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Resumo:

Neste relatorio técnico é apresentada a ferramenta PRED.ARG, desenvolvida para
gerar representagoes de colecoes de documentos que foram propostas por Persson
et al. (2009). As representacoes de Persson et al. (2009) consideradas neste traba-
lho sdo geradas a partir de estruturas de predicador e argumentos identificadas e
anotadas em textos escritos em lingua natural. Essas representacoes fazem uso de
informagoes sobre os papéis seméanticos, visando a obtencdo de atributos mais ex-
pressivos e, consequentemente, uma representagdo mais rica do que a bag of words.
Esse trabalho foi desenvolvido com o objetivo de possibilitar a comparacao das re-
presentagoes de Persson et al. (2009) com outras representacoes em diferentes tarefas
de Mineragao de Textos, além de disponibilizar a implementagao para pesquisas fu-
turas. A ferramenta possibilita a geracao de diferentes representacoes de coleces de
documentos. Ela recebe como entrada um conjunto de documentos pré-processados
em um padrao pré-definido e gera como saida um arquivo CSV que representa a

colecao de documentos.

Palavras-chaves: Mineracao de textos, pré-processamento, representacao de docu-

mentos, papéis semanticos.
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1.  Introducdo

Com o aumento da quantidade de dados textuais disponivel em meio computacional, as
técnicas de Mineragao de Textos (MT) se tornaram importantes para apoiar a extragao
de conhecimento de grandes cole¢oes de documentos. Neste sentido, tornou-se necessério
o desenvolvimento de técnicas, algoritmos e ferramentas que deem suporte a extragao de

conhecimento de dados nao estruturados.

Existem diversas tarefas de Mineracao de Textos, dentre elas pode-se citar classifica-
¢ao e agrupamento. Em alguns desses problemas de MT pode ser necessério reconhecer
os padroes além das palavras (vocabulario), levando em conta a seméntica dos textos.
Portanto, a selecao e a preparacao dos textos sao as primeiras etapas realizadas para a
extragao de conhecimento de uma cole¢ao de documentos. Como apresentado na Figura
1, o processo de Mineracao de Textos pode ser dividido em cinco etapas: Identificagao do
Problema, Pré-processamento, Extracao de Padroes, Pos-processamento e Utilizacao do
Conhecimento (Rezende, 2003).
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Figura 1: Processo de Mineragao de Textos (Rezende, 2003)

O inicio do processo é a etapa de Identificacao do Problema. Nessa etapa, um espe-
cialista em Mineracao de Textos, juntamente com um especialista do dominio, tomam
decisoes acerca das colegoes de textos utilizadas, definindo os objetivos e a utilidade dos
resultados. A representacao das colegoes textuais se da na etapa de Pré-processamento.
Essa etapa busca preparar os dados de entrada para representa-los adequadamente a fim
de colocé-los em um formato aceito pelos algoritmos utilizados na etapa de Extracao de
Padroes. Muitas técnicas tém sido propostas e desenvolvidas na &area, porém, algumas
apresentam limitagoes quando a seméantica do texto tem grande importancia para a tarefa

de mineracao, sendo necesséario buscar outras alternativas (Sinoara et al., 2017).



Apos resolver as duas etapas anteriores, é possivel realizar a etapa de Extracao de Padroes.
Nessa etapa, um algoritmo de aprendizado de méquina seré utilizado para realizar a
tarefa desejada e extrair os padroes nos dados que ja estao pré-processados. Assim que
os padroes sao obtidos, a etapa de Poés-processamento é realizada com o objetivo de
avaliar o conhecimento descoberto segundo os objetivos tracados nas primeiras etapas de
Mineragao de Textos. Por fim, a etapa de Utilizagdo de Conhecimento possibilita que os
usuarios utilizem o conhecimento extraido quando este atende os objetivos estabelecidos

anteriormente.

O resultado do processo de Mineragao de Textos depende da qualidade das decisoes to-
madas nas primeiras etapas do processo. Na etapa de pré-processamento, o conjunto de
textos pode sofrer diversos tipos de tratamento. Um desses tratamentos é a remocao de
stopwords, que remove palavras que prejudicam o desempenho de algoritmos de extragao
de padroes. Outra atividade importante na etapa de pré-processamento é a representacao
e estruturacao dos documentos. Um dos métodos mais tradicionais para representagao
dos documentos é a bag of words (BOW). Nesse método os documentos sao representa-
dos por uma matriz documento-termo, na qual os documentos sao dispostos em linhas e
os termos (palavras) em colunas. Cada célula da matriz possui o valor correspondente
ao peso do termo para o documento especificado. Normalmente esse peso é dado pela

frequéncia do termo no documento.

A BOW tem bom desempenho na classifica¢ao ou agrupamento dos documentos em topi-
cos especificos, porém, nao permite a incorporacgao de caracteristicas seméanticas presentes
nos textos (Sinoara et al., 2017). E possivel observar essa limita¢ao com duas sentengas

simples. Por exemplo, considere os seguintes documentos:

e D1: “Joao matou o bandido”

e D2: “O bandido matou o Joao”
A representacao desses documentos utilizando uma BOW é apresentada na Figura 2.
Utilizando uma bag of words as representacoes dos documentos sao idénticas, porém, as

sentencas tém sentidos opostos. Essa limitacao da representacao BOW pode ter grande

impacto em problemas que requerem a diferenciacao dos documentos além do vocabulério.

Jodo Matou Bandido
Documento 1 1 1 1
Documento 2 1 1 1

Figura 2: Representagao dos documentos D1 e D2 utilizando a bag of words

Portanto, um importante desafio no processo de Mineracao de Textos é encontrar uma re-

presentacao de documentos que leve aos resultados esperados de acordo com a necessidade



da tarefa. Assim, outros métodos de representagao dos documentos surgiram visando so-
lucionar problemas envolvendo a semantica. Um exemplo para representagao textual é o
Latent Dirichlet Allocation (Blei et al., 2003) que é uma alternativa baseada na extracao
de topicos. Tal método representa a seméantica dos documentos de maneira latente e, ou
mesmo tempo, também atua como um método de reducao de dimensionalidade. Conside-
rando a semantica de maneira mais explicita, tem-se como exemplo os modelos propostos
por Persson et al. (2009). Para representar os documentos, Persson et al. (2009) utiliza

termos desambiguados e informagoes de papéis seméanticos.

Nesse contexto, desenvolveu-se a ferramenta PRED.ARG, apresentada nesse relatério. O
objetivo dessa ferramenta é possibilitar a comparacao das representacoes de Persson et al.
(2009) com outras representagoes, em diferentes tarefas de Mineracgao de Textos, além de
disponibilizar a implementacao para pesquisas futuras. Tal ferramenta utiliza um conjunto
de documentos desambiguados e com as estruturas de predicador e argumentos anotadas.

Como saida, é gerado uma matriz documento-termo no formato CSV.

O restante deste relatorio técnico estd organizado da seguinte maneira. Na Secao 2 os
conceitos envolvendo pré-processamento e papéis semanticos sao brevemente explicados.
Nessa secao, também sao apresentadas as representagoes propostas por Persson et al.
(2009). Na Segao 3 sao apresentadas as funcionalidades da ferramenta e os padrdes de
entrada e saida. Um exemplo de uso e uma breve avaliagao das representagoes geradas
sao apresentados na Sec¢ao 4. Por fim, na Secao 5 sao apresentadas as consideragoes finais
deste trabalho.



2. RepresentacGes com base em papéis semanticos

Tomando como base o modelo bag of words por ser o modelo mais tradicional, observa-se
uma extracao da frequéncia de palavras isoladas, utilizadas como atributos da represen-
tagdo no modelo espago-vetorial. Em contraste, Persson et al. (2009) propdem o uso de
atributos mais ricos. Para isso, os autores fazem uso de diferentes tarefas de Processa-
mento de Lingua Natural, para fazer anotacoes nos textos. A primeira é a desambiguagao
lexical de sentidos, na qual as palavras sao desambiguadas e anotadas com o sentido
especifico. A segunda é a anotacao sintatica, obtendo-se anotagoes de sujeito, verbo e
objeto, chamadas de VSO triples. A terceira é a anotacao de papéis seméanticos, na qual
sao identificadas e rotuladas as estruturas de predicador e argumentos. Na ferramenta
apresentada nesse relatoério técnico, foram consideradas somente as propostas que fazem

uso de desambiguacao e anotacao de papéis semanticos.

Para entender a proposta de Persson et al. (2009), alguns conceitos devem ser apresenta-
dos. Na anotagao de papéis semanticos, cada sentenca é processada visando a identificacao
de dois elementos. O primeiro é o “predicador” que, na maioria das vezes, sao verbos. O
segundo elemento sao os argumentos, que sao os termos que acompanham o verbo, po-
dendo ser sujeito, objeto ou outro elemento de sintaxe. Os argumentos sao rotulados de
acordo com a sua relagao com o verbo, ou seja, de acordo com o papel que eles exercem na
sentenca. Na notagao do PropBank! (Palmer et al., 2005), os argumentos podem receber

rotulos numerados de Arg0 a Argb.

Para ilustrar esse processo, Persson et al. (2009) apresenta o exemplo da Figura 3. Nesse
exemplo, é utilizada a sentenca “Chrysler plans new investment in Latin America” para
demonstrar o processo de desambiguacao e anotagao dos papéis seménticos. A primeira
etapa importante é identificar o predicador que, nesse caso, sao dois: plans e investment.
No inglés, essas duas palavras podem ser usadas em contextos diferentes, portanto ocorre
um trabalho de desambiguacao, que é importante para a estrutura de papéis seméanticos
proposta pelo autor. Apds a desambiguacao, os argumentos sao extraidos de acordo com
seus respectivos predicadores, recebendo um rétulo (Arg0, Argl ou Arg2), finalizando o

processo de anotacao dos papéis semanticos.

Com base nessas anotagoes, além da anotagao sintatica, seguintes conjuntos de atributos

sdo propostos por Persson et al. (2009).

e Predicates (codigo 010000): nesse conjunto cada atributo é formado pelo predicador
desambiguado. O predicador ¢ numerado de acordo com o seu sentido (sense), ou
seja, um verbo pode assumir mais de um sentido, sendo necessario a identificacao,

concatenando com um label (verbos sem sense identificado sao ignorados).

e VSO triples(codigo 001000): nesse conjunto os atributos sdo baseados na estrutura

!PropBank: http://verbs.colorado.edu/~mpalmer/projects/ace.html
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Chrysler plans new investment in Latin America

Predicate
identification

Chrysler plans new investment in Latin America

L |

plan.?? investment.??

Sense
disambig.

Chrysler plans new investment in Latin America

! |

plan.ei investment .81

Argument
identification

Chrysler plans new investment in Latin America

N1/

plan.e1i investment.@1

Argument
labeling

Chrysler plans new investment in Latin America

Rot— % |

plan.@i investment .81

Figura 3: Processo de identificacao e anotagao de estrutura de predicador e argumentos
(Persson et al., 2009)

“sujeito-verbo-objeto”, no qual para cada verbo sao extraidos o principal objeto e

sujeito da sentenca caso eles existam, seguindo o padrao verbo#sujeito#objeto.

2

e Argument 0(codigo 000100): nesse conjunto cada atributo é a concatenagao do

predicador com o seu respectivo sense e o argumento 0 identificado na sentenca.

e Argument 1(codigo 000010): nesse conjunto cada atributo segue o mesmo padrao

do anterior, porém, com o argumento 1.

o Arguments 0 and 1(coédigo 000001): nesse conjunto cada atributo consiste no pre-
dicador concatenado com o seu sense, argumento 0 e argumento 1. Segue o padrao

“verbo.sense#argumentol0#argumentol”.

Além desses conjuntos de atributos, Persson et al. (2009) também consideraram a tradi-
cional bag of words (codigo 100000). Cada conjunto recebeu um codigo especifico pos-
sibilitando a identificagdo de combinagoes (concatenagoes) dos atributos, totalizando 64

possiveis combinagoes.

Nas avaliagoes experimentais de Persson et al. (2009), os testes foram feitos com os 64

conjuntos de atributos. De acordo com Persson et al. (2009) o uso de termos baseados



em estruturas de predicador e argumentos demonstrou uma melhora significativa quando
combinados com a bag-of-words, gerando bons resultados em trabalhos de classificacao e
confirmando ser uma alternativa viavel para representacao de documentos na etapa de

pré-processamento.

A ferramenta PRED.ARG, descrita neste relatorio, possibilita a geragao de 4 conjuntos de
atributos formados por estruturas de predicador e argumentos que foram propostos por
Persson et al. (2009). Além disso, a ferramenta também possibilita a geragao de repre-
sentacoes combinando um desses conjuntos de atributos com a bag of words, totalizando,
assim, 8 opgoes diferentes de modelos de representacao. Na proxima segao a ferramenta
PRED.ARG ¢é descrita, apresentando uma visao geral do funcionamento e detalhes das

entradas e saidas.



3. Ferramenta PRED.ARG

Nessa secao é apresentada uma visao geral da ferramenta PRED. ARG, que foi desenvolvida
para gerar os modelos propostos por Persson et al. (2009). Sao apresentadas as bibliotecas
utilizadas e alguns padroes técnicos necesséarios para execucao do programa. Um exemplo
de uso por linha de comando ¢é introduzido, assim como os argumentos de entrada para
a execucao. Um padrao de arquivos de entrada deve ser utilizado e sao demonstrados
na Se¢ao 3.2, em conjunto com os arquivos de saida que sao gerados na execugao da

ferramenta.

3.1 Visdo Geral da ferramenta

Uma visao geral da ferramenta PRED.ARG ¢ apresentada na Figura 4. O principal objetivo
da ferramenta é possibilitar a construgao de modelos propostos por Persson et al. (2009).

Cabe ao usuario escolher a representacao que deseja, tendo 4 opgoes disponiveis:

Entradas Saidas

Colecdo de
documentos
formatada

Colegdo de
documentos - Termos

v
l

Pred.Arg

Colegdo de

Matriz de frequéncias
documentos - Senses

v
v

Figura 4: Entradas e saidas da ferramenta PRED.ARG

predicateA0;

predicateAl;

predicate;

predicate+predicateAl.

Também é possivel gerar representagoes combinando um desses conjuntos com uma bag
of words. Na Tabela 1 sao apresentadas as representacoes geradas pela PRED.ARG, jun-

tamente com os codigos dessas representagoes de acordo com Persson et al. (2009).

Conforme apresentado na Figura 4, a ferramenta recebe como entrada a colecao de do-
cumentos em dois formatos: senses e estruturas de predicador e argumentos. Assim, é
necessario pré-processar a colecao de documentos, para realizar a desambiguagao lexi-
cal de sentidos e a anotacao de papéis seméanticos. Como resultado da desambiguacao,

obtém-se os senses presentes nos documentos. Ja com a anotagao de papéis semanticos
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Tabela 1: Conjuntos gerados pela ferramenta e seus respectivos codigos, segundo Persson
et al. (2009)

Conjunto Codigo
BOW+predicateA0 100100
BOW+predicateA 1 100010
BOW+predicate 110000
BOW+predicate+predicate A1 | 110010
predicateAQ 000100
predicateA 1 000010
predicate 010000
predicate+predicateA1 010010

sao identificados os predicadores e seus argumentos (chamados de termos neste relatorio).
Os termos (Entrada 1 da Figura 4) e os senses dos textos (Entrada 2 da Figura 4) devem

ser fornecidos no formato apresentado a seguir.

e Estrutura de predicador e argumentos: [V]_teve_[AO0]_Hakkinen_[Al]_pneu

e Senses: teve;bn:00089242v

Para exemplificar esses formatos, considere o seguinte texto, extraido do documento
“ESP_FORMULA _1.20040509.147.txt” da colecao BEST sports® (Sinoara & Rezende,
2018).

D1:7Schumacher vence a quinta sequida e iguala o recorde de Nigel Mansell. Como pre-
visto, o alemao Michael Schumacher venceu neste domingo o GP da Espanha de Fdormula
1, disputado em Barcelona. Schumacher largou na pole position com sua Ferrari mas foi
surpreendido pela Renault do italiano Jarno Trulli, que pulou da quarta colocagao no grid

para a lideranca na largada.”

Os arquivos pré-processados dos termos e senses para o documento D1 sao apresentados,
respectivamente, nas Figuras 5 e 6. Detalhes sobre a estrutura de pastas na qual esses

documentos devem ser organizados sao apresentados nas proximas subsegoes.

[V]_vence_[AB8]_Schumacher_ [Al]_quinta

[v] iguala [A®] Schumacher [Al] recorde Nigel Mansell
[V]_venceu_[AB]_alemao_Michael_Schumacher_[Al]_GP_Espanha_Formula_1_Barcelona
[v]l_largou_[aB]_Schumacher_[Al] pole

[V] surpreendido [A®] Renault italiano Jarno Trulli_que colocacao grid lideranca largada
[V]_pulou_ [AB] que [Al] colocacao

Figura 5: Contetido de um arquivo de estruturas de predicador e argumentos

A ferramenta PRED.ARG foi desenvolvida em Python e faz uso das seguintes bibliotecas

para auxiliar em algumas tarefas:

2Colecao BEST sports: http://sites.labic.icmc.usp.br/rsinoara/bestsports/
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Schumacher;bn:81311681n
vence:bn:00086448v
iguala;bn: 00090309y
recorde;bn:00066575N

Migel Mansell;bn:81598536n

previsto;bn:@ee .
alemdo;bn:008408292n
Michael Schumacher;bn:81311681n
venceu; bn: 80886448y

Figura 6: Contetido de um arquivo de senses

e re - Bilbioteca para uso de expressoes regulares.
e argparse - Biblioteca para organizagao e estruturacao de argumentos de entrada.

e sklearn® - Biblioteca de Aprendizado de Méquina de cédigo aberto para Python.
Scikit-learn é a principal biblioteca utilizada no desenvolvimento da PRED.ARG
devido aos diversos algoritmos de Aprendizado de Maquina disponiveis em codigo

aberto. Para contagem de frequéncia foram utilizados os padroes TF e TF-IDF.

3.2 Utilizacdo da ferramenta PRED.ARG

Nessa secao sao apresentados os argumentos de entrada para funcionamento da ferra-
menta PRED.ARG, assim como a estrutura em que os arquivos de entrada devem estar
organizados. Por fim, um exemplo de saida é demonstrado de acordo com o documento
D1 da Secao 3.1.

3.2.1 Argumentos de entrada

O programa é executado por meio de linha de comando no terminal, contando com os

seguintes argumentos de entrada.

e —terms: Nome da pasta contendo os arquivos com os termos (predicadores e argu-

mentos no padrao apresentado na Figura 5).

e —senses: Nome da pasta contendo os arquivos com os senses no padrao apresentado

na Figura 6.
e —result: Nome da pasta para salvar os arquivos de saida.
e —freq: Medida utilizada para calcular os pesos dos termos (“TF” ou “TF-IDF”).

e -id: ID da representacao (“0” para predicate+A0, “1” para predicate+A1, “2” para

predicate e “3” para concatenagao de “17 e “2”).

3Scikit-learn: http://scikit-learn.org/stable/
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e —bow: Argumento opcional, nome do arquivo contendo uma bag of words no for-
mato CSV, que sera concatenada com o conjunto de atributos gerados a partir das

estruturas de predicadores e argumentos.

A seguir é apresentado um exemplo de utilizacao.

python3 PredArg.py —--terms \Terms —-senses \Senses —-result \Result

-—freq tf -id 0 —--bow argquivo_bow.csv

3.2.2 Estrutura de diretérios dos arquivos de entrada

Alguns padroes sao necessarios para execu¢ao do programa. As pastas de entrada (termos
e senses) devem conter subpastas com a identificagao das classes (rotulos) dos documentos.
Dentro dessas subpastas, os arquivos devem apresentar os termos e senses conforme o
formato exemplificado na Secao 3.1 e separados por uma quebra de linha, de modo a
seguir o padrao das Figuras 5 e 6. A seguir, a Figura 7 exemplifica a organizagao das

subpastas.

— — - o

Basquetebol Futebol Handebol Vélei

Figura 7: Subpastas correspondente as classes dos documentos

3.2.3 Arquivos de saida

Sao criados dois tipos de saida. Um deles é a pasta principal “Resultados” (Saida 1 da
Figura 4), contendo as mesmas subpastas e arquivos dos termos e senses. Dentro desses
arquivos, sao salvos os atributos dos documentos no formato padrao de Persson et al.

(2009), conforme exemplificado na Figura 8.

vence.bn:80086448v#5chumacher
iguala.bn:00898309v#Schumacher
venceu.bn:00886448v#alemao Michael Schumacher

largou.bn:00887364v#Schumacher

Figura 8: Contetdo dos arquivos de saida no padrao de (Persson et al., 2009)

A segunda saida ¢ a fung¢ao principal da ferramenta: criar a matriz que representa a colegao

de documentos (Saida 2 da Figura 4). Na mesma pasta onde o programa foi executado,

10



seré criado um arquivo CSV contendo os atributos e as suas frequéncias. O nome desse
arquivo é dado de acordo com a medida de frequéncia utilizada e a concatenagao ou nao
com a bag of words. Por exemplo, caso seja utilizado a medida TF e a concatenacao com

a bag of words, o nome do arquivo gerado sera “frequency tf+bow”.
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4. Exemplo de uso

Para exemplificar o uso da ferramenta, foram utilizadas duas cole¢oes de textos com 3

configuragoes diferentes (datasets) cada.

A primeira colegao de textos ¢ chamada de Best Sports® (BS) (Sinoara et al., 2016).
Essa colecao é composta por 283 documentos de esportes em portugués separados em
pastas divididas em suas categorias, cada um sendo um esporte. Essa base tem 3 datasets
para problemas de classificacdo: semantic, topic e topic-semantic. A semantic classifica
desempenho (vitoria ou derrota) de atletas brasileiros, a topic classifica o esporte e, por

fim, a topic-semantic utiliza as duas formas de classificagao.

A segunda cole¢ao de textos é chamada de SemFEval-2015 Aspect Based Sentiment Analysis
(SE) (Pontiki et al., 2015). Essa colegao ¢ composta por documentos de opinides sobre
hotéis, restaurantes e laptops. Em Sinoara et al. (2016) foram construidos 3 datasets
com essa colegao: polarity (polaridade), product (produto) e product-polarity (produto-
polaridade). A polarity classifica a polaridade da avaliagao do produto (positivo, negativo
ou neutro), a product classifica o tipo do produto e a product-polarity junta as ultimas

duas maneiras de classificacao.

A ferramenta foi executada para essas duas colegdes, nas 4 opgoes (conjuntos de atributos)
disponiveis no programa. Para cada uma, foi gerado o arquivo CSV final contendo a tabela

de frequéncias de acordo com o padrao selecionado.

Apos gerar as representacoes de cada dataset, ou seja, os arquivos de frequéncia, foram
executados alguns experimentos de classificagao para exemplificar a utilidade da ferra-
menta. Os experimentos foram executados por meio da ferramenta Text Categorization

(Rossi, 2016), utilizando os seguintes algoritmos de classificagao.

e IMBHNC® e IMBHNR. Foram utilizadas as taxas de correcdo de 0,01, 0,05, 0,1, 0,5,
com o nimero maximo de iteracoes em 1000 e o erro dos minimos quadrados com

critério de parada de 0,01.
e J48. O parametro confidence factor foi ajustado para 0,25, 0,2 e 0,15.

e KNN (K-nearest neighbor). O parametro k utilizou os seguintes valores: 1, 3, 5, 7,
9, 11, 13, 15, 17, 19, 25, 35, 45, 55. O algoritmo rodou com as distancias euclidiana

e cosseno, também com a opgao de voto com peso ou sem peso.
e NB (Naive Bayes).

e MNB (Multinomial Naive Bayes).

‘http://bestsports.com.br/db/notarghome.php
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e SMO (Sequential Minimal Optimization). Nesse algoritmo foram consideramos trés
tipos de kernel: linear, polinomial (expoente=2) e RBF (Radial Basis Function).
Os valores considerados para cada tipo de kernel foram 1075, 1074, 1073, 1072, 101,
0,1, 10, 102, 103, 10*, 10°. .

Os melhores resultados para cada dataset, considerando-se todos os algoritmos e variacoes
de parametros, sao apresentados na Tabela 2. Nessa tabela, o melhor resultado para cada
dataset é apresentado em negrito. E possivel extrair algumas conclusoes da utilidade das
representagoes utilizando papéis semanticos propostas por Persson et al. (2009). A exe-
cugao sem a concatenagao com a bag of words demonstrou resultados muito abaixo dos
resultados obtidos com a bag of words, indicando que o uso dessas representagoes obtém
melhores resultados de modo mais preciso ao se concatenar com a bag of words. Esse fato
estd de acordo com os resultados obtidos por Persson et al. (2009), visto que os melho-
res resultados apresentados pelos autores referem-se a representagoes que apresentam a

combinagao dos atributos da bag of words com outros atributos enriquecidos.

Tabela 2: Melhores valores de acuracia obtidos na avaliagao experimental

Dataset BS-semantic | BS-topic | BS-topic-semantic | SE-polarity | SE-product | SE-product-polarity
bow 68.9532 | 100.0000 66.8596 84.5438 99.5077 83.6811
predicate 54.0640 73.8300 40.6158 72.3848 78.7699 57.1725
predicate+bow 69.3103 | 100.0000 67.5862 84.9067 99.1373 82.2011
predicate+predicateAl 53.0788 76.6133 41.3424 71.8970 76.4363 57.7853
predicate+predicateAl+bow 68.9532 | 100.0000 64.6921 83.9235 99.0139 82.1966
predicateAO 53.0296 77.4015 48.0788 70.6775 63.9175 49.5754
predicate A0+bow 68.2389 | 100.0000 65.3818 85.0331 99.3842 81.9527
predicateAl 45.1847 68.4729 34.9261 67.9750 59.9985 41.9587
predicateAl+bow 68.9532 | 100.0000 65.7389 84.6582 99.1388 82.1951

No geral, as opcoes “predicate+bow” e “bow” atingiram o maior nimero de melhores re-
sultados. Variando a representacao adotada, o algoritmo MNB destaca-se dentre todos
com melhores resultados nos datasets BS-topic, SE-polarity, SE-product e SE-product-
polarity. No caso do BS-topic-semantic e BS-semantic, o KNN e IMBHNR se sobressaem

nos resultados, respectivamente.

Portanto, é possivel observar que em alguns trabalhos de classificagao em que a seméantica
tem importancia, o padrao predicador-argumentos pode atingir bons resultados quando

utilizado em conjunto com uma bag of words.
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5. Consideracdes Finais

Na Mineracao de Textos, diversas técnicas de representacao textual tém sido desenvolvidas
com o objetivo de tornar possivel a extracao de conhecimento de cole¢oes de documentos.
Nesse processo, a semantica dos textos pode ser de grande relevancia para tarefas de
classificacao ou agrupamento, sendo importante considerar além das palavras de maneira

independente, como na tradicional representacao bag of words.

Em Persson et al. (2009), sao utilizadas informagoes obtidas por meio da anotagao de
papéis seméanticos para melhorar a representacao de documentos. O objetivo da anota-
¢ao de papéis semanticos é atribuir uma identificagao (ou rétulo) para os elementos das
sentengas dos documentos, permitindo a identificacao de informacgoes sobre os eventos
relatados, como, por exemplo, quem fez e quem recebeu a agao. Persson et al. (2009)
apresentam a proposta de modelos para representagao de documentos considerando os

papéis que os termos apresentam nas sentencas de cada documento.

Nesse Relatorio Técnico foi apresentada a ferramenta PRED.ARG, que foi desenvolvida
com objetivo de possibilitar a comparacao das representagoes propostas por Persson et al.
(2009) com outras representagoes em diferentes tarefas de Mineragao de Textos. A fim de
disponibilizar a implementagao para pesquisas futuras, a PRED.ARG foi disponibilizada
no site do Laboratorio de Inteligéncia Computacional (LABIC) em http://labic.

icmc.usp.br/material/16.

$Esse trabalho foi desenvolvido com o apoio do Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e
Tecnologico (CNPq) e da FAPESP (processo n® 2013/14757-6, Fundagao de Amparo a Pesquisa do Estado
de Sao Paulo (FAPESP)). As opinides, hipoteses e conclusdes ou recomendagoes expressas neste material
sdo de responsabilidade dos autores e ndo necessariamente refletem a visao do CNPq ou da FAPESP.
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