
C20 Immunologic Diseases 3116
Cc21 Disorders of Environmental Origin 2933
C22 Animal Diseases 506
C23 Pathological Conditions, Signs, | 9611

Tabela 16 - Dataset Ohsumed

4.2.2.1 Ohsumed - Resultados com 22 versdo do cdédigo

De seguida sdo apresentados os principais resultados obtidos com o dataset
Ohsumed. Este dataset tem a particularidade de ser um conjunto com mais de duas
classes, neste caso vinte e trés classes. Neste caso os resultados para cada classe foram
obtidos utilizando 70% dos documentos da propria classe (classe positiva) para treino,
e a classe negativa representa 0 mesmo nimero de documentos da classe positiva
divididos por documentos das restantes 22 classes. Os 30% dos documentos de teste

seguem 0 mesmo principio do conjunto de treino.

Um dos principais objetivos ao utilizar este dataset, foi a possibilidade de
testar o algoritmo com um dataset com mais de duas classes, e o facto de representar
artigos da area de medicina. Para tal, e pelo facto dos classificadores ja terem sido
testados com o dataset Movie Reviews, os testes realizados foram apenas realizados
com o classificador Naive Bayes com a vertente da selecdo das melhores features, e
sem operadores de pré-processamento com a excecdo da transformacdo para letra

minuUscula.

De seguida é apresentado um gréafico com os resultados obtidos.
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Figura 24 - Resultados com Ohsumed

Os testes com as classes C04, C14 e C23 deram erro de memoria. Pode-se
verificar que utilizando apenas as melhores features ao invés de utilizar também as
melhores features bigrams, os resultados sdo melhores em qualquer uma das classes.
Os resultados foram bastante bons na medida em que é um dataset com 23 classes,
com um resultado médio de 86.62% de accuracy com as 10000 melhores features. O
resultado médio com as 10000 melhores features e 200 melhores features bigrams foi
de 83.42% de accuracy. Geralmente, quanto mais classes um conjunto de documentos

tiver, mais os resultados tendem a baixar.

4.2.3 Enzimas

Este dataset foi criado manualmente e pretende discriminar duas subfamilias
de enzimas, as pepsinas (pepsin) pertencentes a familia de peptidases Al e as
quimotripsinas (chymotrypsin) pertencentes a familia de peptidases S1. As pepsinas
sdo enzimas digestivas com a funcdo de desdobrar proteinas em péptidos mais simples
(aminoacidos). As quimotripsinas sdo enzimas digestivas que tém como funcéo clivar

ligacGes peptidicas.

O conjunto de documentos foi obtido a partir do Merops, uma plataforma
online que redne literatura sobre peptidases. O website apresenta informagbes sobre
todas as peptidases divididas em familias e clans, assim como os links do PubMed
para os artigos relacionados. A vantagem do Merops € que a literatura apresentada
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sobre cada enzima ja foi verificada e € possivel assim, saber que os artigos cientificos
tratam realmente das enzimas em questdo, resultando em dados de treino de grande
qualidade [40].

Os documentos obtidos para treino sdo referentes aos resumos dos artigos, e
foram obtidos a partir da plataforma PubMed, uma versdo gratuita da base de dados
Medline. O PubMed contem mais de 25 milhGes de referéncias de literatura

biomédica da Medline, e de livros online [41].

O dataset obtido contem 270 documentos com resumos de artigos, divididos
em duas classes: pepsinas com 135 documentos e quimotripsinas com 135

documentos.

4.2.3.1 Enzimas - Resultados com 22 versédo do cddigo

Neste subcapitulo sdo apresentados os principais resultados obtidos com o
dataset das Enzimas com 70% dos documentos para treino e 30% para teste. Os
resultados detalhados, nomeadamente com os valores de recall e precision estdo em

anexo (Anexo H — Resultados de classificagdo com Python — 22 versdo (Enzimas)).

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Naive Bayes do NLTK.
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Figura 25 - Enzimas - Naive Bayes
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O melhor resultado com as Naive Bayes foi de 98.8% de accuracy com a
escolha das 3000 melhores features, com a transformacdo para letras minusculas e

com remocao de non letters e stopwords.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Multinomial NB do Scikit-Learn.

100
99
98 Lower Case
> 97 Z //
(0]
5 9% =\
8 95 \ /
<
94 \V/ Lower Case + Remove
93 non letters + Remove
92 Stopwords
Binario TF-IDF 3000 3000
melhores melhores Lower Case + Remove
features features + non letters + Remove
100 Stopwords + Stemming
melhores (Snowball)
features
bigrams

Figura 26 - Enzimas - Multinomial NB

O melhor resultado com o classificador Multinomial NB foi de 98.8% de
accuracy com a escolha das 3000 melhores features, com a transformagéo para letras

minusculas e com remocao de non letters e stopwords.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Bernoulli NB do Scikit-Learn.
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Figura 27 - Enzimas - Bernoulli NB

O melhor resultado com o classificador Bernoulli NB foi de 98.8% de
accuracy com a escolha das 3000 melhores features e os operadores de pré-
processamento de transformacdo para letras minusculas, e remocdo de non letters e
stopwords. A selecdo das melhores features em conjunto com os melhores bigrams,
em conjunto com mesmos operadores de pré-processamento do resultado descrito

anteriormente, obteve 0 mesmo resultado de 98.8%.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Linear SVC do Scikit-Learn.
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melhores (Snowball)
features
bigrams

Figura 28 - Enzimas - Linear SVC
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O melhor resultado com o classificador Linear SVC foi de 100% de accuracy
com a escolha das 3000 melhores features, com a transformacdo para letras

minusculas e com remocao de non letters e stopwords.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador
Nu SVC do Scikit-Learn.
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100 Stopwords + Stemming
melhores (Snowball)
features
bigrams

Figura 29 - Enzimas - Nu SVC

O melhor resultado com o classificador Nu SVC foi de 98.8% de
accuracy com a escolha das 3000 melhores features ou das melhores features em
conjunto com os melhores bigrams, e com transformacdo para letras minusculas e

remocao de non letters e stopwords.

De seguida € apresentado um grafico com os resultados com o classificador

Logistic Regression do Scikit-Learn.
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Figura 30 - Enzimas - Logistic Regression

O melhor resultado com o classificador Logistic Regression foi de 100% de
accuracy com a escolha das 3000 melhores features, com a transformagéo para letras

minusculas e com remocao de non letters e stopwords.

Nos resultados obtidos com os diferentes classificadores é possivel verificar
que utilizacdo das melhores features faz com que os resultados de accuracy estejam
muito proximos dos 100% em todos classificadores e atingindo os 100% com o Linear
SVC e Logistic Regression.

A principal conclusdo, € que a reducdo da dimensdo dos vetores com as melhores
features, aumenta significativamente o desempenho e a qualidade dos modelos de

classificagéo.

Os resultados obtidos mostram que a utilizagdo do stemming juntamente com

0s restantes operadores de pré processamento diminui a qualidade dos resultados.
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5 Aplicacao Web
5.1 Ambiente de Desenvolvimento

O ambiente de desenvolvimento que serviu para a construgdo do projeto foi o

seguinte:

e Maquina de desenvolvimento: Computador incluindo a méaquina virtual para

desenvolvimento da aplicacdo web.

e Maquina virtual: Maquina virtual incluido todas as ferramentas necessarias
para a implementacdo da aplicacdo web, nomeadamente o servidor Glassfich,
0 sistema de gestdo de base de dados (SGBD) MySQL, o IDE NetBeans e
todas as ferramentas para desenvolvimento da plataforma J2EE, incluindo as
bibliotecas necessarias.

o Windows Server 2012 (64 bits)

o Memodria Ram — 8GB

5.2 Tecnologias Usadas

De seguida, sdo apresentadas as principais tecnologias usadas na
implementacao da aplicacdo web:

e Linguagens de Programacao: Java, Python, SQL

Plataforma J2EE

e Péginas Web: JSP, HTML

e Servlets

e Servidor da aplicacéo: Glassfish

e Sistema de Gestao de Base de Dados: MySQL
e Mapeamento objeto relacional (ORM): JPA
e HTTP Python Web Framework: Bottle

e Servidor HTTP: CherryPyWSGIServer
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5.3 Arquitetura da aplicacéao

A arquitetura representada neste Capitulo, apresenta detalhadamente os
componentes da aplicacdo web e a sua interacdo com o codigo desenvolvido para a

classificacdo de documentos em Python.
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Aplicagdo Web

Compilador Objeto /
Java Entidade

*

Jsp Servlet
A
I
Request *
Web server .

¢ Objeto /
Response Entidade

A *

Bottle: http python Glassfish server
web framework

MySQL

CherryPyWSGIServer

Base de dados

Servidor

EEE

Exemplos (documentos) de
L » treino/teste

D

I1]1

L

Figura 31 - Arquitetura detalhada

Os conjuntos de documentos para treino sdo guardados no servidor na diretoria

C:/UploadDatasets. Os novos documentos que os utilizadores pretendam classificar
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sdo temporariamente guardados na diretoria C:/UploadTestes e depois do processo de

classificagdo terminar, sdo removidos da diretoria.

A aplicacdo web foi implementada com recurso a paginas JSP, uma tecnologia
que permite gerar paginas dinamicas, através de HTML, XML, JavaScript entre outras
tecnologias, e usando a linguagem de programacdo Java. As paginas JSP sd&o
transformadas posteriormente em Servlets. As Servlets permitem a construgéo de
aplicacdes do lado do servidor, e sdo executadas pelo mesmo como resposta a um
pedido GET ou POST, sendo estas identificadas por um URL. As respostas das
Servlets aos clientes sdo em linguagem HTML [42].

Para a utilizacdo da base de dados relacional, foi usado o JPA, uma API que
descreve uma interface comum para frameworks de persisténcia de dados. As tabelas
da base de dados sdo representadas através de classes e 0s registros das tabelas sdo
representados com instancias das classes correspondentes. Com esta tecnologia, ndo é
necessario implementar os comandos em linguagem SQL, pois disponibiliza uma

interface de programacao simples que realiza o trabalho de persisténcia [43].

O acesso da aplicacdo as funcdes do script em Python para todas as tarefas de
classificacdo de documentos é realizado através da framework Bottle, e esta é que
invoca diretamente os métodos (Capitulo 4.2 — Segunda versdo do cddigo) do script
de classificacdo implementado. O Bottle € uma micro-web framework HTTP para
Python, em gque os métodos sdo invocados através de um URL HTTP, de forma muito
semelhante a um web service [44]. Foram implementados dois métodos no Bottle, o

método treinar e o método classificar.

O método treinar recebe todos 0s parametros necessarios para ser treinado um
modelo, invoca todas as funcbes necessarias do script de classificacdo implementado
(pela ordem referida no Capitulo 4.2 — Segunda versdo do cddigo), e retorna a
qualidade do modelo. Os parametros necessarios ao invocar 0 méetodo treinar séo 0s

seguintes:
-paramNomeDataset — Nome do dataset que € treinado.

-paramTipoTreinoTeste — Tipo de treino e teste a usar - 1 (70%/30%); 2 (cross-

validation); 3 (cross-validation aleatério).
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-paramOp1l — Indica se € para utilizar a remocao de non letters — True (Utilizar); False
(Né&o Utilizar).

-paramOp2 — Indica se é para utilizar a remocao de stopwords — True (Utilizar); False
(Né&o Utilizar).

-paramOp3 — Indica se é para utilizar a transformacéo dos tokens em letra minuscula —
True (Utilizar); False (Nao Utilizar).

-paramOp4 — Indica se é para utilizar o stemming — True (Utilizar); False (N&o
Utilizar).

-paramTipoClassificador — Tipo de classificador — 1 (NaiveBayesClassifier); 2
(MultinomiaIlNB); 3 (BernoulliNB); 4 (NuSVC); 5 (LinearSVC); 6 (Logistic
Regression).

-paramMelhoresPalavras — Selecdo das melhores features - >0 (Utilizar as melhores
X(valor do pardmetro) features); O (Utilizar todas as features); -1 (Utilizar todas as
features com TF-IDF).

-paramMelhoresNGrams - Sele¢do das melhores features bigrams - >0 (Utilizar as
melhores X(valor do parametro features bigrams); 0 (N&o utilizar); -1 (Utilizar todas

as features com TF-IDF).

-idClassificador — ID do classificador guardado na base de dados. Os modelos de
classificacéo treinados sdo guardados em memoria nesta framework através do 1D, de
maneira a que depois de ser treinado, o utilizador possa classificar novos documentos

sem que o sistema tenha de voltar a treinar o modelo.

O método classificar permite classificar novos documentos, para tal, 0 método
invoca todos os métodos implementados nos scripts concebidos para esta tarefa. Os

parametros necessarios ao invocar 0 método treinar sao 0s seguintes:

- Todos os parametros usados no método treinar, em que se o ID estiver em memoria
apenas invoca o método de classificar documentos. Senédo (caso o servidor va abaixo,
os classificadores sdo removidos da memdria) volta a treinar, e de seguida classifica

0s documentos.

-pastaFicheiros — Nome da diretoria onde estdo os documentos a classificar.
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A framework Bottle estd alojada num servidor HTTP chamado
CherryPyWSGIServer, que possibilita a varios utilizadores em simultaneo utilizarem

as operacdes de treino e de classificacdo através do Bottle [45].

5.4 Base de dados

De modo a armazenar os dados necessarios do projeto foi implementada uma
base de dados. Inicialmente, foi realizado o modelo conceptual da base de dados e de
seguida o modelo fisico. Apos gerar o modelo fisico foi obtido o ficheiro crebas.sql a
partir do modelo fisico com a ferramenta PowerDesigner. Este ficheiro contém todos
0s scripts necessarios a criacdo da base de dados, que foram utilizados para gerar a
base de dados no MySQL Server.

Neste topico encontram-se representados o diagrama fisico da base de dados
na figura seguinte, assim como uma breve descricdo de cada tabela. A informacéo
detalhada de cada tabela assim que o modelo fisico encontram-se incluidos em anexo
(Anexo C — Base de Dados).
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Classe
LHilizador id int <pl>
id int <pl= datasetid int =fi=
nome varchar{30) nome warchar{30)
username varchar{30) temn
password wvarchar{32) pertence
.l tem
tem
Dataset
id int Spl>
utilizadorid int “fi=
pertence nome varchar{30)
privado bool
Resultado desoicac  varchar[500)
id int Zpkx
treincid int <fi= pertence
ficheiro varcharn30}) Cualidade
classificacao warchar30) id it  <pl=
e s Classificadorid int  <fc
accuracy float
pertence recall float
precision float
tem
pertence
temn Classificador
id int Splc>
Treing er— utiliz,ad.{:lid ?nt <fud=
- - pertence datasetid int =fiel=
id int <pi> tiower bool =
classificadorid int <fi= —l—-. stemming bool
tem stopwords bool
nonletters bool
bestwords int
bestngrams int
CrOEsY bool
divisao bool
aleatorio bool

tipoclassificador varchar{30)

Figura 32 - Base de dados - Modelo fisico

De seguida, € apresentado uma breve descricdo das entidades:

e Classe

Usada para armazenar as classes/categorias dos datasets. Como exemplo do

dataset Movie Reviews, as classes seriam neg e pos. O dataset pode ter duas

ou mais classes distintas. Cada classe pertence a entidade Dataset e tem uma

chave estrangeira para a mesma.

e Classificador

Relatério de Projeto

75




Classificagao de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

Usada para armazenar os classificadores. Cada classificador é referente a um
dataset e pertence a um utilizador tendo uma chave estrangeira para cada uma
destas entidades. A entidade Classificador armazena as técnicas de pré
processamento usadas (lower case; stemming; remocdo de non letters;
remocdo de stopwords), o tipo de treino e de teste do classificador
(percentagem 70% treino / 30% teste; stratified cross-validation; stratified
cross-validation aleatorio). Por fim esta entidade armazena ainda quais das
técnicas € utilizada (Todos os tokens com TF-IDF; Todos os tokens binario;

Palavras mais caracterizadoras e bigrams mais caracterizadores).
e Dataset

Usada para armazenar os datasets para treino e teste. O dataset pertence a um
utilizador tendo por isso uma chave estrangeira para a entidade Utilizador.
Esta entidade armazena o nome do dataset, uma descri¢cdo (ndo obrigatoria) e
0 estado do dataset: privado — acessivel apenas para o utilizador que inseriu 0
mesmo; publico — acessivel para todos os utilizadores registados na
plataforma.

¢ Qualidade

Usada para armazenar a qualidade dos classificadores, contendo assim uma
chave estrangeira para a entidade Classificador. Esta entidade guarda a
accuracy, recall e precision do classificador, no caso de se usar 0 Cross-
validation ou do dataset ter mais de duas classes, os resultados guardados séo
a média de cada resultado.

e Resultado

Usada para armazenar os resultados apo6s a classificacdo de documentos com a
classe ainda desconhecida. Sao registados o nome do ficheiro classificado, a
classe na qual o ficheiro foi qualificado assim como a percentagem de certeza
do ficheiro pertencer a classe em que foi classificado. Cada resultado pertence

a um treino e tem uma chave estrangeira para a entidade Treino.
e Treino

Usada para guardar os testes de um conjunto de documentos com a classe

ainda desconhecida. Cada treino contem varios resultados (um por cada
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ficheiro classificado), e pertence a um classificador, tendo uma chave
estrangeira para a entidade Classificador.

e Utilizador

Usada para armazenar as contas dos utilizadores. Nesta entidade s&o registados
0 username, 0 nome e a password encriptada com a funcdo de dispersao
criptografica MD5 (Message-Digest algorithm 5). Um utilizador pode ter

varios datasets e varios classificadores.

55 Testes

Neste projeto foram realizados testes de aceitagcdo, com o objetivo de verificar
o0 sistema em relacdo aos seus requisitos originais, e as necessidades do utilizador.

Todos os testes passaram.

Os testes foram definidos num plano de testes. O “Anexo D — Testes”

apresenta o plano de testes e os resultados dos testes.

5.6 Principais Interfaces

Os principais interfaces da aplicacdo web desenvolvidas séo aqui apresentados.

A aplicacdo apresenta um interface bastante simples de utilizar.

5.6.1 Menu principal

A aplicacdo contém um menu no topo sempre presente com varias opgdes que
o0 utilizador pode realizar. No canto superior direito é possivel realizar o login e logout

da aplicacdo. A figura seguinte mostra 0 menu com as opcdes disponiveis.
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Classificador documentos

Datasets

0Os meus Datasets

Datasets Plblicos 3set5

MN&o existern T Adicionar novo Dataset

Figura 33 - Menu

A opcdo Home e Sobre estdo disponiveis para qualquer utilizador, quer se
tenha autenticado ou ndo. A opc¢do Datasets e os seus submenus apenas estdo

disponiveis para utilizadores autenticados.

5.6.2 Adicionar Novo Dataset

Esta interface permite ao utilizador inserir um novo dataset privado ou
publico. Para inserir o dataset, € necessario escolher o ficheiro, a visibilidade do
dataset (privado ou publico), e opcionalmente adicionar uma descri¢do. A figura

seguinte mostra o interface.

Home Datasets Sobre

Adicionar Novo Dataset

Seleccionar ficheiro (.zip) para upload: | Escolher ficheiro | Nenhum ficheiro selecionado
e el

O ficheiro deverd ter o formato .zip contendo uma pasta (nome do dataset). Esta pasta deverd conter pelo menos 2 pastas (classes/categorias) com ficheiros em

formato .txt.

Privado / Publico

® privado Piblico

Descricdo

Movo Dataset

Upload

Figura 34 - Interface Adicionar novo dataset
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5.6.3 Os Meus Datasets

Neste interface o utilizador tem acesso a todos os seus datasets. Pode realizar
operacdes como ver os classificadores, adicionar um novo classificador ou remover o

dataset.

O interface dos datasets publicos é semelhante a este com a Unica diferenca a

ser do utilizador n&o poder remover o dataset.

Home Datasets Sobre

Os meus Datasets

Dataset N° Classificaclores Estado
0 Plblico

Classes (categorias)
neg | pos|

Dataset de reviews de movies

Ver classificadores
Adicionar Novo Classificador

Remover Dataset

Dataset N Classificacdores Estado
0 Publico

Classes (categorias)
pos | neg |

Dataset de opinApes sobre filmes

Ver classificadores
Adicionar Novo Classificador

Remover Dataset

Figura 35 - Interface Os meus datasets

5.6.4 Adicionar Novo Classificador

Neste interface o utilizador tem a possibilidade de treinar um classificador a
partir de um determinado dataset. O utilizador pode escolher o tipo de classificador, o
tipo de treino, os operadores de pre-processamento, e as técnicas de feature

extraction. A figura seguinte apresenta o interface.
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Home Datasets Sobre

Novo Classificador

Dataset movies

Dataset N° Classificadores Estado
0 Plblico

Classes (categorias)
neg | pos|

Dataset de reviews de movies

Classificador

NaiveBayesClassifier ® MultinomialNB BernouliNB NusVC Linearswc LogisticRegression
Tipo Treino
®) 70% Treino / 30% Teste Cross-Validation Aleatdrio
Operadores

¥ Lower Case
Remove Non-Letters
Remove Stopwords

#| Stemming

Técnica

Usar todas as Palavras
TF-IDF
Numero de palavras mais classificadoras:| 10000

Nimero de BiGrams mais classificadores:|0

Treinar
| ———— |

Figura 36 - Interface Adicionar novo classificador

5.6.5 Visualizar Classificadores

Interface onde se podem visualizar todos os modelos de classifica¢éo criados a
partir de um determinado dataset e a qualidade do mesmo. O utilizador tem a
possibilidade de aceder a pagina para classificar novos documentos, ver todos 0s
resultados de classificacdo com um classificador, e remover o classificador. A figura

seguinte apresenta o interface.
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Dataset movies

Adicionar Novo Classificador

Dataset N° Classificadores Estado Utilizador
movies 1 Pulblico cedric

Classes (categorias)
neg | pos |

Dataset de reviews de movies

Adicionar Novo Classificador

Classificador 1 (Utilizar Classificador)

Tipo de classificador
MultinomialNB (SkKLearn)

Tipo de treino
70% / 30%

Accuracy Recall Precision
0.9033333 09033333  0.9047906

Lower Case  Remove Non-Letters  Remove Stopwords ~ Stemming
Sim Nao Nao Sim

Melhores Palavras Melhores BiGrams
10000 0

Ver resultados
Classificar Novos documentos

Remover Classificador

Figura 37 - Interface Visualizar classificadores

5.6.6 Classificador documentos

Interface para classificar documentos, a partir do classificador escolhido na
pagina anterior. O utilizador faz o carregamento dos ficheiros através de um ficheiro

em formato “.zip”. A figura seguinte apresenta o interface.
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Home Datasets Sobre

Dataset movies

Dataset N° Classificadores Estado
1 Publico

Classes (categorias)
neg| pos |

Dataset de reviews de movies

Select file to upload: | Escolher ficheiro | Nenhum ficheiro selecionado
Classificar documentos

Figura 38 - Interface Classificar documentos

5.6.7 Visualizar Resultado de Classificacéao

Interface em que o resultado da classificagdo de documentos € apresentado ao
utilizador. No resultado estdo apresentados o dataset, 0 modelo de classificagdo, um
grafico com a percentagem de documentos categorizados em cada uma das classes, e
o resultado da classificacdo de cada documento com a percentagem de certeza. O
utilizador tem a possibilidade de remover o resultado, e de gerar um ficheiro em
formato “.pdf”” com o resultado. A figura seguinte apresenta o interface.
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Resultado da classificacdo

Remover este resultado

% Voltar aos resultados
Exportar resultado para PDF

Remover Resultado

Dataset

Dataset Estado
movies Publico

Classes (categorias)
neg | pos |

Dataset de reviews de movies

Classificador (Ulilizar Classificador)

Tipo de classificador
MultinomiaINB (SKLearn)

Tipo de treino
70% / 30%

Accuracy  Recall Precision
09033333 09033333 09047906

Lower Case = Remove Non-Letters  Remove Stopwords  Stemming
Sim Néo Néo Sim

Melhores Palavras  Melhores BiGrams
10000 0

Resultados

Resultado da classificacacao dos documentos

® neg=50 ® pos=50

Nimero de documentos classificados: 10
neg: 5
pos: 5

neg

cv998_15691.txt --> 99.99951% de certeza
cv997_5152.txt --> 99.999535% de certeza
cv996_12447.tet --> 99.93674% de certeza
cv399_14636.txt - 99.99999% de certeza
cv995_23113. et --> 100.0% de certeza

pos

©v997_5046.txt --> 100.0% de certeza
©v999_13106.txt --> 100.0% de certeza
cv998_14111.tet --> 100.0% de certeza
cv995_21821.tet --> 99.99997% de certeza
cv996_11592.txt --> 99.94663% de certeza

Figura 39 - Interface Visualizar resultado da classificacao
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6 Conclusdes

O trabalho realizado teve como objetivo criar uma plataforma web para
classificacdo de documentos baseado em algoritmos de aprendizagem supervisionada
utilizando ferramentas de NLP e fazendo vérios estudos de forma a avaliar os
resultados dos algoritmos implementados. Os resultados obtidos revelaram uma muito
boa performance, nomeadamente com a selecdo das melhores features, reduzindo
assim a dimensdo dos vetores eliminando as features com pouco peso para
classificacdo. Os resultados dos estudos com o dataset Movie Reviews selecionando
as melhores features atingiram valores proximos de 93% de accuracy, superiores ao
estudos referidos no Capitulo 2.3 em que o melhor resultado foi de 88.80% de
accuracy. Os resultados com o dataset das Enzimas atingiram valores de 100% de

accuracy com a utilizagdo das melhores features.

Os resultados da classificagdo com o dataset Ohsumed de 23 classes apesar de
baixarem um pouco em relacdo ao dataset Movie Reviews, o que era previsivel pelo
facto de ter 23 classes, foram muito bons com uma média de accuracy proxima dos

90%, muito acima dos valores registados nos estudos do Capitulo 2.3.

Os classificadores com melhores resultados nos diferentes casos de estudo

foram o Linear SVC, o Logistic Regression, e Multinomial NB.

Em todos os casos de estudo realizados, a utilizacdo de stemming néo
melhorou os resultados, sendo que na maioria dos resultados a qualidade baixou com
este operador. Pelo contrério, a utilizacdo dos operadores de remogdo de stopwords e
de non letters melhoraram os resultados ao invés de ser utilizado apenas a

transformacéo para letra mindscula.

Com este projeto conclui-se ainda que a velocidade da execucdo de
classificagdo com o NLTK e Scikit-Learn é de uma grande velocidade e eficiéncia,
sendo que o cddigo implemento consegue treinar um modelo e novos documentos em

apenas alguns segundos.
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6.1

Resultados do Projeto

Durante a realizacdo do projeto, os resultados foram os scripts de classificacao

de documentos, a aplicacdo web assim como a respetiva Base de Dados, e a

documentacédo produzida.

Scripts de Classificacao

Os scripts implementados em Python com os algoritmos para classificagdo de

documentos.
Aplicagcédo Web

A aplicacdo web contém as funcionalidades previstas inicialmente. A principal
funcdo da aplicacdo € ser utilizada como interface do utilizador e utilizer os
scripts desenvolvidos em Python de modo a utilizar as técnicas de
classificacdo de documentos. Em conjunto com a aplicacdo foi também criada

a base de dados com o objetivo de guarder os dados necessarios.
Documentacao produzida

A documentacdo produzida serve para a compreensao do projeto desenvolvido,
0 que também podera ser util para um futura remodelacdo da aplicacdo. Os
documentos foram os seguintes:

o Documento “Anexo A — Casos de Uso” — documento que contém o

diagrama de casos de uso e a descri¢do dos casos de uso.

o Documento “Anexo B — Diagramas de Atividade” — documento que

contém os principais diagramas de atividade.

o Documento “Anexo C - Base de Dados” — documento que contém
todas as informacgdes sobre a base de dados. Neste documento estd
presente 0 modelo concetual, 0 modelo fisico e uma explicacédo

detalhada das tabelas da base de dados utilizada no projeto.

o Documento “Anexo D - Testes” — documento que contém o plano de

testes e os testes realizados.

o Documento “Anexo E - Resultados de classificagdo de documentos

com Python — 12 versdo (Movie Reviews)“ - documento com o0s
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resultados obtidos na primeira versdo do algoritmo. O caso de estudo
foi realizado com o dataset Movie Reviews. (Entregue no CD)

o Documento “Aenxo F - Resultados de classificacdo de documentos
com Python — 22 versdo (Movie Reviews) - documento com 0s
resultados obtidos na segunda versdo do algoritmo. O caso de estudo
foi realizado com o dataset Movie Reviews. (Entregue no CD)

o Documento “Aenxo G - Resultados de classificacdo de documentos
com Python — 22 versao (Ohsumed)” - documento com os resultados
obtidos na segunda versdo do algoritmo. O caso de estudo foi realizado
com o dataset Ohsumed. (Entregue no CD)

o Documento “Aenxo H - Resultados de classificacdo de documentos
com Python — 22 versdo (Enzimas)” - documento com os resultados
obtidos na segunda versao do algoritmo. O caso de estudo foi realizado

com o dataset das Enzimas. (Entregue no CD)

o Relatério de Projeto — presente documento que tem por objetivo

descrever todas as atividades realizadas ao longo do projeto.

6.2 Apreciacao Final

Este projeto a nivel do trabalho desenvolvido correu como planeado, tendo
sido realizado o trabalho proposto e entregue todos os documentos e a aplicacdo com
as funcionalidades pretendidas.

A nivel pessoal foi sem duvida um grande desafio ter realizado um projeto
com um tema em que ndo tinha qualquer experiéncia e conhecimento. Desenvolver
um projeto individualmente ao contrario de todos os trabalhos curriculares, realizados
em grupo, foi um desafio aliciante e foi realizado com sucesso. Com este projeto sinto
que adquiri novos conhecimentos, nomeadamente a nivel da linguagem Python, e nas
técnicas de processamento de texto. A utilizagdo de J2EE na aplicacdo web permitiu-
me aprofundar os meus conhecimentos nesta tecnologia. Os conhecimentos
adquiridos vao sem davida ser Gteis no meu futuro e estou muito grato por ter podido

realizar esta dissertacao.
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6.3 Trabalho Futuro

A classificacdo de documentos através do processamento de linguagem natural
¢ um tema atual em desenvolvimento, e que pode ser sempre melhorado e
desenvolvido através de investigacdes na procura de novas técnicas e procedimentos.

As propostas de trabalhos futuros a partir deste projeto s&o as seguintes:

e Possibilitar a utilizagdo de n-grams com tamanho superior a dois, e utilizagéo
apenas dos mais importantes e categorizadores, e comparar os resultados com

os obtidos através deste estudo.

e Ao serem usadas as melhores features, aquelas que melhor classificam as
classes, possibilitar que o algoritmo escolha o nimero étimo de melhores
features. De recordar que neste momento o utilizador introduz manualmente

0s nUmeros que desejar.

e Permitir que ao utilizador, quando este cria um novo classificador, escolha o
melhor classificador automaticamente. Isto é o algoritmo escolhe as melhores
técnicas e o melhor classificador possivel para obter a melhor performance

possivel para um determinado dataset.

e Utilizar novos classificadores e proceder a comparacGes com 0S

classificadores ja implementados.

e Procurar utilizar novas técnicas utilizando o NLTK e Scikit-Learn. As
bibliotecas tém vindo a melhorar com sucessivas novas versfes € novos

métodos.

e Aprofundar as técnicas de NLP, realizando a analise semantica dos textos e

para aplicar ao problema.

o Realizar automaticamente a classificagdo através de ficheiros obtidos a partir
de APT’s disponibilizadas por paginas de literatura cientifica ou de outros tipoS

de artigos.

e Possibilitar a classificacdo de ficheiros de texto, com outros formatos,

nomeadamente ficheiros de Word e ficheiros Pdf.
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Anexos

Anexo A — Casos de Uso

Anexo B — Diagramas de Atividade
Anexo C — Base de Dados

Anexo D — Testes

Os seguintes anexos foram entregues no CD junto com o formato digital do relatorio:

Anexo E — Resultados de classificacdo de documentos com Python — 12 versdo
(Movie Reviews)

Anexo F — Resultados de classificacdo de documentos com Python — 22 versao
(Movie Reviews)

Anexo G — Resultados de classificacdo de documentos com Python — 22 versdo
(Ohsumed)

Anexo H — Resultados de classificacdo de documentos com Python — 22 versdo
(Enzimas)
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Anexo A — Casos de Uso

A.1 - Diagrama de Casos de Uso

A seguinte figura representa o diagrama de casos de uso da aplicacao.
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Figura 40 - Diagrama de Casos de Uso
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A.2 - Escrita dos Casos de Uso

De seguida s@o descritos 0s casos de uso.

IDdocasode |1

uso:

Caso de uso: | Registar

Actor: | Utilizador

Descricao: | O utilizador regista-se no sistema.

Pré-condicdes: 1. O utilizador ndo estar autenticado

Pos-condicdes: 1. Os dados do utilizador sdo guardados na base de dados.

O utilizador acede a opg¢ao “Login” do menu principal.

O sistema apresenta o formulario de login.

O utilizador selecciona a opgao “Novo registo”.

O sistema apresenta o formulario de registo.

O utilizador preenche os dados e carrega no botéo

“Registar” para submeter.

6. O sistema verifica os dados. Caso 0 username ja exista na
base de dados apresenta uma mensagem de erro, e volta
para 0 passo 4.

7. O sistema apresenta a pagina login.

Fluxo principal:

arONE

Fluxo | Nenhum

alternativo:

Tabela 17 - Caso de uso 1

ID docasode | 2

uso:

Caso de uso: | Fazer login

Actor: | Utilizador

Descricao: | O utilizador autentica-se no sistema.

Pré-condicdes: 1. O utilizador ndo estar autenticado

Pos-condicdes: 1. O utilizador fica autenticado e apto a realizar as
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funcionalidades da aplicacao.

Fluxo principal:

O utilizador acede a opg¢ao “Login” do menu principal.
O sistema apresenta o formulario de login.

O utilizador preenche o formulario.

O sistema verifica os dados. Caso estejam incorretos

RN

apresenta uma mensagem de erro e volta para o passo 2.

5. O sistema apresenta a pagina Home.

Fluxo | Nenhum
alternativo:
Tabela 18 - Caso de uso 2
ID do caso de | 3
uso:
Caso de uso: | Fazer logout
Actor: | Utilizador
Descrigéo: | O utilizador faz logout.

Pré-condicdes:

1. O utilizador estar autenticado.

Pds-condicdes:

1. O utilizador sai da sua conta e fica sem permissdes para
aceder as principais funcionalidades da aplicacao.

Fluxo principal:

1. O utilizador acede a opgao “Logout” do menu principal.

2. O sistema apresenta a pagina Home.

Fluxo | Nenhum
alternativo:
Tabela 19 - Caso de uso 3
ID do caso de | 4
uso:
Caso de uso: | Inserir Dataset
Actor: | Utilizador
Descrigéo: | O utilizador insere um dataset no sistema.

Pré-condigdes:

1. O utilizador estar autenticado
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Pds-condigoes:

1. O dataset € armazenado no servidor, e os dados do
mesmo sdo guardados na base de dados.

Fluxo principal:

1. O utilizador acede a opc¢do “Adicionar Novo Dataset” do
menu principal.

O sistema apresenta o formulario.

3. O utilizador selecciona o ficheiro do dataset, a
visibilidade do mesmo, e uma descri¢do opcional.

O utilizador submete.

Se existir um dataset com 0 mesmo nome, volta para o
passo 2.

6. O sistema apresenta a pagina de datasets.

no

o s

Fluxo | Nenhum

alternativo:
Tabela 20 - Caso de uso 4
IDdocasode | 5
uso:

Caso de uso: | Visualizar Datasets Privados

Actor: | Utilizador

Descrigéo: | O utilizador visualiza todos os seus datasets.

Pré-condicdes:

1. O utilizador estar autenticado.
2. O utilizador ter inserido pelo menos um dataset.

Pds-condicdes:

Nenhuma.

Fluxo principal:

1. O utilizador acede a opcao “Os meus Datasets” do menu
principal.
2. O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

Fluxo alternativo:

Nenhum

Tabela 21 - Caso de uso 5

ID docasode | 6
uso:
Caso de uso: | Visualizar Datasets Publicos
Actor: | Utilizador
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Descricao:

O utilizador visualiza todos os datasets publicos.

Pré-condicdes:

1. O utilizador estar autenticado.
2. O sistema ter pelo menos um dataset publico.

Pds-condigoes:

Nenhuma.

Fluxo principal:

1. O utilizador acede a opc¢do “Datasets Publicos” do menu
principal.
2. O sistema apresenta todos os datasets publicos.

Fluxo alternativo:

Nenhum

Tabela 22 - Caso de uso 6

IDdocasode |7
uso:
Caso de uso: | Remover Dataset
Actor: | Utilizador
Descrigéo: | O utilizador remove um dataset do sistema.

Pré-condicdes:

1. O utilizador estar autenticado.
2. O utilizador ter inserido pelo menos um dataset.

Pds-condicoes:

1. O dataset € removido do servidor, e os dados do dataset
e dos seus classificadores sdo removidos da base de
dados.

Fluxo principal:

1. O utilizador acede a opg¢ao “Os meus Datasets” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Remover Dataset”.

4. O sistema atualiza e a apresenta a lista dos datasets.

Fluxo alternativo:

Nenhum

Tabela 23 - Caso de uso 7

IDdocasode | 8
uso:
Caso de uso: | Treinar Classificador
Actor: | Utilizador
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Descrigéo: | O utilizador treina um novo classificador

1. O utilizador estar autenticado.
2. O utilizador ter inserido pelo menos um dataset ou
existir pelo menos um dataset pablico.

Pré-condicdes:

1. E criado e treinado um classificador e é guardado na
base de dados.

1. O utilizador acede a op¢do “Os meus Datasets” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a opgéao “Adicionar Novo
Classificador” no dataset que desejar.

4. O sistema apresenta um formulario.

O utilizador preenche o formulario com as opg¢des

desejadas.

O utilizador submete o formulério.

7. Osistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questéo.

1. O utilizador acede a opgao “Datasets Publicos” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a opgao “Adicionar Novo

Classificador” no dataset que desejar.

O sistema apresenta um formulario.

O utilizador preenche o formulario com as opc6es

desejadas.

O utilizador submete o formulario.

7. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

Pds-condigdes:

Fluxo principal:

N

o

o

Fluxo alternativo:

ok no

o

Tabela 24 - Caso de uso 8

ID docasode | 9

uso:

Caso de uso: | Visualizar Classificadores

Actor: | Utilizador

Descrigdo: | O utilizador visualiza todos os classificadores de um

determinado dataset.

1. O utilizador estar autenticado.

Pré-condicdes: - . :
¢ 2. O utilizador ter treinado pelo menos classficador.
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Pds-condigoes: Nenhuma,

1. O utilizador acede a op¢do “Os meus Datasets” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questéo.

1. O utilizador acede a opgao “Datasets Publicos” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

Tabela 25 - Caso de uso 9

Fluxo principal:

N

Fluxo alternativo:

ID do caso de | 10

uso:

Caso de uso: | Remover Classificador

Actor: | Utilizador

Descrigéo: | O utilizador elimina um classificador criado por si.

1. O utilizador estar autenticado.

Pré-condigdes: - : -
¢ 2. O utilizador ter treinado pelo menos um classificador.

1. Os dados do classificador e os seus resultados sdo
eliminados da base de dados.

1. O utilizador acede a opcao “Os meus Datasets” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opg¢ao “Remover classificador”
no classificador que desejar.

6. O sistema atualiza e apresenta a lista de classificadores.

1. O utilizador acede a opgao “Datasets Publicos” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

Pds-condicoes:

Fluxo principal:

Fluxo alternativo:

N
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4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opg¢ao “Remover classificador”
no classificador que desejar.

6. O sistema atualiza e apresenta a lista de classificadores.

Tabela 26 - Caso de uso 10

ID do caso de | 11

uso:

Caso de uso: | Classificar documentos

Actor: | Utilizador

O utilizador classifica novos documentos com um
classificador.

1. O utilizador estar autenticado.

2. O utilizador ter treinado pelo menos um classificador.

Descricao:

Pré-condicdes:

1. Os resultados da classificacdo dos documentos sédo
guardados na base de dados.

1. O utilizador acede a opg¢do “Os meus Datasets” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questéo.

5. O utilizador selecciona a opgao “Classificar Novos
documentos” no classificador que desejar.

6. O sistema apresenta um formul&rio para inserir 0s
ficheiros.

7. O utilizador carrega os ficheiros e submete.

8. O sistema apresenta a pagina com os resultados
detalhados.

1. O utilizador acede a opcdo “Datasets Publicos” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opgao “Classificar Novos

documentos” no classificador que desejar.

O sistema atualiza e apresenta a lista de classificadores.

O utilizador carrega os ficheiros e submete.

8. O sistema apresenta a pagina com os resultados

Pds-condigoes:

Fluxo principal:

Fluxo alternativo:

~No
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detalhados.

Tabela 27 - Caso de uso 11

ID do caso de | 12
uso:
Caso de uso: | Visualizar Resultados
Actor: | Utilizador
Descrico: O utilizador visualiza todos os resultados de classificacao de

documentos com um determinado classificador.

Pré-condicdes:

1. O utilizador estar autenticado.
2. O utilizador ter classificado documentos pelo menos
uma vez.

Pds-condigdes:

Nenhuma.

Fluxo principal:

O utilizador acede a opcao “Os meus Datasets” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opgao “Ver resultados” no
classificador que desejar.

6. O sistema apresenta todos os resultados.

Fluxo alternativo: 1. O _uti!izador acede a opcao “Datasets Publicos” do menu

principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opgao “Ver resultados” no
classificador que desejar.

6. O sistema apresenta todos os resultados.

Tabela 28 - Caso de uso 12
ID do caso de | 13
uso:
Caso de uso: | Visualizar Resultado Detalhado
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Actor: | Utilizador

O utilizador visualiza o resultado detalhado de uma

classificacdo de documentos.

1. O utilizador estar autenticado.

2. O utilizador ter classificado documentos pelo menos
uma vez.

Nenhuma.

Descricao:

Pré-condicdes:

Pds-condigoes:

1. O utilizador acede a opc¢do “Os meus Datasets” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questéo.

5. O utilizador selecciona a opgao “Ver resultados” no
classificador que desejar.

6. O sistema apresenta todos os resultados.

7. O utilizador selecciona a opgdo “Ver Resultado
Detalhado” no resultado que desejar.

8. O sistema apresenta o resultado detalhado.

1. O utilizador acede a opgao “Datasets Publicos” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opgao “Ver resultados” no
classificador que desejar.

6. O sistema apresenta todos os resultados.

7. O utilizador selecciona a opcao “Ver Resultado
Detalhado” no resultado que desejar.

8. O sistema apresenta o resultado detalhado.

Fluxo principal:

N

Fluxo alternativo:

Tabela 29 - Caso de uso 13

ID do caso de | 14

uso:

Caso de uso: | Exportar Resultados

Actor: | Utilizador

O utilizador exporta o resultado de uma classificagcdo de

Descrigdo:
¢ documentos para um documento em formato “.pdf”.
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1. O utilizador estar autenticado.

2. O utilizador ter classificado documentos pelo menos
uma vez.

Nenhuma.

Pré-condigdes:

Pds-condigdes:

1. O utilizador acede a opgao “Os meus Datasets” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questéo.

5. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver resultados” no
classificador que desejar.

6. O sistema apresenta todos os resultados.

7. O utilizador selecciona a opgao “Ver Resultado

Detalhado” no resultado que desejar.

O sistema apresenta o resultado detalhado.

9. O utilizador selecciona a op¢ao “Exportar resultado para
PDF”

10. O sistema apresenta o resultado detalhado em “.pdf”.

1. O utilizador acede a opgao “Datasets Publicos” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opgao “Ver resultados” no

classificador que desejar.

O sistema apresenta todos os resultados.

7. O utilizador selecciona a opcao “Ver Resultado

Detalhado” no resultado que desejar.

O sistema apresenta o resultado detalhado.

9. O utilizador selecciona a op¢ao “Exportar resultado para
PDF”

10. O sistema apresenta o resultado detalhado em “.pdf”.

Fluxo principal:

N

o

Fluxo alternativo:

N

o

o

Tabela 30 - Caso de uso 14
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ID do caso de | 15

uso:

Caso de uso: | Remover Resultado

Actor: | Utilizador

O utilizador remove o resultado de uma classificacdo de

documentos.

1. O utilizador estar autenticado.

2. O utilizador ter classificado documentos pelo menos
uma vez.

Nenhuma.

Descricao:

Pré-condicdes:

Pds-condigoes:

1. O utilizador acede a opg¢do “Os meus Datasets” do menu

principal.

O sistema apresenta todos os datasets do utilizador.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados
pelo utilizador com o dataset em questéo.

5. O utilizador selecciona a opgdo “Ver resultados” no

classificador que desejar.

O sistema apresenta todos os resultados.

O utilizador selecciona a opg¢ao “Remover Resultado”.

8. O sistema atualiza e apresenta os resultados obtidos com
o classificador em quest&o.

1. O utilizador acede a opcdo “Datasets Publicos” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a opgao “Ver resultados” no

classificador que desejar.

O sistema apresenta todos os resultados.

O utilizador selecciona a opgao “Remover Resultado”.

8. O sistema atualiza e apresenta os resultados obtidos com
o classificador em questéo.

1. O utilizador acede a opgao “Datasets Publicos” do menu
principal.

2. O sistema apresenta todos os datasets publicos.

3. O utilizador selecciona a opgao “Ver classificadores” no
dataset que desejar.

4. O sistema apresenta todos os classificadores criados pelo
utilizador com o dataset em questao.

5. O utilizador selecciona a op¢ao “Ver resultados” no
classificador que desejar.

Fluxo principal:

N

~No

Fluxo alternativo:

~No

Fluxo alternativo:
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6. O sistema apresenta todos os resultados.

7. O utilizador selecciona a opgao “Ver Resultado
Detalhado” no resultado que desejar.

8. O sistema apresenta o resultado detalhado.

9. O utilizador selecciona a opgao “Remover Resultado”.

10. O sistema atualiza e apresenta os resultados obtidos com
o classificador em questdo.

Tabela 31 - Caso de uso 15
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Anexo B — Diagramas de Atividade

Neste anexo, sdo apresentados os principais diagramas de atividade da

aplicagéo.

B.1 — Inserir Dataset

Sistema Utilizador

. ( apresenta formuldrio de inserir dataset\ preenche formuldrio
[existe ] submete
[ n&o existe ]

[n&o confirmg ]

( verifica se existe \ [ confirma ]

Gpresenta pagina dataseta

Figura 41 - Diagrama de Atividade - Inserir Dataset
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B.2 — Treinar Classificador

Sistema Utilizador

. { apresenta todos os datasets ‘\\ { selecciona dataset )

:apresenta formulrio™ (gelecciona opcdo “adidona novo dassiﬁcad@
(" preenche formulario :} -

submete 3

X

[ ndo confirma ]

Geina e apresenta os dassificadores criadoﬁ [ confirma ]
vl

Figura 42 - Diagrama de Atividade - Treinar Classificador
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B.3 — Classificar Documentos

Sistema Utilizador

. ( apresenta todos os datasets do uh’lizad(h / selecdiona dataset]

( apresenta dassificadores ,/— selecciona opgdo “Ver dassiﬁcadores')
( selecciona dassificador )

apresenta formulério ( selecciona a opgdo "Classificar novos documentosD
preenche formulério

submete [ ndo confifma ]

(apresenta resultados detalhados\ [ confirma ]
o

Figura 43 - Diagrama de Atividade - Classificar Documentos
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B.4 — Visualizar Resultado Detalhado

Sistema Utilizador

. ( apresenta todos os datasets do utilizadoﬁ  selecdiona dataset:

( apresenta dassificadores ,/. selecciona opgdo “Ver dassiﬁcadores')
( selecciona dassificador )

Epresema todos os resultados: ( selecciona a opcdo Ver resultados” )
r selecciona resultado )

Ge!ecdona a opgao "Ver resultado Detalhadch

Ly

[n&o confirma ]

( apresenta resultado detalhado \ confirma ]
e

Figura 44 - Diagrama de Atividade - Visualizar Resultado Detalhado
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Anexo C — Base de Dados

C.1 - Modelo Conceptual

l Classe
Hilizador = =
- = id Zpi= |nteger ==
il Zpi> Integer S nome Variable characters (20) <M=
nome Variable characters (30} <M= = =
username ariable characters (30) =M= Identifier_1 <pi>
password Variable characters (30) <M=
Identifier_1 <pi> perence
tem tem Relaticnship_2
Relationship_7 tem
Resultads Dlataect
- - id Zpiz |nteqer =hi=
g : == M L =] nome Variable characters {20) <M=
ficheiro ‘ariable characters (30) <M= pertence ivado Boolean <=
classificacan ‘ariable characters (30) <M= i - -
desoicao Variable characters (500}
certezrs Float <=
Identifier_1 <=pi=
Identifier_1 <pi> emmer_ p
pertence
pertence Qualidade
id =Zpi> |nteger =h=
‘accuracy Float
recall Float
Relationship_8 Relaticnship_4 precisao Float
Identifier_1 <pi=
Relatiﬂnship_BJpﬂ-tenDE
tem tem
tem
—e] Classificad
. Relsticnship_& s
AERE pentet i spi> Integer >
id =pi> Integer =M= pertence tlower Boolean =M=
Identifier 1 =pi= stemming Boolean <M=
n stopwords Boolean <M=
1| nenletters Boolean <M=
bestwords Integer
bestngrams Integer
CrOEsY Boolean =M=
divisao Boolean <hl=
aleatoric Boolean <M=
tipoclassificador ‘ariable characters (30) <M=
Identifier_1 <pi=

Figura 45 - Modelo Conceptual
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C.2 — Modelo Fisico

Classe
Hilizador id int <pic>
id int =pi= datasetid int <fic=>
nome varchar20) nome warchar(30)
username varchar{30) tem
password  varchar{32) pertence
.l. tem
tem
Dataset
id int k=
utilizadorid int =fl=
pertence nome varchar{30})
privado bool
Resultado desoicas  warchar(500)
id int Zpk=
treinoid int <fi= pertence
ficheirz wvarchar30) Cualidade
classificacac  warchar[30) id int =gk
EEUEEE TR dlassificadorid int  <fic-
accuracy float
pertence recall float
precision float
tem
pertence
tem Classificador
id int =pic
. utilizadorid int =fud=
e pertence o TEN® | datasetid int <fet>
id int =p= tiower bool ="
classificadorid int <fi= —l—-..gtemming bool
tem stopwords bl
nonletters bool
bestwords int
bestngrams int
orossV bool
divisao bool
aleatoric bool
tipoclassificador wvarchar{30)
Figura 46 - Modelo Fisico
110
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C.2.1 — Tabelas

- Classe

Usada para armazenar as classes dos datasets.

Nome do atributo Tipo de dados Descricéo

id int Chave priméria
datasetid int Chave estrangeira
nome Varchar(30) Nome da classe

- Classificador

Tabela 32 - Tabela Classe

Usada para armazenar os classificadores.

Nome do atributo Tipo de dados Descricéo

id int Chave priméria

utilizadorid int Chave estrangeira

datasetid int Chave estrangeira

tlower bool Uso de lower case

stemming bool Uso de stemming

stopwords bool Uso de stopwords

nonletters bool Uso de nonletters

bestwords int Numero de palavras mais
definidoras

bestngrams int Numero de bigrams mais
definidores
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Crossv bool Uso de cross-validation

divisao bool Uso de percentagem 70%

treino / 30% teste

aleatorio bool Uso de cross-validation

aleatoriamente

tipoclassificador varchar(30) Tipo de classificador

Tabela 33 - Tabela Classificador

- Dataset

Usada para armazenar os datasets para treino e teste.

Nome do atributo Tipo de dados Descricéo

id int Chave primaria

utilizadorid int Chave estrangeira

nome Varchar(30) Nome do dataset

privado bool Estado do dataset
(privado ou publico)

descricao Varchar(500) Descricdo do dataset

Tabela 34 - Tabela Dataset

- Qualidade

Usada para armazenar a qualidade dos classificadores.

Nome do atributo Tipo de dados Descricéo

id int Chave primaria
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classificadorid int Chave estrangeira

accuracy float Accuracy do classificador

recall float Recall do classificador

precision float Precision do classificador
Tabela 35 - Tabela Qualidade

- Resultado

Usada para armazenar os resultados apés a classificacdo de documentos com a

classe ainda desconhecida.

Nome do atributo Tipo de dados

Descricao

id int Chave priméria

treinoid int Chave estrangeira

ficheiro varchar(30) Nome do ficheiro
classificado

classificacao varchar(30) Classe na qual o ficheiro
foi classificado

certeza float Percentagem de certeza do
ficheiro pertencer a classe
classificada

Tabela 36 - Tabela Resultado
- Treino

Usada para guardar

ainda desconhecida.

0s testes de um conjunto de documentos com a classe
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Nome do atributo Tipo de dados Descricéo
id int Chave primaria
classificadorid int Chave estrangeira

- Utilizador

Tabela 37 - Tabela Treino

Usada para armazenar as contas dos utilizadores.

Nome do atributo Tipo de dados Descricéo

id int Chave primaria

nome varchar(30) Nome do utilizador

username varchar(30) Username do utilizador

password varchar(30) Password do utilizador
encriptada

Tabela 38 - Tabela Utilizador
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Anexo D - Testes

Este anexo apresenta o plano de testes de aceitacdo, assim como os resultados

dos mesmos.

D.1.1 — Estados base

Nome EB-1: Efetua autenticacdo de um jogador.

Pré-condigdes O utilizador estar registado.

1. O utilizador selecciona a op¢ao “Login”.

Passos ~ i
2. Introduz o nome de utilizador (cedric) e a password (123).
3. Submete o formulério.
Resultados 1. O, gtlllzador fica autenticado e a aplicagdo apresenta a
esperados pagina Home.
Tabela 39 - Estado Base 1
Nome EB-2: Registo de um utilizador e inser¢do de um dataset

publico

Pré-condicdes Nenhuna.

Passos 1. O utilizador selecciona a opg¢ao “Login”.

2. O utilizador selecciona a opgao “Novo registo”.

3. Introduz o nome (joao), o username (joao), a password
(123) e a confirmacdo da password (123).

4. O utilizador autentica-se introduzindo o username (joao) e
password (123).

5. O utilizador selecciona a opgao “Adicionar Novo Dataset”.

6. Selecciona o ficheiro movies.zip para upload, o estado

“Publico” e a descrigao (dataset de movies), e submete.

Resultados 1. Na base de dados estdo presentes os dados
esperados correspondentes ao utilizador registado, e ao dataset
publico inserido.
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Tabela 40 - Estado Base 2

D.1.2 — Casos de teste

Nome

CT-01: Verificar se o sistema permite o registo de um
utilizador.

Pré-condicdes

Nenhuma.

1. Selecciona a opg¢ao “Login”.

Passos . ‘

2. Selecciona a opgao “Novo registo”.

3. Introduz o nome (carlos), o username (carlos), a password

(123) e a confirmacéo da password (123).
Resultados 1. O sistema apresenta a pagina de “Login”
esperados 2. O utilizador € acrescentado a base de dados.
Tabela 41 - CT-01

Nome CT-02: Verificar se 0 sistema ndo permite registar dois

utilizadores com o mesmo username.

Pré-condicdes

CT-01

1. Selecciona a opcao “Login”.

Passos _ _

2. Selecciona a opgao “Novo registo”.

3. Introduz o nome (carlos), o username (carlos), a password

(123) e a confirmacéo da password (123).
Resultados 1. O sistema apresenta uma mensagem de erro a vermelho.
esperados
Tabela 42 - CT-02

Nome CT-03: Verificar se o sistema apresenta a lista dos datasets

publicos.

Pré-condicoes

EB-1,EB-2

1. Selecciona a opg¢ao “Ver Datasets Publicos™.

Passos
Resultados 1O S|§teTa apresenta o dataset publico com o nome
esperados movies .

Tabela 43 - CT-03
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Nome

CT-04: Verificar se o sistema insere um dataset.

Pré-condicdes

EB-1

1. Selecciona a opgao “Adicionar Novo Dataset”.

Passos ' . .

2. Faz upload do ficheiro “filmes.zip”, seleciona o estado

“Privado” e insere a descrigdo “Dataset de filmes”.

3. Submete.
Resultados 1.Q sistema apresenta a lista dos datasets, com o presente
esperados listado.

2. O dataset € inserido na base de dados.

3. O dataset ¢ inserido na diretoria “C:/uploadDatasets”

Tabela 44 - CT-04

Nome CT-05: Verificar se o sistema ndo permite a inser¢do de um

dataset com o nome igual ao de outro dataset inserido.

Pré-condicdes

EB-1, CT-04

1. Selecciona a opgao “Adicionar Novo Dataset”.

Passos . . .

2. Faz upload do ficheiro “filmes.zip”, seleciona o estado

“Privado” e insere a descri¢do “Dataset de filmes”.

3. Submete.
Resultados 1. O~3|sFe_ma a_presenta uma mensagem de erro a vermelho.
esperados 2. Nao € inserido na base de dados.

Tabela 45 - CT-05

Nome CT-06: Verificar se o sistema adiciona um novo classificador.

Pré-condicdes

EB-1, CT-04

1. Selecciona a opgdo “Os Meus Datasets”.

Passos ] 5 - )
2. Selecciona a opgdo “Adicionar Novo Classificador” do
dataset “filmes”.
3. Deixar as opgdes do configurador de um novo classificador
como “default” e clicar no botdo “Treinar”.
Resultados 1. O sistema fapresenta _a lista de classificadores do dataset,
esperados com o classificador criado presente.
2. O classificador e a qualidade do mesmo sé@o inseridos na
base de dados.
Tabela 46 - CT-06
Nome CT-07: Verificar se o sistema classifica documentos com um
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classificador.

Pré-condicdes

EB-1, CT-06

Passos

1. Selecciona a opgao “Os Meus Datasets”.
2. Selecciona a opgao
“filmes”.

“Ver classificadores” do dataset

3. Selecciona a opgao “Classificar Novos documentos” de um
classificador.

4. Carrega um ficheiro .zip com dois ficheiros “.txt” de opinido
sobre filmes e seleciona o botao “Classificar documentos”.

5. Seleccionar a op¢ao “Exportar resultado para PDF”.

Resultados
esperados

1. O sistema apresenta o resultado da classificacdo dos
documentos detalhada em PDF.

2. Os resultados da classificacdo dos documentos sdo inseridos
na base de dados.

Tabela 47 - CT-07

Nome

CT-08: Verificar se o sistema remove um resultado de uma
classificacdo de documentos.

Pré-condicdes

EB-1, CT-07

1. Selecciona a opgao “Os Meus Datasets”.

Passos . )
2. Selecciona a op¢do “Ver classificadores” do dataset
“filmes”.
3. Selecciona a opcdo “Ver resultados” do classificador
utilizado no teste CT-07.
4. Clicar no botao “Remover Resultado” do resultado do teste
CT-07.
Resultados 1. O sistema a_lprfesenta a lista de resultados atualizada, sem o
esperados resultado eliminado.
2. O resultado é eliminado da base de dados.
Tabela 48 - CT-08
Nome CT-09: Verificar se o sistema remove um classificador.

Pré-condicdes

EB-1, CT-06

Passos

1. Selecciona a opgéo “Os Meus Datasets”.

2. Selecciona a opgao “Ver classificadores”
“filmes”.

3. Selecciona a opc¢do  “Remover
classificador criado no teste CT-06.

4. Seleccionar o botdo Ok na mensagem de confirmacgédo de

do dataset

Classificador” do
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remocéo do classificador.

1. O sistema apresenta a lista de classificadores atualizada,

Resultados o o
esperados sem o classificador eliminado.
2. O classificador é eliminado da base de dados.
Tabela 49 - CT-09
Nome CT-10: Verificar se o sistema remove um dataset.

Pré-condicdes

EB-1, CT-04

1. Selecciona a op¢ao “Os Meus Datasets”.

Passos ]
2. Selecciona a opgao “Remover Dataset” do dataset “filmes”.
3. Seleccionar o botdo Ok na mensagem de confirmacdo de
remocdo do dataset.
Resultados 1.0 S|stem§1 a_presenta a lista de datasets atualizada, sem o
esperados dataset eliminado.
2. O dataset € eliminado da base de dados.
3. O dataset ¢ eliminado da diretoria “C:/uploadDatasets”.
Tabela 50 - CT-10
Nome CT-11: Verificar se o sistema permite o logout de um

utilizador.

Pré-condicdes

EB-1.

1. Selecciona a opgao “Logout”.

Passos
Resultados 1. O s¥stema remove do men1~1 a opg_ao D_ata/sets )
esperados 2. O sistema apresenta a opcdo Login ao invés de Logout.

Tabela 51 - CT-11
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D.2.1 — Resultados dos testes

Teste | Passou/Falhou

CT-01 Passou

CT-02 Passou

CT-03 Passou

CT-04 Passou

CT-05 Passou

CT-06 Passou

CT-07 Passou

CT-08 Passou

CT-09 Passou

CT-10 Passou

CT-11 Passou

Tabela 52 - Resultados dos testes
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Introducao

Este documento tem como objetivo divulgar os resultados da classificagdo de documentos com a primeira versdo do codigo em Python. O
dataset para treino foi o seguinte: NLTK Movie Reviews Corpus. Este conjunto de documentos é relativo a critica de filmes e é composto por
2000 documentos divididos em duas classes: critica positiva (1000 documentos) e critica negativa (1000 documentos). Todos os testes foram
realizados com as 2000 palavras mais frequentes do corpus.
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1 Resultados

1.1 Cross-Validation (4 subsets)

1.1.1 Binéario

1111

Sem operadores

Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificador Treino | Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Showb | (percen ] IDF o
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X Decision Tree Cross-Validation § Pos—0.733 0.661 Pos —0.640
Neg —0.587 Neg —0.687
X X Maximum Entropy Cross-Validation Erro de memaria
(algoritmo iis)
X X Maximum Entropy Cross-Validation J Pos—0.951 0.688 Pos—0.642
(algoritmo gis) Neg — 0.439 Neg — 0.925
X X Logistic Regression Cross-Validation | Pos—0.858 0.864 Pos —0.866
Neg —0.868 Neg —0.860
X X NB Bernoulli Cross-Validation | Pos—0.683 0.792 Pos—-0.873
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Neg —0.901 Neg—0.740
X X NB Multinomial Cross-Validation | Pos—0.803 0.831 Pos—0.85
Neg —0.859 Neg—0.813
X X Linear SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.853 0.857 Pos —0.858
Neg —0.859 Neg — 0.855
X X Nu SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.852 0.863 Pos—0.870
Neg—0.873 Neg — 0.856
X X SVC (SVM) Cross-Validation j Pos—0.5 0.479 Pos -
Neg—0.5 Neg -

Tabela 1 - Binario sem operadores - Cross-Validation
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1.1.1.2

Com operadores

Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari [ Classificador Treino | Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen | IDF o
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X X X X Decision Tree Cross Validation | Pos—0.719 0.659 Pos—0.643
Neg —0.601 Neg —0.682
X X X X X Maximum Entropy Cross-Validation Erro de memaria
(algoritmo iis)
X X X X X Maximum Entropy Cross-Validation J Pos—0.963 0.680 Pos—0.629
(algoritmo gis) Neg — 0.408 Neg — 0.935
X X X X X Logistic Regression Cross-Validation | Pos—0.855 0.86 Pos—0.862
Neg —0.863 Neg —0.857
X X X X X NB Bernoulli Cross-Validation § Pos—0.699 0.789 Pos—0.851
Neg—0.878 Neg—0.745
X X X X X NB Multinomial Cross-Validation § Pos—0.817 0.826 Pos—0.833
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Neg —0.836 Neg—0.819
X X X X X Linear SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.837 0.850 Pos —0.857
Neg —0.861 Neg —0.842
X X X X X Nu SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.844 0.863 Pos—0.876
Neg — 0.880 Neg — 0.850
X X X X X SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.5 0.479 Pos -
Neg—0.5 Neg -
Tabela 2 - Binario com operadores - Cross-Validation
1.1.1.3 Com operadores e Prune percentual (<3%)
Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificador Treino | Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Showb | (percen ] IDF o
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X X X 3% X Decision Tree Cross-Validation | Pos—0.737 0.673 Pos—0.654
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Neg—0.610 Neg —0.698

X X X X 3% X Maximum Entropy Cross-Validation | Pos—0.591 0.631 Pos—0.645
(algoritmo iis) Neg — 0.67 Neg — 0.622

X X X X 3% X Maximum Entropy Cross-Validation | Pos—0.975 0.646 Pos —0.603
(algoritmo gis) Neg — 0.328 Neg — 0.940

X X X X 3% X Logistic Regression Cross-Validation | Pos—0.827 0.826 Pos —0.825
Neg —0.823 Neg —0.826

X X X X 3% X NB Bernoulli Cross-Validation j Pos—0.748 0.793 Pos—0.821
Neg —0.837 Neg —0.769

X X X X 3% X NB Multinomial Cross-Validation § Pos—0.811 0.825 Pos —0.833
Neg —0.838 Neg—0.817

X X X X 3% X Linear SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.809 0.811 Pos—0.810

Neg—-0.811 Neg—0.81

X X X X 3% X Nu SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.826 0.837 Pos—0.843
Neg —0.845 Neg—0.831

X X X X 3% X SVC (SVM) Cross-Validation § Pos—0.762 0.822 Pos —0.868
Neg — 0.885 Neg—0.788

Tabela 3 - Binario com operadores e Prune - Cross-Validation
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1.1.2 TF-IDF

1121

Sem operadores

Operadores usados

Calculo

Frequéncia

Classificagao

Valores obtidos

Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificador Treino | Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Showb | (percen ] IDF o
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X Decision Tree Cross-Validation
X X Maximum Entropy Cross-Validation
(algoritmo iis) Erro de memaria
X X Maximum Entropy Cross-Validation
(algoritmo gis)
X X Logistic Regression Cross-Validation | Pos—0.863 0.85 Pos —0.842
Neg — 0.840 Neg — 0.859
X X NB Bernoulli Cross-Validation § Pos—0.819 0.843 Pos —0.860
Neg — 0.867 Neg — 0.828
X X NB Multinomial Cross-Validation | Pos—0.821 0.844 Pos —0.863
Neg —0.870 Neg —0.829
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X X Linear SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.872 0.861 Pos—0.852
Neg —0.849 Neg—0.870
X X Nu SVC (SVM) Cross-Validation || Pos—0.886 0.861 Pos—0.842
Neg—0.834 Neg —0.881
X X SVC (SVM) Cross-Validation j Pos—0.5 0.479 Pos -
Neg—0.5 Neg -
Tabela 4 - TF-IDF sem operadores - Cross-Validation
1.1.2.2 Com operadores
Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificador Treino | Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Showb | (percen | IDF o
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X X X Decision Tree Cross-Validation
X X X X Maximum Entropy Cross-Validation
(algoritmo iis) Erro de memoria
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X X X X X Maximum Entropy Cross-Validation
(algoritmo gis)
X X X X X Logistic Regression Cross-Validation | Pos—0.863 0.843 Pos—0.83
Neg —0.824 Neg —0.857
X X X X X NB Bernoulli Cross-Validation J Pos—0.804 0.841 Pos —0.850
Neg —0.858 Neg—0.813
X X X X X NB Multinomial Cross-Validation J Pos—0.844 0.843 Pos—0.844
Neg —0.844 Neg—0.844
X X X X X Linear SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.867 0.849 Pos—0.836
Neg —0.832 Neg —0.862
X X X X X Nu SVC (SVM) Cross-Validation | Pos—0.878 0.851 Pos—0.833
Neg —0.825 Neg-0.871
X X X X X SVC (SVM) Cross-Validation j Pos—-0.5 0.479 Pos -
Neg—0.5 Neg -

Tabela 5 - TF-IDF com operadores - Cross-Validation
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1.1.2.3 Com operadores e Prune percentual (<3%)
Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Bindri [ Classificador Treino | Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen | IDF o
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X X X 3% X Decision Tree Cross-Validation
X X X X 3% X Maximum Entropy Cross-Validation
(algoritmo iis) Erro de memdria
X X X X 3% X Maximum Entropy Cross-Validation
(algoritmo gis)
X X X X 3% X Logistic Regression Cross-Validation J Pos—0.854 0.852 Pos—0.849
Neg —0.849 Neg —0.854
X X X X 3% X NB Bernoulli Cross-Validation J Pos—0.766 0.808 Pos —0.835
Neg —0.849 Neg —0.784
X X X X 3% X NB Multinomial Cross-Validation J Pos—0.810 0.82 Pos—0.827
Neg —0.830 Neg—0.814
X X X X 3% X Linear SVC (SVM) Cross-Validation J Pos—0.849 0.844 Pos —0.840
Neg —0.838 Neg —0.849
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X X X X 3% X Nu SVC (SVM) Cross-Validation J Pos—0.856 0.847 Pos —0.840
Neg —0.837 Neg — 0.855
X X X X 3% X SVC (SVM) Cross-Validation J Pos—-0.5 0.479 Pos -
Neg—0.5 Neg -
Tabela 6 - TD-IDF com operadores e Prune - Cross-Validation
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1.2 70% treino — 30% teste

1.2.1 Binéario

1211

Sem operadores

Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificad | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen | IDF o or
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X Decision (0,700); (700,1000); { Pos-0.777 0.69 Pos—-0.662
Tree | (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.603 Neg — 0.729
X X Maximum (0,700); (700,1000); Erro de memoria
Entropy | 1600,1700) | (1700,2000)
(algoritmo
iis)
X X Maximum (0,700); (700,1000); § Pos—0.983 0.723 Pos—-0.647
ENtropy | (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.463 Neg — 0.965
(algoritmo
gis)
X X Logistic (0,700); (700,1000); J Pos—0.86 0.883 Pos—0.902
Regr:ss'o (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.907 Neg — 0.866
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NB (0,700); (700,1000); [ Pos—0.68 0.797 Pos —0.887
Bernoulli | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg—-0.913 Neg — 0.74
NB (0,700); (700,1000); [ Pos—0.77 0.822 Pos —0.859
M“'t:om' (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.873 Neg — 0.791
Linear SVC |  (0,700); (700,1000); { Pos—0.853 0.867 Pos—0.877
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) f Neg-0.88 Neg — 0.857
Nu SVC (0,700); (700,1000); [ Pos—0.86 0.88 Pos —0.896
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.9 Neg — 0.865
SVC (SVM) |  (0,700); (700,1000); [ Pos—0.397 0.683 Pos —0.930
(1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.97 Neg - 0.616
Tabela 7 - Binario sem operadores - 70% / 30%
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1.2.1.2

Com operadores

Operadores usados Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificad | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen | IDF o or
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X X X X Decision (0,700); (700,1000); [ Pos—-0.707 0.66 Pos — 0.646
Tree | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.613 Neg — 0.676
X X X X X Maximum (0,700); (700,1000); § Pos-1 0.5 Pos—-0.5
ENtropy | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0 Neg —
(algoritmo
iis)
X X X X X Maximum (0,700); (700,1000); § Pos—0.983 0.683 Pos—0.615
ENtropy | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.383 Neg — 0.958
(algoritmo
gis)
X X X X X Logistic (0,700); (700,1000); § Pos—0.843 0.863 Pos —0.878
Regr:ss'o (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.883 Neg -0.849
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NB (0,700); (700,1000); [ Pos—0.687 0.783 Pos—0.851
Bernoulli | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.88 Neg — 0.737
NB (0,700); (700,1000); [ Pos—-0.81 0.822 Pos —0.829
M“'t:om' (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.833 Neg — 0.814
Linear SVC |  (0,700); (700,1000); { Pos—0.833 0.853 Pos —0.868
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.873 Neg — 0.840
Nu SVC (0,700); (700,1000); f Pos—0.85 0.855 Pos —0.859
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) [ Neg-0.86 Neg —0.851
SVC (SVM) |  (0,700); (700,1000); { Pos—-0.313 0.642 Pos—0.913
(1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.97 Neg — 0.585
Tabela 8 - Binario com operadores - 70% / 30%
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1.2.1.3

Com operadores e Prune percentual (<3%)

Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificad | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen | IDF o or
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X X X 3% X Decision (0,700); (700,1000); § Pos—0.69 0.665 Pos —0.657
Tree | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg—0.64 Neg — 0.674
X X X X 3% X Maximum (0,700); (700,1000); § Pos—0.653 0.65 Pos —0.649
ENtropy | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg - 0.647 Neg — 0.651
(algoritmo
iis)
X X X X 3% X Maximum (0,700); (700,1000); § Pos—0.993 0.632 Pos—0.576
ENtropy | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.27 Neg — 0.976
(algoritmo
gis)
X X X X 3% X Logistic (0,700); (700,1000); [ Pos—0.827 0.823 Pos—0.821
Regr:55'° (1000,1700) | (1700,2000) [ Neg-0.82 Neg - 0.825
X X X X 3% X NB (0,700); (700,1000); { Pos-0.757 0.792 Pos—0.814
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Bernoulli | (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-—0.827 Neg —0.773
X X X X 3% NB (0,700); (700,1000); [ Pos—0.807 0.817 Pos —0.823
M“'ta'?om' (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.827 Neg—0.81
X X X X 3% Linear SVC |  (0,700); (700,1000); | Pos-0.8 0.792 Pos —0.787
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.783 Neg — 0.797
X X X X 3% Nu SVC (0,700); (700,1000); [ Pos—0.827 0.828 Pos —0.829
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.83 Neg —0.827
X X X X 3% SVC (SVM) |  (0,700); (700,1000); [ Pos—-0.763 0.823 Pos — 0.867
(1000,1700) | (1700,2000) | Neg-—0.883 Neg —0.789
Tabela 9 - Binario com operadores e Prune - 70% / 30%
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1.2.2 TF-IDF

1221

Sem operadores

Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificad | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen | IDF o or
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
X X Decision (0,700); (700,1000);
Tree | (1000,1700) | (1700,2000)
X X Maximum | (0,700); | (700,1000); Erro de memoria
Entropy | 1600,1700) | (1700,2000)
(algoritmo
iis)
X X Maximum (0,700); (700,1000);
Entropy | 1600,1700) | (1700,2000)
(algoritmo
gis)
X X Logistic (0,700); (700,1000); § Pos—0.853 0.847 Pos—-0.842
Regr:ssm (1000,1700) | (1700,2000) [ Neg-0.84 Neg — 0.851
X X NB (0,700); (700,1000); Y Pos-0.81 0.83 Pos —0.844
Resultados da classificacao de documentos com Python - 1% versao 22




Classificacdo de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

Bernoulli | (1000,1700) | (1700,2000) j Neg-—0.85 Neg—0.817
X X NB (0,700); (700,1000); { Pos—0.82 0.84 Pos—0.854
M“'ta'?om' (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.86 Neg — 0.827
X X Linear SVC (0,700); (700,1000); f Pos—0.847 0.852 Pos —0.855
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) f§ Neg-—0.857 Neg —0.848
X X Nu SVC (0,700); (700,1000); [ Pos—0.87 0.845 Pos—0.829
(SVM) (1000,1700) | (1700,2000) | Neg - 0.82 Neg - 0.863
X X SVC (SVM) (0,700); (700,1000); f Pos—0.927 0.82 Pos—0.764
(1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.713 Neg — 0.907
Tabela 10 - TF-IDF sem operadores - 70% / 30%
1.2.2.2 Com operadores
Operadores usados Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificad | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen ] IDF o or
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
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X X X X X Decision | (0,700); | (700,1000);
Tree | (1000,1700) | (1700,2000)
X X X X X Maximum | (0,700); | (700,1000); Erro de memoria
Entropy | 1600,1700) | (1700,2000)
(algoritmo
iis)
X X X X X Maximum | (0,700); | (700,1000);
ENtropy | 1000,1700) | (1700,2000)
(algoritmo
gis)
X X X X X Logistic (0,700); | (700,1000); | Pos-0.837 0.838 Pos —0.839
Regr:‘ssm (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.84 Neg - 0.837
X X X X X NB (0,700); | (700,1000); | Pos-0.81 0.84 Pos — 0.862
Bernoulli | 1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.87 Neg — 0.821
X X X X X NB (0,700); | (700,1000); | Pos-0.83 0.843 Pos —0.853
M“'t;?om' (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.857 Neg — 0.834
X X X X X Linear SVC |  (0,700); | (700,1000); | Pos-0.82 0.832 Pos — 0.840
(SYM) | (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.843 Neg — 0.824
X X X X X Nu SVC (0,700); | (700,1000); | Pos-0.87 0.84 Pos —0.821
(SYM) | (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.81 Neg — 0.862
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X X X X X SVC (SVM) (0,700); (700,1000); J Pos—0.89 0.838 Pos —0.807
(1000,1700) | (1700,2000) j§ Neg-0.787 Neg —0.877
Tabela 11 - TF-IDF com operadores - 70% / 30%
1.2.2.3 Com operadores e Prune percentual (<3%)
Operadores usados Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transf | Tokeniz | Filter Stem Prune TF- Binari | Classificad | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
orm e (non | Stopwor | (Snowb | (percen | IDF o or
Cases letters) | ds all) tual)
(lower (English)
case)
X X X X 3% X Decision (0,700); (700,1000);
Tree 1 (1000,1700) | (1700,2000)
X X X X 3% X Maximum | (0,700); | (700,1000); Erro de memoria
ENtropy | (1000,1700) | (1700,2000)
(algoritmo
iis)
X X X X 3% X Maximum (0,700); (700,1000);
ENtropy | (1000,1700) | (1700,2000)
(algoritmo
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gis)
X X X X 3% Logistic (0,700); | (700,1000); | Pos-0.847 0.84 Pos —0.835
Regr:ss'O (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.833 Neg — 0.845
X X X X 3% NB (0,700); | (700,1000); | Pos-0.777 0.808 Pos —0.829
Bernoulli 1 1000,1700) | (1700,2000) | Neg - 0.84 Neg — 0.790
X X X X 3% NB (0,700); | (700,1000); | Pos-0.807 0.823 Pos—0.834
M”'t;?om' (1000,1700) | (1700,2000) [ Neg-0.84 Neg — 0.813
X X X X 3% Linear SVC | (0,700); | (700,1000); | Pos-0.853 0.825 Pos — 0.808
(SYM) | (1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.797 Neg — 0.844
X X X X 3% Nu SVC (0,700); | (700,1000); | Pos-0.857 0.832 Pos—0.816
(SYM) | (1000,2700) | (1700,2000) | Neg-0.807 Neg — 0.849
X X X X 3% SVC(svM) | (0,700); | (700,2000); [ Pos-0.81 0.82 Pos—0.826
X , eg-0. eg-0.
(1000,1700) | (1700,2000) | Neg-0.83 Neg — 0.814
Tabela 12 - TF-IDF com operadores e Prune - 70% / 30%
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Introducao

Este documento tem como objetivo divulgar os resultados da classificagcdo de documentos com a segunda versdo do codigo em Python. O
dataset para treino foi o seguinte: NLTK Movie Reviews Corpus. Este conjunto de documentos é relativo a critica de filmes e € composto por
2000 documentos divididos em duas classes: critica positiva (1000 documentos) e critica negativa (1000 documentos).
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1 Resultados

1.1 Naive Bayes (nltk)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X Naive Bayes | 70% /30% [ Pos—0.97 0.72 Pos—-0.647
(nitk) Neg — 0.47 Neg — 0.94
X X (TF-IDF) X Naive Bayes | 70% /30% | Pos—0.82 0.84 Pos—0.854
(nitk) Neg — 0.86 Neg — 0.827
X 10000 X Naive Bayes 70% / 30% [ Pos—0.983 0.928 Pos —0.886
(nltk) Neg — 0.873 Neg — 0.981
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10000 200 Naive Bayes | 70% /30% J Pos—0.89 0.902 Pos—-0.911
(nitk) Neg — 0.913 Neg — 0.929
X Naive Bayes C-V (k=4) [ Pos—0.969 0.718 Pos —0.650
(nitk) Neg — 0.467 Neg — 0.938
X (TF-IDF) Naive Bayes C-V (k=4) J Pos-0.814 0.850 Pos—0.876
(nitk) Neg — 0.885 Neg — 0.827
10000 Naive Bayes C-V (k=4) J Pos—0.978 0.923 Pos —0.881
(nitk) Neg — 0.867 Neg — 0.975
10000 200 Naive Bayes C-V (k=4) J Pos—0.922 0.909 Pos —0.898

(nitk) Neg — 0.895 Neg — 0.92
X X X Naive Bayes 70% /30% [ Pos—0.973 0.715 Pos—-0.642
(nitk) Neg — 0.457 Neg — 0.945
X X X (TF-IDF) Naive Bayes | 70% /30% | Pos—0.83 0.843 Pos—0.853
(nitk) Neg — 0.857 Neg — 0.834
X X 10000 Naive Bayes 70% / 30% [ Pos—0.977 0.925 Pos —0.885
(nitk) Neg — 0.873 Neg — 0.974
X X 10000 200 Naive Bayes 70% / 30% [ Pos—0.95 0.913 Pos —0.885
(nltk) Neg — 0.877 Neg — 0.946
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X X X Naive Bayes C-V (k=4) [ Pos-0.972 0.712 Pos—0.494
(nitk) Neg — 0.452 Neg — 0.942
X X X (TF-IDF) Naive Bayes C-V (k=4) [ Pos—0.82 0.851 Pos—0.874
(nitk) Neg — 0.881 Neg — 0.831
X X 10000 Naive Bayes C-V (k=4) J Pos—-0.975 0.919 Pos —0.877
(nitk) Neg — 0.862 Neg — 0.972
X X 10000 200 Naive Bayes C-V (k=4) J Pos—0.941 0.907 Pos —0.882
(nitk) Neg — 0.873 Neg — 0.937
X X X X Naive Bayes 70% /30% [ Pos—0.977 0.692 Pos—-0.622
(nitk) Neg — 0.407 Neg — 0.946
X X X X (TF-IDF) Naive Bayes | 70% /30% [ Pos—0.827 0.84 Pos —0.849
(nitk) Neg — 0.853 Neg — 0.831
X X X 10000 Naive Bayes 70% /30% | Pos—0.98 0.865 Pos—-0.797
(nitk) Neg — 0.75 Neg — 0.974
X X X 10000 200 Naive Bayes 70% /30% [ Pos—0.75 0.79 Pos—-0.815
(nitk) Neg — 0.83 Neg — 0.768
X X X X Naive Bayes C-V (k=4) J Pos—0.976 0.698 Pos—0.631
(nltk) Neg — 0.42 Neg — 0.944
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X (TF-IDF) X Naive Bayes C-V (k=4) [ Pos—0.809 0.832 Pos—0.848
(nitk) Neg — 0.855 Neg — 0.817

10000 X Naive Bayes C-V (k=4) [ Pos-0.976 0.86 Pos—0.794

(nitk) Neg — 0.744 Neg — 0.969

10000 200 X Naive Bayes C-V (k=4) [ Pos—0.735 0.767 Pos —0.785

(nitk) Neg — 0.798 Neg — 0.751

Tabela 1 - Naive Bayes (nltk)
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1.2 Multinomial NB (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X Multinomial | 70% /30% J Pos—0.77 0.822 Pos—0.859
NB Neg — 0.873 Neg — 0.791
X X (TF-IDF) X Multinomial | 70% /30% § Pos—0.82 0.84 Pos—0.854
NB Neg — 0.86 Neg — 0.827
X 10000 X Multinomial | 70% /30% J Pos—0.91 0.925 Pos—0.938
NB Neg — 0.94 Neg - 0.913
X 10000 200 X Multinomial | 70% /30% ] Pos—0.92 0.923 Pos—0.926
NB Neg — 0.927 Neg — 0.920
X X X Multinomial C-V (k=4) J Pos-0.784 0.818 Pos —0.842
NB Neg — 0.852 Neg — 0.798
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X (TF-IDF) Multinomial | C-V (k=4) [ Pos—0.814 | 0.850 Pos—0.876
NB Neg — 0.885 Neg —0.827
10000 Multinomial | C-V (k=4) J Pos—0.921 | 0.923 Pos—0.925
NB Neg —0.925 Neg —0.922
10000 200 Multinomial | C-V (k=4) [ Pos—0.908 | 0.91 Pos—0.912
NB Neg — 0.912 Neg — 0.909
X X X Multinomial | 70% /30% J Pos—0.787 0.818 Pos—0.840
NB Neg — 0.85 Neg — 0.799
X X X (TF-IDF) Multinomial | 70% /30% ] Pos—0.83 0.843 Pos—0.853
NB Neg — 0.857 Neg — 0.834
X X 10000 Multinomial | 70% /30% J Pos—0.92 0.93 Pos—0.939
NB Neg — 0.94 Neg — 0.921
X X 10000 200 Multinomial | 70% /30% § Pos—0.943 | 0.913 Pos —0.890
NB Neg — 0.883 Neg — 0.940
X X X Multinomial C-V (k=4) J Pos-0.81 0.822 Pos —0.830
NB Neg — 0.833 Neg — 0.815
X X X (TF-IDF) Multinomial C-V (k=4) J Pos-0.82 0.851 Pos—-0.874
NB Neg — 0.881 Neg — 0.831
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X X 10000 Multinomial C-V (k=4) Pos—0.929 0.925 Pos—-0.922
NB Neg —0.921 Neg —0.904
X X 10000 200 Multinomial C-V (k=4) Pos—0.936 0.909 Pos—0.889
NB Neg —0.882 Neg —0.932
X X X X Multinomial | 70% /30% J Pos—0.81 0.823 Pos—0.832
NB Neg — 0.837 Neg — 0.815
X X X X (TF-IDF) Multinomial | 70% /30% J Pos—0.827 0.84 Pos—0.849
NB Neg — 0.853 Neg — 0.831
X X X 10000 Multinomial 70% /30% [ Pos—0.887 0.902 Pos—-0.914
NB Neg — 0.917 Neg — 0.890
X X X 10000 200 Multinomial 70% /30% [ Pos—0.73 0.787 Pos—-0.823
NB Neg—0.843 Neg—0.757
X X X X Multinomial C-V (k=4) J Pos-0.81 0.820 Pos —0.826
NB Neg — 0.829 Neg — 0.814
X X X X (TF-IDF) Multinomial C-V (k=4) J Pos-0.809 0.832 Pos —0.848
NB Neg—0.855 Neg—0.817
X X X 10000 Multinomial C-V (k=4) J Pos-0.882 0.895 Pos —0.906
NB Neg — 0.908 Neg — 0.886
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X X X 10000 200 Multinomial | C-V (k=4) | Pos—0.728 | 0.773 Pos —0.800
NB Neg —-0.817 Neg—0.75
Tabela 2 - Multinomial NB (Sk-learn)
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1.3 Bernoulli NB (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X BernoulliNB | 70% /30% J Pos—0.68 0.797 Pos —0.887
Neg—-0.913 Neg—0.74
X X (TF-IDF) X BernoulliNB | 70% /30% [ Pos—0.81 0.83 Pos—0.844
Neg—0.85 Neg—0.817
X 10000 X BernoulliNB | 70% /30% J Pos—0.897 0.923 Pos—0.947
Neg—0.95 Neg —0.902
X 10000 200 X BernoulliNB | 70% /30% ] Pos—0.86 0.908 Pos—0.952
Neg —0.957 Neg—0.872
X X X Bernoulli NB C-V (k=4) J Pos-0.681 0.789 Pos —0.870
Neg —0.897 Neg—0.738
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X (TF-IDF) BernoulliNB | C-V (k=4) J Pos-0.81 0.838 Pos—0.858
Neg —0.866 Neg —0.821
10000 BernoulliNB | C-V (k=4) | Pos—0.886 0.912 Pos—0.934
Neg —0.937 Neg —0.893
10000 200 BernoulliNB | C-V (k=4) [ Pos—0.861 0.899 Pos—0.932
Neg —0.937 Neg—0.872
X X X BernoulliNB | 70% /30% | Pos—0.683 0.8 Pos—0.891
Neg-0.917 Neg—0.743
X X X (TF-IDF) BernoulliNB | 70% /30% J Pos—0.823 0.838 Pos—0.849
Neg—0.853 Neg —0.828
X X 10000 BernoulliNB | 70% /30% | Pos—0.903 0.928 Pos—-0.951
Neg—0.953 Neg —0.908
X X 10000 200 BernoulliNB | 70% /30% [ Pos—0.843 0.902 Pos —0.955
Neg —0.96 Neg —0.860
X X X Bernoulli NB C-V (k=4) J Pos-0.671 0.782 Pos —0.863
Neg—0.893 Neg—-0.731
X X X (TF-IDF) Bernoulli NB C-V (k=4) J Pos-0.807 0.839 Pos —0.861
Neg—0.87 Neg—0.819
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X X 10000 BernoulliNB | C-V (k=4) | Pos—0.889 0.914 Pos—0.936
Neg —0.939 Neg —0.896
X X 10000 200 BernoulliNB | C-V (k=4) | Pos—0.849 0.894 Pos—0.933
Neg —0.938 Neg —0.863
X X X X BernoulliNB | 70% /30% J Pos—0.697 0.793 Pos —0.864
Neg—0.89 Neg—0.746
X X X X (TF-IDF) BernoulliNB | 70% /30% J Pos—0.803 0.833 Pos —0.855
Neg —0.863 Neg—0.814
X X X 10000 BernoulliNB | 70% /30% [ Pos—0.827 0.883 Pos—0.932
Neg—0.94 Neg —0.844
X X X 10000 200 BernoulliNB | 70% /30% [ Pos—0.65 0.778 Pos—0.874
Neg - 0.907 Neg—0.721
X X X X Bernoulli NB C-V (k=4) [ Pos-0.693 0.786 Pos —0.851
Neg —0.878 Neg—0.742
X X X X (TF-IDF) Bernoulli NB C-V (k=4) J Pos-0.804 0.83 Pos —0.849
Neg —0.856 Neg—0.815
X X X 10000 Bernoulli NB C-V (k=4) [ Pos-0.813 0.871 Pos-0.919
Neg—0.928 Neg—0.834
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X X X 10000 200 X BernoulliNB | C-V(k=4) | Pos-0.648 | 0.751 Pos—0.818
Neg —0.854 Neg —0.708
Tabela 3 - Bernoulli NB (Sk-learn)
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1.4 LinearSVC (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.853 0.867 Pos—0.877
Neg —0.88 Neg —0.857
X X (TF-IDF) X LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.847 0.852 Pos —0.855
Neg —0.857 Neg —0.848
X 10000 X LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.887 0.895 Pos —0.902
Neg—0.903 Neg —0.888
X 10000 200 X LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.893 0.91 Pos—0.924
Neg - 0.927 Neg —0.897
X X X LinearSVC C-V (k=4) J Pos-0.851 0.857 Pos — 0.862
Neg—0.863 Neg —0.853
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X (TF-IDF) LinearSVC C-V (k=4) J Pos—0.868 0.862 Pos—0.858
Neg —0.856 Neg —0.867
10000 LinearSVC C-V (k=4) J Pos—0.874 | 0.882 Pos—0.888
Neg —0.889 Neg —0.876

10000 200 LinearSVC C-V (k=4) J Pos—-0.9 0.900 Pos—-0.91

Neg—-0.912 Neg —0.89
X X X LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.853 0.872 Pos—0.886
Neg —0.89 Neg —0.859
X X X (TF-IDF) LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.843 0.853 Pos—0.861
Neg —0.863 Neg —0.846
X X 10000 LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.873 0.893 Pos—0.910
Neg—-0.913 Neg—0.878
X X 10000 200 LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.887 0.895 Pos —0.902
Neg—0.903 Neg —0.889

X X X LinearSVC C-V (k=4) J Pos-0.838 0.851 Pos —0.86
Neg—0.863 Neg—0.842
X X X (TF-IDF) LinearSVC C-V (k=4) J Pos—0.866 0.862 Pos —0.859
Neg —0.858 Neg —0.866
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X X 10000 LinearSVC C-V (k=4) J Pos—0.864 | 0.876 Pos —0.885
Neg —0.887 Neg —0.868
X X 10000 200 LinearSVC C-V (k=4) J Pos—0.877 0.889 Pos —0.899
Neg —0.901 Neg —0.881
X X X X LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.853 0.86 Pos —0.865
Neg —0.867 Neg — 0.855
X X X X (TF-IDF) LinearSVC 70% / 30% J Pos—0.827 0.833 Pos—0.838
Neg—0.84 Neg—0.829
X X X 10000 LinearSVC 70% / 30% ] Pos—0.877 0.868 Pos—0.862
Neg —0.86 Neg—0.875
X X X 10000 200 LinearSVC 70% / 30% ] Pos—0.707 0.762 Pos—0.794
Neg—-0.817 Neg—0.736
X X X X LinearSVC C-V (k=4) J Pos-0.831 0.835 Pos —0.839
Neg —0.839 Neg—0.833
X X X X (TF-IDF) LinearSVC C-V (k=4) J Pos-0.85 0.844 Pos —0.840
Neg—0.838 Neg —0.850
X X X 10000 LinearSVC C-V (k=4) [ Pos—-0.855 0.855 Pos — 0.855
Neg—0.855 Neg —0.856
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X X X 10000 200 X LinearSVC C-V (k=4) [ Pos-0.72 0.745 Pos—0.758
Neg—0.77 Neg—0.734
Tabela 4 - Linear SVC (Sk-learn)
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1.5 NuSVC (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X NuSVC 70% / 30% J Pos—0.86 0.88 Pos —0.896
Neg—-0.9 Neg — 0.865
X X (TF-IDF) X NuSVC 70% /30% [ Pos—0.87 0.845 Pos—0.829
Neg —0.82 Neg —0.863
X 10000 X NuSVC 70% / 30% J Pos—0.903 0.905 Pos —0.906
Neg - 0.907 Neg —0.904
X 10000 200 X NuSVC 70% / 30% J Pos—0.89 0.907 Pos—0.921
Neg—-0.923 Neg—0.893
X X X NuSVC C-V (k=4) J Pos-0.85 0.867 Pos —0.881
Neg —0.884 Neg —0.856
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X (TF-IDF) NuSVC C-V (k=4) J Pos—-0.893 0.853 Pos —0.827
Neg —0.812 Neg — 0.885
10000 NuSVC C-V (k=4) J Pos-0.88 0.893 Pos—0.904
Neg — 0.906 Neg —0.884
10000 200 NuSVC C-V (k=4) J Pos—0.882 0.896 Pos —0.907
Neg —0.909 Neg —0.886
X X X NuSvC 70% /30% J Pos—0.847 0.867 Pos —0.882
Neg —0.887 Neg —0.853
X X X (TF-IDF) NuSvC 70% /30% J Pos—0.9 0.86 Pos —0.833
Neg —0.82 Neg—0.891
X X 10000 NusvC 70% /30% J Pos—0.89 0.895 Pos —0.899
Neg—-0.9 Neg—0.891
X X 10000 200 NusvC 70% /30% J Pos—0.89 0.9 Pos —0.908
Neg—-0.91 Neg —0.892
X X X NuSVC C-V (k=4) J Pos—0.838 0.864 Pos —0.883
Neg —0.889 Neg—0.847
X X X (TF-IDF) NuSVC C-V (k=4) J Pos—0.885 0.844 Pos—-0.819
Neg—0.803 Neg—0.876
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X X 10000 NuSVC C-V (k=4) J Pos-0.873 0.888 Pos—0.90
Neg —0.902 Neg —0.877
X X 10000 200 NuSVC C-V (k=4) J Pos-0.877 0.889 Pos —0.898
Neg-0.9 Neg —0.881
X X X X NuSvC 70% /30% J Pos—0.857 0.868 Pos—0.877
Neg —0.88 Neg —0.860
X X X X (TF-IDF) NuSvC 70% /30% J Pos—0.887 0.825 Pos —0.789
Neg—0.763 Neg—-0.871
X X X 10000 NuSvC 70% /30% J Pos—0.89 0.882 Pos —0.875
Neg—0.873 Neg —0.888
X X X 10000 200 NusvC 70% /30% J Pos—0.757 0.773 Pos—0.783
Neg-0.79 Neg —0.765
X X X X NuSVC C-V (k=4) J Pos-0.831 0.847 Pos —0.858
Neg —0.862 Neg—0.837
X X X X (TF-IDF) NuSVC C-V (k=4) J Pos—0.865 0.839 Pos—0.823
Neg—-0.813 Neg —0.860
X X X 10000 NuSVC C-V (k=4) J Pos—0.859 0.867 Pos—0.872
Neg-0.874 Neg —0.862
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X X X 10000 200 X NuSVC C-V (k=4) [ Pos-0.769 | 0.754 Pos—0.747
Neg—0.739 Neg —0.762
Tabela 5 - NuSVC (Sk-learn)
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1.6 LogisticRegression (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X Logistic 70% /30% [ Pos—0.86 0.883 Pos —0.902
Regression Neg — 0.907 Neg — 0.866
X X (TF-IDF) X Logistic 70% / 30% J Pos—0.853 0.847 Pos—0.842
Regression Neg — 0.84 Neg — 0.851
X 10000 X Logistic 70% /30% J Pos—0.89 0.902 Pos—-0.911
Regression Neg — 0.913 Neg — 0.892
X 10000 200 X Logistic 70% /30% [ Pos—0.897 0.91 Pos—-0.921
Regression Neg — 0.923 Neg — 0.899
X X X Logistic C-V (k=4) J Pos-0.859 0.869 Pos —0.879
Regression Neg — 0.88 Neg — 0.862
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X (TF-IDF) Logistic C-V (k=4) | Pos—0.856 | 0.851 Pos —0.847
Regression Neg — 0.845 Neg — 0.855
10000 Logistic C-V (k=4) [ Pos—0.884 | 0.893 Pos —0.900
Regression Neg — 0.901 Neg — 0.886
10000 200 Logistic C-V (k=4) [ Pos—0.881 | 0.894 Pos —0.905
Regression Neg — 0.907 Neg — 0.885
X X X Logistic 70% / 30% | Pos—0.86 0.872 Pos —0.881
Regression Neg — 0.883 Neg — 0.863

X X X (TF-IDF) Logistic 70% /30% J Pos—0.85 0.85 Pos —0.85

Regression Neg —0.85 Neg —0.85
X X 10000 Logistic 70% / 30% J Pos—0.89 0.90 Pos —0.908
Regression Neg — 0.91 Neg — 0.892
X X 10000 200 Logistic 70% / 30% | Pos—0.9 0.902 Pos —0.903
Regression Neg — 0.903 Neg — 0.900
X X X Logistic C-V (k=4) J Pos-0.857 0.865 Pos - 0.871
Regression Neg — 0.872 Neg — 0.860
X X X (TF-IDF) Logistic C-V (k=4) J Pos-0.855 0.848 Pos—0.844
Regression Neg — 0.841 Neg — 0.854

Resultados da classificacao de documentos com Python - 2% versao 26




Processamento de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

X X 10000 Logistic C-V (k=4) [ Pos—0.887 | 0.893 Pos —0.897
Regression Neg — 0.898 Neg — 0.889
X X 10000 200 Logistic C-V (k=4) [ Pos—0.88 0.887 Pos —0.892
Regression Neg — 0.893 Neg — 0.883
X X X X Logistic 70% /30% | Pos—0.86 0.87 Pos—-0.878
Regression Neg — 0.88 Neg — 0.863
X X X X (TF-IDF) Logistic 70% /30% J Pos—0.843 | 0.838 Pos —0.835
Regression Neg — 0.833 Neg — 0.842
X X X 10000 Logistic 70% /30% J Pos—0.887 | 0.887 Pos —0.887
Regression Neg — 0.887 Neg — 0.887
X X X 10000 200 Logistic 70% /30% J Pos—0.737 | 0.767 Pos —0.784
Regression Neg — 0.797 Neg — 0.752
X X X X Logistic C-V (k=4) J Pos—0.848 0.853 Pos —0.857
Regression Neg — 0.857 Neg — 0.85
X X X X (TF-IDF) Logistic C-V (k=4) J Pos-0.842 0.831 Pos—0.824
Regression Neg — 0.819 Neg — 0.839
X X X 10000 Logistic C-V (k=4) J Pos-0.862 0.865 Pos —0.867
Regression Neg — 0.867 Neg — 0.864
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X X X 10000 200 Logistic C-V(k=4) [ Pos-0.736 | 0.748 Pos—0.754
Regression Neg — 0.759 Neg — 0.742
Tabela 6 - Logistic Regression (Sk-learn)
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Anexo G — Resultados da classificacdo de documentos com Python — 22

versao (Ohsumed)
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Introducao

Este documento tem como objetivo divulgar os resultados da classificagdo de documentos com a segunda versdo do cédigo em Python.
O dataset para treino foi o seguinte: Ohsumed collection. Este conjunto de documentos é relativo a resumos de artigos de medicina e € composto
por 56984 documentos divididos em 23 classes:

CO01 Bacterial Infections and Mycoses (2540 documentos)
C02 Virus Diseases (1171 documentos)

CO03 Parasitic Diseases (427 documentos)

C04 Neoplasms (6327 documentos)

CO05 Musculoskeletal Diseases (1678 documentos)

C06 Digestive System Diseases (2989 documentos)

CO07 Stomatognathic Diseases (526 documentos)

CO08 Respiratory Tract Diseases (2589 documentos)

C09 Otorhinolaryngologic Diseases (715 documentos)

C10 Nervous System Diseases (3851 documentos)

C11 Eye Diseases (998 documentos)

C12 Urologic and Male Genital Diseases (2518 documentos)
C13 Female Genital Diseases and Pregnancy Complications (1623 documentos)
C14 Cardiovascular Diseases (6102 documentos)

C15 Hemic and Lymphatic Diseases (1277 documentos)

C16 Neonatal Diseases and Abnormalities (1086 documentos)
C17 Skin and Connective Tissue Diseases (1617 documentos)
C18 Nutritional and Metabolic Diseases (1919 documentos)
C19 Endocrine Diseases (865 documentos)

C20 Immunologic Diseases (3116 documentos)

C21 Disorders of Environmental Origin (2933 documentos)
C22 Animal Diseases (506 documentos)

C23 Pathological Conditions, Signs and Symptoms (9611 documentos)

Resultados da classificacao de documentos com Python- 22 versao 4



Classificacdo de Documentos com Processamento de Linguagem Natural

Neste caso de estudo foram criados 23 classificadores. Assim, um documento ao ser classificado tera de ser testado em cada um dos
classificadores e sera classificado na classe em que tiver maior valor de confianca. Todos os classificadores foram realizados com 70% treino de
documentos da classe positiva, e a classe negativa contém o mesmo nimero de documentos de treino da classe positiva divididos pelas 22 classes
negativas. Os 30% de documentos de teste seguiram 0 mesmo principio do conjunto de treino.
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1 Resultados

1.1 Melhores features (10000)

1.1.1 Sem operadores

Classes Operadores usados Cdlculo Classificagdo Valores obtidos
Frequéncia
Classes Transfor | Tokeniz Filter Stem Prune TF-IDF Classificador | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e(non | Stopwor | (Snowb | (percen
(lower letters) ds all) tual)
case) (English)
co1 X X NaiveBayes 70% 30% Pos—0.936 0.872 Pos—0.831
(nitk) Neg — 0.806 Neg — 0.925
Cco2 X X NaiveBayes 70% 30% Pos—0.949 0.887 Pos—0.850
(nitk) Neg — 0.821 Neg — 0.938
co3 X X NaiveBayes 70% 30% Pos—0.922 0.908 Pos—0.908
(nitk) Neg — 0.891 Neg — 0.907
co4 X X NaiveBayes 70% 30% Erro de memoria
(nltk)
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C05 NaiveBayes 70% 30% Pos —0.825 0.850 Pos—0.874
(nltk) Neg — 0.876 Neg — 0.828
C06 NaiveBayes 70% 30% Pos —0.948 0.861 Pos—0.810
(nltk) Neg — 0.773 Neg — 0.935
co7 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.728 0.827 Pos—0.913
(nitk) Neg — 0.929 Neg — 0.769
co8 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.954 0.859 Pos —0.803
(nitk) Neg — 0.764 Neg — 0.942
coo NaiveBayes 70% 30% Pos—0.888 0.918 Pos —0.950
(nitk) Neg — 0.949 Neg — 0.887
Cc10 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.848 0.833 Pos —0.825
(nitk) Neg — 0.818 Neg — 0.842
C11 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.823 0.892 Pos—0.961
(nitk) Neg — 0.965 Neg — 0.839
C12 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.963 0.895 Pos—0.848
(nitk) Neg — 0.826 Neg — 0.957
C13 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.953 0.907 Pos—0.874
(nitk) Neg — 0.862 Neg — 0.948
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Ci14 NaiveBayes 70% 30% Erro de meméria
(nltk)
C15 NaiveBayes 70% 30% Pos —0.956 0.851 Pos—-0.793
(nltk) Neg — 0.743 Neg — 0.942
Cie NaiveBayes 70% 30% Pos—0.917 0.879 Pos—0.857
(nitk) Neg — 0.838 Neg — 0.905
c17 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.807 0.855 Pos—0.893
(nitk) Neg — 0.903 Neg — 0.823
C18 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.922 0.817 Pos—0.763
(nitk) Neg — 0.712 Neg — 0.900
C19 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.946 0.831 Pos—0.776
(nitk) Neg — 0.707 Neg — 0.924
C20 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.944 0.827 Pos—0.766
(nitk) Neg — 0.709 Neg — 0.926
C21 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.867 0.854 Pos—0.848
(nitk) Neg — 0.840 Neg — 0.860
C22 NaiveBayes 70% 30% Pos—1.0 0.901 Pos—0.844
(nitk) Neg —0.788 Neg-1.0
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‘ C23 ‘ X X NaiveBayes 70% 30% Erro de meméria
(nltk)

Tabela 1 - Melhores features (10000)
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1.2 Melhores features (10000) + Melhores features Bigrams (200)

1.2.1 Sem operadores

Classes Operadores usados Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Classes Transfor | Tokeniz | Filter Stem Prune TF-IDF Classificador | Treino Teste Recalls Accuracy Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snowb | (percen
(lower letters) | ds all) tual)
case) (English)
co1 X X NaiveBayes 70% 30% Pos—0.942 0.830 Pos—-0.772
(nitk) Neg — 0.717 Neg — 0.925
Cco2 X X NaiveBayes 70% 30% Pos —0.955 0.846 Pos—0.791
(nitk) Neg — 0.730 Neg — 0.938
co3 X X NaiveBayes 70% 30% Pos—0.938 0.895 Pos—0.877
(nitk) Neg — 0.845 Neg — 0.921
co4 X X NaiveBayes 70% 30% Erro de memoria
(nltk)
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C05 NaiveBayes 70% 30% Pos —0.853 0.831 Pos—0.822
(nltk) Neg — 0.808 Neg — 0.841
C06 NaiveBayes 70% 30% Pos —0.968 0.781 Pos—0.706
(nltk) Neg — 0.590 Neg — 0.947
co7 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.772 0.814 Pos —0.847
(nitk) Neg — 0.857 Neg — 0.786
co8 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.964 0.799 Pos—0.726
(nitk) Neg — 0.632 Neg — 0.946
coo NaiveBayes 70% 30% Pos—0.893 0.877 Pos—0.873
(nitk) Neg — 0.859 Neg — 0.881
Cc10 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.875 0.823 Pos —0.795
(nitk) Neg — 0.772 Neg — 0.859
C11 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.863 0.892 Pos —0.922
(nitk) Neg — 0.923 Neg — 0.866
C12 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.968 0.856 Pos—0.792
(nitk) Neg — 0.743 Neg — 0.959
C13 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.936 0.865 Pos —0.820
(nitk) Neg — 0.793 Neg — 0.925
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Ci14 NaiveBayes 70% 30% Erro de meméria
(nltk)
C15 NaiveBayes 70% 30% Pos—-0.961 0.796 Pos—0.725
(nltk) Neg — 0.626 Neg — 0.940
Cie NaiveBayes 70% 30% Pos—0.914 0.853 Pos—0.821
(nitk) Neg — 0.789 Neg — 0.897
c17 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.856 0.833 Pos—0.819
(nitk) Neg — 0.810 Neg — 0.848
C18 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.908 0.794 Pos—0.740
(nitk) Neg — 0.678 Neg — 0.880
C19 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.931 0.775 Pos—0.718
(nitk) Neg — 0.607 Neg — 0.891
C20 NaiveBayes 70% 30% Pos—-0.961 0.817 Pos—0.747
(nitk) Neg — 0.670 Neg — 0.945
C21 NaiveBayes 70% 30% Pos—0.853 0.830 Pos—0.819
(nitk) Neg — 0.806 Neg — 0.843
C22 NaiveBayes 70% 30% Pos—1.0 0.877 Pos—0.813
(nitk) Neg — 0.735 Neg — 1.0
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‘ C23 ‘ X X NaiveBayes 70% 30% Erro de meméria
(nltk)

Tabela 2 - Melhores features (10000) + melhores features bigrams (200)
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Anexo H — Resultados da classificacao de documentos com Python — 22
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Introducao

Este documento tem como objetivo divulgar os resultados da classificacdo de documentos com a segunda versdo do codigo em Python. O
dataset para treino foi das Enzimas. Este conjunto de documentos é composto por 270 documentos divididos em duas classes: Pepsin (135
documentos) e Chymotrypsin (135 documentos).
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1 Resultados

1.1 Naive Bayes (nltk)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Binario | Classificador | Tipo Treino J Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X Naive Bayes | 70% /30% | Pep—0.951 0.963 Pep —0.975
(nitk) Chy — 0.976 Chy — 0.952
X X (TF-IDF) X Naive Bayes | 70% /30% | Pep—0.951 0.939 Pep—0.929
(nitk) Chy —0.927 Chy — 0.95
X 3000 X Naive Bayes | 70% /30% | Pep—0.976 0.988 Pep—-1.0
(nitk) Chy — 1.0 Chy —0.976
X 3000 100 X Naive Bayes | 70% /30% [ Pep—0.976 0.976 Pep —0.956
(nitk) Chy —0.976 Chy — 0.976
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X X X X Naive Bayes | 70% /30% ] Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
(nitk) Chy —0.976 Chy — 0.976
X X X (TF-IDF) X Naive Bayes 70% /30% ] Pep—0.976 0.963 Pep —0.952
(nitk) Chy —0.951 Chy — 0.975
X X 3000 X Naive Bayes | 70% /30% [ Pep—0.976 0.988 Pep-1.0
(nitk) Chy - 1.0 Chy — 0.976
X X 3000 100 X Naive Bayes | 70% /30% | Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
(nitk) Chy —0.976 Chy — 0.976
X X X X X Naive Bayes | 70% /30% [ Pep—0.951 0.963 Pep —0.975
(nitk) Chy —0.976 Chy — 0.953
X X X X (TF-IDF) X Naive Bayes | 70% /30% | Pep—0.951 0.963 Pep—-0.975
(nitk) Chy —0.976 Chy — 0.953
X X X 3000 X Naive Bayes | 70% /30% [ Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
(nitk) Chy —0.976 Chy — 0.976
X X X 3000 100 X Naive Bayes | 70% /30% [ Pep—0.951 0.927 Pep —0.907
(nitk) Chy — 0.902 Chy — 0.949
Tabela 1 - Naive Bayes (nltk)
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1.2 Multinomial NB (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X Multinomial | 70% /30% | Pep—0.951 0.963 Pep—0.975
NB Chy —0.976 Chy —0.952
X X (TF-IDF) X Multinomial | 70% /30% | Pep—0.951 0.939 Pep—-0.929
NB Chy —0.927 Chy —0.95
X 3000 X Multinomial | 70% /30% | Pep—0.951 0.976 Pep—-1.0
NB Chy—1.0 Chy —0.953
X 3000 100 X Multinomial | 70% /30% J Pep—0.976 0.976 Pep—-0.976
NB Chy —0.976 Chy —0.976
X X X X X Multinomial | 70% /30% { Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
NB Chy —0.976 Chy —0.976
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X X X (TF-IDF) Multinomial | 70%/30% J Pep—0.976 | 0.963 Pep —0.952
NB Chy —0.951 Chy —0.975
X X 3000 Multinomial | 70% /30% J Pep—0.976 | 0.988 Pep—1.0
NB Chy-1.0 Chy —0.976
X X 3000 100 Multinomial | 70% /30% J Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
NB Chy —0.976 Chy —0.976
X X X X Multinomial | 70% /30% | Pep—0.951 0.963 Pep—0.975
NB Chy —0.976 Chy —0.952
X X X X (TF-IDF) Multinomial | 70% /30% | Pep—0.951 0.963 Pep—0.975
NB Chy —0.976 Chy —0.952
X X X 3000 Multinomial | 70% /30% | Pep—0.976 | 0.976 Pep—-0.976
NB Chy —0.976 Chy —0.976
X X X 3000 100 Multinomial | 70% /30% J Pep—0.951 | 0.951 Pep —0.951
NB Chy —0.951 Chy —0.951
Tabela 2 - Multinomial NB (Sk-learn)
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1.3 Bernoulli NB (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X BernoulliNB | 70% /30% || Pep—0.976 | 0.976 Pep—0.976
Chy —0.976 Chy-0.976
X X (TF-IDF) X BernoulliNB | 70% /30% || Pep—0.976 | 0.976 Pep—-0.976
Chy —0.976 Chy-0.976
X 3000 X BernoulliNB | 70% /30% || Pep—0.976 | 0.976 Pep—-0.976
Chy —0.976 Chy -0.976
X 3000 100 X BernoulliNB | 70% /30% || Pep—0.976 | 0.988 Pep—-1.0
Chy-1.0 Chy-0.976
X X X X X BernoulliNB | 70% /30% | Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy-0.976
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X X X (TF-IDF) X BernoulliNB | 70% /30% | Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
Chy -0.976 Chy - 0.976
X X 3000 X BernoulliNB | 70% /30% | Pep—0.976 0.988 Pep-1.0
Chy-1.0 Chy -0.976
X X 3000 100 X BernoulliNB | 70% /30% | Pep—0.976 0.988 Pep-1.0
Chy-1.0 Chy - 0.976
X X X X X BernoulliNB | 70% /30% [ Pep—0.976 | 0.963 Pep—0.952
Chy - 0.951 Chy - 0.975
X X X X (TF-IDF) X BernoulliNB | 70% /30% || Pep—0.976 | 0.976 Pep—0.976
Chy -0.976 Chy - 0.976
X X X 3000 X BernoulliNB | 70% /30% || Pep—0.976 | 0.976 Pep—-0.976
Chy -0.976 Chy -0.976
X X X 3000 100 X BernoulliNB | 70% /30% [ Pep—0.829 0.890 Pep —0.944
Chy - 0.951 Chy — 0.848
Tabela 3 - Bernoulli NB (Sk-learn)
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1.4 LinearSVC (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X LinearSVC 70% /30% J Pep—-0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy-0.976
X X (TF-IDF) X LinearSVC 70% /30% J Pep—0.976 | 0.976 Pep—-0.976
Chy —0.976 Chy-0.976
X 3000 X LinearSVC 70% /30% J Pep—-1.0 1.0 Pep-1.0
Chy-1.0 Chy-1.0
X 3000 100 X LinearSVC 70% /30% J Pep—-1.0 0.988 Pep —0.976
Chy—0.976 Chy-1.0
X X X X X LinearSVC 70% /30% J Pep—1.0 0.988 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy-1.0
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X X X (TF-IDF) X LinearSVC | 70% /30% | Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy —0.976
X X 3000 X LinearSVC | 70% /30% | Pep—1.0 1.0 Pep—1.0
Chy-1.0 Chy-1.0
X X 3000 100 X LinearSVC | 70% /30% | Pep—1.0 0.988 Pep —0.976
Chy - 0.976 Chy-1.0
X X X X X LinearSVC | 70% /30% | Pep—1.0 0.988 Pep —0.976
Chy - 0.976 Chy-1.0
X X X X (TF-IDF) X LinearSVC | 70% /30% | Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy —0.976
X X X 3000 X LinearSVC | 70% /30% | Pep—1.0 0.988 Pep —0.976
Chy -0.976 Chy-1.0
X X X 3000 100 X LinearSVC | 70%/30% | Pep—0.951 | 0.951 Pep —0.951
Chy -0.951 Chy - 0.951
Tabela 4 - Linear SVC (Sk-learn)
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1.5 NuSVC (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagdao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X NuSVC 70% /30% J Pep—0.951 | 0.963 Pep —0.975
Chy —0.976 Chy —0.952
X X (TF-IDF) X NuSVC 70% /30% J Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy-0.976
X 3000 X NuSVC 70% /30% J Pep—-1.0 0.988 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy-1.0
X 3000 100 X NuSVC 70% /30% J Pep—-1.0 0.988 Pep —0.976
Chy—-0.976 Chy-1.0
X X X X X NuSVC 70% /30% J Pep—-0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy-0.976
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X X X (TF-IDF) X NuSVC 70% /30% [ Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy —0.976
X X 3000 X NuSVC 70% /30% | Pep—1.0 0.988 Pep —0.976
Chy - 0.976 Chy-1.0
X X 3000 100 X NuSVC 70% /30% | Pep—-1.0 0.988 Pep —0.976
Chy - 0.976 Chy-1.0
X X X X X NuSVC 70% /30% [ Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy - 0.976 Chy —0.976
X X X X (TF-IDF) X NuSVC 70% /30% | Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy —0.976 Chy —0.976
X X X 3000 X NuSVC 70% /30% [ Pep—0.976 | 0.976 Pep —0.976
Chy -0.976 Chy —0.976
X X X 3000 100 X NuSVC 70% /30% [ Pep—0.902 | 0.939 Pep —0.974
Chy -0.976 Chy —0.909
Tabela 5 - NuSVC (Sk-learn)
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1.6 LogisticRegression (Sk-learn)

Pré-processamento Técnica Calculo Classificagao Valores obtidos
Frequéncia
Transfor | Tokeniz | Filter Stem Todas as Melhores Melhores | TF-IDF | Bindrio [ Classificador | Tipo Treino || Recalls Accuracy | Precision
m Cases | e (non | Stopwor | (Snow palavras features features
(lower letters) | ds ball) bigrams
case) (English)
X X X Logistic 70% / 30% | Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
Regression Chy —0.976 Chy —0.976
X X (TF-IDF) X Logistic 70% /30% J Pep—0.976 | 0.976 Pep—-0.976
Regression Chy —0.976 Chy —0.976
X 3000 X Logistic 70% / 30% | Pep—0.976 0.988 Pep—-1.0
Regression Chy—1.0 Chy —0.976
X 3000 100 X Logistic 70% /30% ] Pep—0.976 0.976 Pep—-0.976
Regression Chy —0.976 Chy —0.976
X X X X X Logistic 70% / 30% | Pep—0.976 0.976 Pep —0.976
Regression Chy —0.976 Chy —0.976
X X X X (TF-IDF) X Logistic 70% /30% J Pep—-0.976 | 0.976 Pep—-0.976
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Regression Chy —0.976 Chy —0.976

X X 3000 Logistic 70% /30% | Pep—1.0 1.0 Pep-1.0
Regression Chy—1.0 Chy-1.0

X X 3000 100 Logistic 70% /30% | Pep—1.0 0.988 Pep—0.976
Regression Chy - 0.976 Chy—1.0

X X X X Logistic 70% /30% | Pep—1.0 0.988 Pep—0.976
Regression Chy - 0.976 Chy—1.0

X X X X (TF-IDF) Logistic 70% /30% | Pep—0.976 | 0.976 Pep—0.976
Regression Chy - 0.976 Chy —0.976

X X X 3000 Logistic 70% /30% | Pep—1.0 0.988 Pep—0.976
Regression Chy —0.976 Chy—1.0

X X X 3000 100 Logistic 70% /30% | Pep—0.951 | 0.951 Pep —0.951
Regression Chy —0.951 Chy —0.951

Tabela 6 - Logistic Regression (Sk-learn)
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