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RESUMO

Estudo comparativo entre abordagens na representacao textual e algoritmos usados na

classificagao

Discente: Felipe Oliveira Feder

Orientador: Gustavo Paiva Guedes e Silva

Resumo da Dissertagao submetida ao Programa de Pés-graduagao em Ciéncia da Computacao do
Centro Federal de Educagao Tecnolégica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ como parte dos
requisitos necessarios & obtengao do grau de mestre.

Estamos vivendo uma revolucao tecnolodgica sem precedentes nos ultimos anos. A forma como
nos nos relacionamos tem sido - e continuard sendo - impactada de diferentes maneiras. Acom-
panhando as evolugoes em hardware e das tecnologias que nos possibilitam produzir e armazenar
dados em volumes impensaveis, sao observadas, também, evolugoes algoritmicas e metodologicas
que nos permitem avancar em busca de um mundo inteiramente novo, mesmo lidando com velhas
questoes tipicamente humanas. A fronteira do entendimento homem-méquina tem sido empurrada
adiante constantemente. O processamento de linguagem natural é a ponte que liga a fala humana
a possibilidades, antes inimaginaveis, de uma maquina interpreta-la e processa-la devidamente. Os
meios de representacao textual vém evoluindo consistentemente nas ultimas décadas. O Bag-of-
Words (BOW), atrelado ao uso de representagoes numéricas para palavras, vem sendo utilizado
com sucesso na representagao textual. No entanto, superando as deficiéncias do BOW, observa-
mos o surgimento de representacoes numéricas complexas, geradas por redes neurais profundas, que
sao capazes de conservar as relagoes semanticas e sintaticas entre as palavras; os Word Embed-
dings (WE). A fronteira foi empurrada a frente; novas evolugbes, novas aplicagdes, novos usos. O
uso de Modelos de Linguagem Neural (MLN), com os WE, atingiu o estado da arte em diferentes
tarefas no processamento de texto. KEssa pesquisa compara esses dois métodos de representacao
de palavras, BOW e WE, e seus usos numa tarefa de classificagdo binaria de polaridade. Foram
montados dois grupos de classificadores e foram utilizados quatro conjuntos de dados. O primeiro
grupo, formado por modelos n-gram, aqui chamados de Modelos de Aprendizagem de Maquina
Tradicionais (MAMT), lidou com representagoes textuais que se serviram do BOW com TF-IDF e
do BOW com LSA. O segundo grupo, formado por MLNs, que sdo modelos provenientes de redes
neurais profundas que lidam com tarefas relacionadas ao processamento de texto, usou os WE e os
WE Contextuais para representar os textos que seriam processados. Nos experimentos realizados
foi observada a superioridade dos modelos de classificagao seméantica de texto diante dos modelos
n-gram. Apesar disso, a escolha sobre qual técnica de representacao textual (BOW ou WE) e tipo
de modelo de linguagem usar (n-gram ou MLN) depende do contexto, ja que os modelos n-gram,
mesmo quando comparados as abordagens mais recentes, apresentam desempenho preditivo satis-
fatorio e podem ser tteis em muitos contextos de uso.

Palavras-chave: Bag-of-Words, Word Embedding, Processamento de Linguagem Natural (PLN),
Classificagao de Texto, Mineragao de Texto.



ABSTRACT

Estudo comparativo entre abordagens na representacao textual e algoritmos usados na

classificagao

Discente: Felipe Oliveira Feder

Orientador: Gustavo Paiva Guedes e Silva

Abstract of dissertation submitted to Programa de Pos-graduagdo em Ciéncia da Computagao -
Centro Federal de Educagao Tecnologica Celso Suckow da Fonseca CEFET/RJ as partial fulfill-
ment of the requirements for the degree of master.

We are experiencing an unprecedented technological revolution in recent years. The way we
relate to each other has been - and will continue to be - impacted in different ways. Following
the evolutions in hardware and technologies that allow us to produce and store data in unthinka-
ble volumes, algorithmic and methodological evolutions are also observed that allow us to advance
in search of an entirely new world, even dealing with old typically human issues. The frontier of
human-machine understanding has been constantly pushed forward. Natural language processing
is the bridge that connects human speech to previously unimaginable possibilities for a machine to
properly interpret and process it. The means of textual representation have been evolving consis-
tently in recent decades. Bag-of-Words (BOW), linked to the use of numerical representations for
words, has been successfully used in textual representation. However, overcoming the deficiencies of
BOW, we observed the emergence of complex numerical representations, generated by deep neural
networks, which are capable of preserving the semantic and syntactic relationships between words;
the Word Embeddings (WE). The frontier was pushed forward; new evolutions, new applications,
new uses. The use of Neural Language Models (MLN), with WE, has reached the state of the art in
different tasks in text processing. This research compares these two word representation methods,
BOW and WE, and their uses in a binary polarity classification task. Two groups of classifiers were
set up and four data sets were used. The first group, formed by n-gram models, here called Tradi-
tional Machine Learning Models (MAMT), dealt with textual representations that used BOW with
TF-IDF and BOW with LSA. The second group, formed by MLNs, which are models from deep
neural networks that deal with tasks related to text processing, used the WE and the Contextual
WE to represent the texts that would be processed. In the experiments carried out, the superiority
of the semantic text classification models over the n-gram models was observed. Despite this, the
choice of which textual representation technique (BOW or WE) and type of language model to use
(n-gram or MLN) depends on the context, since n-gram models, even when compared to the most re-
cent approaches, have satisfactory predictive performance and can be useful in many contexts of use.

Key-words: Bag-of-Words, Word Embedding, Natural Language Processing (NLP), Text Classi-
fication, Text Mining.
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Capitulo I Introducao

Nos temos experimentado, nos tltimos anos, transformacoes sem precedentes nas formas como
nos relacionamos. A revolucao tecnolégica tem possibilitado interagoes das mais variadas, impac-
tando as relacoes sociais de forma geral. Hoje, por meio dessa revolugao, também é possivel analisar
essas interagoes com uma riqueza de detalhes impressionante. Com a incorporagao de dispositivos
computacionais ao nosso dia-a-dia, nos atendendo a finalidades diversas, o volume de dados circu-
lante cresceu vertiginosamente.

A internet foi e tem sido um fator chave nessas transformagdes. A popularizagdo de servigos
orientados a opinioes de usuarios, como redes sociais, blogs, sites de criticas e outros fomentou a
utilizacao e expansao da mesma [89; 100|. Essa expansao da internet tem gerado um volume grande
de dados textuais de usuéarios que expressam suas opinides, sentimentos e experiéncias [100].

Em diferentes areas e em razao de motivos diversos, a estatistica tradicional é utilizada para
obtencao de informagoes primérias - recolhidas para anélise - por empresas, governos e outros entes
sociais. Com o avanco tecnologico das tltimas décadas, observamos que ao conhecimento associado
a andlise estatistica, passamos a utilizar, também, o conhecimento oriundo da area de Mineracgao
de Dados (Data Mining, em inglés) (DM). Com o DM podemos descobrir padroes interessantes e
conhecimento a partir de grandes volumes de dados [45].

Somando-se a essas duas formas de extracdo de conhecimento - a anélise estatistica e a mine-
ragao de dados - nés demos um passo a frente com o surgimento da Mineragao de Texto (Text
Mining, em inglés) (TM). Por meio dela é possivel realizar a extragdo de conhecimento de fontes de
dados nao-estruturados. O TM é baseado em muitas técnicas utilizadas no campo mais amplo da
Anéalise de Texto (Text Analysis, em inglés) (TA), sendo a aplicagao pratica de muitas técnicas de
processamento analitico do TA [81].

O tipo de dado mais facil de ser criado, em qualquer cenério de aplicacdo, é o dado nao estru-
turado [4]. Ainda segundo os autores, isso fomenta uma crescente necessidade do desenvolvimento
de métodos e algoritmos que possam lidar com o mesmo. Diferentemente dos dados estruturados
que, em geral, sao manipulados com sistemas de banco de dados, o dado textual é tipicamente
manipulado por meio de um mecanismo de pesquisa devido a falta de estruturas [4]. O problema da
mineracao de texto tem ganhado atencao crescente em razao do grande volume de dados textuais

que sao criados na web e em outras aplicagoes centradas em informagoes [4].



Alguns exemplos de dados nao estruturados, presentes nas organizacoes, sdo mensagens de
emadl, contratos e relatérios. Essas informagoes podem possuir vocabulério especifico e a dimensao
é variavel. Além dos dados existentes em organizacgoes, de forma geral, nés podemos crié-los e
interagir com os mesmos em foruns, twittes e posts na web. Assim, uma quantidade grande e
variada de textos sao escritos utilizando dispositivos computacionais, sendo armazenados em formato
digital. Gradualmente, nos tultimos anos, observamos o uso da computacao em diferentes atividades
profissionais, cobrindo uma gama cada vez maior de interagoes sociais.

A Analise de Sentimentos (Sentiment Analysis, em inglés) (SA), também chamada de Minera-
¢ao de Opinido (Opinion Mining, em inglés) (OM), é o campo de estudo que analisa as opinioes,
sentimentos, avaliagOes, atitudes e emocoes das pessoas em relagdo as entidades e seus atributos
expressos em texto escrito [70; 75]. As entidades podem representar produtos, servigos, organiza-
¢oOes, individuos, eventos, questdes ou topicos [70; 75]. O SA estuda, principalmente, opinides que
expressam ou implicam sentimento positivo ou negativo [70]. As técnicas de SA podem ser divididas
em trés abordagens: as baseadas em aprendizagem de maquina, as baseadas em léxicos e as que se
baseiam em uma abordagem hibrida [75].

O interesse em SA/OM pode ser rastreado desde [122], observando-se um aumento consideravel
de interesse nesse topico por volta de 2001 [81]. Nés temos, como exemplo de fatores geradores desse
aumento de interesse, a evolucao dos métodos de Recuperacdo da Informacao e de Aprendizagem
de Maquina em Processamento de Linguagem Natural (Natural Language Processing, em inglés)
(NLP), a crescente disponibilidade de conjuntos de dados para os algoritmos de Aprendizado de
Méquina serem treinados - devido a popularizagao do www e, especificamente, o desenvolvimento
de sites de agregacao de avaliagoes -, além da realizagdo de desafios intelectuais e aplicagoes de
inteligéncia comercial que a area oferece [81; 88|.

A possibilidade de lidar com dados ndo estruturados, com dados textuais, de consumidores,
pacientes, usuarios e outros interessados oferece a oportunidade do desenvolvimento de solugbes em
diferentes areas, variando da previsao de crimes [5], satde [9], previsoes financeiras [42|, comércio
eletronico [20], marketing [121] e seguranga da informagao [16].

Nas ultimas décadas foram desenvolvidas solug¢oes algoritmicas que refletem diferentes aborda-
gens conceituais para lidar com os problemas dentro do campo de NLP. Como nés podemos repre-
sentar palavras/documentos de modo a possibilitar que computadores possam executar tarefas com
essas representacoes? Como possibilitar que uma méaquina possa interpretar as palavras/documentos
de uma forma mais proxima ao modo como nés, seres humanos, interpretamos e lidamos com elas
nas nossas comunicagoes e uso diario? - essas sao algumas das questoes pensadas no campo.

Temos observado grandes evolugoes nas formas de representagao de palavras/documentos nas

ultimas décadas. No Saco de Palavras (Bag-of-Words, em inglés) (BOW), por exemplo, os docu-



mentos sdo representados por vetores cujas posigoes representam as palavras de um determinado
vocabulario. O BOW tem grande utilidade na representacao textual, podendo ser usado com in-
dicagbes binarias na representagao dos termos, com a Frequéncia do Termo (Term Frequency, em
inglés) (TF), com a Frequéncia do Termo - Frequéncia Inversa do documento (Term Frequency
- Inverse Document Frequency, em inglés) (TF-IDF), dentre outras medidas sugeridas em outros
estudos. Mas além do problema relacionado a alta dimensionalidade dos vetores, as representacoes
das palavras nao guardam suas relagbes semanticas.

Com a Analise Semantica Latente (Latent Semantic Analysis, em inglés) (LSA) (dentre outros
métodos) foi observada uma evolugao. O LSA [52], as vezes usada como sinénimo do Indexacao
Semantica Latente (Latent Semantic Indexing, em inglés) (LSI), ¢ um método do BOW para incor-
porar documentos num espaco vetorial. E uma técnica robusta, ndo supervisionada, para derivar
uma representacao implicita da seméantica do texto com base na co-ocorréncia observada de pala-
vras [85]. Em [37] foi proposto o uso de LSA para sumarizacao genérica de noticias, como forma de
identificar topicos importantes em documentos sem o uso de recursos lexicais, por exemplo.

Mais recentemente observamos o surgimento da Incorporacao de Palavras (Word embedding, em
inglés) (WE). Aprender boas representagoes de palavras WE é um desafio no NLP, sendo as redes
neurais atualmente usadas para essa tarefa chamadas de Modelos de Linguagem Neural (MLN)
[8; 86]. Com os modelos baseados em algoritmos de redes neurais artificiais profundas, observamos
desempenhos no estado da arte no processamento de linguagem natural [67; 99; 92; 119; 27].

Os MLN criam representagoes de palavras/frases que servem a andlise de texto, tratando-se de
representacoes vetoriais de valores reais que codificam os significados das mesmas, possibilitando
que as palavras/frases que apresentem afinidades seméanticas possuam essa condi¢ao codificada em
seus vetores numeéricos, estando mais proximas no espago vetorial. Além de absorver caracteristicas
semanticas e sintaticas, essa abordagem reduz o impacto da dimensionalidade observado no modelo
BOW. Os MLN podem produzir embeddings livres de contexto, tal como o Word2Vec [80; 79|, ou
dependentes do contexto, apresentados por modelos como o Incorporacées do Modelo de Lingua-
gem (Embeddings from Language Model, em inglés) (ELMo) [92] e Representagoes de Codificador
Bidirecional de Transformadores (Bidirectional Encoder Representatios From Transformers, em in-
glés) (BERT) [27]. A Incorporagao Contextual de Palavras (Contextual Word Embeddings, em
inglés) (CWE) resolveu a maior limitagado do WE livre de contexto: a polissemia, uma palavra com
significados diferentes representada por apenas um vetor. Seus embeddings contextualizados sao
resultado de um processo de anélise das frases inteiras, possibilitando a aprendizagem de diferentes
embeddings para palavras polissémicas.

Os MLN tém muitas vantagens sobre os modelos de linguagem n-gram [60]. Em comparagao

com os modelos de linguagem n-gram, os MLN podem lidar com segmentos muito mais longos,



podem generalizar melhor sobre contextos de palavras semelhantes e sdo mais precisos na previsao
de palavras [60]. Por outro lado, os MLN sdo muito mais complexos, sao mais lentos e precisam de
mais energia para treinar e sdo menos interpretaveis do que os modelos n-gram, entao para muitas
tarefas (especialmente menores) um modelo de linguagem n-gram ainda ¢ a ferramenta certa [60].

De forma geral, a escolha da forma de representacao textual e o algoritmo de classificagao mais
adequados dependem do contexto; tipo de problema a ser tratado, disponibilidade e tipo de dados,
e recursos computacionais disponiveis. No entanto, considerando que as formas de representagao
textual e algoritmos mais recentes apresentam desempenhos no estado da arte no NLP, em que
medida os WE e CWE, usados nos MLNs (Bi-LSTM e BERT), superam os resultados dos modelos n-
gram (BOW com TF-IDF ou com LSA), usados nos K-vizinhos mais proximos (K-Nearest Neighbor,
em inglés) (KNN), Maquina de vetores de suporte (Support Vector Machine, em inglés) (SVM),
Multinomial Naive Bayes (MNB) e Floresta aleatoria (Random forest, em inglés) (RF), em diferentes
conjuntos e com diferentes volumes de dados?

Essa pesquisa tem como objetivo a comparacao de diferentes abordagens (no tocante a forma de
representacao de textos e uso de algoritmos) na classificagdo da polaridade de textos. Foi adotada
uma instancia de solugdo que utiliza dois grupos de modelos numa tarefa de classificagao de pola-
ridade binaria com quatro conjuntos de dados. De um lado, temos modelos de linguagem n-gram,
sendo esse grupo chamado, neste trabalho, de Modelos de Aprendizagem de Maquina Tradicionais
(MAMT). Esses modelos irao lidar com os exemplos textuais representados por meio do BOW com
TF-IDF e, também, com LSA. Fazem parte desse grupo modelos criados por meio dos algoritmos
KNN, SVM, MNB e RF. Do outro, o grupo formado por MLN, baseados em algoritmos de redes
neurais artificiais profundas, mais recentes, como a Memoria Bidirecional de Curto e de Longo Prazo
(Bidirectional Long Short Term Memory, em inglés) (Bi-LSTM) e o BERT. Esses ultimos iréo lidar
com os exemplos textuais representados por meio dos WE e os CWE, respectivamente.

Estudos que visem comparar o uso de WE e CWE nos MLN com o BOW com TF-IDF ou
LSA, em modelos n-gram (grupo MAMT neste estudo), podem contribuir ao desenvolvimento de
outros estudos no NLP. Eventualmente o estudo proposto pode contribuir para melhores esco-
lhas/percepgoes ao lidar com problemas no campo, tanto na area académica, como em aplicagoes
comerciais. Os experimentos realizados utilizaram quatro conjuntos de dados com diferentes tama-
nhos e fontes.

Apos a realizagdo dos experimentos, usando os 7 algoritmos dos dois grupos (MAMT e MLN)
e quatro conjuntos de dados, foi possivel observar: a) A superioridade dos modelos de classificagao
semantica de texto (MLN) diante dos modelos n-gram (MAMT); b) O beneficio de uso de embed-
dings pré-treinados; ¢) A necessidade de bons recursos computacionais para treinar os modelos,

variando de acordo com a abordagem utilizada (embeddings sem pré-treinamento, modelos n-gram



sem restri¢ao vocabular, especificidades dos algoritmos); d) O desempenho satisfatorio dos modelos
n-gram; e¢) A dificuldade de comparar os modelos em razao das especificidades dos algoritmos e das
técnicas de representagao textual, e das variadas possibilidades existentes no uso dos mesmos; f) A
determinacao sobre qual abordagem utilizar nao é simples. A tomada de decisdao precisa conside-
rar, em cada caso, os dados (caracteristicas e volume), os recursos disponiveis, caracteristicas dos
algoritmos, bases de conhecimento, dentre outros. De forma geral, a superioridade dos modelos de
classificacao seméantica de texto, os MLN, é evidente, mas os modelos n-gram podem (e devem, a
depender do contexto) ser utilizados em muitas tarefas, especialmente menores, ja que apresentam
desempenho preditivo satisfatorio - mesmo comparados as abordagens mais recentes.

Além dessa introdugao, o trabalho esta dividido em mais cinco capitulos. O segundo capitulo
apresenta o arcabouco teorico relacionado a pesquisa. No terceiro capitulo nés temos os trabalhos
relacionados ao tema. No quarto capitulo estd descrita a abordagem proposta para a pesquisa. No
quinto capitulo esté descrita a analise experimental. No sexto capitulo estdao descritas as conside-

racoes finais e, por dltimo, temos as referéncias deste trabalho.



Capitulo II Fundamentacao Teérica

Nesse capitulo é apresentado o arcabougo teérico necessario ao entendimento desta dissertagao;
seus conceitos basicos fundamentais e recursos tecnologicos utilizados para o desenvolvimento do

estudo.

II.1 Mineracao de Dados e Mineragao de Texto

As metodologias de DM - de forma mais ampla em relagdo ao TM - sdo aplicadas em dados
estruturados, tendo natureza numérica, repetitiva e quantificavel [82]. No DM sao utilizados re-
cursos computacionais objetivando a obtencao de informagoes tuteis e padrées ocultos em grandes
quantidades de dados estruturados [82].

O desenvolvimento tecnolégico do hardware, da web, o advento das redes sociais, a pluralidade
de aplicagoes web, sdo fatores que possibilitaram o surgimento de grandes repositérios de diferentes
tipos de dados. Toda essa tecnologia que observamos atualmente na web estimula a criacao de
grandes quantidades de dados textuais por diferentes usuarios. Em razao do crescimento do volume
de dados textuais disponiveis foi criada uma necessidade de aperfeicoamento algoritmico para que
os mesmos pudessem aprender padroes interessantes a partir dos dados de uma forma din&mica e
escalavel [4].

O TM é baseada em muitas técnicas utilizadas no campo mais amplo do TA, sendo a aplicacao
pratica de muitas técnicas de processamento analitico do TA [81]. Ela esta presente nos diferen-
tes campos de pesquisa existentes no TA - Recuperacao da Informacao, Extracao da Informacao,
Extragdo de Conceito, Processamento de Linguagem Natural, Clusterizacao, Classificagdo e Mine-
ragao Web - baseando-se nas contribui¢oes/conhecimentos de muitas disciplinas externas, tais como
a HEstatistica, Aprendizagem de Maquina, Ciéncia de Gestao, Inteligéncia Artificial e Ciéncia da
Computagao [81].

O TM faz uso de recursos computacionais para buscar informagoes tteis em padroes validos e
compreensiveis, atuando em dados nao estruturados, apresentados como documentos textuais [31].
Dados textuais tipicamente sao manejados por meio de motores de busca em razao da falta de estru-
tura [4]. De modo contrario, dados estruturados, em geral, sdo manejados com sistemas de bancos

de dados [4]. Um motor de busca permite que o usuério encontre informagoes tteis numa cole¢ao



de documentos utilizando palavras-chave por meio de uma consulta [4]. Pesquisas que permitam
melhorar os motores de busca sdo topicos centrais no campo de Recuperagao da Informagao [4].
Contudo, as pesquisas no referido campo, em geral, focam mais no acesso a informacgao a anélise da
informagao para a descoberta de padroes, sendo esse ultimo o objetivo priméario do TM [4].

O objetivo do acesso a informagao é conectar a informagao correta ao usuario correto, no tempo
certo, com menos énfase no processamento ou transformagcao da informagao textual [4]. O TM pode
ser considerado como indo além do acesso as informagoes para auxiliar ainda mais os usuarios a
analisar e digerir informagoes e facilitar a tomada de decisoes [4].

No TM os padroes sao extraidos por meio da utilizagao de algoritmos de aprendizagem de
méquina e estatistica [103]. O processo pode ser dividido em trés etapas; pré-processamento, nicleo
da mineragao de texto e apresentagao [30]. Na etapa de pré-processamento os documentos sao
processados com o objetivo de preparé-los para a manipulagao computacional. Em muitas situagoes,
ocorre, nessa etapa, uma analise linguistica com o objetivo de encontrar padroes e relacionamentos
[32] - pensada para facilitar o trato computacional que ocorrera na etapa seguinte. Na etapa-nucleo
do processo, que é o nicleo da mineragao de texto, sao utilizados algoritmos computacionais com
o objetivo de extrair padroes que devem ser capazes de trazer informacgoes novas sobre os dados,
gerando uma compreensao maior sobre os mesmos e tuteis a tomada de decisao [32|. Na etapa de
apresentacgao o resultado desse processamento computacional é convertido em linguagem humana e
natural [32].

Podemos observar estudos utilizando técnicas computacionais baseadas em mineracao de texto
em diferentes aplicagbes no contexto governamental, cientifico e empresarial. De acordo com a
abordagem e enfoque, podemos ter classifica¢gbes em diferentes categorias. Como exemplos dessas
categorias, nos temos Inteligéncia Competitiva (Enterprise Business Intelligence) [13; 120], Desco-
berta eletronica (E-Discovery) [57; 113; 124], Seguranga Nacional ou Inteligéncia na gestdo publica

[47], Anéalise de Sentimentos [83], Processamento de Linguagem Natural [94; 84|, dentre outras.

I1.2 Computagao Afetiva e Analise de Sentimentos

O SA é uma area de pesquisa no campo da Extragdo de Conceito [81]. A SA é o campo de
estudo que analisa as opinides, sentimentos, avaliagoes, atitudes e emocoes das pessoas em relacao
as entidades e seus atributos expressos em texto escrito [75; 70]. As entidades podem representar
produtos, servigos, organizagoes, individuos, eventos, questdes ou topicos |75; 70].

A Computagao Afetiva (Affective Computing, em inglés) (CA) e o SA sao duas areas de pesquisa
cientifica que buscam, através de métodos computacionais, lidar e interpretar as emocoes e senti-
mentos humanos. Normalmente é utilizada a expressdo ‘Anélise de Sentimentos’ quando lidamos

com a identificacdo apenas da polaridade (positivo, negativo e neutro). Em geral, se usa a expressao



‘Computagao Afetiva’ para a identificagao de diferentes emogoes [19].

Um dos trabalhos pioneiros da CA é o de Manfred Clynes [93]; foi construido um equipamento
capaz de medir emog¢oes bésicas do ser humano. A partir da publicac¢ao do livro ‘Affective Compu-
ting’ de Rosalind Picard em 1995, esse campo de conhecimento se desenvolveu [63]. Segundo [93]
a emocgao exerce papel fundamental na percepcao, memoria e atengao, na tomada de decisoes e na
interacdo homem-maquina. A aplicacdo do racional desenvolvido nessa area permite a identificagao
de opinides e a classificacao da orientagdo ou polaridade dessas, permitindo uma observacao agre-
gada e resumida dessas opinides nos resultados [11]

O SA é também chamado de OM. Ele é um campo de pesquisa na area de TM e tem como
objeto de estudo as opinides, sentimentos e subjetividades em textos [75]. Ha pesquisadores que
apontam leves diferengas conceituais entre o SA e o OM [115]. Alguns pesquisadores indicam que o
OM é originario da area de pesquisa de Recuperagao da Informagao - e que o OM extrai e analisa
a opinido das pessoas sobre uma entidade (podem ser individuos, topicos ou eventos) - ao passo
que o SA foi originada da area de pesquisa de NLP e possui o objetivo de identificar o sentimento
que é expressado em um texto e analisa-lo |[75; 115]. O objetivo do SA, portanto, é encontrar
opinides, identificar os sentimentos que essas opinides expressam e, no passo seguinte, classificar sua
polaridade |75]. Apesar disso, esses dois problemas sao essencialmente semelhantes [115]. Com a
aplicagdo do conhecimento da &rea de SA, podem ser obtidos dados relacionados ao sentimento de
usuérios sobre um determinado assunto.

Nao existe consenso no campo sobre uma forma padrao para medir sentimento. Uma forma usual
e recorrente é pela polaridade de sentimentos [2]|. Ela pode ser atribuida de forma discreta, com as
categorias ‘positiva’, ‘neutra’ ou ‘negativa’, ou corresponder a uma pontuacao em uma escala que
representa a avaliagdo numa dessas trés categorias. Assim, de forma discreta, as palavras associadas
a elogios, relatos de bons acontecimentos e comparagoes positivas sdo ‘positivas’. Criticas, relatos de
experiéncias ruins, comparagoes negativas sao ‘negativas’. Algumas abordagens discretas lidam com
essa classificagdo de forma binaria, sendo ‘positiva’ ou ‘negativa’ [95], e outras de forma ternéria,
sendo ‘positiva’; ‘negativa’ ou ‘neutra’ |2].

O SA atua em trés niveis contextuais no processo de classificacdao: nivel de documento, nivel de
sentenca e nivel de aspecto [75]. A nivel de documento, o mesmo ¢é tratado como uma unidade bésica
e atdmica de informacao. O objetivo é classificé-lo considerando se o mesmo expressa um sentimento
ou opinido positiva ou negativa (em se tratando de classificagdo binaria) [75]. A nivel de sentencas
temos uma determinacao se cada sentenga expressa um sentimento ou opiniao positiva ou negativa
[75]. Assim como os documentos, nesse caso cada sentenga é considerada - individualmente - uma
unidade basica e atémica da informacio. A nivel de aspectos o objetivo é identificar sentimentos a

respeito de aspectos de entidades identificadas nos textos [75].



Uma entidade pode possuir um ou mais aspectos a serem considerados na anélise e esses aspectos
podem ter sentimentos positivos ou negativos. Aqueles que manifestam suas opinides podem dar
diferentes opinides para diferentes aspectos da mesma entidade [75]. Como exemplo, nesse tltimo
caso, teriamos uma sentenga como “Ela é interessante, mas nao se veste direito!” ou “O computador
é bonito, mas nao funciona direito” ou, ainda, “O flamengo tem um bom ataque, mas a defesa é
ruim!”. E importante destacar que, segundo [69], ndo ha diferenga fundamental entre a classificacio
a nivel de documento e sentencga porque as sentengas sao consideradas documentos curtos.

O SA possui trés abordagens: a abordagem baseada em léxicos, a abordagem com aprendizado
de maquina e a abordagem hibrida [75]. Na abordagem baseada em aprendizagem de maquina os
algoritmos utilizam as caracteristicas sintéticas e linguisticas aprendidas com textos para inferir os
sentimentos ao analisar outros textos [75]. O aprendizado pode ser supervisionado, caso em que é
preciso utilizar um conjunto de dados textuais rotulados para treinar o classificador, ou pode ser
nao supervisionado, caso em que os dados textuais nao estao rotulados.

Na abordagem baseada em léxicos nés temos a baseada em dicionérios - caso em que é utilizado
um vocabulario bem definido e manualmente anotado, com orientagoes bem definidas - e a baseada
em corpus, em que o proprio corpus é utilizado para encontrar palavras que expressam opinidoes com
orientacoes especificas de contexto. Nesse tiltimo caso, a abordagem se baseia em padroes sintaticos
e na probabilidade de ocorréncia de uma palavra em um conjunto positivo ou negativo de palavras,
realizando uma pesquisa numa quantidade muito grande de textos em mecanismos de pesquisa
[71; 75]. Na abordagem hibrida temos a utilizagdo de algoritmos baseados em aprendizagem de

maquina e o uso de léxicos [75].

11.3 A Hipétese Distribucional no Processamento de Linguagem Natural

A hipotese distribucional foi apresentada por [46] e se baseia no principio de que as partes de uma
linguagem nao se relacionam de forma arbitraria. Segundo [102], a ideia geral por tras da hipotese
distribucional é clara: existe uma correlacao entre semelhanca distribucional e a similaridade dos
significados das palavras, permitindo que possamos utilizar a primeira para estimar a segunda.

A hipotese distribucional considera que o significado de uma palavra é o seu uso na linguagem,
e 0 uso de uma palavra também esta relacionado ao contexto em que a mesma esté inserida [123].
Segundo [29], dentre as muitas definigdes sobre o que seria o "contexto", a mais simples seria a de
que um contexto seria apenas um conjunto de palavras que ocorreram nas proximidades da palavra
alvo. E muito comum que os documentos sejam representados como BOW, apesar de existirem
outras formas de representar um documento de texto. Nesse tipo de representacao cada documento
é considerado como um conjunto de palavras que sao independentes e sem ordem, em que cada

documento ¢ um vetor de valores nao negativos em cada dimensao [55|. Cada dimensao/palavra do
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documento é representado de acordo com a sua frequéncia, significando que os termos que aparecem
com mais frequéncia sdo mais importantes e descritivos para o documento [55].

No entanto, nessa representacao, a principal desvantagem é a perda de informagdo seméntica,
justamente em razao da consideracao de que os termos sao independentes e sem ordem [12]. Até
ha poucos anos atras as areas de NLP e Recuperagao da Informagao (Information Retrieval, em
inglés) (RI) ainda tratavam as palavras apenas como unidades atomicas. Para mitigar a perda
de informagao seméantica o campo de pesquisa de NLP buscou solugoes que levassem em conta a
semantica e o contexto de cada elemento da linguagem.

Observamos o surgimento do Bag of n-grams [66], que considera combinagoes de até n palavras
para obter alguma informagao seméantica dos documentos e, havendo ainda a deficiéncia da repre-
sentacao BOW e Bag of n-grams em relagdo a seméantica, foram propostos outros modelos para
representacoes mais complexas em um espago vetorial que agrupa palavras semelhantes, alcangando
melhor desempenho preditivo em tarefas do NLP [79]. Eles possuem grande poder de generalizagao
e sdo conhecidos como WE [18]. E comum, no estado da arte da drea de NLP, o uso do WE gerados

por redes neurais [18].

I1.4 Meétodos de Representagao de Palavras e Documentos

Dados textuais podem ser representados em diferentes niveis e de formas variadas. Como exem-
plo, os mesmos podem ser facilmente tratados como BOW ou podem ser tratados como uma sequén-
cia de palavras [3]. Nesta segdo temos uma breve introdugao de trés métodos de representagao de
palavras/documentos que vém sendo utilizadas nas tltimas décadas para lidar com tarefas ligadas
ao processamento textual em diferentes areas de pesquisa, sendo os mesmos explicados em suas
respectivas subsegoes abaixo.

Uma forma bastante utilizada para lidar com o dado textual é representé-lo por meio do BOW.
Os documentos sdo representados como sacos de palavras e as mesmas podem ser representadas
de forma binéria, indicando a presenca ou nao do termo no documento, podem receber um valor
numérico obtido por meio do calculo de sua frequéncia, no caso do TF, ou por meio da frequéncia do
termo no documento e, a0 mesmo tempo, considerando, também, a presenca do termo em todos os
documentos do corpus, no caso do TF-IDF. Além da possibilidade, claro, da utilizacdo de variagoes
e outras medidas. Nesse caso, cada documento é representado por meio de um vetor esparso, cujo
tamanho estara diretamente ligado ao tamanho do vocabulério.

Com o LSA observamos um aperfeigoamento na representagao textual. Com ele o documento
pode ser representado por meio de um vetor denso contendo os conceitos seméanticos identificados
no mesmo [24]. Passamos, assim, para uma representagao em que cada dimensao corresponde a um

conceito ou topico, em vez de utilizarmos uma dimensao para cada palavra representada por meio
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de alguma medida. Passamos de uma alta dimensionalidade para um espaco seméantico de menor
dimensao. Se, por exemplo, temos um documento sendo representado por meio de um vetor esparso
com dimensao 90.000, apés o LSA poderemos ter um vetor denso de dimensao 200.

Uma evolugao significativa foi observada com o WE. Os WE sao representagoes vetoriais densas
obtidas por meio de redes neurais. Sao representagoes numéricas de palavras que incorporam ca-
racteristicas semanticas, fazendo com que palavras que apresentem afinidades seménticas possuam
essa condigao codificada em seus vetores numéricos. Nesse caso estamos representando o termo, nao
o conjunto de termos como no BOW e nem o conjunto de tépicos identificados como no LSA.

Uma evolugao do WE foi observada com CWE. Trata-se de uma representagao vetorial complexa
obtida por meio de redes neurais profundas, tendo superado a maior limitacao da abordagem classica
do WE: a polissemia, quando temos uma mesma palavra com significados diferentes. Um dos mais
populares é o ELMo, que nao usa embeddings fixos, utiliza uma Bi-LSTM, analisa a sentenga inteira
e atribui incorporacoes de palavras as palavras.

Antes da proposi¢gao do ELMo (ocorrida em 2018), em 2017 foi publicado um estudo propondo
uma nova arquitetura de rede simples, baseada exclusivamente em Mecanismos de Atencao, dispen-
sando recorréncias e convolugoes inteiramente. Foi demonstrado que modelos de sequéncia (como
o Memoria de Curto e de Longo Prazo (Long Short Term Memory, em inglés) (LSTM)) podem ser
totalmente substituidos por Mecanismos de Atencéo, obtendo até mesmo melhores desempenhos
preditivos. Em 2018 foi publicado estudo onde foi proposto o BERT que combina a incorporacao de
contexto observada no ELMo e vérios ‘Transformer’, além de ser bidirecional (sendo uma novidade
para os ‘Transformers’). A representacao vetorial que o BERT atribui a uma palavra é uma fungao
de toda a frase e, assim, uma mesma palavra pode ter diferentes vetores com base nos contextos em
que é observada.

Os CWE e os WE se apoiam na hipotese distribucional, entendendo que palavras que ocorrem
em contextos similares tendem a ter significados similares [72; 117]. O LSA, ao extrair topicos
de documentos, também assume que palavras com significados similares ocorrerao em contextos
similares. J& o BOW, quando utilizado com medidas como o TF-IDF, nao considera a ordem dos

termos como relevantes na constituigao seméntica do documento.

11.4.1 Bag of Words - BOW

O BOW ¢é um modelo basico de representacao textual, onde a estrutura linguistica dentro do
texto é ignorada, sendo a maneira mais comum de modelar documentos [54]. Os documentos sao
transformados em vetores numéricos esparsos, sendo manipulados por meio de operacoes algébricas
lineares [54|. Essa representacao equilibra a eficiéncia computacional com a necessidade de reter o

contetido do documento [24]. As posi¢oes no vetor representam as palavras de um determinado vo-
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cabulario naquele documento, registrando seu peso obtido por meio de alguma medida estabelecida
ou mesmo registrando sua auséncia.

O BOW tem grande utilidade na representagdo de documentos, podendo ser usado com indi-
cacoes binarias na representacao dos termos, com o TF, com o TF-IDF, dentre outras medidas
indicadas em estudos no campo. O BOW, embora perca a informagao de posicionamento nas pala-
vras, geralmente é muito mais simples de lidar do ponto de vista algoritmico quando comparado a
abordagem baseada em sequéncia de palavras [3].

No modelo BOW, uma palavra é representada como uma variével separada com peso numérico

de importancia variavel [54]. O esquema de ponderagao mais popular é o TF-IDF:

tfidf(w) = tf(w) * log (IL.1)

N

df (w)

Em IL.1 tf(w) é a frequéncia do termo no documento (o ntimero de vezes que aquele termo
ocorreu no documento); df(w) é a frequéncia de documento (o nimero de documentos que contém
o termo); N é o namero de documentos no corpus; tfidf(w) é o peso relativo do termo no vetor [54].

Usando o BOW, o corpus pode ser representado como uma matriz documentos * palavras [54].
Quando transformamos com sucesso o corpus de texto em vetores numéricos, podemos analisa-los
com técnicas de matematica aplicada e aplicar os métodos existentes de aprendizado de maquina ou
minerac¢ao de dados, como classificagao ou agrupamento [54; 24]. Por meio da técnica de redugao
de dimensionalidade podemos identificar uma representacao em menor dimensao de um conjunto
de vetores que preserva propriedades importantes [24]. O BOW, comumente usado na analise de
texto, pode ser analisado de forma muito eficiente e retém uma grande quantidade de informacoes
lteis, mas também é probleméatico porque o mesmo pensamento pode ser expresso usando muitos
termos diferentes ou um termo pode ter significados muito diferentes [24]. Além das representagoes
vetoriais nao guardarem as relacoes semanticas entre as palavras, seus vetores costumam ter alta
dimensionalidade, dado que a representacao vetorial faz referéncia ao documento, ao conjunto de
palavras que o compoe, o que pode gerar dificuldades no trato computacional [24]. Abordagens
utilizadas no pré-processamento do dado textual tentam mitigar esse problema da hiperdimensio-

nalidade dos vetores.

I1.4.2 Indexacao Seméantica Latente e Analise Seméantica Latente

O LSA, as vezes usada como sinénimo do LSI, é um método do BOW para incorporar documentos
e termos num espaco vetorial de baixa dimensao que, intencionalmente, representa os conceitos
seménticos dos documentos [24]. Os vetores BOW tém uma dimensionalidade muito alta, onde
cada dimensao corresponde a um termo da linguagem [24]. No entanto, para a tarefa de analise

de conceitos presentes nos documentos, o ideal é um espago seméantico de menor dimensao, com
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cada dimensao correspondendo a um conceito ou um topico [24]. A redugao de dimensao pode ser
aplicada para encontrar o espago seméantico e sua relagdo com a representagdo BOW [24]. A nova
representacao no espago semantico revela a estrutura tépica do corpus mais claramente do que a
representacao original [24].

E uma técnica robusta, ndo supervisionada, para derivar uma representacao implicita da seméan-
tica do texto com base na co-ocorréncia observada de palavras [85]. Essa representagao identifica
e é capaz de desambiguar termos com miultiplos significados, fornecendo uma representagao de me-
nor dimensao de documentos que reflita conceitos em vez de termos brutos [24]. Essa abordagem
enderega alguns dos problemas observados no BOW [24]. No BOW as relagoes semanticas entre os
termos nao sdo preservadas e, nesse contexto, é indiferente para esse modelo de representacao o fato
de termos, usualmente, o mesmo pensamento sendo expresso por meio de muitos termos diferentes,
em documentos diferentes, ou um tnico termo com significados muito diferentes em documentos
diferentes.

Ao projetar documentos no espago seméantico, o LSA permite a analise de documentos em um
nivel conceitual, supostamente superando as desvantagens da analise puramente baseada em termos
[24]. Por exemplo, na recuperacao de informagoes, os usuarios podem usar muitas consultas diferen-
tes para descrever a mesma necessidade de informagao e, da mesma forma, muitos dos documentos
relevantes podem nao conter os termos exatos usados na consulta especifica [24]. Nesse caso, proje-
tar documentos no espago semantico permite que o mecanismo de busca encontre documentos que
contenham os mesmos conceitos, mas termos diferentes [24]. A proje¢ao também ajuda a resolver
termos associados a vérios conceitos [24]. Nesse sentido, o LSA supera as questoes de sinonimia e
polissemia que afligem a recuperacao de informagdes baseada em termos [24]. A sinonimia pode
ser capturada, pois termos com o mesmo significado geralmente ocorrem em contextos semelhantes
[24]. A polissemia pode ser abordada, uma vez que termos com significados diferentes podem ser
distinguidos por suas ocorréncias em contextos diferentes [24].

O LSI foi aplicado a dados de texto na década de 1980 e posteriormente usado para indexagao
em sistemas de recuperacao de informagao [26; 24; 52|. Ao longo das ultimas décadas a abordagem
tem sido utilizada para uma variedade de tarefas. Ele é baseado na Decomposi¢ao em Valores
Singulares (Singular Value Decomposition, em inglés) (SVD) da matriz termo-documentos, que
constréi uma aproximacgao de baixo nivel da matriz original, preservando a similaridade entre os
documentos [24; 52|. O LSI destina-se a interpretar as dimensoes da aproximagao de baixo escalao
como conceitos seméanticos, embora seja superado a esse respeito por melhorias posteriores, como
a Indexacdo Seméntica Latente Probabilistica (Probabilistic Latent Semantic Indexing, em inglés)
(PLSI) [24; 52|.

Em [37] foi proposto o uso do LSA para sumarizagdo genérica de noticias, como forma de
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identificar topicos importantes em documentos sem o uso de recursos lexicais. A construcao da
representacao do topico é iniciada com o preenchimento de uma matriz A, n por m, onde cada linha
corresponde a uma palavra de entrada (n palavras) e cada coluna corresponde a uma sentenga na
entrada (m sentengas) [85]. A entrada a;; da matriz, por exemplo, corresponde ao peso da palavra
i na sentenca j [85]. Se a frase ndo contém a palavra, o peso é zero, caso contrario o peso é igual ao
peso TF « IDF da palavra [85]. As técnicas padroes SVD da &lgebra linear sao aplicadas & matriz
A para representa-la como o produto de trés matrizes: A = UXVT [85]. Toda matriz tem uma
representacao desse tipo [85].

A Matriz U é uma matriz n por m de nimeros reais em que cada coluna pode ser interpretada
como um tépico, ou seja, uma combinacao especifica de palavras de entrada com o peso de cada
palavra no toépico dado pelo ntimero real [85]. A matriz ¥ é uma matriz diagonal m por m [85]. A
dnica entrada na linha ¢ da matriz corresponde ao peso do “topico”, que é a i-ésima coluna de U
[85]. Tépicos com baixo peso podem ser ignorados, excluindo as ultimas k linhas de U, as tltimas
k linhas e colunas de ¥ e as tltimas k linhas de V7. Esse procedimento ¢ chamado de reducio
de dimensionalidade [85]. Corresponde aos limiares empregados nas abordagens de centroide e
palavras-topico, e os topicos com baixo peso sao tratados como ruido [85]. Matriz VT & uma nova
representacao das sentencas, uma sentenca por linha, cada uma das quais é expressa nao em termos
de palavras que ocorrem na sentenga, mas sim em termos de topicos dados em U [85]. A matriz
D =%VT combina os pesos do topico e a representacio da sentenca para indicar até que ponto a
sentenca transmite o topico, com d;; indicando o peso do topico i na sentenga j [85].

A proposta original de Gong e Liu era selecionar uma frase para cada um dos topicos mais
importantes [85]. Eles realizam reducao de dimensionalidade, retendo apenas tantos topicos quanto
o numero de sentengas que desejam incluir no resumo [85]. A frase com maior peso para cada
um dos topicos retidos é selecionada para formar o resumo [85]. Essa estratégia sofre da mesma
desvantagem que a abordagem de cadeias lexicais, porque mais de uma frase pode ser necessaria
para transmitir todas as informagoes pertinentes a esse topico [85].

Pesquisadores posteriores propuseram procedimentos alternativos que levaram a um melhor
desempenho do resumidor na selegao de conteido [85]. Uma melhoria é usar o peso de cada topico
para determinar a proporgao relativa do resumo que deve cobrir o tépico, permitindo assim um
nimero variavel de frases por topico [85]. Outra melhoria foi perceber que muitas vezes frases que
discutem varios dos topicos importantes sao boas candidatas para resumos [110; 85]. Para identificar

tais sentencas, o peso da sentenca si é dador por:

Weight(s;) =

> iy (I.2)
j=1
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Nas muitas variacoes do algoritmo a representagao do topico permanece a mesma, enquanto que
a forma como as sentengas sdo pontuadas e escolhidas ¢ variavel [85]. Isso influencia diretamente no
desempenho do resumidor ao selecionar contetidos importantes [85]. A redugao de dimensao comega
com uma representacao de recursos de documentos (normalmente um modelo BOW) e procura
uma representacao de dimensdo inferior que seja fiel & representagao original [24; 52|. Embora
esse acoplamento préximo com os recursos originais resulte em uma representagdo mais coerente
que mantém mais informagoes originais do que o agrupamento, a interpretacao das dimensoes
compactadas ainda ¢ dificil |24; 52|. Especificamente, cada nova dimensao é geralmente uma fungao
de todos os recursos originais, de modo que geralmente um documento s6 pode ser totalmente

compreendido considerando todas as dimensoes juntas [24; 52|.

11.4.3 Word Embeddings

O uso de vetores numéricos para representagao de palavras tem uma longa historia [77; 28; 50;
101]. Uma arquitetura de modelo muito popular para estimar o MLN foi proposta em [14], onde
uma rede neural feedforward com uma camada de projecao linear e uma camada oculta nao linear foi
usada para aprender conjuntamente a representacao vetorial de palavras e uma estatistica modelo
de linguagem [77|. Esse trabalho foi seguido por muitos outros [77|. Outra arquitetura interessante
de MLN foi apresentada em [76; 78|, onde os vetores de palavras sdo primeiro aprendidos usando
uma rede neural com uma tnica camada oculta [77]. Os vetores de palavras sdo entao usados para
treinar o [77]. Assim, os vetores de palavras sao aprendidos mesmo sem construir o MLN completo
[77].

Em [77] foram propostas duas novas arquiteturas de modelo para computar representagoes
vetoriais continuas de palavras de grandes conjuntos de dados. A qualidade dessas representagoes foi
medida em uma tarefa de similaridade palavras e os resultados foram comparados com as técnicas de
melhor desempenho preditivo anteriormente baseadas em diferentes tipos de redes neurais. Foram
observadas grandes melhorias na precisao e com um custo computacional muito menor, levando
menos de um dia para aprender vetores de palavras de alta qualidade de um conjunto de dados de
1,6 bilhao de palavras. Essas representacoes vetoriais apresentavam desempenho de dltima geracao
para medicao de semelhancas sintaticas e seménticas de palavras.

Nos anos seguintes observamos outras contribuicoes e o aperfeicoamento dessas representacoes
vetoriais por meios de novos algoritmos e abordagens. Além de [77; 79] podemos pensar no FastText
[58], no ELMo [92], no ‘Transformer’ [119] e no BERT [27] como marcos de aperfeigpamentos no
processamento do dado textual, no campo do NLP.

Aprender boas representagoes de palavras WE é um desafio no NLP, sendo as redes neurais

atualmente usadas para essa tarefa chamadas de MLN [8; 86]. Com os modelos baseados em
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algoritmos de redes neurais artificiais profundas, observamos desempenhos preditivos no estado da
arte no processamento de linguagem natural [67; 99; 92; 119; 27].

Nos ultimos anos observamos a proposicao do WE, livre de contexto, e o CWE. Naqueles, apesar
da nitida evolugao quando comparados, por exemplo, a abordagem do BOW, nés podemos observar
duas grandes limitacoes; a polissemia e a homonimia. Palavras polissémicas e palavras homénimas
nao sao tratadas adequadamente.

Os embeddings incorporam caracteristicas semanticas, fazendo com que palavras que apresentem
afinidades seménticas possuam essa condi¢ao codificada em seus vetores numeéricos e esses estejam
proximas no espago vetorial. Além de absorver caracteristicas seménticas e sintéticas, essa aborda-
gem reduz o impacto da dimensionalidade observado no BOW. No WE as palavras com multiplos
significados sdo combinadas em uma tinica representacao, tendo um tnico vetor no espago seméantico.
De forma, diferente, o CWE é resultado de um processo de anélise das frases inteiras, possibilitando a
aprendizagem de diferentes embeddings para palavras polissémicas. Temos representagoes vetoriais
densas, assim como o WE, mas obtidas por meio de redes neurais profundas.

O ELMo [92| e o BERT [27| sao populares e se tornaram referéncias quando falamos em CWE.
Eles usam o contexto de uma palavra para desambiguar polissemias. O ELMo [92] usa arquitetura
de rede neural Bi-LSTM para analisar a sentenca inteira e atribuir um embedding para cada palavra,
em cada contexto que for observada. O BERT [27] faz uso do ‘Transformer’ [119], um Mecanismo
de Atencao que compreende as relagoes contextuais entre as palavras no texto.

O BERT |27] combina a incorporagao de contexto do ELMo e varios ‘Transformers’, sendo
bidirecional. O vetor que o BERT atribui a uma palavra é uma funcéo de toda a frase, assim nos
podemos ter diferentes vetores para a mesma palavra com base em diferentes contextos no qual a

mesma fol observada.

I1.5 Algoritmos

Nessa secao sao apresentados os algoritmos de aprendizagem de méquina utilizados nesse tra-
balho. Sao apresentados o KNN, SVM, MNB, RF, Bi-LSTM e o BERT. Em cada subsegao sao

fornecidas informagoes gerais, informagoes sobre o funcionamento e referéncias.

11.5.1 Support Vector Machine

Desenvolvida por Vapnik [118], o SVM, é uma técnica de aprendizado de méaquina baseada na
teoria do aprendizado estatistico. O objetivo é resolver um problema de classificagao encontrando
um hiperplano 6timo em um espago vetorial de alta dimensionalidade [23]. Em outras palavras,
o que um SVM faz é encontrar uma linha de separacéo entre dados de duas classes. Essa linha,

chamada comumente de hiperplano entre os dados das classes, busca maximizar a distancia entre
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os pontos mais préximos em relacao a cada uma das classes.

Ele usa um mapeamento nao linear para transformar os dados de treinamento originais em uma
dimensao superior [45]. Dentro dessa nova dimensao, ele procura o hiperplano de separagao ideal
linear [45]. Com um mapeamento nao linear apropriado para uma dimensao suficientemente alta,
os dados de duas classes podem sempre ser separados por um hiperplano [45]. O SVM encontra
esse hiperplano usando vetores de suporte (tuplas de treinamento "essenciais") e margens (definidas
pelos vetores de suporte) [45].

Os SVMs podem ser SVMs lineares ou SVMs nao lineares, situacdo em que os modelos sdo
utilizados, respectivamente, para classificar dados linearmente separaveis ou nao. Os SVMs podem
ser usados para predicdo numeérica e para classificagao, tendo sido aplicados em uma série de areas
[45].

Embora os tempos de treinamento nos SVMs mais rapidos possam ser lentos, os SVMs sao
altamente precisos devido a sua capacidade de modelar limites de decisao nao lineares complexos
[45]. A complexidade do classificador aprendido é caracterizada pelo namero de vetores de suporte,
nao pela dimensionalidade dos dados [45]. Em razao disso, os SVMs tendem a ser menos propensos
ao overfitting do que alguns outros métodos [45]. Os vetores de suporte encontrados também
fornecem uma descrigdo compacta do modelo [45]. Eles sdo as tuplas de treinamento essenciais ou
criticas - eles estao mais proximos do limite de decisao [45]. Se todas as outras tuplas de treinamento
fossem removidas e o treinamento fosse repetido, o mesmo hiperplano de separagao seria encontrado
[45]. Além disso, o ntimero de vetores de suporte encontrados pode ser usado para calcular um limite
(superior) na taxa de erro esperada do classificador SVM, que é independente da dimensionalidade
dos dados [45]. Um SVM com um pequeno nimero de vetores de suporte pode ter boa generalizacao,
mesmo quando a dimensionalidade dos dados é alta [45].

O SVM é efetivo em espagos de alta dimensionalidade e em tarefas em que a dimensionalidade
dos dados é maior que o nimero de exemplos disponiveis [33]. O autor ainda destaca que ele

apresenta grande sucesso na tarefa de classificagao de textos.

11.5.2 K-Nearest Neighbor

O KNN é o método dos ‘k’ vizinhos mais préoximos. Foi descrito pela primeira vez no inicio dos
anos 1950 [45]. Por exigir trabalho intensivo ao lidar com grandes conjuntos de treinamento, nao
ganhou popularidade até a década de 1960, quando o poder computacional aumentou [45]. Desde
entdo tem sido amplamente utilizado na area de reconhecimento de padroes [45].

Esse classificador é baseado no aprendizado por analogia, ou seja, compara determinada tupla de
teste com tuplas de treinamento semelhantes a ela [45]. As tuplas de treinamento sao descritas por n

atributos, com cada tupla representando um ponto num espago n-dimensional [45]. Assim, todas as
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tuplas de treinamento sdo armazenadas num espago de padrao n-dimensional [45]. Dada uma tupla
desconhecida, o classificador KNN pesquisa o espago padrao para as k tuplas de treinamento que
estao mais proximas da tupla desconhecida [45]. Essas k tuplas de treinamento sao os k "vizinhos
mais proximos"da tupla desconhecida [45]. E utilizada uma medida de distancia para definir a
"proximidade", como a distancia euclidiana, por exemplo [45]. De forma geral, se o problema envolve
dados numéricos, é realizada normalizagao dos valores de cada atributo antes do processamento,
pois isso ajuda a evitar que atributos com intervalos inicialmente grandes (renda, por exemplo)
superem os atributos com intervalos inicialmente menores (atributos binarios, por exemplo) [45].

Na classificacdo do KNN, a tupla desconhecida é atribuida a classe mais comum entre seus k-
vizinhos mais proximos [45]. Quando k = 1, a tupla desconhecida é atribuida a classe da tupla de
treinamento que estd mais proxima dela no espago padrao [45]. Esse tipo de classificador também
pode ser usado para predigdo namerica, ou seja, para retornar uma predi¢ao com valor real para
uma determinada tupla desconhecida [45]. Nesse caso, o classificador retorna o valor médio dos
rotulos de valor real associados aos k vizinhos mais proximos da tupla desconhecida [45].

Para lidar com atributos nominais ou categéricos, se os atributos das tuplas que estao sendo
comparadas forem idénticos (por exemplo, as tuplas T1 e T2 sdo iguais a ‘flamengo’) entao a
diferenga entre as duas é considerada como 0 [45]. Se as duas sao diferentes (por exemplo, a tupla
T1 é ‘lamengo’, mas a tupla T2 é ‘vasco’), entao a diferenga é considerada 1 [45]. Outros métodos
podem incorporar esquemas mais sofisticados para classificagao diferencial [45].

Se o valor de determinado atributo A esté ausente na tupla T1 e/ou na tupla T2, o modelo pode
assumir a diferenca méxima possivel, supondo que cada um dos atributos tenha sido mapeado para
o intervalo [0,1] [45]. Para atributos nominais, pode ser considerado o valor da diferenga ‘1’ se um
ou ambos os valores correspondentes de ‘A’ estiverem ausentes [45]. Se ‘A’ for numérico e ausente
em ambas as tuplas T1 e T2, a diferenga também sera considerada 1 [45]. Se apenas um valor
estiver ausente e o outro (vamos chamar de v’) estiver presente e normalizado, entdo poderemos
considerar a diferenga como |1 - v’| ou |0 - v’| (ou seja, 1 - v’ ou v’), o que for maior [45].

Um bom valor para k pode ser determinado experimentalmente [45]. Comegando com k = 1,
usamos um conjunto de testes para estimar a taxa de erro do classificador [45]. Esse processo pode
ser repetido a cada vez, incrementando k para permitir mais um vizinho [45]. O valor k£ que fornece
a taxa de erro minima pode ser selecionado [45]. Em geral, quanto maior o niamero de tuplas de
treinamento, maior sera o valor de k£ (de modo que as decisoes de classificagao e predi¢ao numeérica
podem ser baseadas em uma por¢ao maior de tuplas armazenadas) [45]. Conforme o ntimero de
tuplas de treinamento se aproxima do infinito e £k = 1, a taxa de erro nao pode ser pior do que duas
vezes a taxa de erro de Bayes (sendo o ultimo minimo teérico) [45]. Se k também se aproxima do

infinito, a taxa de erro se aproxima da taxa de erro de Bayes [45].
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O KNN ¢é uma maneira relativamente simples de agrupar documentos com base em suas distan-
cias até os K documentos “vizinhos” mais proximos, sendo essas distancias medidas em razao das
variaveis de texto aplicadas a eles [81]. E um método simples, mas eficaz para uma classificacio
[41].

O KNN ¢ apropriado para um corpus que contém varios grupos de documentos relativamente
semelhantes [81]. Uma desvantagem desse algoritmo é que ele é relativamente lento para concluir a
operagao de agrupamento e pondera todas as variaveis igualmente, mesmo quando algumas possam
ser mais importantes do que outras [81]. Sua baixa eficiéncia, sendo um método de aprendizagem
preguicosa, o torna proibitivo em muitas aplicacdoes como na mineracao da web dindmica para
grandes repositorios, por exemplo [41].

Classificadores de vizinho mais préoximo usam comparagoes baseadas em distancia que intrinse-
camente atribuem peso igual a cada atributo [45]. Portanto, eles podem sofrer de baixa precisao
quando recebem atributos ruidosos ou irrelevantes [45]. O método, no entanto, foi modificado para
incorporar a ponderacao de atributo e a remocao de tuplas de dados com ruido [45]. A escolha de
uma medida de distancia pode ser critica [45]. A distancia de Manhattan (quarteirdo), ou outras
medidas de distancia, também podem ser usadas [45].

Classificadores de vizinho mais préoximo podem ser extremamente lentos ao classificar tuplas
de teste [45]. Se D for um banco de dados de treinamento de |D| tuplas e k = 1, entdo O (|D])
comparagoes sao necessarias para classificar uma dada tupla de teste [45]. Ao pré-classificar e
organizar as tuplas armazenadas em arvores de pesquisa, o nimero de comparacoes pode ser reduzido
a O (log |DJ) [45]. A implementacao paralela pode reduzir o tempo de execugao a uma constante,
ou seja, O (1), que ¢ independente de |D| [45].

Outras técnicas para acelerar o tempo de classificacao incluem o uso de calculos de distancia
parcial e edi¢ao das tuplas armazenadas [45]. No método de distancia parcial, calculamos a distancia
com base em um subconjunto de n atributos [45]. Se essa distancia exceder um limite, a computagao
posterior para a tupla armazenada fornecida é interrompida e o processo segue para a proxima tupla
armazenada [45]. O método de edi¢do remove tuplas de treinamento que se provam intteis [45].
Esse método também é conhecido como poda ou condensacao porque reduz o nimero total de tuplas

armazenadas [45].

11.5.3 Naive Bayes

O Naive Bayes é classificador probabilistico simples baseado no teorema de Bayes, que afirma
que a probabilidade de ocorréncia de um evento é igual a probabilidade intrinseca (calculada a partir
dos dados disponiveis no presente) vezes a probabilidade de que acontega novamente no futuro (com

base no conhecimento de sua ocorréncia no passado) [81]. Essa ideia é usada em classificadores Naive
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Bayes apenas na medida em que a proporcao de cada classe em um conjunto de dados reflete a
probabilidade “anterior” de que qualquer novo objeto pertencera a uma classe ou outra [81].

Em termos Bayesianos, uma tupla X de dados é considerada uma “evidéncia”, sendo descrita por
medigoes feitas num conjunto de n atributos [45]. Considerando H alguma hipétese, como a de que
a tupla de dados X pertence a uma classe especifica C, para problemas de classificagao, queremos
determinar P(H | X), isto é, a probabilidade de que a hipotese H se sustenta dada a “evidéncia”
ou tupla de dados observados X [45]. Estamos procurando a probabilidade da tupla X pertencer a
classe C, dado que conhecemos a descri¢ao dos atributos de X [45].

P (H | X) é a probabilidade posterior, ou probabilidade a posteriori, de H condicionado em X
[45]. Por exemplo, suponha que a nossa tupla represente dados de alunos de graduagao em Ciéncia
da Computacao no CEFET-RJ, sendo atributos de idade e estado civil, respectivamente, e que X
seja um aluno de de 33 anos e solteiro. Suponha que H seja a hipétese de que nosso aluno entrara
no curso de pos-graduagdo em Ciéncia da Computagdo na mesma instituigdo. Entao, P (H | X)
representa a probabilidade de que o aluno X ira entrar no curso de pos graduagao, dado que sabemos
a idade e estado civil do mesmo.

Em contraste, P (H) é a probabilidade anterior, ou probabilidade a priori, de H [45]. No nosso
exemplo essa é a probabilidade de que qualquer aluno entraré no curso de pos-graduacgao, indepen-
dentemente da idade, estado civil ou qualquer outra informagao para esse assunto. A probabilidade
posterior, P (H | X), é baseada em mais informagoes (nesse exemplo, informagoes do aluno) do que
a probabilidade anterior, P (H), que é independente de X.

Da mesma forma, P (X | H) é a probabilidade posterior de X condicionada em H [45]. Ou seja,
é a probabilidade de que um aluno, X, tenha 33 anos e seja solteiro, dado que sabemos que o aluno
entrard na pos-graduagao.

P (X) ¢é a probabilidade anterior de X [45]. No nosso exemplo, é a probabilidade de um aluno
do nosso conjunto de estudantes de graduagao ter 33 anos e ser solteiro. P (H), P (X | H) e P (X)
podem ser estimadas a partir dos dados fornecidos [45]. O teorema de Bayes ¢ 1til porque fornece
uma maneira de calcular a probabilidade posterior, P (H | X), de P (H), P (X | H) e P (X) [45].

Esses classificadores fazem uma suposicao simplista, ingénua, de que todos os atributos de
um exemplo s@o independentes uns dos outros, dado o contexto da classe. Ou seja, presume a
independéncia de variaveis aleatorias [81; 74; 65]. Essa suposi¢do é chamada de independéncia
condicional de classe e é feita para simplificar os calculos envolvidos [45]. Apesar de seu design
simplista e sua suposi¢do ingénua (nao verdadeira na maioria das tarefas do mundo real), esses
classificadores podem ser notavelmente eficientes e precisos, particulamente quando o ntmero de
variaveis ¢ alto [81; 74].

O calculo é realizado conforme a equacao I1.3, em que C indica as classes e A os atributos. O
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Multinomial Naive Bayes utiliza uma variagao dessa teoria e usa um modelo multinomial para obter
a frequéncia de uma variavel no conjunto [74].
P(Cl4)

PAIC) = P(A)p o (IL3)

I1.5.4 Random Forests

O RF é um tipo de método conjunto, ensemble method, que combina varios modelos de arvores
de decisao. Um ensemble combina uma série de k£ modelos treinados (ou classificadores), M1, M2,
..., Mk, com o objetivo de criar um modelo de classificagdo composto aprimorado, M [45]. Um dado
conjunto de dados, D, ¢ usado para criar k conjuntos de treinamento, D1, D2, ..., Dk, onde Di (1 <'i
< k — 1) é usado para gerar o classificador Mi [45]. Dada uma nova tupla de dados para classificar,
os classificadores votam cada um retornando uma previsao de classe [45]. O ensemble retorna uma
previsao de classe com base nos votos dos classificadores [45]. Um ensemble tende a ser mais preciso
do que seus classificadores trabalhando separadamente [45].

No RF sao utilizadas somente Arvores de Decisdo. As arvores individuais sdo geradas usando
uma selegao aleatoria de atributos em cada n6 para determinar a divisao [45|. Cada arvore depende
dos valores de um vetor aleatério amostrado independente e com a mesma distribuigao para todas
as arvores da floresta [45]. Durante a classificacdo, cada arvore vota e a classe mais popular é
retornada [45].

Em geral, para gerar k arvores de decisao para o Ensemble, temos o seguinte: para cada iteracao,
i(i=1,2, .. k), um conjunto de treinamento, Di , de d tuplas é amostrado com substitui¢ao de
D [45]. Ou seja, cada Di é uma amostra bootstrap de D, de modo que algumas tuplas podem
ocorrer mais de uma vez em Di, enquanto outras podem ser excluidas [45]. Seja F o ntmero de
atributos a serem usados para determinar a divisao em cada nd, onde F é muito menor que o ntimero
de atributos disponiveis [45]. Para construir um classificador de arvore de decisao, Mi, selecione
aleatoriamente, em cada no, F' atributos como candidatos para a divisao no no [45].

A metodologia CART ¢é usada para cultivar as arvores [45]. O Classification and Regression
Trees, em inglés (CART) suporta variaveis de destino numéricas (regressao) e nao computa conjuntos
de regras [91]. As arvores sao cultivadas até o tamanho maximo e nao sdo podadas [45]. RF formados
dessa forma, com sele¢ao aleatéria de entrada, sao chamados de Forest RI [45]. Outra forma de
RF, chamado Forest RC, usa combinagoes lineares aleatorias dos atributos de entrada [45]. Em vez
de selecionar aleatoriamente um subconjunto dos atributos, ele cria novos atributos (ou recursos)
que s@o uma combinagao linear dos atributos existentes [45].

Ou seja, um atributo é gerado especificando L, o niimero de atributos originais a serem combi-

nados [45]. Em um dado nd, L atributos sao selecionados aleatoriamente e somados com coeficientes
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que sdo numeros aleatorios uniformes em [1, 1| [45]. F' combinagoes lineares sao geradas e ¢ feita
uma pesquisa sobre eles para a melhor divisao [45].

Essa forma de RF é tutil quando ha apenas alguns atributos disponiveis, de modo a reduzir a
correlagao entre classificadores individuais [45]. RF sao comparaveis em precisao ao AdaBoost, mas
sdo mais robustas a erros e discrepancias [45]. O erro de generalizagao para uma floresta converge
enquanto o namero de arvores na floresta for grande [45].

Assim, overfitting nao é um problema [45]. A precisao de um RF depende da forca dos clas-
sificadores individuais e da medida da dependéncia entre eles [45]. O ideal é manter a forca dos
classificadores individuais sem aumentar sua correlagao [45]. RF séo insensiveis ao ntimero de atri-
butos selecionados para consideragdo em cada divisdo [45]. O mesmo autor fez uma observagao
empirica interessante, indicando que o uso de um tnico atributo de entrada aleatério pode resultar
em boa precisao - que geralmente é maior do que ao usar varios atributos.

Como os RF consideram muito menos atributos para cada divisao, eles sao eficientes em bancos
de dados muito grandes [45]. Eles podem ser mais rapidos do que ‘ensacamento’ (bagging) ou
‘impulsionamento’ (boosting) [45]. Os RF fornecem estimativas internas de importancia variavel

[45].

I1.5.5 Bi-LSTM

As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks, em inglés) (RNN) utilizam a saida
resultante do processamento de uma entrada prévia como tnput para a proéxima entrada no proces-
samento de cada neurdnio [38]. Ou seja, a entrada é formada nao apenas pelo exemplo de entrada
atual que estd sendo visto, mas também pelo que foi percebido anteriormente no tempo. Temos,
assim, que as redes recorrentes trabalham com duas fontes de entrada, o passado recente e o pre-
sente, sendo a combinacao dos dois a forma utilizada para determinar como sera a resposta a novos
dados [38].

Os RNN se diferenciam das redes feedforward pelo loop de feedback conectado as suas decisoes
anteriores, adicionando suas proprias saidas momento ap6s momento como entrada [38|. Esse
mecanismo atua como se fosse uma memoria. Essa adicao de memdria as redes neurais tem o
objetivo de fazer com que o RNN consiga absorver informagoes na prépria sequéncia, permitindo-os
fazer o uso dessas informagoes em tarefas que as redes feedforward nao conseguem lidar [38].

A informacao sequencial fica armazenada no estado oculto do RNN, que passa por muitas etapas
de tempo & medida que avanga em sequéncia para afetar o processamento de cada novo exemplo
[38]. Essas correlagoes entre o que esta sendo observado sao separadas por muitos momentos, sendo
chamadas de “dependéncias de longo prazo”’, porque um evento no tempo depende e é uma funcao

de um ou mais eventos que o precederam [38]. O RNN é uma forma de compartilhar pesos ao longo
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do tempo. A informagao circula nos estados ocultos do RNN afetando o comportamento da rede ao
longo do processamento.

O problema relacionado a dissipagdao do gradiente e a dificuldade em treinar as redes neurais
artificiais é mais acentuado com os RNN [38]. Essas redes possuem dificuldades para lidar e aprender
dependéncias de longo alcance, tais como as ligagoes entre palavras que estao separadas por muitas
palavras intermediarias, por exemplo. Isso acaba representando um problema pois o significado da
frase pode ser determinado por palavras que nao estao muito proximas. Para lidar com essa questao
¢ utilizada regularizacao. Outro forma é utilizar fungoes de ativacao ReLU em vez de utilizar tanh
ou stgmotide, ji que a derivada ReL U é uma constante de 0 ou 1 e, assim, nao é tao provavel que
ocorra a dissipagao do gradiente.

A idéia principal das Redes Neurais Recorrentes Bidirecionais (Bidirectional Recurrent Neural
Networks, em inglés) (BRNN) [104; 10] é apresentar os dados sequenciais de treinamento para
frente e para tras. Isso significa que para cada ponto em uma determinada sequéncia, a BRNN tem
informagoes sequenciais completas sobre todos os pontos anteriores e posteriores [39]. Para dados
textuais é comum que o BRNN apresente um desempenho preditivo melhor se nao processar apenas
a sequéncia do inicio ao fim, mas também do fim ao inicio, em torno de um caracter ou palavra
[39]. Para prever a proxima palavra em uma frase, ou caracter numa palavra, geralmente ¢é util
ter o contexto em torno da palavra, ou do caracter, nao apenas as palavras ou caracteres que vém
antes da palavra ou caracter alvo [39]. De fato, o melhor desempenho preditivo foi obtido com o
processamento bidirecional em variadas aplicagdes [107].

Os RNN mostraram grande sucesso em muitas tarefas do NLP, sendo uma das arquiteturas mais
prevalentes devido a sua capacidade de lidar com textos de comprimento variavel [99]. Os tipos de
RNN mais utilizados sao as LSTM, que sao melhores na captura de dependéncias de longo prazo
do que os RNN em sua arquitetura padrao. As LSTM sao essencialmente a mesma estrutura que
os RNN, mas possuem uma maneira diferente de computar o estado oculto [38].

As LSTM [51], sao RNN cujos neurénios também possuem um estado interno que é utilizado
como espaco de memoria para o processamento. A LSTM pode capturar as dependéncias longas
em uma sequéncia introduzindo uma unidade de memoria e um mecanismo de portoes que visa
decidir como utilizar e atualizar as informagoes mantidas na célula de memoria [99]. A informagao
pode ser armazenada e acessada em momentos temporais diferentes. Simplificadamente, para cada
entrada processada por um neurdnio, entram no processamento, também, a saida anterior e o que
estd armazenado no estado interno. O resultado dos célculos de cada neurénio é utilizado nao so
para prover um valor de saida, mas também para atualizar o estado interno [38|. Sao utilizada em
aplicagOes em que a entrada é uma sequéncia ordenada e a informacdo recente na sequéncia pode

ser importante [38].
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As LSTM foram propostas pela primeira vez em 1997 por [51] e sdo modelos bastante utilizados
em Processamento de Linguagem Natural, sendo populares para lidar com classificagao de senti-
mentos [99]. O impacto da rede LSTM é notével em transcri¢ao de fala para texto, modelagem de
linguagem, tradugao automatica, dentre outros usos [68].

A Unidade Recorrente Fechada (Gated Recurrent Unit, em inglés) (GRU), proposta pela pri-
meira vez em 2014 [21], ¢ uma versao simplificada da LSTM [38]. As redes LSTM e GRU sao
arquiteturas RNN explicitamente projetadas para lidar com a dissipagao do gradiente e aprender
eficientemente dependéncias de longo alcance [107; 21]. O principal insight no projeto das LSTM foi
a insercao de controles nao lineares dependentes de dados na célula RNN, que podem ser treinados
para garantir que o gradiente da funcao objetivo em relacao ao sinal de estado nao desapareca
(a quantidade diretamente proporcional ao parametro seja atualizado durante o treinamento pelo
método do Gradiente Descendente) [107; 51].

A estrutura de um RNN é muito semelhante ao Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov
Model, em inglés) (HMM) [38]. A principal diferenca é como os parametros sao calculados e cons-
truidos [38]. Uma das vantagens da LSTM ¢é a insensibilidade ao comprimento do gap. RNN e HMM
dependem do estado oculto antes da emissao/sequéncia [38]. Se o objetivo for prever a sequéncia
apo6s 1.000 intervalos em vez de 100, o modelo esqueceu o ponto de partida até entao observado [38].
Mas um modelo LSTM ¢é capaz de “lembrar” por conta de sua estrutura de células, o diferencial da
arquitetura LSTM |[38|.

O LSTM possui uma estrutura em cadeia que contém quatro redes neurais possuindo, também,
diferentes blocos de memoria chamados células [38]. As informagoes sao retidas pelas células e as
manipulagoes de memoria sao feitas pelos portoes (gates) [107], que controlam o fluxo da informacao
dentro da célula. Eles possuem pardmetros como pesos e bias. Existem trés portdes [107]; um que
controla o quanto de informacao armazenada é usada como entrada para os calculos, outro que
controla o quanto de informagao atual é armazenada no estado e um terceiro que controla o quanto
a saida é determinada pelo calculo atual comparado a informagao armazenada. Os pardmetros dos
portoes também sao aprendidos durante o treinamento [38; 107].

Uma Bi-LSTM ¢é formado por dois LSTM: uma que recebe a entrada em uma direcao direta e
a outra na diregao inversa. As Bi-LSTM aumentam, de forma efetiva, a quantidade de informagoes

para a rede, possibilitando uma melhora da percepcao de contexto pelo algoritmo [38; 107].

I11.5.6 BERT

BERT é um algoritmo de aprendizagem profunda para NLP [27]. O BERT foi projetado para pré-
treinar representacoes bidirecionais profundas de texto nao rotulado, condicionando conjuntamente

o contexto esquerdo e direito em todas as camadas [27]. Como resultado, o modelo BERT pré-
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treinado pode ser ajustado com apenas uma camada de saida adicional para criar modelos de tltima
geracao para uma ampla gama de tarefas, como resposta a perguntas e inferéncia de linguagem,
sem modificagoes substanciais na arquitetura especifica da tarefa [27].

O BERT lida com o dado textual e computa os CWE com base no conjunto completo das
palavras que orbitam uma determinada palavra (seus arredores, a esquerda e a direita da palavra).
Ele faz uso do ‘Transformer’ para modelagem da linguagem, lendo toda a sequéncia de palavras de
uma vez. [27]. E considerado bidirecional, mas ¢ mais preciso enxerga-lo como nio direcional. Isso
o diferencia dos esforcos anteriores, dos MLN tracionais, j4 que esses analisam uma sequéncia de
texto da esquerda para a direita ou, de forma combinada, da esquerda para a direita e da direita
para a esquerda. Assim, o BERT pode extrair um senso mais profundo de contexto e do fluxo de
linguagem dos que os MLN de diregao tnica [27].

Por meio do ‘Transformer’ o BERT consegue discernir o contexto das palavras com base no
conjunto de palavras dos arredores (esquerdo e direito da palavra) - em vez de lidar de forma
ordiniria com palavras que seguem ou precedem o termo-alvo - aprendendo, assim, as relagoes
contextuais entre palavras em um texto [27]. O ‘Transformer’, em sua concepg¢ao original, inclui
dois mecanismos separados, o codificador que 1é a entrada de texto e o decodificador que produz uma
previsao para a tarefa. O BERT faz uso, no ‘Transformer’, apenas do mecanismo do codificador, ja
que o objetivo é gerar um modelo de linguagem [27].

Quando treinamos MLN utilizamos alguma estratégia de previsdo dos termos processados, sendo
a previsao da proxima palavra em uma sequéncia algo usual. Essa abordagem direcional limita o
aprendizado do contexto. O BERT usa duas estratégias de treinamento que entregam melhores
resultados: Modelagem de Linguagem Mascarada (Masked-Language Modeling, em inglés) (MLM)
e a Previsao da Proxima Frase (Next Sentence Prediction, em inglés) (NSP) [27].

No MLM, antes de usar as sequéncias de palavras no BERT, 15% dos tokens em cada sequéncia
sao escolhidos aleatoriamente e substituidos por outro token [27]. 80% desses tokens sao substituidos
pelo token [MASK], 10% por uma palavra aleatoria e em 10% sdo mantidas as palavras originais
[27]. O algoritmo passa, entdao, a tentar prever as palavras mascaradas tendo por base o contexto
fornecido pelas outras palavras na sequéncia que nao foram mascaradas [27].

A fungao de perda do BERT considera somente a previsao dos tokens que foram mascarados,
ignorando a previsao daqueles que nao foram [27]. A abordagem nao direcional MLM do BERT
converge mais lentamente do que os modelos direcionais (dado que apenas 15% das palavras sao
previstas em cada lote), mas isso é compensado por sua maior percep¢ao do contexto e esse tipo de
treinamento supera o treinamento direcional apés um pequeno niimero de etapas de pré-treinamento
[27].

Na NSP, durante o treinamento, o modelo recebe, como entrada, pares de frases e o objetivo é
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aprender a prever se a segunda frase do par ¢ a frase subsequente no dado de origem [27]. Nesse
processo de treinamento, 50% das entradas sao pares de frases em que a segunda frase ¢ a frase
subsequente no documento de origem e os outros 50% sao pares de frases em que a segunda frase
¢ uma frase aleatoria escolhida no corpus como segunda frase [27|. Para fazer a distingdo entre as
duas sentencas no treinamento a entrada é processada antes de entrar no modelo, recebendo um
token [CLS] no inicio da primeira frase e um token [SEP/ no final de cada frase [27]. Um embedding
de frase com referéncia a frase A ou a frase B e um embedding posicional, indicando sua posi¢ao na
sequéncia, sao adicionados a cada token [27].

Apos essa preparacdo, com o intuito de prever se a segunda frase estd conectada & primeira
frase, toda a sequéncia de entrada passa pelo modelo do ‘Transformer’, a saida do token [CLS] é
transformado em um vetor usando uma camada de classificagdo simples (matrizes aprendidas de
pesos e vieses) e a probabilidade da frase seguinte ser a frase seguinte no dado de origem é calculada
com a fungao de ativagao softmaz [27]. Ao treinar o BERT, o MLM e a NSP sao treinados em
conjunto tendo como objetivo a minimizagao da funcao de perda combinada das duas abordagens
[27].

O BERT possui uma limitagdo quantitativa de 512 tokens para cada uma das entradas que
¢ processada pelo modelo [111; 27]. O limite deriva dos embeddings posicionais processados na
arquitetura do ‘Transformer’, sendo necesséria a imposi¢ao de um comprimento maximo. Tanto a
implementagao original do BERT quanto muitas derivadas (que utilizam ‘Transformer’) consumirao
512 tokens no maximo, truncando e descartando tokens excedentes [111; 27]. O BERT recebe uma
entrada de no maximo 512 tokens e gera a representacio da sequéncia. A sequéncia tem um ou dois
segmentos (sentengas), onde o primeiro token da sequéncia é sempre [CLS] e o [SEP] é utilizado
para separar os segmentos [111]. Com isso, ao lidar com textos longos, é necessario utilizar uma
estratégia para escolher 510 tokens da entrada, caso contrario, o proprio BERT fara isso, escolhendo
os 510 primeiros. Ha métodos hierdrquicos e métodos de truncamento [111]. Na estratégia de
truncamento, como exemplo, nés podemos manter os primeiros 510 tokens, manter os tltimos 510
tokens ou selecionar os primeiros 128 e os tltimos 382 tokens, descartando os demais [111]. Essa

escolha precisa observar as caracteristicas dos dados textuais processados e é variavel.

I1.6 F1-Score

O Fl-score ou F1 é a média harmonica da precisao e da revocacgao, que sao outras duas medidas
[44]. As medidas de precisao e revocagao sao amplamente utilizadas na classificagdo, sendo suas
pontuagodes normalmente usadas juntas, onde os valores de precisao sao comparados para um valor
fixo de revocagao, ou vice-versa [44].

A precisao é o percentual de documentos corretamente classificados como positivos, sendo real-
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mente positivos. Ou seja, qual o percentual de acertos de uma classificagdo em que os documentos
foram classificados como sendo da classe A e realmente sdo dessa classe. A equacdo I1.4 mostra o
célculo da precisao; TP (true positive) faz referéncia aos documentos classificados como positivos,
sendo positivos de fato, e FP (false positive) faz referéncia aos documentos que foram classificados

como positivos e que, na verdade, sao negativos.

TP

—_— I1.4
TP+ FP (I1.4)

precision =

A revocagao indica, no contexto da aprendizagem de méaquina, a porcentagem de documentos
positivos que sdo classificados como positivos. A equagao I1.5 mostra o calculo da revocagao. TP
(true positive) faz referéncia aos documentos que foram classificados como positivos e, de fato, sdo
positivos, e FN (false negative) faz referéncia aos documentos que foram classificados como negativos
e que, na verdade, sao positivos.

TP TP

— - II.
recall TPLEN— P (IL.5)

Em suma, a precisdo pode ser pensada como uma medida de exatidao (qual a porcentagem
de tuplas rotuladas como positivas sdo realmente positivas?), enquanto o recall € uma medida de
completude (qual a porcentagem de tuplas positivas sao rotuladas como positivas?) [44]. O recall é
o mesmo que sensibilidade ou a taxa de verdadeiro positivo [44].

A medida Fl-score ou F1 combina a precisao e a revocagdao numa tunica medida, como indicado

na equagcao II.6:

o 2 x precision * recall

11.6
preciston + recall (IL.6)

I1.7 Validagao Cruzada k-fold

A validacgao cruzada k-fold é uma forma de validacao de modelos de aprendizagem de méquina
[64; 44|. Para estimar a capacidade de generalizagdo do modelo, os dados iniciais sdo divididos
aleatoriamente em k subconjuntos mutuamente exclusivos, D1, D2, ..., DK, cada um de tamanho
aproximadamente igual, sendo treinamento e teste realizados k vezes [44; 64]. Na iteracao i, a
particao DI é reservada como o conjunto de teste e as particoes restantes sao usadas coletivamente
para treinar o modelo [44]. Assim, na primeira iteragao, os subconjuntos D2,..., DK servem, em
grupo, como o conjunto de treinamento para obter um primeiro modelo, que é testado em D1; a
segunda iteracao é treinada nos subconjuntos D1, D3, ..., Dk e testados em D2; e assim por diante
[44]. A figura I1.1 exemplifica a primeira iteragao utilizando um k = 5, como exemplo.

A figura II.2 mostra como ficam as diferentes iteracoes e divisdes no conjunto de dados com o
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dados para teste

D1 D2 D3 D4 D5

dados para freinamento

Figura II.1: Exemplo de divisao do conjunto de dados para validagdo cruzada com k=5. Fonte:
Elaboragao Proépria.

mesmo k = 5 da figura II.1.

D1 D2 D3 D4 D5
D1 D2 D3 D4 D5
D1 D2 D3 D4 D5
D1 D2 D3 D4 D5
D1 D2 D3 D4 D5

Figura I1.2: Subconjuntos em azul para treinamento e em branco para teste. Fonte: Elaboragao
Propria.

Ao contrario dos métodos de validacao e subamostragem aleatoria, aqui cada exemplo é usado o
mesmo nimero de vezes para treinamento e uma vez para teste [44]. Para classificacdo, a estimativa
da acuracia é obtida pela média das acurécias das k iteragoes [44; 64]. A capacidade do modelo é
obtida pela média das medidas das k iteragoes, da mesma forma.

Na validagéo cruzada estratificada, os subconjuntos sao estratificados de modo que a distribuigao
de classe das tuplas em cada subconjunto é aproximadamente o mesmo que nos dados iniciais [44].
Em geral, a validagao cruzada estratificada de 10 é recomendado para estimar a precisdo (mesmo
que o poder de computagdo permita o uso de mais subconjuntos) devido ao seu viés e variancia

relativamente baixos [44].

I1.8 Grid Search

O Grid Search (GS) enumera exaustivamente todas as combinagoes de hiperparametros de um
subconjunto especificado do espaco de hiperparametros de um algoritmo de aprendizado e avalia
cada combinagao [15; 56]. O algoritmo deve ser guiado por alguma medida de desempenho preditivo,
normalmente medida por cross-validation no conjunto de treinamento [15; 56]. E uma abordagem

computacional que pode levar um tempo consideravel, uma vez que depende dos recursos computa-
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cionais disponiveis, da natureza do algoritmo de aprendizagem e do tamanho do problema [15; 35].

O GS é muito utilizado, apesar de décadas de pesquisa em otimizagao global, uma vez que é
simples de implementar, a paralelizacao é factivel e esse tipo de busca é confidvel em espagos de
baixa dimensao [15; 35]. O problema com essa abordagem é que o nimero de avaliagdes aumenta
exponencialmente & medida que aumentamos o subconjunto especificado do espago de hiperpara-
metros do algoritmo de aprendizado utilizado [98]. Ao lidar com grandes conjuntos de dados, o
controle do espaco de hiperparametros e a utilizagao de um subconjunto dos dados sao necessarios
para garantir que o método pare em um tempo razoavel, embora isso diminua a validade da solugao

[98].

I1.9 Halving Grid Search

No Halving Grid Search (HGS) o treinamento é realizado nos subconjuntos de dados, em vez
de utilizar todo o conjunto. Apdés N nimero de iteragoes, ocorre a selecao dos melhores candidatos
com um tempo de avaliagdo consideravelmente mais rapido [59; 91].

Em dezembro de 2020 o scikit-learn langou a implementacao de duas novas classes para ajuste de
hiperparametros - HalvingGridSearch e HalvingRandomSearchCV [91]. O Grid Search e o Random
Search treinam os candidatos em todos os dados de treinamento, enquanto o HGS e o Halving
Random Search adotam um procedimento diferente chamado halving sucessivo [59; 91].

No HGS temos uma disputa entre todas as combinagoes de hiperparametros candidatas. Na
primeira iteracao o HGS treina todos os candidatos utilizando um pequeno subconjunto dos dados de
treinamento [91]|. Na proxima iteragao apenas os candidatos com melhor desempenho preditivo sao
escolhidos e recebem mais dados para continuarem na avaliacao [91]. Com isso, a cada nova iteragao,
o nimero de candidatos restantes passa a receber cada vez mais exemplos do conjunto até que o
melhor candidato, isto é, o melhor conjunto de hiperparametros, seja mantido [91|. Esse processo
pode ser controlado, na implementacgao do scikit-learn, por dois argumentos principais, factor e min
resources |91]. O min resources utiliza um ntmero inteiro que especifica a quantidade de exemplos
do conjunto de treinamento que serd usada na primeira iteracao [91]. Todos os candidatos sao
treinados com esses dados e, na préxima iteragao, min resources cresce e o namero de candidatos
diminui pelo factor especificado, ficando apenas os melhores candidatos da iteragao anterior [91].
A iteragoes seguintes obedecem a mesma regra até que o melhor candidato seja encontrado [91].

Se, por exemplo, temos um conjunto com 800 exemplos e 40 candidatos (combinagoes possiveis
entre os hiperparametros) na grade de parametros, ao utilizar um min resources de 30 e escolhermos
um factor de 2, teremos o quadro 11.1 abaixo:

Usando o min resources com 30 com 40 candidatos, s6 poderemos executar cinco iteracoes

porque ficaremos sem candidatos antes de esgotar todos os exemplos do conjunto. Nesse caso, o
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H iteragdo ndmero exemplos nimero candidatos fator H

1 30 40 2
2 60 20 2
3 120 10 2
4 240 5 2
5 480 2 2

Tabela II.1: Halving Grid Search

restante dos exemplos nao utilizados (800 - 480 = 320) sera descartado e o melhor candidato sera
encontrado treinando apenas em 480 exemplos do conjunto de dados.

A combinacao do min resources e factor precisa ser bem pensada, ja que é possivel, também,
ficar com muitos candidatos lidando com a maior parte do conjunto de dados, hipdtese em que
poderé ser observada um impacto no tempo de processamento e o usuério nao ira tirar proveito
dessa abordagem algoritmica. Caso o usuario nao queira escolher o min resources é possivel utilizar o
valor default ’exhaust’. Nesse caso o nimero minimo de recursos seré determinado automaticamente
para criar a melhor combinagao possivel com factor e o ntimero de candidatos [91]. Com o ’exhaust’
a primeira iteragao é definida de modo que a ultima iteracao use o maximo de exemplos possivel do
conjunto [91]. Em geral, isso leva a uma escolha mais precisa na sele¢ao do melhor candidato, mas

consome mais tempo no processamento [91].
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Capitulo III Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sao apresentados os trabalhos relacionados ao estudo desta dissertagao. O ob-
jetivo foi o de identificar trabalhos que comparassem, em alguma medida, diferentes abordagens
na classificacao de texto; diferentes formas de representacao textual e seus usos em algoritmos de
aprendizagem de maquina. Além desses trabalhos comparativos, foram pesquisados trabalhos que
indicassem aplicacoes utilizando algum método de representacao textual e, também, aqueles estudos
que, nao realizando uma comparacao direta entre métodos de representacao textual diferentes ou
nao indicando a aplicacdo de um dos métodos num caso concreto, fossem propostas de evolugao
dessas representagoes por meio de novos algoritmos para tarefas no campo do NLP. Nesse sentido,
os trabalhos relacionados ao estudo estao divididos em trés grupos.

Foram utilizadas strings preliminares no decorrer do estudo para observar as pesquisas no campo,
tais como: (“analysis of textual representation” AND “bag-of-words” AND “neural language mo-
dels”), (“analysis of textual representation”) e (“textual representation” AND “bag-of-words” AND
“neural language models”). Essas buscas ocorreram em datas diferentes e ndo trouxeram um resul-
tado relevante. Em 21/12/2021 foi utilizada a string “bag-of-words” AND “neural language models”
no scopus [Scopus website| e foram retornados 17 documentos. Os trabalhos descritos resumida-
mente abaixo sao aqueles que estao comparando, em alguma medida, como dito acima, diferentes
abordagens na classificagao de texto - diferentes formas de representacao de palavras/frases e usos
em algoritmos de aprendizagem de maquina - ou apresentando uma aplicacao de ao menos um dos
métodos de representacao textual num caso concreto, ou apresentando propostas para aperfeicoa-
mento dos métodos de representacao textual por meio de novos algoritmos para execucgao de tarefas
no campo do NLP. Nesse ultimo caso foram incluidos estudos que marcaram avangos na érea, in-
dependentemente de fazerem parte do resultado da string utilizada e mencionada acima.

Em [8], [25], [6] e [48] foi observada, em alguma medida, uma comparagao entre diferentes
formas de representacgao de palavras/frases e usos em algoritmos de aprendizagem de maquina. [§]
investigou a mineragdo de opinidao para analises de aplicativos. O estudo comparou técnicas de
representacao textual para classificacao, anélise de sentimento e previsao de utilidade a partir de
avaliacoes de aplicativos. Foram discutidas e avaliadas diferentes técnicas para a representacao
textual de revisoes, desde o tradicional BOW até os mais recentes modelos de linguagem neural

MLN. Os resultados indicaram que o modelo tradicional de BOW, combinado com uma analise
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cuidadosa das técnicas de pré-processamento de texto, ainda é competitivo, obtendo resultados
proximos aos modelos de linguagem neural nas tarefas de classificacao, analise de sentimento e
previsao de utilidade. No entanto, observaram os autores, os MLN se mostraram mais vantajosos,
uma vez que alcancaram um desempenho preditivo muito competitivo em todas as tarefas preditivas
abordadas no trabalho, fornecendo reducao de dimensionalidade significativa e lidando de forma
mais adequada com a proximidade seméntica entre os textos das avaliagoes.

[25] realizou um estudo sobre o BERT, modelo de linguagem neural contextual, com o intuito de
obter uma compreensao textual mais profunda no campo de Recuperagao da Informagao. Os resul-
tados experimentais indicaram que as representagoes contextuais do BERT s&o mais eficazes do que
os embeddings tradicionais de modelos que o precederam. Comparado ao modelo de Recuperacao
da Informacgao baseado no BOW, o BERT pode aproveitar melhor as estruturas da linguagem, tra-
zendo grandes melhorias nas consultas escritas em linguagens naturais. A combinagdo da habilidade
de compreensao de texto com o conhecimento de pesquisa leva a um modelo BERT pré-treinado
aprimorado que pode beneficiar tarefas de pesquisa relacionadas em contextos em que os dados de
treinamento sao limitados.

[6] realizou um estudo de modelos de classificacdo para atribui¢do de autoria. Foi utilizado
um modelo de linguagem neural semi-supervisionado conhecido como embeddings de documentos
para lidar com a questdo. Foram utilizados vetores de paragrafos que, ao constrario de redes
neurais convolucionais ou LSTMs, sdo semi-supervisionados e menos propensos a parametros de
aprendizagem, segundo os autores. Eles podem ser utilizados para construir meta-perfis para autores
e também podem ser construidos a partir de n-grams de caracteres e n-grams de simbolos da
mesma maneira. O método indicou melhorias significativas em relagdo as representacoes de BOW
no experimento realizado.

[48] propos um modelo de linguagem neural simples e eficiente para tarefas de classificagao em
nivel de sentenga. Foi utilizada uma LSTM, sobre vetores pré-treinados obtidos de um modelo de
linguagem neural nao supervisionado para capturar seméntica e informagoes sintaticas em uma frase
curta. Os resultados empiricos, segundo os autores, foram excelentes em varios conjuntos de dados
usados como benchmark, como o conjunto de dados de analise de sentimento IMDB e o conjunto de
dados Stanford Sentiment Treebank. Os resultados empiricos mostram que o modelo é comparavel
aos métodos neurais e supera os métodos tradicionais na tarefa de analise de sentimento.

Em [112], [40], [126], [53], foi observada a utilizacao de algum método de representacao textual
em alguma aplicagao, alguma tarefa especifica/caso concreto. [112] apresentou uma metodologia
de recuperacao de informagoes para identificacao de fontes relevantes a respostas de questionamen-
tos biomédicos feitas em linguagem natural no contexto da pandemia do covid-19. A metodologia

apresenta miltiplos estagios e combina modelos de ponderagao probabilistica e algoritmos de ran-



33

queamento baseados em redes neurais profundas para impulsionar a classificacdo de documentos
relevantes. A combinagdo de BOW e modelos de linguagem neural profunda superou significati-
vamente o baseline ‘Okapi Best Match 25°, recuperando em média 83% dos documentos relevantes
entre os 20 primeiros. Os autores conclufram que os resultados indicam que a recuperagao em
varios estagios suportada pela aprendizagem profunda pode melhorar a identificacao adequada da
literatura para questoes relacionadas ao COVID-19 colocadas em linguagem natural.

[40] propds uma abordagem baseada em aprendizagem profunda para gerar sequéncias de uso
de API para uma determinada consulta de linguagem natural. Obter uma sequéncia de uso de
uma dada API com base em uma consulta de linguagem natural relacionada & essa API é tutil
para ajudar desenvolvedores a implementarem determinada funcionalidade. Dada uma consulta, as
abordagens existentes utilizam modelos de recuperacao de informacoes para pesquisar sequéncias
nas APIs correspondentes. Essas abordagens tratam as consultas e APIs como pacotes de palavras
e carecem de um entendimento profundo da seméantica da consulta. No modelo proposto, em vez de
usar a perspectiva do BOW, ele aprende a sequéncia de palavras em uma consulta e a sequéncia de
APIs associadas. O ‘DeepAPI’ adapta um modelo de linguagem neural denominado RNN Encoder-
Decoder. Ele codifica uma sequéncia de palavras (a consulta do usuério) em um vetor de contexto
de comprimento fixo e gera uma sequéncia de APl com base no vetor de contexto. A abordagem foi
avaliada empiricamente com mais de 7 milhoes de trechos de codigo anotados coletados do GitHub.
Os resultados mostraram que a abordagem gera sequéncias API altamente precisas e supera as
abordagens relacionadas.

[126] analisou como as representagoes vetoriais distribuidas de palavras podem ser usadas em
um modelo de recuperacao de informagao e quais sdo seus beneficios. Foi utilizado embeddings de
palavras neurais dentro do conhecido modelo de linguagem de tradugao para recuperacao da infor-
magcao. Nesse modelo as relagoes seménticas implicitas entre as palavras sao capturadas, produzindo
estimativas mais precisas da relevancia do documento. Os embeddings usados para estimar modelos
de linguagem neural produzem tradugoes que diferem de abordagens de modelos de linguagem de
tradugao anteriores e essas diferengas proporcionam melhorias na eficacia da recuperagao. Os re-
sultados mostraram que os embeddings nem precisam ser produzidos a partir do mesmo corpus que
estd sendo usado para recuperacao.

[53] estendeu o ‘word2vec’ no que foi chamado de codificadores de contexto. Multiplicando a
matriz treinada de embeddings ‘word2vec’ com o vetor de contexto médio das palavras, embeddings
de palavras fora do vocabulério e representagoes para palavras com multiplos significados podem
ser criados com base nos contextos locais das palavras. Esses embeddings foram utilizados como
recursos na tarefa de reconhecimento de entidade nomeada.

Em [90], [43], [49] e [114] observamos alguns exemplos de propostas para o aperfeicoamento dos
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métodos de representacao textual por meio de novos algoritmos para tarefas no campo do NLP,
sendo [77], [79], [58], [119], [92], [97], [27] e [125] alguns dos trabalhos mais populares dos ultimos
anos nesse contexto. Considere que esses estudos, descritos nos proximos parédgrafos, referem-se
a aperfeicoamentos(ou tentativas) do momento de sua publicac¢do, evidentemente. Foi observada,
também, a ordem cronolégica das publicagoes.

[90] realizou estudo objetivando aprimorar embeddings das palavras para que os mesmos pudes-
sem representar nao s informagoes contextuais, mas, também, refletir o sentimento dos textos. A
metodologia abordou esse problema adicionando um aprendizado semi-supervisionado de discrimi-
nagao de sentimentos usando informagoes parciais de sentimentos de documentos. O método nao
apenas refletiu a informagcao parcial do sentimento, mas também preservou as estruturas locais in-
duzidas a partir dos objetivos de aprendizagem da representacao distribuida original, considerando
apenas as relagoes de sentimento entre documentos vizinhos. Os resultados da visualizagdo de um
conjunto de dados de reviews da Amazon indicaram o aprimoramento da separacao de classes de
sentimento quando as representacoes de documento do método proposto sao comparadas a outros
métodos. Os autores também observaram que a previsao de sentimento dessas novas representagoes
também pareciam ser consistentemente superiores a outras representacées nos conjuntos de dados
de reviews da Amazon e do Yelp Academic Review (YAR).

[43] realizou estudo sobre dois desafios da modelagem probabilistica de topicos para melhor es-
timar a probabilidade de uma palavra em um determinado contexto. A primeira questdo é quando
quando nao hé estrutura de linguagem no contexto. Isso ocorre com os modelos de topicos que
ignoram a ordem das palavras resumindo um dado contexto como um BOW e, consequentemente,
a semantica das palavras no contexto é perdida. Para lidar com essa questao foi realizada incor-
poracao da estrutura da linguagem combinando um modelo de topico auto-regressivo neural com
um modelo de linguagem baseado em LSTM, o LSTM-LM, em uma tnica estrutura probabilistica.
O LSTM-LM aprende uma representagao de espago vetorial de cada palavra levando em considera-
¢ao a ordem das palavras em padroes de uso, enquanto o modelo de tépico auto-regressivo neural
aprende simultaneamente uma representacao latente de todo o documento. O LSTM-LM modela
caracteristicas complexas de linguagem, como a sintaxe e a seméntica, enquanto o modelo de t6-
pico auto-regressivo identifica a estrutura temética subjacente em uma colegao de documentos. Em
suma, foi realizada a uniao desses dois paradigmas complementares, combinando um modelo de
topico e um modelo de linguagem em uma estrutura probabilistica unificada. A segunda questao da
modelagem de topicos probabilisticos enderegada pelo trabalho é quando héa contexto limitado e/ou
corpus de treinamento reduzido. Foi realizada a incorporagao de conhecimento externo em modelos
de topicos auto-regressivos neurais por meio de uma abordagem de modelagem de linguagem: foram

utilizados embeddings de palavras como entrada de um LSTM-LM com o objetivo de melhorar o
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mapeamento de topicos de palavras em um corpus menor ou de texo curto. Os resultados superaram
consistentemente modelos de topico generativos de tltima geragao naquele momento em termos de
generalizagao (perplexidade), interpretabilidade (coeréncia de topico) e aplicabilidade (recuperagao
e classificagdo) em 7 conjuntos de dados de textos longos e 8 de textos curtos de diferentes dominios.

[49] realizou estudo em que foi proposto um modelo de linguagem neural que se baseia nas
redes neurais convolucionais e nas redes neurais recorrentes bidirecionais sobre vetores de palavras
pré-treinados. O objetivo foi o de superar as abordagens daquele momento (é anterior ao ELMo,
‘Transformer’, BERT, GPT e XLNet) que se utilizam de modelos de linguagem neural, ja conside-
rando que as mesmas lidam com dois pontos fracos principais do BOW; ignoram a seméntica das
palavras e a ordem das mesmas. Na abordagem foram utilizadas camadas bidirecionais como substi-
tutas das camadas de pooling nas redes neurais convolucionais, tendo como objetivo reduzir a perda
de informacoes locais de maior detalhe e capturar dependéncias de longo prazo nas sequéncias de
entrada. O modelo foi validado em dois conjuntos de dados de analise de sentimento de referéncia,
o ‘Stanford Large Movie Review - IMDB’ e o ‘Stanford Sentiment Treebank - SSTbh’. Foi observada
uma vantagem competitiva em comparac¢ao com modelos de linguagem neural nesses conjuntos.

[114] prop6s um novo modelo de linguagem neural que incorpora a ordem das palavras e dos
caracteres nas representagoes vetoriais das palavras. O modelo produz vérios espagos vetoriais
com subestrutura significativa, como ficou evidenciado pelo desempenho de 85,8% em uma tarefa
recente de analogia de palavras, excedendo as melhores pontuacoes de analogia de palavras sintaticas
publicadas por uma margem de erro de 58%. O mdelo também inclui varios métodos de treinamento
paralelo, mais notavelmente permitindo que uma rede skip-gram com 160 bilhoes de parametros seja
treinada durante a noite em 3 CPUs multi-core, 14x maior do que a maior rede neural anterior ao
estudo (publicado em 2015).

[77] propos duas novas arquiteturas de modelo para computar representagoes vetoriais continuas
de palavras de conjuntos de dados muito grandes. A qualidade das representagoes foi medida
em uma tarefa de similaridade de palavras e os resultados foram comparados com as técnicas de
melhor desempenho anteriores baseadas em diferentes tipos de redes neurais. Foram observadas
consideraveis melhorias na precisdo a um custo computacional muito menor. Também indicaram
que aqueles vetores forneciam desempenho de tdltima geragdo no conjunto de testes para medir
semelhancas sintaticas e seméanticas de palavras.

[79] apresentou extensdes que melhoravam tanto a qualidade dos vetores quanto a velocidade
de treinamento do trabalho apresentado em [77|. Realizando uma subamostragem das palavras
frequentes, foi obtida uma aceleracao significativa e representacoes mais regulares. Foi descrita,
também, uma alternativa simples ao softmaz hierarquico chamada amostragem negativa. Uma

limitacao inerente das representagoes de palavras, naquele momento, era sua indiferenca a ordem



36

das palavras e sua incapacidade de representar frases idiomaticas. Por exemplo, os significados de
“Canada” e “Air” nao podiam ser facilmente combinados para obter “Air Canada”. Motivados por
esse exemplo, foi apresentado um método simples para encontrar frases no texto e indicaram que é
possivel aprender boas representacoes vetoriais para milhoes de frases.

[58] explorou um simples e eficiente baseline para classificagdo de texto. Os experimentos indi-
caram que o classificador de texto rapido proposto, ‘FastText’, geralmente estd no mesmo nivel dos
classificadores de aprendizado profundo em termos de precisao e muitas ordens de magnitude mais
rapido para treinamento e avaliacao. Foi indicado que o ‘FastText’ poderia ser treinado em mais de
um bilhao de palavras em menos de dez minutos usando uma CPU multicore padrao e classificar
meio milhao de frases entre 312 mil classes em menos de um minuto.

[119] apresentou o ‘Transformer’. No estudo foi proposta uma nova arquitetura de rede simples,
o ‘Transformer’, baseada exclusivamente em mecanismos de atencdo, dispensando recorréncia e
convolugoes inteiramente. Os experimentos em duas tarefas de tradugao automatica mostraram que
esses modelos sao superiores em qualidade, sendo mais paralelizaveis e exigindo significativamente
menos tempo para treinar. O modelo atingiu 28,4 Bilingual Evaluation Understudy Score (BLEU)
na tarefa de tradugao de inglés para alemao do WMT 2014, melhorando os melhores resultados
existentes, incluindo ensembles, em mais de 2 BLEU. Na tarefa de tradugao de inglés para francés
do WMT 2014, o modelo proposto estabeleceu uma nova pontuagao BLEU de iltima geragao de
modelo tnico de 41,8 ap6s treinamento por 3,5 dias em oito GPUs, uma pequena fracao dos custos de
treinamento dos melhores modelos da literatura. O estudo mostrou que o ‘Transformer’ generaliza
bem para outras tarefas, analisando tanto com dados de treinamento grandes quanto limitados.

[92], estudo do ELMo, apresentou um novo tipo de representacao de palavras profundamente
contextualizado que modela (1) caracteristicas complexas do uso de palavras (por exemplo, sintaxe
e semantica) e (2) como esses usos variam entre contextos linguisticos (ou seja, para modelar a
polissemia). Os vetores de palavras apresentados sdo fungoes aprendidas dos estados internos de
um modelo de linguagem bidirecional profundo, que é pré-treinado com um grande corpus de texto.
O estudo mostrou que essas representagoes podem ser facilmente adicionadas aos modelos existentes
e melhorar significativamente o estado da arte em seis problemas desafiadores do NLP, incluindo
resposta a perguntas, vinculagdo textual e andlise de sentimentos. Também apresentaram uma
analise mostrando que expor as partes internas profundas da rede pré-treinada é importante, pois
permite que os modelos downstream misturem diferentes tipos de sinais de semi-supervisao.

[97] apresentou o GPT, Generative Pre-trained Transformer. Foi indicado que ganhos em dife-
rentes tarefas no NLP podem ser obtidos por pré-treinamento generativo de um modelo de linguagem
em um corpus diversificado de texto nao rotulado, seguido de ajuste fino discriminativo em cada

tarefa especifica. Em contraste com as abordagens anteriores, fizeram uso de transformagoes de
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entrada com reconhecimento de tarefas durante o ajuste fino para obter uma transferéncia eficaz,
exigindo alteragoes minimas na arquitetura do modelo. Foi indicada a eficacia da abordagem em
uma ampla gama de benchmarks para a compreensao da linguagem natural. O modelo geral pro-
posto, agnostico de tarefa, supera os modelos treinados discriminativamente que usam arquiteturas
criadas especificamente para cada tarefa, melhorando significativamente o estado da arte em 9 das
12 tarefas estudadas. Por exemplo, foram alcancadas melhorias absolutas de 8,9% no raciocinio
de senso comum (Stories Cloze Test), 5,7% na resposta a perguntas (RACE) e 1,5% na vinculagao
textual (MultiNLI).

O GPT é uma arquitetura baseada em ‘Transformer’ e procedimentos de treinamento para tare-
fas no NLP. O treinamento possui duas etapas bem definidas; primeiro, um objetivo de modelagem
de linguagem ¢é usado nos dados nao rotulados para aprender os parametros iniciais de um modelo
de rede neural. Em seguida esses parametros sdo adaptados a uma tarefa alvo usando o objetivo
supervisionado correspondente.

[27] apresentou um novo modelo de representagao de linguagem chamado BERT. Diferentemente
dos modelos de representagao de linguagem vistos até aquele momento [73; 96], o BERT foi proje-
tado para pré-treinar representagoes bidirecionais profundas de texto nao rotulado, condicionando
conjuntamente o contexto esquerdo e direito em todas as camadas. Como resultado, o modelo
BERT pré-treinado pode ser ajustado com apenas uma camada de saida adicional para criar mo-
delos de tdltima geragdo para uma ampla gama de tarefas, como resposta a perguntas e inferéncia
de linguagem, sem modificagbes substanciais na arquitetura especifica da tarefa. O BERT é con-
ceitualmente simples e empiricamente poderoso. Ele obteve resultados de tdltima geracdao em onze
tarefas de processamento de linguagem natural, incluindo elevar a pontuacao GLUE para 80,5%
(7,7% de melhoria absoluta), precisao MultiNLI para 86,7% (4,6% de melhoria absoluta), SQuAD
v1.1 pergunta respondendo Teste F1 a 93,2 (melhoria absoluta de 1,5 pontos) e Teste SQuAD v2.0
F1 a 83,1 (melhoria absoluta de 5,1 pontos).

[125] apresentou o XLNet. E um método generalizado de pré-treinamento auto-regressivo que
permite aprender contextos bidirecionais, maximizando a probabilidade esperada sobre todas as
permutagoes da ordem de fatoragao, e supera as limitagoes do BERT (que negligencia a dependéncia
entre as posigoes mascaradas e sofre de uma discrepancia no ajuste de pré-treinamento) gragas a sua
capacidade de formulagao auto-regressiva. O XLNet integra ideias do Transformer-XL, modelo auto-
regressivo de ultima geragao, no pré-treinamento. Empiricamente, em configuragoes de experimento
comparaveis, foi observado que o XLNet supera o BERT em 20 tarefas, geralmente por uma grande
margem, incluindo resposta a perguntas, inferéncia de linguagem natural, analise de sentimentos e
classificagdo de documentos.

Nao enquadrado em nenhuma das trés segmentagoes expostas nesse capitulo (i.e., comparagao
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direta entre métodos de representacao textual, aplicagao de um dos métodos a um caso concreto ou
proposta de evolugao dessas representagoes), [7] realizou pesquisa explorando os avangos passados e
recentes na classificacdo seméantica de texto e organiza as abordagens existentes em cinco categorias
fundamentais; abordagens baseadas em conhecimento de dominio, abordagens baseadas em corpus,
abordagens baseadas em aprendizagem profunda, abordagens aprimoradas de sequéncia de pala-
vras/caracteres e abordagens linguisticas enriquecidas. Além disso, ele destaca as vantagens dos
algoritmos de classifica¢ao semantica de texto (mais recentes, baseados em aprendizagem profunda)
sobre os algoritmos tradicionais de classificacao de texto. No entanto foi observado que determinar
o tipo de abordagem é uma tarefa desafiadora que depende da disponibilidade e do tamanho do
conjunto de dados e das bases de conhecimento, e da natureza do problema que esta sendo investi-
gado. A escolha do método de classificacdo de texto seméantico adequado depende de uma série de
fatores inter-relacionados, pois cada categoria de método tem certos beneficios e maleficios quando
comparados a outros.

A Tabela III.1 apresenta um resumo dos trabalhos indicando o Tépico de Pesquisa, Algorit-
mos,/Abordagem Conceitual e Métricas de Avaliac¢ao utilizadas.

O presente estudo esta comparando diferentes abordagens na representacao de palavras/documentos
e seus usos em diferentes algoritmos de aprendizagem de méquina. Essas representacoes e algoritmos
sao utilizados numa tarefa de classificacao de polaridade, opcionalmente, bindria e com conjuntos
de dados variados. Algoritmos de aprendizagem de maquina tradicionais estdo sendo utilizados

com BOW usando TF-IDF e LSA, enquanto os algoritmos de aprendizagem profunda estdo sendo

utilizados com WE e CWE.



H Estudo Topico de Pesquisa Algoritmos / AC Medidas de Avaliagao H
kNN, MNB, SVM,
8] Classificagao MLP e OCSVM F1, mae,
de Documento comparagao mse e r2
BOW e Embeddings
BM25, DFR e LMD Precisao, NDCG,
Recuperagio BERT, RoBERTa mean average
[112] da Inf p e XLNet precision (MAP)
a Informacgao . - R .
combinagao e binary preference
BOW e Embeddings (Bpref)
Reg. Log e SVM
Aperfeigoamento LSI e LDA
[90] da representagao DM, DBOW acuréacia
textual / algoritmico e semi-DBOW
SSLE
BERT
< comparagao
[25] dlzefr:}girjsa;o BOW acuracia
< e Embeddings
Contextuais
LSTM-LM
. combinagao
[43] ?;)izf:;g:eaf:z:;z rr.mdelo de IR-precisao
textual / algoritmico t6picos (BOW) e Fl
e MLN
(Embeddings)
[7] dglgt:i:jg:; Survey Survey
Reg Log,
SVM,
Naive Bayes
Atribuigao Ny média do
(6] de autoria Mult Perce})t. F1-Score
comparagao
de BOW
c/ document
embedding
Classificagao LSTM =
[48] de Documento comparagao taxa de erro
BOW e Embeddings
Reconhecimento
53] de Entidade oL F1
mbeddings
Nomeada
Aperfeicoamento NB, SVM, RNN,
[49] da representagao CNN, BOW, variagoes acuracia
textual / algoritmico e o modelo proposto
Recuperacao .
da Informacao GRU (DeEPAp.l)’ acuréacia, BLEU score
[40] e aperfeicoamento Lucene + UP-Miner, e outras
goal SWIM e outros
algoritmico
NTLM-skipgram,
[126] Recuperacao NTLM-CBOW, MAP, P@10
da Informacao Dirichlet LM, e outras
TLM-MI e variagbes
Aperfeigoamento
[114] da representagao PENN e DIEM acuracia e outras
textual / algoritmico
[77] c?:)izfp‘:zg:rx)?z:;g P . I}NNCL];\/IO’WNNLC%L. acuréacia e outras
textual / algoritmico roposigao: € 1p-gram
Aperfelgoamenfo Negative Sampling P
[79] da representagao Skip- acuracia e outras
textual / algoritmico € Skip-gram
Aperfeigoamento n-grams, VDCNN,
[58] da representagao char-CNN e outros acuracia e outras
textual / algoritmico Proposi¢ao: FastText
Aperfelgoamenfo ByteNet, ConvS2S, acuracia. BLEU score
[119] da representacao Deep-Att e outros ?
. . . = e outras
textual / algoritmico Proposicao: Transformer
Aperfelgoamenfo biLM e Cove acurécia, F1,
[92] da representagao P icdo: ELM tras
textual / algoritmico roposigao: © © outras
Aperfeigoamento ESIM + ELMo, correlacao de Mathews,
[97] da representagao GenSen, BiLSTM + ELMo e outros de Pearson, acuracia
textual / algoritmico Proposigao: GPT e F1
Aperfeigoamento BiLSTM+ELMo+Attn, acuracia,
[27] da representagao GPT correlagdao de Spearman
textual / algoritmico Proposigao: BERT e F1
Aperfeicoamento GPT, BERT o
[125] da representagao CNN, ULMFiT Falcsroalj:rl;s
textual / algoritmico Proposi¢ao: XLNet

Tabela III.1: Resumo dos estudos
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Capitulo IV Metodologia

Este capitulo visa apresentar a proposta desta dissertacdo. O objetivo é o de comparar o
desempenho preditivo de modelos n-gram (os classificadores que fazem parte do grupo MAMT)
com os MLN, utilizando, para representacao de palavras/documentos, o BOW com TF-IDF e com
LSA nos MAMT, e os WE e os CWE nos MLN. E possivel utilizar embeddings nos MAMT, mas a
opgao nesta pesquisa foi a de utilizar as representagoes de palavras/documentos mais recentes para
os MLN, baseados em redes neurais profundas, também mais recentes. Foram consideradas, nessa
opc¢ao, as restricoes no ambiente de execucao indicadas na Secao VI.1 e, também, a possibilidade
de observar/avaliar essas formas de representagao e algoritmos sob uma perspectiva cronologica
dos momentos em que foram propostos. Nos paragrafos seguintes o racional e o fluxo de trabalho
utilizados para a comparacao dessas abordagens sao apresentados.

Inicialmente os conjuntos de dados passam pela fase de pré-processamento, fase em que os exem-
plos textuais sao preparados para o adequado processamento pelos grupos de algoritmos utilizados.
No pré-processamento sao removidos marcadores e formatagao (pontuagao, acentos e conversao para
mintusculo), ocorre a formagao de tokens e a filtragem.

Apos o pré-processamento nos temos duas fases. Na primeira, os exemplos textuais sdo conver-
tidos numa representagdo numérica/vetorial para que possam ser utilizados pelos algoritmos. No
caso do grupo MAMT, os exemplos sao convertidos no BOW com o TF-IDF ou no BOW com LSA.
No BOW com o TF-IDF as relagoes seméanticas entre os termos nao sao preservadas. No BOW
com LSA nos temos uma representagao implicita da seméantica do texto com base na co-ocorréncia
observada dos termos. Para o grupo MLN, os exemplos textuais sdo convertidos em WE e CWE.
Por meio dos embeddings as distribui¢oes dos termos nos documentos (dos observados durante o
treinamento ou daqueles que serviram de base para os embeddings pré-treinados) sao consideradas
para a constituicao seméntica dos mesmos. Nesse caso, e também no BOW com LSA, temos como
base a hipotese distribucional, onde hé a consideragdo de que palavras que ocorrem em contextos
similares tendem a ter significados similares [72; 117] (ver Secao I1.4).

Na segunda fase os exemplos, ja convertidos, sdo utilizados, em cada caso, pelos algoritmos
do grupo MAMT ou pelos algoritmos do grupo MLN para treinamento e teste. Os desempenhos
preditivos dos modelos de cada grupo sao avaliados por meio de medidas de avaliagao, sendo seus

resultados registrados para observacgao posterior.
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A Figura IV.1 ilustra o esquema:

corpus pré-processamento

7

TF-IDF BOW LSA

[ Embeddings Embeddings

algoritmo algoritmo
algoritmo algoritmo

MLN = |

( ]

algoritmo algoritmo

Figura IV.1: Esquema de comparagao dos métodos de representacao de palavras. Fonte: Elaboragao
Propria.
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Capitulo V Analise Experimental

Este capitulo discorre sobre os experimentos realizados nesta dissertagao. A Secao V.1 mostra
a abordagem escolhida para aplicar a metodologia proposta para a comparacdo do desempenho
preditivo dos algoritmos e dos métodos de representacdo de palavras/documentos utilizados. Sao
indicados os algoritmos, seus hiperparametros, ambiente de execucao, tecnologias e o fluxo de tra-
balho. A Secao V.2 apresenta os conjuntos de dados usados na pesquisa, suas caracteristicas e
particularidades, além das etapas realizadas no pré-processamento para uso no trabalho. A Segéo

V.3 apresenta os resultados obtidos com a abordagem e os conjuntos de dados, além de discuti-los.

V.1 Instancia de Solucgao

O experimento foi realizado no Google Colab (https://colab.research.google.com/) usando o ten-
sorflow (https://www.tensorflow.org/) [1], scikit-learn (https://scikit-learn.org/stable/) [91] e nltk
(https://www.nltk.org/) com o python (https://www.python.org/). No Google Colab, na execugao
dos experimentos, o modelo de GPU mais utilizado foi o Tesla V100 (ver Tabela V.3). O modelo
da placa é escolhido pelo proprio Google Colab no momento em que a méquina ¢é instanciada. Os
modelos de linguagem n-gram do grupo MAMT sao baseados nos algoritmos KNN, MNB, SVM e
RF. Os modelos utilizados no MLN sao o BERT e a Bi-LSTM. Os modelos dos dois grupos sao
utilizados numa tarefa de classificacdo de polaridade binaria com quatro conjuntos de dados.

Essa pesquisa nao tem como objetivo o ajuste fino dos hiperparametros em cada algoritmo, uma
vez que esse tipo de busca exigiria - se realizada com a devida diligéncia - um processo de testagem
e fluxo de trabalho préprio, o que normalmente resulta em estudos especificos. O Hyperparameter
optimization é o problema de escolher um conjunto de hiperparametros ideais para um algoritmo
de aprendizado; avaliar o desempenho de um modelo treinado com um conjunto especifico de hiper-
parametros do espaco de busca depende dos recursos computacionais disponiveis, da natureza do
algoritmo de aprendizagem, do tamanho do problema e a avaliacao exige um tempo consideravel,
nao sendo uma tarefa trivial [35].

Apesar disso, evidentemente, foram buscados estudos que pudessem servir de referéncia a esse
tipo de escolha e utilizados conjuntos de hiperparametros em algoritmos como o GS e o HGS para a

identificagao dos melhores setups de uso. Essa foi a abordagem utilizada com os algoritmos do grupo
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MAMT. Com os algoritmos pertencentes ao MLN a escolha dos hiperparametros foi baseada nos
estudos de origem dos mesmos e de estudos que se propuseram a fazer essa avaliacdo. As subsegoes
abaixo indicam os tipos de processamentos, adotados para esses algoritmos, que foram utilizados
com os conjuntos de dados deste trabalho, além de indicar os hiperparametros e variaveis de uso

comum utilizados em cada grupo.

V.1.1 Tipos de abordagens

Foram utilizados quatro conjuntos de dados: Buscapé, Polarity, Stanford Sentiment Treebank
v2 (SST2) e YAR. Esses conjuntos sao descritos na Se¢ao V.2. Em razao das limitag¢oes de recursos
disponiveis e da homogeneidade dos exemplos dentro de cada conjunto, observada com execugoes
preliminares e que indicaram desvios padroes muito baixos nas medidas de avaliagdo utilizadas, foi
adotada estratégia de treinamento e teste dos algoritmos baseada na divisdo dos conjuntos em 75%
dos exemplos para treino (sendo usados, no MAMT, também para avaliacao e escolha dos melhores
hiperparametros) e 25% para teste. Apos a separac¢ao, os mesmos segmentos (75% treino e 25%
teste) de cada conjunto foram usados em todos os algoritmos dos grupos MAMT e MLN. Com os
algoritmos do MLN os dados destinados ao treinamento foram novamente divididos entre treino e
validacao, sendo 75% para treino e 25% para validagao. Nos algoritmos do MAMT, durante a etapa
de treinamento, foram utilizados o HGS ou o GS com validagao cruzada k-fold, conforme Secao I1.7.
Os detalhes de cada grupo estao especificados nas subsegoes proprias.

Os exemplos textuais dos conjuntos foram convertidos, para uso nos algoritmos do MAMT,
no TF-IDF e no LSA tanto com I-gram quanto com 2-gram, em cada caso. Na vetorizagdo dos
exemplos dos conjuntos para o TF-IDF foram removidas apenas as stop words e estabelecido o
ngram range, assumindo valor (1, 1) ou (2, 2). Nao foram utilizadas nenhuma restrigao de termos
do vocabulédrio baseada na frequéncia dos mesmos, sendo o vocabulédrio determinado a partir dos
exemplos do conjunto de treinamento em cada processamento (conjunto de dados utilizado). Para
o LSA foi utilizado o algoritmo de decomposi¢ao de valor singular truncada, ttil na reducao de
dimensionalidade e que lida bem com matrizes de contagem de termos/TF-IDF, podendo trabalhar
com matrizes esparsas de forma eficiente. Foi utilizado ncomponents = 100, conforme recomendagao
do scikitlearn para o LSA.

Para utilizagdo nos algoritmos do MLN os exemplos textuais dos conjuntos foram convertidos
no CWE (pré-treinados) ou no WE (codificados durante o treinamento), respectivamente, para
utilizagao nos dois modelos BERT e na Bi-LSTM. A Tabela V.1 resume os métodos de representagao
textual e os seus usos nos algoritmos.

Os conjuntos de dados foram processados separadamente. Antes do processamento (utilizagao

pelos algoritmos), os conjuntos de dados passam pelo pré-processamento e pela conversao numa
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H Algoritmo  TF-IDF 1-gram TF-IDF 2-gram LSA l-gram LSA 2-gram WE CWE H

KNN X X X X
MNB X X X X
SVM X X X X
RF X X X X
BERT Small X
BERT Base X
Bi-LSTM X

Tabela V.1: Resumo dos métodos de representagao textual utilizados

representacao numérica adequada ao uso pelos algoritmos. Nessa etapa os textos dos exemplos
sao convertidos para o BOW com o TF-IDF e sdo utilizados no MAMT. O fluxo de execugao é
repetido, fazendo a conversdo, dessa vez, ao BOW com o TF-IDF e, em seguida, para o LSA,
sendo o conjunto, novamente, utilizado no MAMT. O fluxo de execugao é repetido e os exemplos
textuais do conjunto, agora, sao enderegados aos algoritmos do MLN. Os textos sao convertidos em
Embeddings e utilizados nesses modelos. Os conjuntos de dados, apds as conversoes, em cada caso,
sao usados no grupo MAMT e no grupo MLN numa tarefa de classificagao de polaridade binaria.
Os trés resultados, MAMT com TF-IDF, MAMT com LSA e MLN com Embeddings sao registrados
para avaliagao posterior.

A Figura V.1 ilustra o esquema:

corpus pré-processamento

[TFDF Bow  1sa| X
\«\ //

| Embeddings | Embeddings

/’ i N

KNN MNB

BERT BERT
Small Base

MAMT MLN

‘ avaliagao ‘

Figura V.1: Esquema de comparagao dos métodos de representagao de palavras (instancia de solu-
¢ao). Fonte: Elaboracao Propria.

Resumidamente, na abordagem nés temos o MAMT que utiliza os algoritmos KNN, MNB,
SVM e RF, com o0 BOW usando o TF-IDF. Usando o BOW com TF-IDF néao ha a consideragao
de que as ordens dos termos sdo relevantes na constituicao seméantica dos documentos. Os mesmos
algoritmos do MAMT foram utilizados com o LSA também, e, nesse caso, ao extrair tépicos dos

documentos, ha a presuncao de que palavras com significados similares ocorrerao em contextos si-
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milares (hipotese distribucional). O mesmo ocorre com o MLN, composto pela Bi-LSTM e pelos
dois BERTSs, utilizando WE e CWE, dado que os embeddings também se apoiam na hipétese dis-
tribucional e entendem que palavras que ocorrem em contextos similares tendem a ter significados
similares [72; 117]. Todos os algoritmos e abordagens sao avaliados numa tarefa de classificacao de

polaridade binaria, por opgao.

V.1.2 MAMT

Para escolha dos hiperparametros em cada algoritmo do grupo foi utilizado o HGS com os
conjuntos de dados maiores (i.e., SST2 e YAR), e o GS com os conjuntos menores (i.e., Buscapé
e Polarity). Essa opcao teve por base a forma como esses algoritmos, o HGS e o GS, lidam com
o espaco de busca, os consequentes impactos observados no tempo de execugdo e as restrigdes
verificadas no uso do Google Colab.

Os hiperparametros utilizados tanto no HGS quanto no GS para o KNN foram k variando de 5 a
15 e o peso atribuido aos vizinhos proximos variando entre uniform e distance. Com o MNB foram
utilizados o alpha com valor fixo “1” e o parametro relacionado a aprendizagem de probabilidades
anteriores de classe, o fit prior, variando entre False e True. Foram utilizados o kernel variando
entre [linear, Tbf e sigmoid| e o C entre os valores [1, 10, 15, 20] para o SVM. Por fim, com o RF
foram utilizados o ntimero de estimadores variando entre os valores [75, 100, 125] e o max samples

entre [0.25, 0.50, 0.75]. A Tabela V.2 resume os hiperparametros utilizados em cada algoritmo.

H Algoritmo Hiperparametros testados H
KNN k=[5 a 15] e weights=[uniform, distance|
MNB alpha=1 e fit prior=[False, True]
SVM kernel=[linear, rbf e sigmoid] e C=[1, 10, 15, 20|
RF n estimators=[75, 100, 125] e max samples=[0.25, 0.50, 0.75]

Tabela V.2: Resumo dos hiperparametros testados

Com o HGS foi utilizado fator 20 para o KNN, 2 para o MNB, 12 para o SVM e 9 para o RF. Esses
valores foram definidos considerando o espago de busca de cada algoritmo durante o treinamento e
com o objetivo de induzir o HGS a utilizar todos os exemplos do conjunto de treinamento apenas
na dltima iteracdo, com o conjunto de hiperparametros vencedor. Essa escolha foi necessaria para
adequar a execugao dos experimentos as limitagoes do Google Colab, explicadas no Capitulo VI,
onde as limitagoes do estudo estao descritas.

Foram considerados, na tomada de decisao em relagao ao espaco de busca dos hiperparametros,
os valores padrao dos parametros das fungoes implementadas no scikit-learn [91] e os estudos [34; 17;
62; 106; 22|. Os mesmos hiperparametros foram testados nos quatro conjuntos, tanto na utilizagao

do HGS com os conjuntos maiores (i.e., YAR e SST2), quanto na utilizacdo do GS com os conjuntos
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menores (i.e., Buscapé e Polarity).

Os algoritmos do grupo MAMT tiveram seus hiperparametros escolhidos e treinados, nos con-
juntos maiores, YAR e SST2, utilizando validacao cruzada estratificada com k& = 2 no HGS. Os
mesmos algoritmos do grupo MAMT tiveram seus hiperparametros escolhidos e treinados, nos con-
juntos menores, Buscapé e Polarity, utilizando a mesma validagao cruzada estratificada com k =5
no GS. Essas escolhas buscaram garantir, assim, ao menos 20% dos exemplos em cada divisdo para
validacao na etapa de treinamento, além de contornar limitagdes no tempo de execugao do Google
Colab. Conforme ja mencionado, essa etapa utiliza 75% dos dados disponiveis, restando os outros
25% como conjunto de teste e afericdo das medidas de desempenho preditivo.

Para avaliar o desempenho dos modelos na validacao cruzada, tanto no HGS quanto no GS, foi
utilizado o f1 weighted. Essa medida é uma média ponderada pelo suporte (o nimero de instancias

verdadeiras de cada rotulo) entre os rotulos. Desse modo o desequilibrio dos rotulos é considerado.

V.1.3 MLN

Os modelos do grupo MLN sao a Bi-LSTM, o BERT Small ¢ o BERT Base. A Bi-LSTM
possui uma camada de codificagdo, que faz o pré-processamento, camada de Embeddings, camada
Bidirecional LSTM, uma camada densa com func¢ao de ativacdo Relu e uma tultima camada densa
com funcao de ativagéo linear. Nesse trabalho nao foi adotada a utilizacdo de embeddings pré-
treinados na Bi-LSTM, sendo os mesmos criados por meio dos dados que foram utilizados na rede
durante o processamento de cada conjunto. Esses embeddings criados pelo TensorFlow possuem
os relacionamentos identificados entre as palavras que foram fornecidas a rede e a qualidade dessas
representacoes, evidentemente, ird variar de acordo com a quantidade de exemplos de cada conjunto
e a qualidade dos mesmos.

O BERT Small (i.e., bert en uncased L-4 H-512 A-8’ [116; 1]), esta estruturado com uma
camada de entrada, camada de pré-processamento, camada de codificagdo, camada de dropout e
uma camada densa com funcao de ativacao linear. Esse modelo utiliza embeddings pré-treinados
em inglés na Wikipedia e BooksCorpus [116; 1]. Na criacao dos embeddings as entradas de texto
foram normalizadas de modo “uncased”, tornando-as mintdsculas antes da tokenizacdo e todos os
marcadores de acento foram removidos, conforme descri¢ao contida em [116; 1].

O BERT Base (i.e., BERT Base cased L-12 H-768 A-12 [27; 1]), esta estruturado com uma
camada de entrada, camada de pré-processamento, a camada de codificacao, camada de dropout
e uma camada densa com funcao de ativacao linear. Esse modelo utiliza embeddings pré-treinados
para varios idiomas na Wikipédia multilingue [27; 1]. Na criagdo dos embeddings as entradas de
texto foram normalizadas de modo “cased”, o que significa que a distin¢ao entre letras maitsculas e

minusculas, bem como marcadores de acento, foi preservada, conforme descri¢ao contida em [27; 1].
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Considerando o que foi mencionado na Segao I1.5.6 sobre a limitacao quantitativa de tokens
nas entradas (cada um dos exemplos textuais dos conjuntos), ¢ importante esclarecer que nao foi
adotada nenhuma estratégia de escolha de tokens nos exemplos dos conjuntos processados. Essa
escolha baseia-se nas caracteristicas observadas nos conjuntos, conforme descrigao feita na Segao
V.2. Tanto no BERT Small quanto no BERT Base a camada de codificacao foi utilizada com
trainable = True, permitindo o ajuste dos embeddings durante o treinamento com o processamento
das entradas. Foi verificado que o desempenho preditivo desses modelos era melhor com essa opgao.

Foram utilizados nos treinamentos desses algoritmos um lote, época e taxa de aprendizado co-
muns entre a Bi-LSTM, BERT Small e o BERT Base; lote = 32, época = 2 nos conjuntos maiores
e a taxa de aprendizado = 3e — 5. Nos conjuntos menores, Buscapé e Polarity, foram utilizadas
12 épocas no treinamento em razao da menor quantidade de exemplos. A definicdo desses hiper-
parametros utilizou como referéncia os estudos [27], [116], [111] e [92]. Foram utilizados, também,
o AdamW como algoritmo de otimizacao e a Binary Cross Entropy como funcdo de custo tanto
na Bi-LSTM quanto nos dois BERTs. O intuito, evidentemente, é o de observar o desempenho
preditivo desses modelos tendo uma base comum.

A Tabela V.3 indica o nimero de vezes que cada modelo de GPU foi utilizado pelos MLN no
Colab. Elas estao ordenadas pela capacidade de desempenho computacional. A indicagdo do tipo
de GPU, em cada conjunto, também esta nas Tabelas V.7 e V.8, da Bi-LSTM e dos modelos BERT,

respectivamente.

H modelo qtd H

TESLA T4 6
TESLA P100 3
TESLA V100 18
TESLA A100 6

Tabela V.3: Quantitativos dos tipos de GPUs usadas nas execugoes no Colab

V.2 Conjuntos de Dados

Nesta secao sao apresentados os conjuntos de dados utilizados no estudo. Foram utilizados
diferentes conjuntos de dados com o intuito de observar o desempenho preditivo dos algoritmos com
as diferentes técnicas de representacao textual. Nos paragrafos seguintes ha uma breve descricao dos
quatro conjuntos: Buscapé, Polarity, SST2 e YAR; sdo indicadas a origem, o processo de rotulagem
e caracteristicas. Os exemplos dos conjuntos foram preparados para serem utilizados numa tarefa
de classificacdo de polaridade binaria - rotulados como ‘positivo’ ou ‘negativo’ - sendo isso uma
opcao adotada na utilizacdo dos mesmos. No final desta secdo a Tabela V.4 os apresenta de forma

consolidada.
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O conjunto de dados Buscapé foi criado a partir de avaliagoes em portugués de usuarios do site
brasileiro (https://www.buscape.com.br/) em [61], sendo um conjunto arbitrariamente pequeno. Os
avaliagOes possuem estrelas, representando o nivel de satisfagdo com o produto, associadas a cada
texto. As mesmas variam de 0 a 5 e foram utilizadas para atribuigdo de rotulos aos exemplos.
Comentarios com 0 a 2 estrelas receberam rétulo ‘negativo’, e comentarios com 3 a 5 estrelas
receberam rétulo ‘positivo’.

O conjunto possui 230 exemplos rotulados como ‘negativos’ e 1.508 exemplos rotulados como
‘positivos’; totalizando 1.738 exemplos. O que corresponde, respectivamente, a 13% de exemplos
negativos e 86% de positivos. Temos, assim, um conjunto pequeno e desbalanceado.

O segundo conjunto de dados, o Polarity, é composto por exemplos em inglés do site
(http://reviews.imdb.com/Reviews). No site sdo encontradas classificagoes e criticas para filmes e
programas de TV. O conjunto estava rotulado e foi usado pela primeira vez em [87]. O conjunto
é pequeno e balanceado, tendo 1.000 exemplos ‘positivos’ e 1.000 exemplos ‘negativos’, totalizando
2.000 exemplos.

O terceiro conjunto de dados, o SST2 [109], é composto por exemplos em inglés, frases simples,
extraidas de criticas de filmes. O conjunto possui, indicando sentimento associado a cada um dos
exemplos, uma avaliagdo do usuario variando de 0.0 a 1.0. Os exemplos foram separados em 3
grupos, sendo consideradas ‘negativos’ os exemplos com notas menores ou iguais a 0.4, ‘neutros’ os
que eram maiores que 0.4 e menores que 0.6 e, como ‘positivos’, os exemplos com notas maiores
ou iguais a 0.6. Os exemplos ‘neutros’, totalizando 111.725, foram removidos. Foram removidas,
também, as avaliagoes com texto inferior a 3 caracteres. O conjunto ficou com 69.607 (54,60%)
exemplos ‘positivos’ e 57.875 (45,39%) ‘negativos’, totalizando 127.482 exemplos.

O quarto conjunto de dados, o YAR, foi criado e disponibilizado no site (https://www.yelp.com
/dataset) a partir de avaliagoes de usuérios sobre negocios. O conjunto original possui 8.635.403
exemplos que, além do texto e de outros dados, possuem uma avaliacao do usuario que varia de 1
a d.

Foram utilizados oito subconjuntos, aqui chamados de versdes, desse conjunto na pesquisa.
Em todas as verstes os exemplos foram separados em 2 grupos, sendo considerados ‘negativos’
os exemplos com nota 1 e 2, e ‘positivos’ os exemplos com nota 4 e 5. Os exemplos com nota
3, considerados ‘neutros’; foram excluidos. Também foi mantida a representacao percentual das
classes observadas no conjunto original, aproximadamente 74,5% de exemplos ‘positivos’ e 25,5%
de exemplos ‘negativos’ em cada versao.

A principal versao, o Yelp-1M, possui 1.000.871 exemplos. Essa quantidade considera o objetivo
do estudo e as limitacGes observadas no Google Colab, descritas no Capitulo VI. Sao 1.000.871

exemplos, sendo 748.456 exemplos ‘positivos’ e 252.415 exemplos ‘negativos’. O segundo conjunto,
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o Yelp-750, possui 752.446 exemplos, sendo 559.748 ‘positivos’ e 192.698 ‘negativos’. O terceiro
conjunto, o Yelp-500, possui 502.127 exemplos, sendo 383.388 ‘positivos’ e 118.739 ‘negativos’. O
quarto conjunto, o Yelp-250, possui 251.164 exemplos, sendo 192.876 ‘positivos’ e 58.288 ‘negativos’.

Temos, entao, o Yelp-1M com 1.000.871 exemplos, o Yelp-750 com 752.446 exemplos, o Yelp-
500 com 502.127 exemplos e o Yelp-250 com 251.164 exemplos. Além dessas quatro versoes, foram
utilizadas outras quatro, mas com representacoes balanceadas entre as classes. O Yelp-1M-B possui
1.001.496 exemplos, sendo 500.748 exemplos ‘positivos’ e 500.748 exemplos ‘negativos’. O Yelp-750-
B possui 751.686 exemplos, sendo 375.843 ‘positivos’ e 375.843 ‘negativos’. O Yelp-500-B possui
500.034 exemplos, sendo 250.017 ‘positivos’ e 250.017 ‘negativos’. O Yelp-250-B possui 250.796
exemplos, sendo 125.398 ‘positivos’ e 125.398 ‘negativos’.

Dois dos quatro conjuntos de dados, o YAR e o Polarity, possuem exemplos textuais compostos
por muitas frases, textos longos, sendo os outros formados por exemplos compostos por frases
simples, textos curtos. Foi avaliada a necessidade da utilizacao de alguma estratégia de adequagao
do tamanho dos exemplos desses conjuntos ao BERT. No YAR, maior conjunto do estudo, foi
observado que apenas 1% dos exemplos do conjunto original (91.815 de 8.635.403) tinham mais
de 510 tokens. No Polarity, conjunto balanceado e pequeno com 2.000 exemplos, foi observado
que 1.543 exemplos (aproximadamente 77% do total) possuem mais de 510 tokens. Considerando
que estamos utilizando oito subconjuntos do YAR, cujo conjunto original possui apenas 1% dos
exemplos com mais de 510 tokens, que o Buscape e o SST2 nao possuem exemplos acima dessa
quantidade, e que apenas o Polarity possui 77% de seus exemplos com mais de 510 tokens, sendo
um dos dois conjuntos pequenos utilizados no estudo, nao foi adotada nenhuma estratégia prépria
para o truncamento dessas entradas. Nao ha impacto - nesse contexto (11 conjuntos de dados; 8
versos do YAR, SST2, Polarity e Buscape) - em permitir que o proprio BERT faga o truncamento
das entradas durante o processamento, tal como indicado na Secao I1.5.6.

Foram utilizados, no total, onze conjuntos de dados: oito versoes do YAR - sendo quatro desba-

lanceadas (como o conjunto original) e quatro versoes balanceadas - o SST2, o Polarity e o Buscapé.

V.2.1 Pré-processamento dos conjuntos

Todos os conjuntos passaram pela etapa de pré-processamento. Apés o carregamento e pré-
processamento, os conjuntos possuem apenas as colunas ‘text’, com o texto dos exemplos e ‘y’,
com o rotulo associado a cada exemplo (de acordo com os critérios explicados nas descri¢oes dos
conjuntos). Na fase de pré-processamento, em nivel léxico, ocorreu a remogao de marcadores e
formatagao, sendo retirados sinais de pontuagao, acentos e realizada a conversao para mintusculo.

Para os algoritmos do grupo MAMT os registros foram tokenizados e, nessa etapa, foi realizada

a filtragem com a remocao de palavras funcionais (stop words). Como mencionado na Subse¢ao
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H conjunto  exemplos positivos exemplos negativos total H
Buscapé 1.508 230 1.738
Polarity 1.000 1.000 2.000

SST2 69.607 57.875 127.482
Yelp-250 192.876 58.288 251.164
Yelp-250-B 125.398 125.398 250.796
Yelp-500 383.388 118.739 502.127
Yelp-500-B 250.017 250.017 500.034
Yelp-750 559.748 192.698 752.446
Yelp-750-B 375.843 375.843 751.686
Yelp-1M 748.456 252.415 1.000.871
Yelp-1M-B 500.748 500.748 1.001.496

Tabela V.4: Conjuntos de dados e suas quantidades

V.1.1, a tokeniza¢do usando o TF-IDF foi feita sem qualquer restricao vocabular impositiva. Nas
execugoes em que a vetorizacao utilizou o LSA, como descrito na Subsecao V.1.1, foi utilizado
ncomponents = 100. Nesse caso, os exemplos, apds a vetorizacao com o TF-IDF, passam por novo
processamento usando o algoritmo de decomposicao de valor singular truncada para, assim, termos
o LSA. Todas as entradas textuais (cada um dos exemplos de cada conjunto) foram convertidas em
caracteres minusculos. Para os algoritmos do grupo MLN, os BERTSs e a Bi-LSTM, os exemplos
dos conjuntos passaram pelas mesmas etapas descritas acima, exceto pela etapa de tokenizacao e

remocao de stop words.

V.3 Resultados e Discussao

Para comparar diferentes representacoes do dado textual e seus usos em diferentes algoritmos
numa tarefa de classificagdo de polaridade binaria, foram utilizados o BOW com TF-IDF e com
LSA no MAMT, e o0s WE e CWE no MLN. O MAMT é composto pelos algoritmos KNN, MNB,
SVM e RF. O MLN ¢é composto pela Bi-LSTM e duas versoes do BERT.

As formas de representacao do dado textual mais recentes, também mais robustas, o WE e
o CWE, apresentam evidente ganho na representacao numérica de termos linguisticos, como dito
na Subsecao I1.4.3. No entanto, é interessante entender em que medida o uso dessas formas de
representacao e dos algoritmos mais recentes (usados em tarefas de classifica¢do, ja4 como modelos
treinados), de fato, representam a melhor escolha quando comparados a algoritmos tradicionais
(anteriores aos chamados ‘modelos de linguagem neural’, os modelos n-gram) com o BOW.

O uso do BOW com TF-IDF ou LSA nos algoritmos do MAMT, e 0o WE e CWE nos algoritmos
do MLN, busca fornecer uma perspectiva cronologica dessas proposicoes, tanto das representagoes
textuais quanto dos algoritmos. Foram utilizados quatro conjuntos de dados, dois com um volume
de dados maior, como o SST2 e o YAR, e dois pequenos, como o Buscapé e o Polarity, conforme

descrito na Segao V.2.
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Apos a realizagao dos experimentos a Tabela V.5 indica os modelos que apresentaram melhor
desempenho preditivo por conjunto, considerando a medida ‘F1’ como referéncia. O ‘1G T’ obser-

vado na segunda linha, na coluna ‘modelo’, significa ‘1-gram TF-IDF’.

H dados modelo acc f1 precision recall mat. confusdo tempo(s) H
Buscapé BERT Base 85.52 92.06 87.74 96.82 1; gé5 98.9s
Polarity SVM 1G T 84.80 84.80 84.90 84.80 ggglﬁ 331.05s

SST2 BERT Base 92.29 92.99 93.30 92.68 12%11(13123 1340.54s
Yelp-250 BERT Base 96.04 97.45 97.54 97.35 1;3294;1)2? 4691.75s
Yelp-500 BERT Base 96.40 97.69 97.78 97.61 g;gioggégg 9189.68s
Yelp-750 BERT Base 96.74 97.83 97.94 97.73 3415725951326878602 13743.97s
Yelp-1M  BERT Small 96.92 97.93 97.74 98.13 35489865?1843265118 9542.66

Tabela V.5: Melhor desempenho preditivo por conjunto de dados

Podemos observar que o BERT Base apresentou o melhor desempenho preditivo em praticamente
todos os conjuntos. O BERT Base s6 nao apresentou o melhor resultado no Polarity e no Yelp-1M.
No entanto, nesse ultimo ele pode ser considerado vencedor também, ji que a diferenca dele para o
BERT Small (vencedor) foi de apenas 0.0003.

Em todos os conjuntos, exceto o Polarity, os BERTSs ficaram na frente dos demais modelos.
No Polarity o grupo MLN ficou atras de muitos modelos do MAMT nas diferentes configuragoes;
‘I-gram TF-IDF’, ‘2-gram TF-IDF’) ‘l-gram LSA’ e ‘2-gram LSA’. No Polarity o vencedor foi o
SVM.

Como os BERTSs utilizam o CWE pré-treinado, era esperado que os referidos modelos apresen-
tassem bom desempenho preditivo. Os pontos mecionados acima sobre o desempenho preditivo
observado no Polarity chamaram a atengao. Por que o SVM conseguiu superar os MLN no Pola-
rity? Por que muitos modelos do MAMT em diferentes configuragdes (n-gram e TFIDF ou LSA)
conseguiram superar os BERTs?

Como os BERT's tiveram desempenhos preditivos consistentemente melhores em todos os outros
conjuntos, foi criado uma versao do YAR (onde os BERT's venceram) com igual ntimero de exemplos
do Polarity, dois mil exemplos textuais, e balanceado, tal como o Polarity, que possui dois mil
exemplos, sendo mil positivos e mil negativos. O objetivo com esse conjunto, aqui chamado de
‘“YELP 2m-B’, era avaliar o desempenho preditivo do SVM, vencedor do Polarity, e dos BERTS,
vencedores do YAR. Eventualmente, alguma caracteristica dos dados textuais presentes no Polarity
poderia estar afetando o desempenho dos BERTS, ao mesmo tempo em que poderia estar sendo

corretamente capturada pelos modelos do MAMT.
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Foi considerada a possibilidade de que termos que servissem a atribuicao do rétulo de classe
(positivo ou negativo), por parte dos modelos, eventualmente estivessem mais presentes no intervalo
do meio para o fim de cada exemplo. Em outras palavras, estariam os termos mais positivos ou
negativos dos exemplos mais presentes no intervalo que vai do meio ao fim de cada exemplo? Isso
poderia gerar essa diferenga no desempenho, uma vez que ha uma limitagdo quantitativa de 510
tokens nos BERTs (conforme descrito na Segao I1.5.6).

O Polarity, como descrito na Segao V.2, possui 2.000 exemplos, sendo que em 1.543 exemplos
(aproximadamente 77% do total) nés temos mais de 510 tokens. Em razao disso, foi criado outro
conjunto chamado ‘Polarity 510-T’, a partir do Polarity, com 2.000 exemplos também, balanceado,
mas onde todos os exemplos s6 possuem os 510 primeiros tokens. Permitindo, assim, que o SVM
e os BERTs lidassem com o mesmo conjunto de termos. Buscou-se evitar, assim, que os BERTSs
processassem s6 os 510 primeiros tokens dos exemplos enquanto o SVM tivesse contato com todos
em cada exemplo do conjunto.

A Tabela V.6 mostra os resultados nos trés conjuntos; Polarity, Polarity 510-T ¢ YELP 2m-B.

H dados modelo f1 mat. confusdo tempo(s) H
Polarity SVM 84.80 ggzéﬁ 331.05s
Polarity BERT Small  65.98 317157)3 79.99s
Polarity BERT Base 69.22 ;;51;2 132.93s

Polarity 510-T SVM 80.00 :1))392?1 268.05s
Polarity 510-T  BERT Small  67.21 égﬂgi 196.26s
Polarity 510-T BERT Base 67.77 16359 118151 530.93s
YELP 2m-B SVM 89.20 3(1)6223 54.94s
YELP 2m-B BERT Small 91.09 ;35238 147.72s
YELP 2m-B BERT Base 89.96 ?;5232 573.6s

Tabela V.6: SVM e BERT - Polarity 510-T e YELP 2m-B

No ‘Polarity 510-T’ observamos que o SVM continuou com desempenho preditivo melhor que
os BERTs. O F1 do SVM perdeu quase 5 pontos (em rela¢ao ao Polarity original), enquanto que
os BERTSs apresentaram variagoes menores para mais ou para menos. Ou seja, a diferenca de
desempenho preditivo do SVM diante dos BERTSs persistiu mesmo fornecendo aos trés modelos
os mesmos 510 primeiros tokens de cada exemplo do conjunto. Nao se tratando, assim, de alguma

particularidade dos exemplos (presente na parte do meio para o fim dos mesmos) que estivesse sendo
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capturada pelo SVM e nao capturada pelos BERTs. Os outros trés modelos do MAMT também
desempenharam melhor que os MLN usando 1-gram TF-IDF.

No ‘YELP 2m-B’ observamos que o desempenho preditivo do BERT Small foi melhor que o
do SVM em quase 2 pontos. O BERT Base também foi melhor que o SVM, marginalmente, com
diferenga de 0.76. Ou seja, muito embora a primeira possibilidade (baseada na limita¢ao quantitativa
de 510 tokens) nao tenha se confirmado, com o processamento do ‘YELP 2m-B’ podemos observar
que hé algo nos exemplos textuais do Polarity (onde o SVM e outros modelos do MAMT foram
melhores) que os exemplos do YAR (onde os BERTSs foram melhores) ndo possuem, fazendo com
que naquele - e somente no Polarity - o SVM e outros modelos do MAMT apresentem desempenho
preditivo melhor que os MLN. Ha alguma diferenca qualitativa entre os exemplos dos dois conjuntos.

A Tabela V.7 apresenta o desempenho preditivo da Bi-LSTM nos diferentes conjuntos testados.

H dados f1 mat. confusao tempo(s ou h) gpu H
Buscapé 0.0 - 1005.06s Tesla T4
Polarit, 52.53 135 115 2008.2s Tesla A100-SXM4-40GB
Ty : 120 130 ' i -
531 13938
SST2 69.66 653 16749 652.06s Tesla A100-SXM4-40GB
0 14572
Yelp-250  86.87 0 48219 16478.96s ou 4,58h  Tesla V100-SXM2-16GB
29799 1551
Yelp-250-B 9.31 29742 1607 13701.41s ou 3,81h  Tesla V100-SXM2-16GB
0 29685
Yelp-500 86.59 0 95847 23594.04s ou 6,55h Tesla T4
57769 4736
Yelp-500-B  25.95 59478 10026 25895.72s ou 7,19h Tesla T4
0 48175
Yelp-750 85.31 36293.94s ou 10,08h  Tesla V100-SXM2-16GB
0 139937
30081 63880
Yelp-750-B  66.82 14760 79201 39423.85s ou 10,95h Tesla T4
0 63104
Yelp-1M 85.57 50739.85s ou 14,09h  Tesla P100-PCIE-16GB
0187114
98303 26884
Yelp-1M-B  50.16 74985 50902 56692.2s ou 15,74h  Tesla V100-SXM2-16GB

Tabela V.7: Desempenho Bi-LSTM

A Bi-LSTM apresentou comportamento irregular e disfuncional, nao obtendo desempenho predi-
tivo melhor do que os outros modelos em nenhum conjunto de dados. Nos conjuntos desbalanceados
o modelo classificou com o rotulo da classe majoritaria todos os exemplos, como podemos observar
no ‘Yelp-1M’, ‘Yelp-750’, ‘Yelp-500" e ‘Yelp-250’. Como descrito na Sec¢ao V.2 esses conjuntos pos-
suem 74,5% exemplos ‘positivos’ e 25,5% exemplos ‘negativos’.

Nos conjuntos balanceados ‘Polarity’, ‘SST2’ (praticamente balanceado, com 54,60% exemplos
‘positivos’ e 45,39% ‘negativos’), ‘Yelp-1M-B’ ‘Yelp-750-B’, ‘Yelp-500-B’ e ‘Yelp-250-B’ o modelo
ficou com f1 menor, nédo classificando todos os exemplos com o rotulo da classe majoritaria. A clas-

sificag@o nesses conjuntos ocorreu de forma irregular, em alguns o modelo classificou mais exemplos
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como ‘negativos’ e, em outros, como ‘positivos’.

A Bi-LSTM utiliza os WE que séo criados durante o treinamento, diferentemente dos CWE dos
BERTSs que sao pré-treinados. Isso motivou o uso dos dois modelos, pois se baseiam em abordagens
diferentes (nao so6 no que se refere a abordagem de representagao textual, mas a propria tecnologia
inerente a arquitetura dos modelos) e seria interessante observar os seus desempenhos preditivos com
os diferentes conjuntos. No entanto, o volume de dados utilizado talvez ndo tenha sido suficiente
para o adequado treinamento da Bi-LSTM (com WE criados durante o treinamento) e isso pode
ter impactado seu desempenho preditivo.

A Tabela V.8 apresenta o desempenho preditivo dos dois modelos BERT utilizados na pesquisa.
O BERT Small, bert en uncased L-4 H-512 A-8’, ¢ o BERT Base, BERT Base cased L-12 H-768

A-12, conforme descrigdo na Segao V.1.3.

H dados modelo f1 mat. confusao tempo(s e h) gpu H
4 7 51
Buscapé BERT Small 90.96 20 357 52.56s Tesla T4
. 751
Buscapé BERT Base 92.06 12 365 98.9s Tesla T4
. 177 73
Polarity BERT Small 65.98 91 159 79.99s Tesla A100-SXM4-40GB
Polarity BERT Base 69.22 ;;51;2 132.93s Tesla A100-SXM4-40GB
13167 1302
SST2 BERT Small 91.44 1648 15754 844.38s Tesla A100-SXM4-40GB
13311 1158
SST2 BERT Base 92.99 1273 16129 1340.54s Tesla A100-SXM4-40GB
Yelp-250 BERT Small 97.32 13?(5)04,178;421 2137.56s ou 0.59h Tesla V100-SXM2-16GB
13389 1183
Yelp-250 BERT Base 97.45 1278 46941 4691.75s ou 1.30h Tesla V100-SXM2-16GB
30035 1315
Yelp-250-B BERT Small 95.29 1622 29727 2115.93s ou 0.59h Tesla V100-SXM2-16GB
30127 1223 . .
Yelp-250-B BERT Base 95.51 1576 29773 4621.7s ou 1.28h Tesla V100-SXM2-16GB
27353 2332
Yelp-500 BERT Small 97.65 2169 93678 4228.23s ou 1.17h Tesla V100-SXM2-16GB
27560 2125
Yelp-500 BERT Base 97.69 2294 93553 9189.68s ou 2.55h Tesla V100-SXM2-16GB
60148 2357
Yelp-500-B BERT Small 95.92 2723 59781 4152.57s ou 1.15h Tesla V100-SXM2-16GB
60442 2063
Yelp-500-B BERT Base 96.02 2877 59627 9438.88s ou 2.62h Tesla V100-SXM2-16GB
45221 2954 N N N
Yelp-750 BERT Small 97.82 3136 136801 6092.58s ou 1.69h Tesla V100-SXM2-16GB
45295 2880
Yelp-750 BERT Base 97.83 3175 136762 13743.97s ou 3.82h Tesla V100-SXM2-16GB
90502 3459
Yelp-750-B BERT Small 96.32 3459 90502 6274.37s ou 1.74h Tesla V100-SXM2-16GB
90955 3006
Yelp-750-B BERT Base 96.37 3795 90166 13934.72s ou 3.87h Tesla V100-SXM2-16GB
58853 4251
Yelp-1M BERT Small 97.93 3496 183618 9542.66s ou 2.65h Tesla P100-PCIE-16GB
59106 3998
Yelp-1M BERT Base 97.91 3843 183271 18278.67s ou 5.08h Tesla P100-PCIE-16GB
120778 4409
.
Yelp-1M-B BERT Small 96.50 4367 120820 8479.07s ou 2.36h Tesla V100-SXM2-16GB
121261 3926
Yelp-1M-B BERT Base 96.55 4688 120499 18489.25s ou 5.14h Tesla V100-SXM2-16GB

Tabela V.8: BERT - desempenho preditivo em todos os conjuntos

Com excegao do conjunto Polarity, podemos observar que em todos os demais conjuntos os

BERTS tiveram desempenho preditivo acima de 90.00, mesmo num conjunto pequeno como o Bus-
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capé. Com os conjuntos balanceados, nas versées do YAR, observamos uma diminui¢do no f1, em
geral, entre 1 a 2 pontos. Mantendo, claro, o patamar elevado, acima de 95%.

Seus CWE pré-treinados, sendo representacoes densas e baseadas num grande volume de dados
textuais, contribuem para esse desempenho. Diferentemente da Bi-LSTM, que cria suas representa-
¢Oes na fase de treinamento, os CWE pré-treinados do BERT o ajudam no seu desempenho preditivo
mesmo quando dispomos de poucos dados e lidamos com conjuntos pequenos.

O desempenho preditivo do BERT Base foi superior ao do BERT Small em praticamente todos
os conjuntos (diferenca marginal), exceto no ‘Yelp-1M’, onde o BERT Small levou a melhor, mas
com uma diferenga infima (0.02). E possivel observar, também, que a diferenca de desempenho do
BERT Base para o BERT Small é maior, mesmo que marginalmente, nos conjuntos com menor
volume de dados, Buscapé, Polarity e SST2. O que faz sentido, ja que o BERT Base é um modelo
mais robusto em sua configuracdo que o BERT Small, sendo esperado que apresente desempenho
melhor.

Em alguns conjuntos o BERT Base teve um tempo de processamento um pouco inferior ao dobro
do tempo que o BERT Small utilizou nos mesmos. Ja em outros, o BERT Base teve um tempo de
processamento superior ao dobro do tempo utilizado pelo BERT Small. O que é esperado. E, de
forma geral, podemos observar que nos conjuntos YAR néo balanceados os BERT's vao apresentando
melhor desempenho preditivo, marginalmente, com a crescente oferta de dados.

A Tabela V.9 indica os modelos que apresentaram pior desempenho preditivo por conjunto,
considerando a medida ‘F1’ como referéncia. Os ‘2G L’ e ‘1G T’ observado junto ao nome de alguns

modelos, na coluna ‘modelo’, referem-se a ‘2-gram LSA’ e ‘1-gram TF-IDF’, respectivamente.

H dados modelo f1 tempo(s) H

Buscapé  Bi-LSTM 0.0 1005.06s
Polarity KNN 2G L  50.20 2.81s
SST2 MNB 2G L 44.30 0.81s
Yelp-250 KNN 1G T 66.30 2530.15s
Yelp-500 KNN 1G T 65.90 11021.98s
Yelp-750 MNB 2G L 63.50 4.0s
Yelp-1IM  MNB 2G L. 64.00 129.4s

Tabela V.9: Piores desempenhos preditivos por conjunto de dados

A Bi-LSTM apresentou um desempenho preditivo disfuncional e, apesar de estar na tabela
em razao do ‘F1’ no Buscapé, precisa ser analisada separadamente, como ocorreu na Tabela V.7.
Podemos observar na Tabela V.9 que os modelos KNN e MNB apresentaram o pior desempenho
preditivo em alguns conjuntos de dados. O setup ‘2-gram LSA’ apareceu com frequéncia.

A Tabela V.10 indica os modelos que apresentaram melhor desempenho preditivo por conjunto,
considerando a medida ‘F1’ como referéncia, e observando apenas os modelos do grupo MAMT,

excluidos os MLN. Os ‘1G T’, observado junto ao nome dos modelos na coluna ‘modelo’, refere-se
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a ‘l-gram TF-IDF’.

H dados modelo fl  mat. confusdo tempo(s) H
Buscapé MNB 1G T 84.40 1112 ;666 46.68s
Polarity SVM 1G T 84.80 gg'?;lli 331.05s

SST2  SVMIGT 9120 |50 io00  4061.94s
Yelp-250 SVM 1G T 95.00 132;164(13332 16006.71s
Yelp-500 SVM 1G T 95.20 ;2;81892312; 60637.95s
Yelp-750 SVM 1G T 95.50 3473052101346626355 56977.53s
Yelp-IM  SVM 1G T  95.60 4586082941 862231102 91449s

Tabela V.10: Maiores desempenhos preditivos dos MAMT por conjunto de dados

O modelo do MAMT que apresentou o melhor desempenho preditivo em quase todos os conjuntos
foi o SVM. Exceto no Buscapé, em que o MNB marcou o melhor desempenho.

A Tabela V.11 indica os setups (variagoes entre ‘1’ ou ‘2’ do ‘n-gram e entre TF-IDF e LSA)
que apresentaram o melhor e o segundo melhor desempenho preditivo por conjunto, considerando
a medida ‘F1’ como referéncia e a comparacgao direta entre cada modelo do MAMT com o seu par
no outro setup. O setup que possui mais modelos com pontuagao ‘F1’ maior que os seus pares no
outro setup é considerado o melhor, sendo a comparacao realizada entre os quatro setups possiveis
(1-gram/2-gram com TF-IDF/LSA) em cada conjunto processado. Os ‘1G T’ observado na coluna
‘melhor’, e os ‘1G L’ e ‘2G T’, observados na coluna ‘segundo melhor’, referem-se, respectivamente,

a ‘l-gram TF-IDF’) ‘1-gram LSA’ e ‘2-gram TF-IDF’.

H dados melhor segundo melhor range H
Buscapé 1G T 1G L 80.50 a 84.40
Polarity 1G T 1G L 50.20 a 84.80

SST2 1GT 2G T 44.30 a 91.20
Yelp-250 1G T 1G L 66.30 a 95.00
Yelp-500 1G T 1G L 65.90 a 95.20
Yelp-750 1G T 1G L 63.50 a 95.50
Yelp-1IM  1G T 1G L 64.00 a 95.60

Tabela V.11: Melhores setups dos MAMT em cada conjunto

O setup que apresentou o melhor desempenho preditivo foi o ‘1-gram TF-IDF’. Ele foi o melhor
setup em todos os conjuntos observados - de forma consistente. O segundo melhor foi o ‘1-gram
LSA’. Na coluna ‘range’ ndés temos a variagao entre o menor e o maior desempenho preditivo.

Diferentemente do que algumas referéncias relatam (mengoes em livros e artigos) a abordagem

com ‘2-gram’ ndo apresentou vantagens quando comparada ao ‘1-gram’. De forma geral, os modelos
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que usaram ‘2-gram’, nos diferentes conjuntos de dados, tiveram desempenho preditivo abaixo dos
seus pares que usaram ‘l-gram’. O LSA também nao superou o TF-IDF, mesmo possuindo as
vantagens descritas na Subsec¢ao I1.4.2. Como dito na Subsecao V.1.1, nao foi utilizada nenhuma
restricao de termos do vocabuléario baseada na frequéncia dos mesmos no TF-IDF, nem no ‘1-gram’
e nem no ‘2-gram’. Eventualmente, utilizando alguma restricao vocabular o resultado pode ser
outro. A Tabela V.12 apresenta os problemas de convergéncia dos algoritmos do MAMT durante o
processamento. Em cada linha da referida tabela nos temos a indicagao de um setup e modelo que
nao concluiu a etapa de treinamento ao lidar com o conjunto de dados indicado na coluna ‘dados’
no tempo limite do Colab, 24 horas, descrito na Se¢do VI.1. As linhas estao organizadas de acordo

com o setup e o modelo.

H dados setup modelo hiperparametros usados origem execugao H
Yelp-IM 1GT SVM kemeéﬂ 111near vencedor do Yelp-500  concluida
Yelp-750 1GT SVM kern(é:. lllnear vencedor do Yelp-500 concluida
Yelp-1IM 2G T SVM - - nao executado
Yelp-750 2G T SVM - - nao executado

kernel: sigmoid

Yelp-500 2G T SVM C: 10 vencedor do Yelp-250 falhou
Yelp-IM  2G T RF - - nao executado
Yelp-750 2G T RF n estimators: 125 vencedor do Yelp-250 falhou

max samples: 0.75

Yelp-500 2G T RF n estimators: 125 vencedor do Yelp-250 concluida
max samples: 0.75

Yelp-1IM  2GL  SVM kerg.eléorbf vencedor do Yelp-750 concluida

Tabela V.12: SVM e RF - hiperparametros usados para contornar a limitagao do Colab

Ao observar a Tabela V.12 é preciso considerar que os algoritmos do MAMT nao possuiram,
para a escolha de hiperparametros, a mesma quantidade de hiperparametros. A presenca nessa
tabela nao indica que os dois algoritmos, SVM e RF, sao piores - nesse aspecto - do que o KNN
e MNB. Ela serve apenas como uma referéncia para falar sobre problemas na execucgao, limitacoes
observadas no Colab e como os mesmos foram contornados no decorrer da pesquisa.

O SVM e o RF tiveram problemas para concluir o processamento (treinamento e teste com o
conjunto de dados), como podemos observar, com setup ‘2-gram TF-IDF’. Nas execugoes, sempre
que possivel, o treinamento (com escolha de hiperparametros) e teste eram executados de forma
consecutiva. Quando o algoritmo nao terminava as duas etapas no prazo limite do Colab, num
primeiro momento, optava-se pela realizacao do treinamento, armazenagem do modelo e, depois, o

carregamento do mesmo para a etapa de testes com a parte restante do conjunto de dados.
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Nesses casos relacionados na Tabela V.12 nem com a execugao separada entre treinamento e
teste foi possivel concluir o treinamento antes das 24 horas de uso limite do Colab. Assim, foram
utilizados hiperparametros que venceram no conjunto imediatamente abaixo no ntimero de exemplos
do mesmo algoritmo e setup (‘1-gram TF-IDF’ com ‘1-gram TF-IDF’, ‘1-gram LSA’ com ‘2-gram
LSA’ e assim por diante), separando a execucdo de treinamento da de teste. E caso o algoritmo
e setup em questdo, no conjunto de dados imediatamente inferior, também nao tivesse concluido
o treinamento e teste, pegava-se o do conjunto seguinte, com menor volume de dados ainda. Na
etapa de treinamento do MAMT nés temos, no SST2 e YAR, a utilizacdo do HGS, como descrito
na Subsecao V.1.2.

Desse modo, como indicado na Tabela V.12, n6s temos casos em que a execugao com o conjunto
de hiperparametros vencedor de conjunto ‘anterior’ (de volume menor) foi concluida com sucesso,
casos em que ocorreu a falha - ndo convergéncia no prazo limite do Colab, dentro das 24 horas -
e casos cuja a execucao nao foi tentada com essa abordagem, ji que o conjunto antecessor, com
volume menor, nao concluiu com éxito.

Ou seja, mesmo usando o HGS, mesmo separando execugoes de treinamento e armazenagem
do modelo, e recarregamento do modelo e teste, mesmo utilizando hiperparametros vencedores do
mesmo algoritmo e setup em conjunto com volume imediatamente inferior, em algumas execugoes
os algoritmos néo convergiram no tempo limite de uso do Colab, dentro das 24 horas.

A Tabela V.13 apresenta os tempos total e médio de execucao de cada modelo.

H modelo tempo total(s ou h)  tempo médio(s ou h) H
KNN 28.561,42s ou 7,93h 1,13h
MNB 61,11s 8,735
SVM 229.497,8s ou 63,75h 9,11h
RF 162.564,57s ou 45,160 6,450
BERT SMALL _ 22.977,96s ou 6,38h 0,91
BERT BASE 47.476,44s ou 13,19h 1,88h
BI-LSTM 130.772,11s ou 36,33h 5,19h

Tabela V.13: Tempo total e médio de execucao por modelo

O modelo do MAMT com o melhor desempenho preditivo foi o SVM, como indicado na Tabela
V.10. No entanto é interessante observar na Tabela V.13 que ele também possui o maior tempo de
processamento (treinamento e teste). O SVM e o RF tiveram, respectivamente, o maior e o segundo
maior tempo de processamento.

A Bi-LSTM teve o maior tempo entre os MLN e o terceiro maior tempo geral. Isso era esperado
j& que seus WE, como dito anteriormente, sdo criados durante o treinamento da rede. O BERT
Base, também como esperado, ficou com tempo maior do que o BERT Small em razao de sua
arquitetura mais robusta.

Os tempos indicados na Tabela V.13 servem apenas como referéncia, nao podendo ser interpreta-
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dos de forma rigida/cartesiana. Ocorreram variagoes entre GPUs nos MLN, variagdes da quantidade
de hiperparametros testados em cada algoritmo no MAMT para escolha do melhor conjunto e par-
ticularidades afins (nao foi realizada busca por hiperparametros nos MLN, por exemplo).

As Tabelas V.14, V.15, V.16 e V.17 apresentam os melhores desempenhos preditivos de cada
modelo do MAMT por conjunto de dados, além do setup utilizado. ‘1G T’, ‘1G L’, 2G T, 2G L,
significam, respectivamente, ‘1-gram TF-IDF’) ‘1-gram LSA’, ‘2-gram TF-IDF’ e ‘2-gram LSA’.

E possivel observar na Tabela V.14 que o LSA teve um bom desempenho preditivo com o KNN
(comparativamente com os demais modelos do MAMT), sendo o melhor tipo de representacao para

lidar com as versoes do YAR, o conjunto maior.

H dados representagao f1 tempo(s ou h) H
Buscapé 1GT 83.30 45.03s
Polarity 2G T 71.20 4.79s

SST2 1G T 86.10 202.92s
Yelp-250 1G L 85.50 889.37s ou 0.25h
Yelp-500 2G L 85.90  4089.27s ou 1.14h
Yelp-750 1G L 86.20  8345.95s ou 2.32h
Yelp-1M 1G L 86.50 14984.09s ou 4.16h

Tabela V.14: KNN - desempenho preditivo em todos os conjuntos

Observamos na Tabela V.15 que o MNB apresentou o melhor desempenho preditivo usando
‘I-gram TF-IDF’. O tempo de convergéncia e conclusao do processamento foi o melhor de todos os
algoritmos - de longe. No entanto, é importante observar que o espago de busca de hiperparametros,
durante o treinamento (usando HGS ou GS - a depender do conjunto), esté bastante limitado quando
comparado aos outros algoritmos do MAMT. Desse modo, para além de questdes relacionadas a
forma como o algoritmo processa a entrada, é esperado que ele tenha um tempo menor. Mesmo
considerando isso, a percepcao é a de que o MNB tem bom tempo de convergéncia, em razao da

diferenca vertiginosa para os demais algoritmos do MAMT.

H dados representacao f1 tempo(s) H
Buscapé 1GT 0.844 46.68s
Polarity 1GT 0.818 0.23s

SST2 1GT 0.866 0.51s
Yelp-250 1G T 0.899 1.54s
Yelp-500 1GT 0.906 3.06s
Yelp-750 1G T 0.909 4.34s
Yelp-1M 1G T 0.91 4.75s

Tabela V.15: MNB - desempenho preditivo em todos os conjuntos

Observamos na Tabela V.16 que o SVM, modelo com melhor desempenho preditivo do MAMT,
obteve seu melhor desempenho em todos os conjuntos de dados utilizando o ‘1-gram TF-IDE’.

Na Tabela V.17 observamos que o RF, no ‘Yelp-250’ e ‘Yelp-500’, respectivamente, teve os seus
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H dados representacao f1 tempo(s ou h) H

Buscapé 1GT 0.828 33.62s
Polarity 1GT 0.848 331.05s

SST2 1GT 0.912 4061.94s
Yelp-250 1G T 0.95 16006.71s ou 4,45h
Yelp-500 1GT 0.952  60637.95s ou 16,84h
Yelp-750 1G T 0.955 56977.53s ou 15,83h
Yelp-1M 1G T 0.956 914495 ou 25,40h

Tabela V.16: SVM - desempenho preditivo em todos os conjuntos

dois maiores tempos de execugao dentre todos os conjuntos. Justamente com execucoes que utilizam

o ‘2-gram TF-IDF’.

H dados representacao f1 tempo(s ou h) H

Buscapé 1G L 0.821 26.89s
Polarity 1GT 0.822 43.42s

SST2 1GT 0.895 893.58s
Yelp-250 2G T 0.89  63272.88s ou 17,58h
Yelp-500 2G T 0.899 57642s ou 16,01h
Yelp-750 1G T 0.899 17451.62s ou 4,85h
Yelp-1M 1GT 0.897  23234.18s ou 6,45h

Tabela V.17: RF - desempenho preditivo em todos os conjuntos

E possivel observar, também, nas Tabelas que indicam o desempenho preditivos dos modelos
com os diferentes conjuntos de dados, a melhoria gradual do desempenho com a maior oferta de
dados. Em geral, os desempenhos preditivos vao melhorando na medida em que mais dados sao

oferecidos aos modelos, tanto modelos n-gram, do MAMT, quando o MLN.
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Capitulo VI Conclusao

O desenvolvimento tecnoldgico observado nos tltimos anos tem acarretado mudangas estruturais
na forma como nos relacionamos. As melhorias nas possibilidades de geracgao, coleta e manipulacao
de dados que observamos nas tdltimas décadas nos permitiu buscar desenvolvimentos algoritmicos e
de aplicagbes que possibilitassem a extracao de informagoes tteis a tomada de decisao, impactando
a gestao de negbcios, governos e pessoas. O volume de dados nao estruturados - por se tratar da
forma mais facil de dado que pode ser criado - cresce a cada ano, acompanhando o desenvolvimento
tecnoldgico e toda a capilaridade que os dispositivos atuais oferecem. Nesse cenario, o problema da
mineragao de texto tem ganhado atengao crescente em razao do grande volume de dados textuais
que sdo criados na web e em outras aplicagoes centradas em informagoes [4].

As representagoes de palavras/documentos utilizadas em meio computacional apresentam nitida
evolugao, permitindo que os computadores atuais possam lidar com a linguagem natural de uma
forma cada vez mais segura, possibilitando uma elevacao das possibilidades de interpretagao, mani-
pulagao e resposta da linguagem humana. O BOW com TF-IDF (e variantes), o BOW com LSA, o
WE e o CWE, sao técnicas de representacao do dado textual que representam marcos nas melhorias
das formas de representacao ao longo dos anos, superando limitacoes e abrindo novas possibilidades
no horizonte do NLP.

Esse estudo teve como objetivo a comparagao de diferentes abordagens na representacao do
dado textual, sendo seus usos observados em diferentes algoritmos numa tarefa de classificacao de
polaridade binaria. Foram utilizados, no MAMT, o BOW com TF-IDF e o BOW com LSA e, no
MLN, o WE e o CWE. Foram consideradas, nessa opgao, as restricoes de uso observadas no Colab
e, também, a possibilidade de avaliagao considerando uma perspectiva cronolégica dessas formas de
representacao e seus usos em algoritmos propostos nas tultimas décadas.

Pensando na questao elaborada no Capitulo I dessa pesquisa - em que medida as formas de
representacao textual e algoritmos mais recentes, baseados em redes neurais profundas, superam os
resultados dos modelos n-gram em diferentes conjuntos e com diferentes volumes de dados na tarefa
de classificacdo? E interessante observar a superioridade das abordagens (forma de representacio
e algoritmos) mais recentes, conforme apresentado na Tabela V.8. Os BERTS, nas duas versoes
utilizadas, tiveram desempenho preditivo consistentemente acima dos demais modelos, exceto no

conjunto Polarity, como descrito na Secao V.3. Quanto a esse ultimo, ha alguma diferenga no
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conjunto capturada pelos modelos n-gram que o modelos BERT nao capturaram, tendo esses tltimos
desempenho preditivo inferior aqueles (ver Tabela V.6). Alias, os modelos BERT, KNN e MNB
apresentaram quedas no seu desempenho preditivo ao lidar com esse conjunto (tendo como referéncia
o desempenho no conjunto Buscapé e no SST2). O SVM e o RF lidaram bem com o Polarity,
considerando as mesmas referéncias.

Com ‘F1’ elevado, seus CWE pré-treinados e as particularidades de sua arquitetura, os modelos
BERT mostraram-se uma 6tima escolha - de forma geral. Por outro lado, o desempenho da Bi-
LSTM foi disfuncional (Tabela V.7). Isso pode estar relacionado ao volume de dados necessario para
o correto treinamento e criacao de seus WE, criados durante o treinamento da rede (diferentemente
dos utilizados pelos modelos BERT, pré-treinados). O uso de embeddings pré-treinados, alids, se
mostrou muito interesssante, na medida em que endereca essa dificuldade, diminuindo tempo de
processamento e custos. A superioridade dos embeddings pré-treinados em relacao aos embeddings
sem pré-treinamento é evidente. Em relagao ao volume de dados, inclusive, é perceptivel a melhoria
gradual do desempenho preditivo de todos os demais modelos com a maior oferta de dados. De forma
geral - e mesmo que marginalmente de um volume para outro - os desempenhos vao melhorando na
medida em que mais dados sao oferecidos aos modelos, tanto modelos n-gram, do MAMT, quando
o MLN.

E interessante observar que os modelos n-gram obtiveram desempenhos muito satisfatorios.
O SVM, por exemplo, o melhor do MAMT, obteve ‘F1’ acima de 91.00 em todos os conjuntos
grandes utilizados (i.e., 0 SST2 e o YAR em suas diferentes versdes). Chegando a ter melhor
desempenho preditivo no conjunto Polarity do que os MLN (Tabelas V.5 e V.16). Os modelos n-gram
desempenharam consistentemente melhor com ‘l1-gram TF-IDF’, tendo o ‘1-gram LSA’ o segundo
melhor desempenho (Tabela V.11). Os desempenhos preditivos dos modelos n-gram utilizando ‘2-
gram’ foram inferiores ao ‘l1-gram’. Além de nao terem apresentado bons desempenhos preditivos
quando comparados as versdes do I-gram (seja com TF-IDF ou LSA), o SVM e o RF, usando
‘2-gram’, tiveram problemas de convergéncia no tempo limite de uso do Colab (Tabela V.12).

O tempo de execucao (treinamento e teste) dos modelos foi indicado na Tabela V.13. Os trés
modelos com maior tempo total e médio foram, em ordem decrescente, o SVM, o RF e a Bi-LSTM.
Os modelos n-gram SVM e RF ficaram com tempo médio acima dos BERTs. O KNN obteve
tempo de execugao melhor que o BERT BASE. O MNB ficou com tempo muito abaixo de todos os
demais modelos, seja n-gram ou MLN. E importante esclarecer que os modelos n-gram do MAMT
foram submetidos a busca por hiperpardmetros enquanto os do MLN nao. E o MNB utilizou um
espago de busca de hiperparadmetros muito limitado, quando comparado aos demais modelos n-gram.
Além disso, conforme descrito na Subsec¢ao V.1.1, nao foi utilizada nenhuma restri¢do vocabular nos

modelos n-gram. A Tabela V.13, em razao dessas particularidades, serve como uma referéncia
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apenas.

Os problemas de convergéncia dentro do tempo limite de uso do Colab, observagoes sobre o
tempo total e médio de execugao dos modelos, dentre outras observacoes e comparagoes entre os
modelos n-gram do MAMT e os MLN, precisam ser feitas (se forem feitas) com cautela no contexto
do presente estudo. Isso porque as especificidades dos algoritmos de cada grupo, a existéncia ou
inexisténcia de busca por melhores hiperparametros na execucao, dentre outros, pode tornar a
comparagao injusta e ineficaz.

Embora as duas versoes do BERT, como citado acima, tenham tido desempenho preditivo
consistentemente acima dos demais modelos, determinar o tipo de abordagem nao é algo simples.
Como indicado acima, no Polarity os modelos BERT nao obtiveram os melhores desempenhos.
Ha muitas vantagens em utilizar algoritmos/modelos de classifica¢do seméantica de texto, os MLN,
baseados em aprendizagem profunda, como o BERT (inclusive a Bi-LSTM, desde que superados os
problemas aqui identificados e com os ajustes devidos) quando comparamo-os com os algoritmos
tradicionais de classificagdo de texto, os modelos n-gram, utilizados no MAMT [60; 7] (ver Segao
I1.4). Em comparagao com os modelos de linguagem n-gram, os MLN podem lidar com textos muito
mais longos, possuem capacidade de generalizagdo maior sobre contextos de palavras semelhantes
e conseguem ser mais precisos na previsao de palavras [60]. Ao mesmo tempo, segundo os mesmos
autores, possuem uma complexidade maior, sao mais lentos, precisam de mais energia para treinar
e sa0 menos interpretaveis que os modelos n-gram.

No entanto, em razao dos fatores elencados nessa pesquisa (nessa Conclusao e na Segao V.3),
determinar o tipo de abordagem nao é simples, pois depende de diferentes fatores, tais como:
conjunto de dados (caracteristicas e volume), recursos disponiveis, bases de conhecimento, carac-
teristicas do algoritmo, dentre outros. Em razao de suas especificidades, cada tipo de abordagem
possui vantagens e desvantagens, fazendo com que a escolha do método mais adequado (técnica de
representacao textual/modelo de linguagem e algoritmo de aprendizagem) dependa de diferentes
fatores inter-relacionados. Nesse sentido, a percepc¢ao vai ao encontro do observado por [7]. A
superioridade dos modelos de classificacdo seméntica de texto, os MLN, é evidente. No entanto,
os modelos n-gram podem ser usados em muitas tarefas, em especial as menores, ja que possuem
desempenho preditivo muito satisfatério, mesmo considerando as abordagens mais recentes nesse

campo.

VI.1 Limitagoes

O presente estudo, ao avaliar o uso das diferentes formas de representacao textual e diferentes
algoritmos, utilizou uma tarefa de classificagdo binaria. Nada impede, contudo, que uma tarefa de

classificagao multiclasse possa servir de base para a avaliagao.
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Os algoritmos do grupo MAMT podem ser utilizados, no tocante a representagdo do dado
textual, com embeddings também. Foi uma opc¢ao da pesquisa utilizé-los apenas no grupo MLN.
Como dito na IV, essa op¢ao considerou as restrigdes no ambiente de execugao indicadas nessa Sec¢ao
VI.1 e, também, a possibilidade de observar/avaliar essas formas de representagao e algoritmos sob
uma perspectiva cronolégica dos momentos em que foram propostos; BOW com TF-IDF e o BOW
com LSA no MAMT, e WE e CWE no MLN.

Nao foram removidas as stop words nos exemplos dos conjuntos quando processados pelos MLN.
E todos os exemplos foram convertidos em caracteres mintsculos. Como o BERT Small nao faz
distin¢ao entre maiusculas e mindsculas nos seus embeddings, foi feita essa opc¢do. No entanto, os
embeddings do BERT Base preserva essa diferenca e, também, os marcadores de acento, conforme
descri¢ao contida em [27; 1|. Eventualmente remover as stop words e processar o texto atentando
para o tipo de embeddings que esta sendo utilizado pode contribuir para alguma melhoria, ainda
que marginal, no desempenho preditivo do modelo.

Esse estudo buscou estabelecer uma base comum entre os algoritmos do grupo MLN, tanto no
pré-processamento do texto, quanto na escolha de hiperparametros (tamanho do lote, época etc.),
0 que, claro, desconsidera particularidades de cada algoritmo utilizado e podem nao representar a
melhor escolha em cada caso. O mesmo pode ser dito em relagdo aos algoritmos do grupo MAMT.
Por exemplo, na vetorizacao dos exemplos textuais, utilizando o TF-IDF, néo foi utilizada nenhuma
restrigdo de termos do vocabulério baseada na frequéncia dos mesmos. Alguns algoritmos, como o
SVM e RF, podem apresentar dificuldades de convergéncia relacionados ao volume de dados e ao
modo como processam suas entradas. Lidar com um vocabulério reduzido, fazendo uso de restrigoes
baseadas na frequéncia para limitar o vocabulario, eventualmente, pode ajudar a evitar esse tipo
de problema e, também, no desempenho preditivo dos modelos.

Buscar essa base comum no pré-processamento do texto e na escolha de hiperparametros, quando
possivel e entre os algoritmos de cada grupo, teve o intuito de buscar uma comparagao justa,
facilitando a observagéo e compreensao dos desempenhos preditivos dos modelos e das formas de
representacao textual utilizados. Mas é importante salientar a importancia de observar os aspectos
particulares de cada algoritmo (em cada um dos grupos) e abordagem em cada caso, para uso
especifico.

Como dito em V.1, essa pesquisa nao teve como objetivo o ajuste fino dos hiperparametros em
cada algoritmo. Alguns estudos serviram de base para escolha do espago de busca dos hiperpara-
metros, no caso do MAMT, e para escolha dos hiperparametros utilizados no MLN. Esse tipo de
busca exigiria - se realizada com a devida diligéncia - um processo de testagem e fluxo de trabalho
proprio, o que normalmente resulta em outros estudos, mais especificos. Espaco de buscas maiores,

ou com outras variagoes de valores, eventualmente, podem ser interessantes no MAMT. A realizacao
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de testes com outros hiperparametros no MLN é algo a ser pensado, evidentemente. Variagdes no
nimero de épocas, lote, taxa de aprendizado e outros seriam interessantes para avaliar eventuais
ganhos no desempenho preditivos desses modelos.

Seria interessante utilizar um volume de dados maior para o treinamento da Bi-LSTM. O maior
conjunto de dados utilizado nesse trabalho, uma versao do YAR, possui 1.000.871 exemplos. O con-
junto original, no entanto, possui 8 milhoes de exemplos. Seria interessante fazer experimentos com
a Bi-LSTM utilizando segmentos maiores que o maior segmento do YAR utilizado nesse trabalho, ja
que o desempenho preditivo da mesma, em todos os conjuntos utilizados, ndo foi bom. A Bi-LSTM
utiliza WE criados durante a fase de treinamento do modelo e o volume de dados utilizado, claro,
¢ importante.

Nao foram utilizadas, também, as versoes do YAR balanceadas com o MAMT, tal como foi
utilizado com os MLN. Com o MAMT foram utilizados apenas as versoes priméarias dos conjuntos
de dados, desbalanceadas.

Foram utilizados, no total, onze conjuntos de dados, como descrito em V.2. No entanto, apenas
um deles, o Buscapé, possui textos em Portugués. Todos os demais estao em Inglés. E o Buscapé
¢ um dos dois conjuntos pequenos (com 1.738 exemplos) utilizados na pesquisa. Serd que ha di-
ferengas (significativas) no desempenho preditivo se utilizarmos o Portugués como idioma alvo da
abordagem?

O Google Colab é uma ferramenta muito interessante, mas possui grandes limitagbes. Mesmo
no maior plano oferecido (Colab Pro+ R$ 258,00) os notebooks permanecem em execugao por, no
méximo, 24 horas em ‘segundo plano’. E, como é de se esperar, a depender do algoritmo, do
tipo de representacao textual e do volume de dados utilizados, isso nao é suficiente para as fases
de treinamento e teste. Alguns dos algoritmos simplesmente ndo convergiram até esse limite. O
volume de dados utilizado na pesquisa, evidentemente, precisou atentar-se a essas limitagoes.

Os parametros utilizados no HGS e no GS buscavam, evidentemente e na medida do possivel, o
melhor ajuste considerando essa limitagao. No caso do HGS, por exemplo, o fator usado em cada
algoritmo do MAMT tinha como objetivo induzir o HGS a utilizar todos os exemplos do conjunto
de treinamento apenas na ultima iteragao, com o conjunto de hiperparametros vencedor.

O GS - sendo uma busca exaustiva em todas as combinagbes possiveis de hiperparametros e
utilizando todo o volume de dados disponivel - s6 foi utilizado nos conjuntos menores, Buscapé e
Polarity. Outro exemplo foi o cross-validation. Tanto o HGS quanto o GS usaram o cv observando
o volume de dados e essa limitacao no tempo de uso diario do Google Colab.

Outra limitacao no Google Colab é a impossibilidade de escolha do modelo de GPU. O usuario,
a cada vez que ativa um ambiente de execucdo, tem acesso a um modelo de GPU escolhido pelo

Google Colab. Evidentemente, nao é o cenario mais adequado, podendo prejudicar as comparagoes
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baseadas no tempo de execucao e derivadas que fagam uso da mesma.

O Google Colab implementou uma alteragao no servigo no final de Setembro/comego de Outubro
de 2022. Antes, o usuario pagava um valor fixo (Colab Pro+ R$ 258,00, por exemplo) e poderia
utilizar diferentes notebooks simultaneamente com execucao em segundo plano, tendo acesso aos
melhores modelos de GPU e com uso ilimitado, exceto pela quantidade de horas de até 24 horas/dia
por notebook.

Antes era possivel ficar utilizando diferentes notebooks simultaneamente onde cada um tinha
uma limitacdo de 24 horas, todos os dias do més, com um tunico pagamento. Com a alteracdo o
sistema de cobranca mudou. Foi aplicada a cobranca por unidades de computagdao. O consumo por
hora varia de acordo com o setup escolhido para o notebook; com ou sem GPU, GPU premium ou
nao - ainda assim sem poder escolher o modelo.

A maior parte das execugoes ocorreram no modelo de cobranga anterior. Se tivessem ocorrido
no novo modelo, os custos teriam que ser considerados de forma mais cuidadosa ao fazer a opcao
pelo Google Colab. Atualmente, com o maior plano do servico, o Colab Pro+ R$ 258,00, o usuério
tem 500 unidades de computacao. Para treinar qualquer algoritmo mais robusto, esses mais atuais,
baseados em aprendizagem profunda e/ou tendo um volume de dados muito grande, o usuario
facilmente ird consumir esse crédito e terd que comprar mais para continuar usando. E, ainda
assim, terd que atentar para a limitagao das 24 horas diarias de uso por notebook.

Além disso, foi observado que o uso de varios notebooks simultaneamente ficou mais restrito (néo
foi possivel ligar um que usava GPU enquanto usava dois sem GPU executando em segundo plano).
Outro problema do Google Colab é a imprecisao das regras do servico. N&o s@o transparentes,
dificultando um planejamento mais detalhado e projegoes de custos. Apenas com a utilizagao e teste
é que foi possivel observar as diferentes quantidades de unidades de computagao cobradas por cada
tipo de placa; GPUs p100 = 4 unidades/hora, v100 = 5 unidades/hora, al00 = 13,08 unidades/hora
e 0,19 unidades/hora por notebook sem GPU, por exemplo. Foram percebidas varia¢oes eventuais

nessas quantidades.

V1.2 Trabalhos Futuros

Seria interessante observar o desempenho preditivo dessas abordagens e modelos numa tarefa
de classificagao multiclasse. Ela pode oferecer novas perspectivas quanto ao que foi mostrado nesse
trabalho. Além disso, o uso de WE no MAMT, igualmente, pode oferecer perspectivas além das
mostradas nessa pesquisa.

Em pesquisas futuras pode ser util - a depender do objetivo - manter uma aderéncia maior as
especificidades de cada algoritmo; considerando o Cased do WE pré-treinado utilizado pelo modelo,

por exemplo, ou setups (‘2-gram TF-IDF’ etc.) com alguma limitacio vocabular baseada na frequén-
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cia de uso, dentre outros. Alguns algoritmos, como o SVM e RF, podem apresentar dificuldades
de convergéncia relacionados ao volume de dados e ao modo como processam suas entradas. Lidar
com um vocabulério reduzido, fazendo uso de restri¢oes vocabulares pode, eventualmente, ajudar
a evitar esse tipo de problema, melhorando o tempo de execugao e/ou o desempenho preditivo dos
modelos - mesmo que de forma marginal. Ainda mais considerando eventuais limita¢oes no tempo
de execugao, como as enfrentadas nessa pesquisa.

O aumento do espago de busca dos conjuntos de hiperpardmetros nos algoritmos do MAMT
seria interessante. A realizag@o de testes com outros hiperparametros no MLN é algo a ser pensado,
evidentemente. Variagdes no ntmero de épocas, lote, taxa de aprendizado e outros seriam impor-
tantes para avaliar eventuais ganhos no desempenho preditivos desses modelos.

Se a Bi-LSTM com embeddings sem pré-treinamento, em razao de alguma perspectiva compa-
rativa, fosse utilizada novamente, seria interessante usar conjuntos de dados mais volumosos para
observar seu comportamento. Eventualmente o ajuste para o seu desempenho preditivo adequado
dependa de um volume de dados maior do que o que foi utilizado nessa pesquisa.

Uma abordagem futura que lidasse, também, com grandes conjuntos de textos em Portugués
seria util para avaliar o desempenho preditivo dessas abordagens e algoritmos. A lingua portuguesa
¢ uma das linguas mais faladas no mundo [108; 36|, sendo a quinta mais utilizada na internet e a
terceira em redes sociais como Facebook e Twitter [36].

Além disso, realizar execugoes das versoes balanceadas do YAR com o MAMT (s6 realizado com
os MLN nessa pesquisa) e utilizar o BERT com diferentes conjuntos de dados textuais cujos exemplos
possuam mais de 510 tokens (em razao da limitagdo quantitativa do BERT') sdo opgoes que podem,
eventualmente, oferecer novas perspectivas e percepcoes sobre essas abordagens e algoritmos.

Seria interessante utilizar, em estudos futuros, um meio de processamento onde a flexibilidade
de escolha da GPU e as limitagdes do tempo de execugdao nao fossem como as encontradas nessa
pesquisa. Apesar de interessante, com vantagens no uso, o Colab possui muitas restrigoes no servigo

e ele precisa ser avaliado com cautela em cada caso.
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