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Abstract—Opinion Mining aims to identify people feelings
about some item of interest based on content available on the
Web, without the user having to find and read all the news about
it. As opinions are related to feelings that are often described by
imprecise terms, Fuzzy Systems appear as an alternative to treat
the information subjectivity. An important task in developing
Fuzzy Systems is define the rule base usually based on textual
databases in case of opinion mining. However, these databases
are extensive and the algorithms used to generate the rule base
often result in many rules, making it difficult to achieve accuracy
with a low computational cost. To deal with this problem, instance
selection can be applied to reduce databases in order to save only
relevant data. Thus, the aim of the present study is optimize a
Fuzzy System, using instance selection to generate a reduced
rule base. As the issue mentioned is a multiobjective problem,
which seeks to increase accuracy and reduce the number of rules,
we have chosen to apply a Multiobjective Genetic Algorithm,
since it has been acknowledged as a promising approach in
the literature. The results demonstrate that the Multiobjective
Genetic Algorithms can be applied in instance selection for
opinion classification problems, presenting a reduction in the
number of instances and execution time, without significant
changes in accuracy.

Index Terms—Opinion mining, Fuzzy classification, Multiob-
jective genetic algorithms, Instance selection.

I. INTRODUÇÃO

O aumento do número de pessoas com acesso à internet

nos últimos anos proporcionou a geração de um grande

volume de dados publicados por meio de páginas, fóruns e

redes sociais. Por estes meios, os usuários podem expressar

suas opiniões sobre diversos temas como produtos, serviços,

filmes e polı́tica, e utilizar opiniões disponı́veis na internet

para tomar decisões sobre assuntos especı́ficos. Contudo, é

uma tarefa difı́cil e muitas vezes impraticável para o usuário

humano encontrar e sumarizar informações relevantes [1].

Além do grande volume de dados gerados todos os dias em

diferentes tipos de formatos, extrair opiniões de textos em

linguagem natural pode ser uma tarefa complicada, pois muitas

vezes sentimentos são descritos por termos subjetivos ou im-

precisos. Outro aspecto importante é a dificuldade em definir

o sentimento geral de uma sentença ou de um documento

quando opiniões de graus diferentes se combinam, como por

exemplo: “é um ótimo celular e tem um acabamento muito

bom, mas a bateria é péssima”; “Este tênis é confortável, mas

a durabilidade é ruim”. Essas dificuldades para se determinar
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o sentimento ou a polaridade (positiva ou negativa) de uma

sentença implicam na necessidade de desenvolvimento de

eficientes sistemas de análise de sentimento automatizados

[2] [3] [4]. Neste contexto, a Lógica Fuzzy, introduzida por

Zadeh [5], surge como alternativa viável em função de sua

caracterı́stica de tratar variáveis semânticas com certo grau de

imprecisão, sendo quase intuitiva a aproximação das regras de

especificação de opiniões ou sentimentos, dos atributos de um

Sistema Fuzzy.

O conhecimento sobre o domı́nio do problema é ar-

mazenado na base de regras de um Sistema Fuzzy. Esta

base pode ser construı́da por um especialista ou gerada por

algoritmos especı́ficos, a partir das variáveis de entrada do

sistema, como por exemplo, o algoritmo de Wang-Mendel [6].

Basicamente, o algoritmo de Wang-Mendel propõe a geração

de uma regra para cada instância da base de dados, e em

seguida, a remoção das regras conflitantes. Bases de dados

utilizadas na mineração de opiniões geralmente apresentam

uma quantidade muito grande de exemplos ou instâncias. Com

isso, normalmente são geradas muitas regras, e algumas delas

são redundantes ou não contribuem de maneira satisfatória no

processo de classificação. Desta forma, técnicas para redução

de bases de dados vêm sendo propostas. Essa redução pode

ser alcançada de diversas maneiras, destacando-se a Seleção

de Instâncias como um dos mecanismos mais promissores [7]

[8]. Selecionar instâncias consiste em obter um representativo

subconjunto de dados com tamanho menor e desempenho para

classificação similar ou até mesmo maior que o original, dada

a eliminação de instâncias supérfluas ou ruidosas.

Embora sejam muitos os benefı́cios advindos da seleção de

instâncias, é necessário considerar ganhos e perdas, geralmente

associados à quantidade de redução que se deseja ter e à

qualidade de acurácia pretendida [9], caracterizando-se assim

como um problema multiobjetivo, com objetivos conflitantes.

Isso porque, ao reduzir o número de instâncias, pode-se retirar

dados que seriam importantes para o processo de classificação,

prejudicando a acurácia. Na busca do melhor equilı́brio entre

redução dos dados e acurácia, diversas metodologias vêm

sendo propostas para selecionar instâncias, e dentre elas os

Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO).

Nesse contexto, este trabalho se propõe a avaliar a aplicação

do AGMO NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algo-
rithm) [10] na seleção de instâncias em bases de dados de

opiniões, como mecanismo para otimização da base de regras

de um Sistema Baseado em Regras Fuzzy, de forma a melhorar

o desempenho do classificador, através da redução da base de

regras, e por consequência do tempo de execução do sistema,

mantendo ou até mesmo melhorando o poder de classificação,
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quando comparado ao sistema gerado a partir da base de dados

original.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Esta seção apresenta alguns trabalhos que realizam seleção

de instâncias para problemas de classificação, considerando

diferentes tipos de classificadores e diferentes bases de dados.

Não foram encontrados na literatura trabalhos que realizam

seleção de instâncias para aplicações em Classificação de

Opiniões, sendo este um aspecto de originalidade do trabalho.

No artigo desenvolvido por [11], foi abordado o problema de

seleção de instâncias utilizando um algoritmo genético multi-

objetivo com uma abordagem co-evolutiva, para o aprendizado

de um Sistema Fuzzy. Foi utilizado um algoritmo genético

para redução de instâncias do conjunto de treinamento. Um

algoritmo evolutivo multiobjetivo foi aplicado na seleção de

regras e escolha dos parâmetros dos conjuntos fuzzy, com o

objetivo de aumentar a acurácia e minimizar a complexidade

da base. Foram testadas 12 bases de dados cujo tamanho variou

entre 4052 e 40768 instâncias. Os melhores resultados foram

encontrados reduzindo o conjunto de treinamento de 10% a

20% do conjunto original, sendo que se obteve uma redução

de 86,36% no tempo de execução.

O trabalho apresentado em [12] realizou um estudo para

avaliar o desempenho das técnicas de seleção de instâncias

e caracterı́sticas baseado em algoritmos genéticos. Os autores

realizaram experimentos de classificação com 4 bases de dados

pequenas e 4 grandes utilizando a seleção de instâncias e de

caracterı́sticas de forma individual e associada. Ao realizar a

classificação associando seleção de instâncias e caracterı́sticas,

foi observado uma pequena redução no desempenho quando

comparado com a utilização das técnicas de forma individual.

Entretanto, embora não tenha sido observada uma diferença

significativa na acurácia, a combinação das duas técnicas

reduziu grande parte do esforço computacional no treina-

mento dos classificadores. Considerando a eficácia e eficiência

da classificação, os autores recomendam primeiramente a

execução da seleção de caracterı́sticas e, em seguida, a seleção

de instâncias. Os classificadores utilizados no trabalho foram o

SVM (Support Vector Machine) e KNN (k-nearest neighbor).

Os autores de [13] desenvolveram um trabalho de análise

de desempenho entre 36 métodos diferentes de seleção

de instâncias para sistemas de classificação genético-fuzzy

baseado em regras. O objetivo foi investigar se os métodos

seriam úteis para diminuir o tempo de execução e a com-

plexidade da classificação. Neste trabalho, foram utilizadas 37

bases com tamanhos diferentes. Os autores concluı́ram que

a escolha do método deve ser feita considerando o tamanho

da base de dados. Para base de dados pequenas (entre 150

e 1473 instâncias), o método RNG (Relative Neighborhood
Graph Editing) apresentou melhor desempenho. Para bases

de dados de tamanho médio e grande (entre 2201 e 19020

instâncias), os métodos IGA (Intelligent Genetic Algorithm) e

PBIL (Populational Based Incremental Learning) foram mais

adequados por apresentarem um bom equilı́brio entre as taxas

de acurácia e complexidade.

Em [14], os autores avaliaram o desempenho dos Algo-

ritmos Multiobjetivo NSGA-II e SPEA-II para seleção de

instâncias. Neste trabalho, foram utilizadas 36 bases de dados

dentre pequenas, médias e grandes. A menor base de dados

possuı́a 151 instâncias e a maior 10992 e o algoritmo de

classificação utilizado foi o KNN (k-nearest neighbor). Em

bases de dados pequenas, os algoritmos NSGA-II e SPEA-

II foram comparados com o RNG (Relative Neighborhood
Graph Editing), que apresentou o menor tempo de execução no

processo de seleção de instâncias. Porém, as taxas de redução

do NSGA-II e do SPEA-II foram superiores. Os valores de

acurácia se mostraram similares. Em bases de dados grandes,

o NSGA-II e o SPEA-II foram comparados com o PBIL

(Populational Based Incremental Learning), que apresentou

um tempo de execução aproximadamente seis vezes maior,

mas, por outro lado, apresentou a maior taxa de redução.

Por fim, os autores concluı́ram que independente do algoritmo

evolutivo multiobjetivo utilizado para selecionar instâncias, os

resultados demostraram a eficiência tanto do NSGA-II quanto

do SPEA-II em obter um subconjunto de dados com tamanho

menor e com um desempenho para classificação similar ao

original.

III. MINERAÇÃO DE OPINIÃO

A Mineração de Opinião, também chamada de Análise

de Sentimento, é o campo de estudo que analisa opiniões,

sentimentos, avaliações, atitudes e emoções em relação a

entidades como produtos, serviços, organizações, indivı́duos,

problemas, eventos, tópicos e seus atributos [2]. É muito

comum, hoje em dia, as pessoas buscarem opiniões de outros

usuários em reviews, sites de recomendação e discussões

na web, para tomada de decisões antes de adquirir algum

produto ou serviço, por exemplo. Além disso, as empresas

não precisam mais realizar questionários e outros tipos de

pesquisas para obter a opinião das pessoas, pois a informação

que eles precisam é encontrada em abundância na web, em

redes sociais, fóruns e blogs. Como boa parte dos dados

encontrados estão na forma de texto, é necessária a utilização

de técnicas capazes de extrair informações desse tipo de dado,

técnicas estas de Mineração de Textos.

A Mineração de Textos é a descoberta, através de meios

computacionais, de informações desconhecidas, utilizando-se

ferramentas de extração automática de informação, a partir de

documentos de textos não estruturados [15]. Contudo, nem

sempre extrair opiniões de textos é uma tarefa fácil, pois,

diferentemente de fatos, opiniões são subjetivas. Palavras que

expressam opinião são utilizadas para mostrar sentimentos

negativos ou positivos [1]. Por exemplo, “bom”, “legal” e

“incrı́vel” expressam sentimentos positivos, enquanto “ruim”,

“horrı́vel” e “péssimo” expressam sentimentos negativos. En-

tretanto, apesar das palavras de opinião serem importantes

na análise de sentimento, elas não são suficientes. Em seu

trabalho intitulado ”Sentiment analysis and opinion mining”,

Liu [2] relata os seguintes problemas: (1) uma palavra positiva

ou negativa pode ter significados diferentes a depender do

contexto em que está sendo empregada; (2) uma sentença

contendo palavras de sentimento pode não expressar nenhum

sentimento (esse tipo de sentença é comum em frases inter-

rogativas, como por exemplo, “Você poderia me dizer se está
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câmera é boa?”); (3) uso de ironias em sentenças que contêm

palavras que expressam sentimento (exemplo: “O filme foi tão

bom que dormi nos primeiros minutos”); (4) sentenças que não

possuem nenhuma palavra de opinião, mas que apresentam

uma opinião implı́cita, por exemplo: “Esta máquina de lavar

utiliza uma grande quantidade de água”.

IV. SISTEMAS DE CLASSIFICAÇÃO BASEADOS EM REGRAS

FUZZY

Classificação é uma importante tarefa que é encontrada em

várias áreas, tais como, reconhecimento de padrões, tomadas

de decisão, mineração de dados e modelagem. A tarefa de

classificação pode ser descrita da seguinte maneira: dado um

conjunto de objetos E = (e1, e2, ..., em), também chamados

de padrões, exemplos ou instâncias, os quais são descritos

por m caracterı́sticas (ou atributos), designam uma classe ci a

partir de um conjunto de classes C = (c1, c2, ..., cj), para um

exemplo ep, o qual é descrito pelos valores de seus atributos

ep = (ap1, ap2, ..., apm).
Um Sistema de Classificação Baseado em Regras Fuzzy

(SCBRF) é um Sistema Baseado em Regras Fuzzy (SBRF),

onde as regras são projetadas para solucionar um problema

de classificação. Estas regras possuem variáveis linguı́sticas

em seus antecedentes, as quais definem as caracterı́sticas do

objeto, e no consequente de cada regra é definida uma classe.

Uma regra fuzzy clássica possui a seguinte estrutura:

Rk : SE X1 é A1l1 E X2 é A2l2 E ... E Xm é AmlT

ENTÃO Class = ci
onde Rk é o identificador da regra, X = (X1, ..., Xm) são

as caracterı́sticas dos padrões, Pm = (Aml1 , ..., AmlT ) é a

partição fuzzy da variável Xm, e ci ∈ C é a classe.

Em um SCBRF, o mecanismo de inferência aplica as

regras fuzzy para um exemplo de entrada com o objetivo

de determinar a classe a que ele pertence. O mecanismo

de inferência Método de Raciocı́nio Fuzzy Geral (MRFG),

proposto por [16], agrega os graus de compatibilidade entre

as regras e classifica o padrão utilizando a classe que possui

o maior grau de compatibilidade considerando todas as regras

de mesma classe. O MRFG aplica os seguintes passos para

classificar um exemplo ep:

1) Calcular o grau de compatibilidade entre o padrão ep e

cada regra Rk, para k = 1, ..., n;

2) Calcular o valor de classificação Classec, para cada

classe, onde Classec é a agregação dos graus de

compatibilidade de todas as regras com classe ci, e

representa a compatibilidade do padrão com todas as

regras da classe ci;
3) A classe com maior grau de classificação é atribuı́da ao

padrão ep.

V. ALGORITMOS GENÉTICOS MULTIOBJETIVO

Um Problema de Otimização Multiobjetivo (MOOP, do

inglês Multiobjective Optimization Problem) possui um con-

junto de funções objetivo a serem otimizadas (maximizadas

ou minimizadas). No entanto, em geral, esses objetivos são

conflitantes entre si, não permitindo que um objetivo possa

ser melhorado sem comprometer os demais. Em um MOOP,

emprega-se o conceito de Dominância de Pareto para comparar

duas soluções factı́veis do problema. Dadas duas soluções

X e Y, diz-se que X domina Y se as seguintes condições

são satisfeitas: (a) a solução X é pelo menos igual a Y

em todas as funções objetivo; e (b) a solução X é superior

a Y em pelo menos uma função objetivo. O conjunto de

soluções não-dominadas é chamado de conjunto Pareto-ótimo,

que representa as soluções ótimas do problema. O conjunto de

valores das funções objetivo das soluções do conjunto Pareto-

ótimo é denominado Fronteira de Pareto.

Os Algoritmos Genéticos Multiobjetivo (AGMO) são

métodos de busca que imitam os mecanismos de evolução

natural das espécies, compreendendo processos de evolução

genética de populações, sobrevivência e adaptação dos in-

divı́duos [17]. A aplicação dos AGMO para MOOP apresenta

vantagens em relação às técnicas tradicionais, como por exem-

plo, não introduzem parâmetros adicionais para a resolução do

problema, trabalham diretamente com várias funções usando o

conceito de dominância de Pareto e um conjunto diversificado

de soluções pode ser encontrado apenas em uma execução

do AGMO [18]. Dentre os AGMO mais conhecidos destaca-

se o NSGA-II (Non-dominated Sorting Genetic Algorithm),

proposto por [10].

O algoritmo NSGA-II é baseado em uma ordenação elitista

por dominância. Para cada solução i, contida na população

de soluções, são calculados dois valores: (a) ndi, o número

de soluções que dominam a solução i; e (b) Ui, o conjunto

de soluções que são dominadas pela solução i. As soluções

com ndi = 0 estão contidas na fronteira F1. Em seguida,

para cada solução j em Ui, decrementa-se o ndj para cada

i domina j, onde i pertence a F1. Se ndj = 0, então a

solução j pertence à próxima fronteira, neste caso, F2. Tal

procedimento é repetido até que todas as soluções estejam

classificadas em uma fronteira. Esse procedimento consiste

em classificar as soluções de um conjunto M em diversas

fronteiras F1, F2,...Fk conforme o grau de dominância de tais

soluções. Para garantir a diversidade na fronteira calculada, o

NSGA-II emprega uma estimativa da densidade das soluções

que rodeiam cada indivı́duo da população. Assim, calcula-

se a média da distância das duas soluções adjacentes a cada

indivı́duo para todos os objetivos, denominada de distância de

multidão ou crowdist. A aptidão de cada solução (indivı́duo) i
é determinada pelos seguintes valores: (a) ranki = k, o valor

de ranki é igual ao número da fronteira Fk à qual pertence; e

(b) crowdisti, o valor de distância de multidão de i. Assim, no

processo de Ordenação por Dominância, uma solução i é mais

apta que uma solução j se: (a) i possui um ranking menor que

j, ou seja, ranki < rankj ; e (b) se ambas as soluções possuem

o mesmo ranking e i possui um maior valor de distância de

multidão.

VI. SELEÇÃO DE INSTÂNCIAS USANDO NSGA-II

Para o desenvolvimento desse trabalho, foi utilizada a base

de dados criada por [19]. Neste trabalho, os autores realizaram

o pré-processamento e extração de caracterı́sticas da base de

textos disponibilizada por Pang e Lee [20]. Esta base possui

2000 documentos com opiniões sobre filmes, previamente
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classificados pelos autores, onde 1000 possuem opinião posi-

tiva e 1000 opinião negativa. Para transformar a base de textos

em uma base de dados, com instâncias e caracterı́sticas, os

autores de [19] inicialmente classificaram cada palavra do

texto utilizando sua classe gramatical. Cada documento de

texto foi então representado por um vetor de palavras ou

termos, chamados de n-grams, com suas respectivas classes.

Em seguida, aplicaram técnicas para composição de n-grams e

um algoritmo para atribuição de graus de polaridade (positiva

ou negativa) para cada n-gram ou composição deles, conforme

descrito em [21]. Finalmente, para formar as caracterı́sticas,

também baseado em [21], as técnicas de Soma, Contagem e

Valor Máximo foram aplicadas. A técnica de Soma envolve a

soma dos graus de polaridade para diferentes tipos de n-grams,

como a soma das polaridades dos adjetivos de um documento.

A Contagem é obtida de maneira semelhante para diferentes

tipos de n-grams, contando o número de valores de polaridade

positivos ou negativos, por exemplo. O Valor Máximo pode

se referir a um máximo valor de polaridade de um n-gram.

Como resultado, foram formadas 57 caracterı́sticas.

A grande quantidade de regras gerada pelo algoritmo

de Wang-Mendel, considerando a elevada quantidade de

instâncias da base de dados para classificação de opinião, afeta

diretamente o desempenho do SCBRF. Nesse contexto, foi

utilizado o AGMO NSGA-II para selecionar instâncias que

possuem maior poder de classificação, reduzindo a quantidade

de regras geradas pelo algoritmo de Wang-Mendel, con-

tribuindo para a redução do custo computacional do SCBRF,

e ao mesmo tempo, mantendo a acurácia do classificador. O

AGMO implementado possui as seguintes caracterı́sticas:

• Os indivı́duos são representados por um vetor binário

de tamanho igual a quantidade de instâncias que serão

selecionadas. Desta forma, cada instância da base é

representada por um gene binário, onde o valor 0 indica

a ausência da instância na base e o valor 1 indica sua

presença;

• O tipo de cruzamento utilizado foi o HUX crossover (Half
Uniform Crossover), devido aos bons resultados obtidos

por este operador nos trabalhos de [7], [22];

• A seleção dos cromossomos é feita pelo operador Torneio

[23];

• O tipo de mutação utilizado foi o Bit-Flip.

A função de aptidão avalia os cromossomos a partir de dois

objetivos: a taxa de acurácia e a taxa de redução da base de

dados original, os quais são definidos pelas Equações 1 e 2,

respectivamente.

taxa de acurácia =
A

N
(1)

taxa de redução =
(N −N ′)

N
(2)

A taxa de redução é calculada pela razão entre a quantidade

de instâncias reduzidas (isto é, a diferença entre a quantidade

total de instâncias (N ) e a quantidade de instâncias sele-

cionadas (N ′)) e a quantidade total de instâncias (N ). O valor

da variável A é a quantidade de acertos obtida por meio da

aplicação do classificador KNN (k-Nearest Neighbor), com o

TABELA I
PARÂMETROS UTILIZADOS NO AGMO

Parâmetros Valor
População inicial 10% da base de treinamento
Quantidade de avaliações 1000
Probabilidade de mutação 5%
Probabilidade de cruzamento 60%

TABELA II
EXECUÇÃO DO SCBRF UTILIZANDO A BASE DE DADOS ORIGINAL

Quantidade de regras
geradas Acurácia Tempo de

execução
Fold 1 1255 60,0% 9s 85ms
Fold 2 1241 57,5% 8s 30ms
Fold 3 1259 64,0% 8s 26ms
Fold 4 1183 58,5% 8s 19ms
Fold 5 1182 59,5% 9s 40ms
Fold 6 1222 61,0% 8s 82ms
Fold 7 1255 56,5% 8s 62ms
Fold 8 1231 57,0% 9s 25ms
Fold 9 1200 55,0% 8s 77ms
Fold 10 1250 62,5% 11s 88ms
Média 1227,8 59,1% 8s 27ms

valor de k igual a 1, por ser um algoritmo simples e com

alto poder de classificação. A Tabela I descreve os parâmetros

usados na seleção de instâncias utilizando o NSGA-II. Tais

parâmetros foram definidos empiricamente, com experimen-

tos combinando diferentes valores para cada parâmetro. Os

valores testados para o tamanho da população inicial foram

50, 100, 150 e 200. Para o número máximo de avaliações

foram considerados os valores 1000, 1500 e 2000. A taxa

de probabilidade de cruzamento foi avaliada com os valores

60%, 80% e 90%. Por fim, os valores testados para a taxa de

probabilidade de mutação foram 2% e 5%.

As variáveis de entrada do SCBRF são as 57 caracterı́sticas

da base de dados. Cada variável de entrada foi modelada

com três conjuntos fuzzy triangulares distribuı́dos de maneira

uniforme em relação ao domı́nio de valores de cada variável.

Após a definição dos conjuntos fuzzy, foi utilizado o algoritmo

de Wang-Mendel [6] para a geração da base de regras. Por fim,

foi implementado o Método de Raciocı́nio Fuzzy Geral para

classificar as instâncias.

VII. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Os experimentos para avaliação deste trabalho foram re-

alizados por meio da abordagem ten-fold cross validation.

Todos os experimentos foram executados em uma máquina

com processador Intel Core i7-4510U com 2.00Ghz, 16GB

RAM e sistema operacional Windows 10. Cada fold contém

todas as instâncias da base de dados, onde, de forma aleatória,

90% da base é utilizada para a geração de regras (treinamento)

e 10% para teste. Na primeira etapa dos experimentos, o

classificador fuzzy é avaliado considerando a base de dados

completa. Ao final da execução de cada fold, é calculadada a

acurácia do classificador. Os resultados obtidos nesta primeira

etapa são descritos na Tabela II.

O objetivo da segunda etapa dos experimentos é reduzir o

número de regras do classificador fuzzy a partir da seleção
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TABELA III
EXECUÇÃO DO SCBRF UTILIZANDO A BASE DE DADOS OTIMIZADA

Instâncias
Selecionadas

Regras
geradas Acurácia Tempo de

execução
Fold 1 651 607 58,0% 2s 17ms
Fold 2 667 611 56,5% 2s 12ms
Fold 3 667 632 60,0% 2s 98ms
Fold 4 655 614 63,5% 2s 57ms
Fold 5 661 613 59,0% 2s 36ms
Fold 6 678 642 65,0% 2s 64ms
Fold 7 668 620 59,5% 2s 57ms
Fold 8 656 613 63,0% 2s 33ms
Fold 9 660 629 57,0% 2s 65ms
Fold 10 660 628 62,0% 3s 00ms
Média 662,3 620,9 60,3% 2s 53ms

Fig. 1. Comparação entre a quantidade de regras geradas utilizando a base
de dados original e base de dados otimizada.

genética das instâncias. Com um número menor de instâncias,

o algoritmo de Wang-Mendel irá gerar uma base de regras

menor, no entanto, será avaliado se esta redução afeta a

acurácia na classificação. Os resultados são descritos na Tabela

III.

Utilizando o AGMO NSGA-II para selecionar instâncias, foi

obtida uma redução média de 66% no número de instâncias

da base de dados original, conforme pode ser verificado nos

dados mostrados na Tabela III em relação à quatidade total

da base original, com 2000 instâncias. Além disso, utilizando

a base de dados original foram geradas em média 1227,8

regras, enquanto que utilizando a base de dados otimizada,

isto é, contendo as instâncias selecionadas pelo AGMO, foram

geradas em média 620,9 regras. Esse valor corresponde a

uma redução de aproximadamente 50,6% quando comparada

a quantidade de regras geradas utilizando a base de dados

original. A Figura 1 apresenta um gráfico comparativo entre

as quantidades de regras geradas em cada fold, evidenciando

de forma visual a significativa redução obtida.

Além da redução da base de regras, houve um pequeno

aumento na acurácia do Sistema Fuzzy. Enquanto na utilização

da base original a acurácia média foi de 59,1%, utilizando a

base de dados otimizada pelo AGMO a acurácia aumentou

para 60,3% em média. A comparação entre os resultados de

acurácia obtidos em cada fold pode ser observada de forma

visual na Figura 2. Apenas nos folds 1, 2, 3 e 5 a acurácia

TABELA IV
COMPARAÇÃO DOS RESULTADOS OBTIDOS UTILIZANDO A BASE DE

DADOS ORIGINAL E A BASE DE DADOS OTIMIZADA

Base original Base otimizada
Acurácia média 59,1% 60,3%
Desvio padrão 0,028 0,028

Quantidade média
de regras geradas

1227,8 620,9

Tempo médio
de execução

8s 27ms 2s 53ms

Fig. 2. Comparação entre a acurácia obtida utilizando a base de dados original
e base de dados otimizada.

utilizando a base de dados otimizada não apresentou valores

melhores se comparados aos da base de dados original, apesar

de serem próximos. Realizando a análise estatı́stica destes

dados através do teste de Wilcoxon [24], ao comparar o T-

value calculado com o T-value da tabela de valores crı́ticos,

e considerando um nı́vel de confiança α = 0.05 e N = 10
(N é a quantidade de folds), verificamos que a hipótese nula

foi aceita, o que demonstra que os valores observados não

apresentaram variação significante.

Por fim, utilizando a base de dados otimizada, o classifi-

cador obteve um tempo médio de execução de 2 segundos e 53

milissegundos, o que representa uma redução de 69,4% com

relação ao valor obtido utilizando a base de dados completa,

a saber, 8 segundos e 27 milissegundos. A avaliação destes

dados também foi realizada por meio do teste de Wilcoxon

[24]. Ao comparar o T-value calculado com o T-value da tabela

de valores crı́ticos, e considerando um nı́vel de confiança

α = 0.05 e N = 10, verificamos que a hipótese nula não

foi aceita, o que demonstra que o tempo médio de execução

apresentou uma redução significativa.

Estes resultados mostram que o classificador pôde ser exe-

cutado em menos tempo, mantendo seu poder de classificação.

Além disso, não houve alteração no desvio padrão da acurácia

obtida nos folds (Tabela IV), comprovando, portanto, a esta-

bilidade do classificador.

VIII. CONCLUSÃO

Este trabalho teve como objetivo avaliar o desempenho do

algoritmo evolutivo multiobjetivo NSGA-II em realizar seleção

de instâncias para construção de uma base de regras reduzida

para um SCBRF, considerando o problema de Classificação

de Opiniões. Os experimentos foram realizados em duas
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etapas. A primeira considerou a geração da base de regras

do SCBRF a partir da base de dados completa, avaliando

o tempo de execução e acurácia do classificador. A segunda

etapa considerou a geração da base de regras após a redução da

base de dados pelo AGMO, avaliando a redução na quantidade

de regras, o tempo de execução e a acurácia do classificador

fuzzy.

Com base nos resultados apresentados foi possı́vel verificar

que os valores de acurácia não apresentaram diferenças es-

tatı́sticas significativas nas duas etapas. Entretanto, a redução

do tempo de execução do SCBRF foi significativa, devido ao

menor número de regras geradas, em consequência da seleção

de instâncias realizada pelo AGMO. Assim, os resultados

demonstraram a eficiência do AGMO NSGA-II em obter um

subconjunto de dados menor e com potencial de desempenho

para classificação similar, e em alguns casos, maior que o

original.

Dando continuidade ao trabalho desenvolvido, experimen-

tos serão realizados utilizando outras bases de dados para

Classificação de Opinião, como por exemplo, a base SFU
Review Corpus1, que contém documentos de reviews de 8

categorias diferentes (filmes, livros, carros, etc) e a base Multi-
Domain Sentiment Dataset2 disponibilizada por [25], que con-

siste em reviews de 4 tipos de domı́nios diferentes retirados da

Amazon.com (livros, DVDs, eletrônicos e utensı́lios de cozi-

nha). Contudo, de forma semelhante à base de filmes utilizada

neste trabalho, estas bases precisam ser previamente pré-

processadas e estruturadas em bases de dados com instâncias

e atributos.

REFERÊNCIAS
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engenheira de software e gerente de equipe na em-
presa OpenSEV, em Feira de Santana, Bahia, onde
trabalha com programação full-stack para sistemas
web.

Fabiana Cristina Bertoni possui graduação em
Bacharelado em Ciência da Computação pela Uni-
versidade Federal de Mato Grosso (2002). Obteve
o tı́tulo de Mestre em Ciência da Computação pela
Universidade Federal de São Carlos em 2005, e o
tı́tulo de Doutora em Engenharia Elétrica pela Escola
de Engenharia da USP de São Carlos, em 2007. É
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Paulo (2009). Atualmente é Professor Titular da Uni-
versidade Estadual de Feira de Santana (UEFS). Tem
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