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RESUMO

SANTOS, Igor Pedro Pinto dos Andlise de sentimentos usando redes neurais de convolucao.
2017. 132f. Dissertagdo (Mestrado em Engenharia Eletronica) — Faculdade de Engenharia,
Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

Asredes de neurais de convolucdo sao conhecidas por seu 6timo desempenho em vi-
sdo computacional, alcan¢gando resultados no estado da arte. No entanto, trabalhos recentes
mostraram que estas redes podem funcionar também para processamento de linguagem
natural. Neste caso, a ideia basica consiste em concatenar as representagdes vetoriais das
palavras em um tnico bloco e usi-lo como imagem. Contudo, apesar dos bons resultados, o
problema de redes de convolugdo é o grande nimeros de decisdes de projeto que precisam
ser tomadas. Estes modelos exigem a definicao de muitos hiperparametros, incluindo o tipo
word embeddings que consiste na representacdo vetorial dos dados, a fungdo de ativacdo
que introduz ndo-linearidade ao modelo, o tamanho do filtro que aplica convolucao aos da-
dos, o nimero de mapas de caracteristicas que sao responsaveis por identificar os atributos,
o método de pooling usado na condensacao dos dados, além da constante de regularizacao
e a taxa de dropout que sdo responsaveis por evitar o sobreajuste da rede. Em trabalhos exis-
tentes, foram apresentadas arquiteturas de redes neurais de convolucao capazes de supe-
rar o desempenho de modelos tradicionais de aprendizado de mdquinas, competindo com
modelos mais complexos. Todavia, nao foi explorado como as diferentes possibilidades de
hiperpardmetros podem afetar o desempenho deste tipo de rede. Nesta dissertacado, o ob-
jetivo consiste em criar um classificador de andlise de sentimentos eficiente usando redes
neurais de convolucao por meio da andlise do impacto de seus hiperparametros no desem-
penho do modelo. O interesse por andlise de sentimentos vem do advento das midias sociais
e dos avancos tecnoldgicos que inundam a Internet com opinides. Os resultados encontra-
dos foram obtidos com o uso de GPU e mostram que as diferentes configura¢des superam
os modelos de referéncia em sua grande maioria com ganhos de até 18% e possuem desem-
penho semelhante aos modelos no estado da arte com ganhos de até 2% em alguns casos.

Palavras-chave: Rede Neural de Convolucdo. Anélise de Sentimento. Hiperparametros. Pro-
cessamento de Linguagem Natural.



ABSTRACT

Convolutional neural networks are known for their excellent performance in com-
puter vision, achieving results in the state of the art. However, recent work has shown that
these networks can also work for natural language processing. In this case, the basic idea is
to concatenate the vector representations of words into a single block and use it as an image.
However, despite the good results, the problem of convolution networks is the large num-
bers of design decisions that need to be made. These models require the definition of many
hyperparameters, including the type of word embeddings, which consists of the vector re-
presentation of the data, the activation function that introduces nonlinearity to the model,
the size of the filter that applies convolution to the data, the number of feature maps which
are responsible for identifying the attributes, the pooling method used in data reduction, in
addition to the regularization constant and the dropout rate, which are responsible for avoi-
ding overfitting of the network. In existing works, convolutional neural network architec-
tures capable of overcoming the performance of traditional machine learning models were
presented and these can compete with more complex models. However, it has not been ex-
plored how the different possibilities of hyperparameters can affect the performance of this
type of network. In this dissertation, the objective is to create an efficient sentiment analysis
classifier using convolutional neural networks by analyzing the impact of their hyperpara-
meters on model performance. The interest in analyzing sentiment comes from the advent
of social media and the technological advances that flood the Internet with opinions. The re-
sults achieved were obtained with the use of GPU and show that the different configurations
exceed the reference models in the majority of them with gains of up to 18% and have similar
performance to the models in the state of the art with gains of up to 2% in some cases.

Keywords: Convolutional Neural Network. Sentiment Analysis. Hyperparameters. Natural
Language Processing.
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INTRODUCAO

APIDA proliferacao de textos onlinefaz com que seja impossivel para um ser humano

ter conhecimento das diferentes situacdes que o interessa em tempo hébil. Contudo,
em alguns casos, apenas alguns aspectos do texto sdo relevantes como: sobre quem se fala e
se a avaliacdo sobre quem se fala € boa ou ruim. Diante deste problema, foram desenvolvidas
formas de avaliar o contetido escrito de forma rdpida e automatica. A andlise de sentimentos
(AS), também chamada de mineracao de opinides (MO), é o campo de estudo que analisa as
opinides de pessoas, sentimentos, avaliacdes, atitudes e emocdes em relacdo a entidades
como produtos, servi¢os, organizac¢oes, individuos e eventos.

O termo andlise de sentimentos surgiu pela primeira vez em 2002 por Pang e Lee
(PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002). Trata-se de uma area multidisciplinar que abrange o pro-
cessamento de linguagem natural (NLP), linguistica e inteligéncia artificial para identificar,
extrair e quantificar informacgoes subjetivas de forma sistemética. A AS é amplamente apli-
cada em marketing, relacoes publicas, investimento, campanhas politicas e em muitas ou-
tras areas.

A mineracao de opinides é um problema fascinante que permite tragar cendrios po-
liticos a partir de comentérios em midias sociais e prever a valorizacao de ativos na bolsa
de valores usando noticias. Todavia, a MO também é extremamente subjetiva, o que a faz
um problema extremamente desafiador. Grandes dificuldades também decorrem da cons-
tante evolucdo e transformacdo da linguagem humana e de aspectos inerentes da linguagem
escrita como: anéforas e sarcasmo.

Apesar de todas as peculiaridades presentes na escrita humana, a andlise de senti-
mentos € essencialmente um problema de classificacao. O objetivo final de qualquer andlise
de sentimentos € classificar uma informacao como positiva, neutra e negativa, ou em qual-
quer variacao destas. Tendo isto em vista, a principal abordagem ao problema é feita usando
aprendizado de médquinas. Modelos como Naive Bayes e Support Vector Machine foram usa-

dos ao longo dos anos para criar sistemas de classificacdo de sentimentos. Além destes, mo-
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delos mais complexos oriundos do aprendizado profundo tém sido usados recentemente na
tentativa de melhorar a acurdacia de classificacdao entregue pelos modelos mais simples.

As redes neurais de convolucao (CNN) utilizam camadas com filtros de convolucao
que sdo aplicadas aos dados (LECUN; BENGIO, 1998). Originalmente, foram criadas para tra-
balhar com visdo computacional, mas as CNNs tém se mostrado efetivas e obtiveram exce-
lentes resultados em tarefas de NLP. Em (KIM, 2014), o autor apresentou uma arquitetura de
CNN que pode ser usada para classificar sentencas de diferentes conjuntos de dados. Os
resultados mostraram ser melhores que os entregues por modelos mais bem estabelecidos e
se comparam aos resultados de modelos estado da arte do aprendizado profundo. A grande
vantagem das CNN sobre os modelos mais profundos é que seu tempo de treinamento é me-
nor, apesar de ainda ser muito alto quando comparado a algoritmos simples. J& o problema
com as redes neurais de convolugdo € a grande possibilidade configuracdes que uma rede
destas pode assumir.

O objetivo desta dissertacdo é dar continuidade aos experimentos feitos por Kim em
seu trabalho. De forma que se possa avaliar o desempenho de uma rede neural de convo-
lucdo, sobre dados de andlise de sentimentos, quando sua topologia é alterada de forma
sistemdtica. A variacdo da topologia se d4 pela mudanca de seus hiperparametros. Estes
sdo parametros que sdo definidos fora do processo de treinamento. Vao desde o ntimero de
neuronios ao tipo de funcao de ativacao.

Os experimentos foram feitos usando como referéncia a configuracao de hiperpara-
metros adotada por Kim em (KIM, 2014). A partir desta, os hiperparametros sdao explorados
de modo que todos permanecam fixos enquanto apenas uma classe é avaliada. Quando
uma classe de hiperparametros é completamente avaliada, seu valor volta a ser o estabele-
cido como referéncia e uma outra classe passa a ser explorada. Os resultados sdo compara-
dos entre si usando um teste de significancia estatistica, mas também sdo comparados com
outros modelos mais tradicionais usados na andlise de sentimentos.

A principal contribuicao desta dissertacao é a implementacao e avaliacao de dife-
rentes modelos de andlise de sentimentos usando redes neurais de convolu¢do. Os modelos
aqui testados mostram ter melhor desempenho que os usados rotineiramente e sdo com-
petitivos com os modelos no estado da arte. Com os experimentos feitos nesta dissertacgao,
também € possivel tracar um indicativo de quais configuracoes podem melhorar o desem-

penho das redes neurais de convolucao aplicadas a dados de andlise de sentimentos.
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O restante desta dissertacao estd organizado em seis capitulos, cujos contetidos sao
resumidamente descritos a seguir. Inicialmente, o Capitulo 1 apresenta uma introdugao te6-
rica do problema de andlise de sentimentos, onde sdo expostas suas aplicacoes, os tipos de
anadlise, as diferentes abordagens e os seus desafios.

No Capitulo 2 sao apresentados, de maneira sucinta, os trabalhos relacionados a ana-
lise de sentimentos. Sao apresentadas diferentes abordagens do problema e as solugoes pro-
postas.

O Capitulo 3 apresenta a fundamentacao teérica relacionada as redes neurais artifi-
ciais. Sao apresentados os conceitos de neurdnio artificial e aprendizado profundo. Além
disso, o capitulo também define como funcionam as redes de convolucao e como elas po-
dem ser aplicadas na classificagdo de textos.

O capitulo 4 define os vetores de semanticos de baixa dimensionalidade que sdo usa-
dos em modernos sistemas de aprendizado de maquinas e tém papel fundamental nas redes
neurais de convolucdo. Ao longo do capitulo sdo mostradas sua motivacao e uso, além dos
diferentes tipos existentes.

O Capitulo 5 descreve as caracteristicas e consideragdes técnicas adotadas na im-
plementacdo dos experimentos feitos ao longo do trabalho. Sdo expostos aspectos relevan-
tes aos softwares utilizados, dados de treinamento, modelos de referéncia, metodologia dos
experimentos e hiperparametros.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta os principais resultados e as possiveis andlises que
podem ser feitas a partir destes. A dissertacdo termina com as conclusdes obtidas através

dos resultados e as dire¢oes para futuros trabalhos.



Capitulo 1

ANALISE DE SENTIMENTOS

NALISE de sentimentos (AS) é o campo de estudo que analisa as opinides de pes-

soas, sentimentos, avaliacoes, atitudes e emocoes em relacdo a entidades tais como
produtos, servicos, organizacoes, individuos, eventos entre outros. Representa um espago
de problemas muito grande e possui diferentes nomes: andlise de sentimentos, mineragao
de opinides, mineracdo de sentimentos, andlise de subjetividade, anélise de emocdes, ané-
lise de criticas, etc. Apesar de todas as denominacdes representarem o mesmo problema,
elas sdo levemente diferentes em sua esséncia. O termo Andlise de Sentimento surgiu pela
primeira vez em (NASUKAWA; Y1, 2003), enquanto Mineragcdo de Opinides ocorreu em (DAVE;
LAWRENCE; PENNOCK, 2003). Contudo, o estudo e interesse por este problema apareceram
primeiro em (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002).

Embora o NLP tenha uma longa histéria, pouca pesquisa foi feita sobre opinides e
sentimentos das pessoas antes dos anos 2000. Contudo, desde entdo, o campo tornou-se
uma area de pesquisa muito ativa. Ha algumas razoes para isso. Primeiramente, hd um am-
plo arranjo de aplicacdes, em varios dominios. A industria da anélise de sentimentos flores-
ceu devido a proliferacdo de aplicacdes comerciais. Isso fornece uma forte motivagao para a
pesquisa. Em segundo lugar, o campo oferece problemas de pesquisa desafiadores, que ndao
tinham sido estudados antes. Em terceiro lugar, pela primeira vez na histéria humana, ha
um enorme volume de dados opinativos nas redes sociais. Sem esses dados, muita pesquisa
ndo teria sido possivel. Ndo é surpreendentemente que o crescimento da AS coincida com
os das redes sociais. Na verdade, a AS estd agora no centro da pesquisa de midias sociais. As-
sim, a pesquisa de mineracdo de opinides ndo s6 tem um impacto importante no NLP, mas
também tem um profundo efeito nas ciéncias de gestao, politica, de economia e sociais, pois

todas estas sdo afetadas pelas opinides das pessoas .
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1.1 Aplicacao de Andlise de Sentimentos

As opinides desempenham papel fundamental em quase todas as atividades humanas por-
que sdo indicadores de comportamento. Sempre que é preciso tomar uma decisdo, deseja-se
conhecer as opinides dos outros. No mundo real, as empresas e organiza¢cdes sempre que-
rem encontrar opinides dos consumidores ou do publico sobre seus produtos e servigos. Os
consumidores individuais também querem saber as opinides dos usudrios existentes de um
produto antes de compré-lo, e opinides dos outros sobre os candidatos politicos antes de
decidir sobre seu voto. No passado, quando uma pessoa precisava de opinides, perguntava
a amigos e familiares. Quando uma organizacdo ou uma empresa necessitava de opinioes
publicas ou de consumidores, realizava pesquisas de opinido. Adquirir opinides do publico e
do consumidor tem sido por muito tempo um negécio préprio para o marketing, as relagoes
publicas e as companhias de gerenciamento de campanha politica.

Com o crescimento exponencial das midias sociais (comentérios, féruns, blogs, mi-
croblogs, comentdrios e postagens em redes sociais) na Internet, pessoas e empresas estao
cada vez mais usando o conteudo disponivel nestes meios para tomar decisoes. Atualmente,
se alguém quiser comprar um produto de consumo, jd ndo se limita a pedir a opinido de seus
amigos e familiares porque hd muitos comentérios de usudrios e discussdes em féruns pu-
blicos na Internet sobre o produto. Para uma organizacao, pode ndo ser mais necessario rea-
lizar pesquisas de opinido para reunir informacodes de potenciais clientes, pois hd abundan-
cia destas disponiveis na Internet. Todavia, encontrar e monitorar sites de opiniao e filtrar as
informacdes relevantes contidas nestes é uma tarefa extremamente dificil por causa da pro-
liferacdo didria de contetido online. Cada site normalmente contém um enorme volume de
textos opinativos que nem sempre encontra-se estruturado e pronto para ser usado. O leitor
humano tera dificuldade em identificar locais relevantes, extrair e resumir as opinides con-
tidas nesses locais. Portanto sdo necessdrios sistemas inteligentes capazes de automatizar o
processo de andlise de sentimentos.

Nos ultimos anos, testemunhou-se que postagens opinativas em midias sociais tém
ajudado a remodelar negocios e influenciar os sentimentos e emocdes ptblicas que tém im-
pactado profundamente os sistemas sociais e politicos existentes. Exemplos de mobilizacao
que foram alcancados através da comunicac¢do em midias sociais sdo a Primavera Arabe em
2011 e as manifestacoes de 2013 no Brasil. Com isso, é possivel perceber a importancia de

coletar e analisar opinides presentes na Internet. Contudo, textos opinativos nao existem
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apenas no mundo virtual. H4d muitos documentos que sdo coletados por empresas por meio
de pesquisas e feedback de clientes. Esses dados também precisam ser analisados de forma
rdpida para que as corporacdes possam tomar decisOes estratégicas para o futuro do neg6-
cio.

Devido a essas aplicac¢oes, as atividades industriais tém se desenvolvido nos tltimos
anos. As aplicacoes de andlise de sentimentos se espalharam para quase todos os domi-
nios possiveis, desde produtos de consumo, servicos, assisténcia médica e financas a even-
tos sociais e eleicoes. Grandes corporacdoes como Google™, Facebook™, Microsoft™ e
Amazon™ estdo construindo suas préprias solucdes internas para tratar este problema cada
vez mais presente. Até mesmo pequenas empresas estao percebendo o valor da informacao
de seus atuais e potenciais clientes e estdo fazendo investimentos nesta direcdo. As diversas
aplicagoes praticas e o crescente interesse da industria tém sido fortes motivagdes para o
aumento da pesquisa em mineracao de opinides.

Muitas publicacdes orientadas a uma aplicacao especifica foram produzidas. Por
exemplo, em (LIU et al., 2007), um modelo de sentimento foi proposto para prever o desem-
penho de vendas. Em (MCGLOHON; GLANCE; REITER, 2010), reviews foram usados para classi-
ficar produtos e comerciantes. Em (HONG; SKIENA, 2010), os autores estudaram as relacoes
entre as tendéncias de apostas na NFL (liga de futebol americano) e opinides publicas em
blogs e Twitter™. Em (0’CONNOR et al., 2010), o sentimento extraido do Twitter™ foi vincu-
lado a pesquisas de opinido publica. Em (TUMASJAN et al., 2010), anélise de sentimentos no
Twitter™ foi aplicada para prever os resultados de eleicoes. Em (ZHOU; CHEN; WANG, 2010),
os autores estudaram pontos de vista politicos. Em (YANO; SMITH, 2010), foi relatado um mé-
todo para prever volumes de comentdrios de blogs politicos. Em (ASUR; HUBERMAN, 2010),
(JOSHI et al., 2010) e (SADIKOV; PARAMESWARAN; VENETIS, 2009), dados oriundos do Twitter™,
criticas de filmes e blogs foram usados para prever receitas de bilheteria para alguns filmes.
Em (MILLER et al., 2011), investigou-se o fluxo de sentimentos em redes sociais. Em (MOHAM-
MAD; YANG, 2013), sentimentos em e-mails foram usados para descobrir como pessoas de
diferentes sexos se distinguem em aspectos emocionais. Em (BOLLEN; MAO; ZENG, 2010), fwe-
ets foram usados para prever o mercado de acdes. Em (BAR-HAIM et al., 2011) e (FELDMAN et al.,
2011), investidores especialistas em microblogs foram identificados e andlise de sentimento
de agoes foi realizada. Em (ZHANG; SKIENA, 2010), sentimentos de blogs e noticias foram usa-

dos para estudar estratégias de negociacao de ativos financeiros. Em (SAKUNKOO; SAKUNKOO,
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2009), foram estudadas influéncias sociais nas revisoes de livros online. Em (GROH; HAUFFA,
2011), a andlise de sentimentos foi usada para caracterizar relacdoes sociais. Um sistema
abrangente de anélise de sentimentos e alguns estudos de caso também foram relatados em

(CASTELLANOS et al., 2011).

1.2 Tipos de Andlise de Sentimentos

As aplicacoes reais sdo apenas parte da razao pela qual a anélise do Sentimentos é um pro-
blema de pesquisa popular. Um outro motivo é que se trata de um problema altamente de-
safiador como tépico de pesquisa e abrange muitos novos subproblemas. Além disso, houve
pouca pesquisa antes do ano 2000 na area de Processamento de Linguagem Natural. A razao
disto é que antes deste ano havia pouco texto opinativo produzido por pessoas disponivel
em formato digital. Desde entdo, o campo tem crescido rapidamente tornando-se uma das
areas de pesquisa mais ativas do NLP. Este também é amplamente usado em extragao de
informacao, mineracao de dados e mineracao Web. Na verdade, estd presente em diversas
areas da ciéncia (ARCHAK; GHOSE; IPEIROTIS, 2007), (CHEN; XIE, 2008), (DAS; CHEN, 2007), (DEL-
LAROCAS; ZHANG; AWAD, 2007) e (HU; PAVLOU; ZHANG, 2006).

Em geral, a Andlise do Sentimento tem sido subdividida principalmente em trés ni-

veis: andlise a nivel de documento, sentenca e aspecto.

1.2.1 Nivel de Documento

A tarefa neste nivel é classificar se o sentimento global que emana do texto de um docu-
mento expressa uma opinido positiva ou negativa (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002), (TUR-
NEY, 2002). Por exemplo, dado o review de um produto, o sistema determina se a avaliacao
expressa uma opinido geral positiva ou negativa sobre o produto. Esta tarefa é comumente
conhecida como classificacdo de sentimentos a nivel de documento. Este nivel de andlise
pressupde que cada documento expresse opinides sobre uma tinica entidade (por exemplo,
um unico produto ou Unica pessoa). Desse modo, nao se aplica a documentos que avaliam

ou comparam multiplas entidades.

1.2.2 Nivel de Sentenca

A tarefa neste nivel analisa sentencas e determina se cada uma expressa uma opiniao po-

sitiva, negativa ou neutra. Esta ultima geralmente significa auséncia de opinido. Esse ni-
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vel de andlise estd intimamente relacionado com a classificagdo de subjetividade (WIEBE;
BRUCE; O'HARA, 1999), que distingue frases, chamadas sentencas objetivas que expressam in-
formacdes factuais de sentencas, chamadas sentencas subjetivas que expressam opinides e
opinides subjetivas. Entretanto, observa-se que a subjetividade nao é equivalente ao senti-
mento, j4 que muitas sentencas objetivas podem implicar opinides, como por exemplo: O

celular foi comprado hé dois dias, mas ja apresenta problemas.

1.2.3 Nivel de Aspecto

Tanto a andlise a nivel de documento como a nivel de sentenca nao descobrem o que exa-
tamente as pessoas gostaram e ndo gostaram. O nivel de aspecto executa andlise com esse
tipo de granularidade. O nivel de aspecto foi anteriormente chamado de nivel de recurso
(mineracdo de opinido baseada em caracteristicas e sumarizacdao) (HU; LIU, 2004). Ao in-
vés de examinar estruturas de linguagem (documentos, pardgrafos, sentencas ou oracoes),
a andlise a nivel de aspecto foca diretamente na opinido. Baseia-se na ideia de que uma opi-
nido consiste em um sentimento (positivo ou negativo) e um alvo da opinido. Uma avaliacao
tem o seu uso limitado caso o seu alvo ndo seja identificado. Saber quem é o alvo da andlise é
de grande importancia pois ajuda a entender melhor o problema de andlise de sentimentos.
Por exemplo, embora a frase "O restaurante tem um 6timo servico, contudo ha pequenos
problemas com limpeza.", claramente tenha um tom positivo, nao se pode dizer que esta
frase é inteiramente positiva. De fato, a frase positiva sobre o restaurante (enfatizada), mas
negativo sobre sua limpeza (ndo enfatizada). Em muitas aplicacoes, os alvos de opinido sdo
descritos por entidades e/ou seus diferentes aspectos. Desse modo, o objetivo deste nivel de
analise é descobrir sentimentos sobre entidades e/ou seus aspectos. Por exemplo, a frase "A
qualidade da chamada do celular é boa, mas a duracdo da bateria é curta", avalia dois as-
pectos: a qualidade da chamada e a duracao da bateria do celular (entidade). O sentimento
em relacdo a qualidade da chamada do celular é positivo, mas o sentimento sobre sua ba-
teria é negativo. A qualidade da chamada e a duracdo da bateria do aparelho sdo as metas
da opinido. Com base nesse nivel de andlise, pode ser produzido um resumo estruturado
de opinides sobre entidades e seus aspectos, que transforma um texto ndo-estruturado em
dados estruturados e pode ser usado para todos os tipos de andlises qualitativas e quantita-
tivas. Tanto a andlise a nivel de documento quanto a classificacao a nivel de sentenca ja sdo

problemas altamente desafiadores. A anélise a nivel de aspecto é ainda mais dificil por ser
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formada por alguns subproblemas como etiquetagem de partes da fala e reconhecimento de
entidades. Além disso, este tipo de anélise faz uso de dados estruturados como arvores de

andlise sintdtica que € um dado caro e de dificil acesso.

1.3 Abordagens Existentes

A abordagem padrdo para a representacao de texto (SALTON; MCGILL, 1983) tem sido o mé-
todo do saco de palavras (BOW, bag-of-words). De acordo com o modelo BOW, o documento
é representado como um vetor de palavras no espaco Euclidiano, onde cada palavra € in-
dependente dos outras. Este saco de palavras individuais ¢ comumente chamado de uma
colecdo de unigramas. O BOW é f4cil de ser entendido e permite alcancar resultado de alto
desempenho.

As duas abordagens principais de andlise de sentimentos sdo abordagem nao-supervi-
sionada que é baseada em vocabuldrio e abordagem supervisionada que é baseada em apren-
dizagem méquina, ambos dependem do bag-of-words. No método supervisionado de apren-
dizagem de mdquina, os classificadores usam unigramas ou suas combinacdes (N-gramas)
como entradas do classificador. No método baseado em vocabuldrio, os unigramas que sao
encontrados no 1éxico recebem uma pontuacao de polaridade, a pontuacao total de polari-

dade do texto é entao calculada como soma das polaridades dos unigramas.

1.3.1 Abordagem por Aprendizado de Maquinas

A abordagem por aprendizagem de médquina para a classificacdo de texto é feita por meio
de treinamento supervisionado. O algoritmo analisa os dados que foram marcados anteri-
ormente como positivo, negativo ou neutro; extrai as caracteristicas (features) que mode-
lam as diferencas entre as classes, e infere uma funcao de classificacao, que pode ser usada
para avaliar novos exemplos antes ndo vistos. De forma simplificada, a tarefa de classifica-
cao de texto pode ser descrita da seguinte forma: dado um conjunto de dados de rotulados
Tireino =1(t1, 1), ..., (tx, Ix)}, onde cada texto f; pertence a um conjunto de dados T e o r6tulo
l; 6 uma classe pré-definida dentro do grupo de classes L, o objetivo é construir um algo-
ritmo de aprendizagem que receberd como entrada o conjunto de treinamento Tyyein, € ird
gerar um modelo capaz de classificar com precisao textos ndo catalogados previamente.

Os algoritmos de aprendizagem mais populares para a classificacdo de texto sdao Sup-

port Vector Machine (SVMs) (CORTES; VAPNIK, 1995) (VAPNIK, 1995), Naive Bayes (NARAYANAN;



1.4 Desafios da Andlise de Sentimentos 25

ARORA; BHATIA, 2013); Arvore de Decisdo (MITCHELL, 1997). Em (BARBOSA; FENG, 2010), encon-
traram-se os melhores resultados para SVMs, enquanto no trabalho de (PAK; PAROUBEK, 2010),
Naive Bayes desempenhou melhor a tarefa de classificacao. Ja (DUMAIS etal., 1998) obtiveram
um classificador de Arvore de Decisdo capaz de executar andlises quase tdo bem como um

classificador SVM.

1.3.2 Abordagem Baseada em Vocabulario

A abordagem baseada em vocabuldrio calcula o sentimento de um determinado texto a par-
tir da polaridade das palavras ou frases nesse texto (TURNEY, 2002). Para este método um
léxico (diciondrio) de palavras com polaridades anexadas faz-se necessario. Exemplos de
léxicos existentes incluem: SentiWordNet (ESULIL SEBASTIANI, 2006), LoughranMcDonald Le-
xicon (MOHAMMAD; KIRITCHENKO; ZHU, 2013), General Inquirer Lexicon3 (STONE; HUNT, 1963).
O valor de sentimento (score) pode ser calculado como a média das polaridades transmitidas

por cada uma das palavras no texto.

1.4 Desafios da Analise de Sentimentos

Os indicadores mais importantes de sentimentos sao palavras de sentimento, também cha-
madas de palavras de opinido. Estas sdao palavras que sdo comumente usadas para expressar
sentimentos positivos ou negativos. Por exemplo, bom, excelente e surpreendente sao pala-
vras de sentimento positivo; e mau, pobre e horroroso sdo palavras de sentimento negativo.
Além de palavras individuais, também existem frases e expressoes idiométicas. Por exemplo:
"me custou os olhos da cara". As palavras e as frases de sentimentos sao uma ferramenta im-
portante na andlise de sentimentos por razdoes 6bvias. Uma lista de tais palavras e frases é
chamada um léxico do sentimento, 1éxico da opinido ou vocabulédrio de opinido. Todavia,
este 1éxico ndo é o suficiente devido a complexidade do problema. Alguns dos desafios rela-

cionados a anélise de sentimentos sao:

e Reconhecimento de Entidades: é o problema de descobrir sobre o que a pessoa real-
mente estd falando. Exemplo: Sdo os 300 de Esparta. Refere-se a um grupo de gregos

ou a um filme?

e Resolucdo de Andafora: é o problema de descobrir a 0 que um pronome ou frase se

refere. Exemplo: Vimos o filme e fomos jantar, foi horrivel.
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e Sarcasmo: é o problema de definir qual é o sentimento subliminar a sentenca.

* Girias e Neologismos: é a situagdo em que novas palavras criadas especificamente para

um contexto, exclusivas de uma localidade ou grupo.

Estes sdo alguns dos problemas a serem enfrentados pela pesquisa da andlise de sen-
timentos. Ha vdrios outros e alguns deles sdo de dificil interpretacao até para seres humanos

por serem de origem subjetiva.

1.5 Consideracoes Finais

A andlise de sentimentos, como o Processamento de Linguagem Natural como um todo, tém
ganho um crescimento muito grande impulsionados pelo advento das midias sociais e pelos
avancos tecnolégicos. Tendo em vista as inimeras aplicacoes, empresas, grandes ou peque-
nas, estdo investindo muito para encontrar solucoes que possam atender suas demandas.
Saber o que as pessoas sentem e como se sentem em relacdo a um produto tornou-se um
ativo de valor inestimdvel para as companhias.

As diferentes abordagens e tipos de andlise de sentimentos mostram que ndo hé so-
lucao definitiva para este problema e dao ideia de sua complexidade. Além disso, ha também
problemas em aberto, como o sarcasmo, que € de dificil interpretacdo para esses sistemas de

avaliacao.



Capitulo 2

TRABALHOS RELACIONADOS

STE capitulo apresenta alguns recentes trabalhos relacionados ao problema de ané-
E lise de sentimentos em textos. Os trabalhos estao separados em trés Secoes de acordo
com as possiveis abordagens ao problema. As Secoes 2.1 e 2.2 apresentam solucdes usando
machine learning e deep learning respectivamente. Ja a Secao 2.3 contém trabalhos que
usam métodos baseados em vocabuldrio (lexicon based). Por fim, a Secao 2.4 apresenta al-

gumas consideracoes finais.

2.1 Abordagem por Aprendizado de Maquinas

Os métodos de classificacao de texto usando Aprendizagem de Maquinas (Machine Lear-
ning) podem ser divididos em métodos de aprendizado supervisionado e ndo supervisio-
nado (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). Os supervisionados fazem uso de um grande ntimero
de dados ja classificados. Enquanto os nao supervisionados sao usados quando é dificil en-

contrar dados pré-classificados.

2.1.1 Aprendizado Supervisionado

Em (KANG; YOO; HAN, 2012), é usado um classificador Naive Bayes otimizado para resolver o
problema de tendéncia de maior acurécia na classificagdo de amostras positivas (cerca de
10% maior que em amostras negativas). Isto cria o problema de diminui¢do da precisao
média quando a acurécia para as duas classes é contabilizada de maneira conjunta. O tra-
balho mostrou que usando este algoritmo juntamente com um banco de dados de andlises
de restaurantes foi possivel diminuir a diferenca de precisao entre as classes quando com-
parado ao Naive Bayes tradicional e ao Support Vector Machine (SVM). As medidas de recall

e precision também melhoraram.



2.1 Abordagem por Aprendizado de Maquinas 28

Para evitar a hip6tese de independéncia dos atributos (features) que existe em um
classificador Naive Bayes, (ORTIGOSA-HERN4NDEZ et al., 2012) usaram uma Rede Bayesiana,
que evita a consideracao de independéncia, porém é mais cara computacionalmente, como
algoritmo de classificagdo em um problema no qual a postura do autor é caracterizada por 3
varidveis alvo diferentes. Os autores propuseram o uso de uma Rede Bayesiana multidimen-
sional. A rede uniu diferentes varidveis alvo em uma mesma tarefa de classificacdao com o
intuito de explorar potenciais relacoes entre elas. O trabalho ainda expandiu a plataforma de
classificacdo multidimensional para um sistema de aprendizado semi supervisionado com
o proposito de utilizar o grande nimero de dados nao classificados previamente que esta-
vam disponiveis. Como resultado, eles mostraram que o modelo semi supervisionado supe-
rou em desempenho os algoritmos utilizados mais comumente em problemas de andlise de
sentimentos.

Em (CHEN; TSENG, 2011), sdo usados dois algoritmos multiclasse baseados em SVM:
Um-contra-Todos e Single-Machine Multi SVM para categorizar comentdrios. Eles propuse-
ram um método para avaliar a qualidade da informacdo em produtos analisados conside-
rando como um problema de classificacdao. Usaram também uma estrutura de qualidade da
informacdo para encontrar o conjunto de atributos orientados a informacao. Eles trabalha-
ram em comentdarios de cameras digitais e aparelhos de MP3. Os resultados mostraram que
o método pode classificar corretamente criticas em termos de sua qualidade e que significa-
tivamente supera métodos avancados.

SVMs foram usados em (LI LI, 2013) como um classificador de polaridade de senti-
mento. Ao contrario do problema de classificacdo bindria simples, eles argumentaram que
a subjetividade de opinido e a credibilidade do expressor também devem ser levadas em
consideracdo. Os autores propuseram uma estrutura que fornece um resumo numérico de
opinides sobre plataformas de micro-blogs. Identificaram e extrairam os t6picos menciona-
dos das opinides associadas aos pedidos dos usudrios e, em seguida, classificaram-as usando
SVM. Tweets foram usados em seu experimento. Com isso, descobriram que a consideracao
de credibilidade do usuério e subjetividade de opinido sdo essenciais para agregar comen-
tarios de microblog. Os autores também provaram que seu mecanismo pode efetivamente
descobrir inteligéncia de mercado market intelligence para apoiar a tomada de decisdo atra-
vés da criacao de um sistema de monitoramento assim rastreando opinides externas sobre

os diferentes aspectos de um negécio em tempo real.
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Em (MORAES; VALIATI; NETO, 2013), é apresentada uma comparacao empirica entre
SVM e redes neurais artificiais (RNAs) sobre anédlise de sentimentos a nivel de documento.
Eles fizeram esse trabalho porque SVM é€ utilizado amplamente e com sucesso em anadlise de
sentimentos, enquanto RNAs tém atraido pouca atencdao como uma abordagem para a mi-
neracao de opinides. Discutiram os requisitos, os modelos resultantes e em que contextos
ambas abordagens alcancam melhores niveis de precisao de classificacao. Também adota-
ram um contexto de avaliagdo padrao com métodos supervisionados populares para selecao
de atributos e ponderacdo em um modelo bag of words tradicional. Os experimentos indica-
ram que a Rede Neural Artificial produziu resultados superiores ao SVM, exceto para alguns
contextos de dados desbalanceados. Os autores usaram bancos de dados de referéncia sobre
filmes, GPS, camera e avaliacoes de livros do amazon.com. Como resultado, provaram que
os experimentos sobre comentarios de filmes com RNAs superaram SVM por uma diferenca
significativa estatisticamente. Eles confirmaram algumas limitacdes potenciais de ambos
modelos, que foram raramente discutidos na literatura de anélise de sentimentos, como o
custo computacional do SVM no momento em execucdo e da RNA no momento do treina-
mento. O trabalho também provou que o uso de Information Gain (um método de selecao
de atributos computacionalmente barato) pode reduzir o esforco computacional das RNAs
e dos SVMs sem afetar significativamente a precisao da classificacado resultante.

SVM e RNAs também foram usados para a classificacao das relacdes pessoais em
textos biograficos como apresentado por Van de Camp e Van den Bosch em (CAMP; BOSCH,
2012). Eles marcaram as relacoes entre duas pessoas (sendo uma delas o tema de uma bio-
grafia, a outra sendo mencionada nesta biografia) como positivo, neutro ou desconhecido.
O estudo de caso foi baseado em histdéricas informacdes biograficas descrevendo pessoas
em um contexto particular, regido e periodo de tempo. O resultado mostrou que os classifi-
cadores foram capazes de rotular corretamente essas relacoes acima do valor esperado. Os
autores descobriram que um conjunto de treinamento contendo relagdes, envolvendo vé-
rias pessoas, produz resultados mais desejaveis que um conjunto que se concentra em uma
entidade especifica. Provaram também que SVM e uma RNA de uma camada atingem os

valores mais altos de precisao.
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2.1.2 Aprendizado semi e ndao Supervisionado

O conceito de fraco e semi-supervisdao é usado em muitos aplicacdes. Em (HE; ZHOU, 2011),
foi proposta uma estratégia que trabalha fornecendo supervisao "fraca"no nivel de atribu-
tos, ao invés do de amostras. Eles obtiveram um classificador inicial por incorporacao de
informacdo prévia extraida a partir de um léxico de sentimento existente em um modelo
de aprendizagem de sentimento. Os autores se referem a informacdes prévias como atribu-
tos classificados e os usam diretamente para restringir as previsdes do modelo em amostras
nao classificadas usando critérios de expectativa generalizada. Em seu trabalho, foi possivel
identificar as palavras de polaridade de dominio especifico que clarificam a ideia de que a
polaridade de uma palavra pode ser diferente de acordo com o contexto. O trabalho foi feito
com analises de filmes e os dados multi dominio do IMDB e amazon.com respectivamente.
O trabalho mostrou que esta abordagem obteve melhor desempenho que outros métodos
de classificacao de sentimento fracamente supervisionados e € aplicavel a qualquer tarefa
de classificacdo de texto onde algum conhecimento prévio relevante esta disponivel.

A abordagem nao supervisionada foi usada também em (XIANGHUA et al., 2013) para
detectar automaticamente os aspectos discutidos em redes sociais chinesas e também os
sentimentos expressos em diferentes aspectos. Foi usado um modelo LDA (Latent Dirich-
let Allocation) para descobrir temas globais multi aspecto de comentérios sociais, entao os
pesquisadores extrairam o tema local e sentimento associado com base em um contexto de
janela deslizante sobre o texto. Eles trabalharam em comentérios sociais que foram extrai-
dos de um conjunto de dados do blog (2000-SINA) e um vocabulério (300-SINA HowNet).
Mostraram ainda que a sua abordagem obteve bons resultados na separacdo dos temas e
melhorou a precisao da andlise de sentimentos. O modelo também ajudou a descobrir di-
versos aspectos nos topicos e sentimento associado. Ja em (KO; SEO, 2000), foi proposto um
método que divide os documentos em frases e classificam cada frase usando as listas de

palavras-chave de cada categoria e uma medida de similaridade de sentenca.

2.1.3 Aprendizado Hibrido

Em (LANE; CLARKE; HENDER, 2012), é apresentado uma abordagem por aprendizado de ma-
quinas para resolver o problema de localiza¢do de textos que carregam uma tendéncia posi-
tiva ou negativa dentro de midias sociais. O desbalanceamento na distribuicao de amostras

positivas e negativas, alteracao dos documentos ao longo do tempo, treinamento eficaz e
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procedimentos de avaliagdo para os modelos sdo os desafios que foram enfrentados para
alcancar os resultados. O trabalho usou trés conjuntos de dados gerados por uma empresa
de andlise de midia social. Os documentos foram classificados de duas formas: deteccao da
presenca de favorabilidade e avaliacdo negativa vs. positiva. Foram usados cinco diferentes
tipos de atributos para criar os conjuntos de dados a partir do texto. Os autores testaram
muitos classificadores e descobriram que o melhor é composto por SVM, KNN (K-Nearest
Neighbors), NB, BN (Bi-gram Naive Bayes), DT (Decision Tree) e Classificador baseado em
regras. O trabalho ainda mostrou que o equilibrio da distribuicdo entre as classes de dados
de treinamento pode ser benéfica na melhoria do desempenho, mas NB pode ser afetado
negativamente .

As abordagens supervisionada e ndo-supervisionada podem ser combinadas. Isso foi
feito em (MARTIN-VALDIVIA et al., 2013). Eles propuseram a utilizacao de classificadores hibri-
dos, a fim de desenvolver um sistema de classificacao sentimento. O trabalho usou um cor-
pus espanhol de comentdrios de filmes juntamente com um corpus paralelo traduzido para
o inglés. Primeiro, eles geraram dois modelos independentes usando esses dois corpus, em
seguida, aplicaram algoritmos de aprendizado de mdquinas (SVM, NB e outros). Segundo,
eles integraram o corpus de sentimento SentiWordNet ao corpus em inglés gerando assim
um novo modelo nao supervisionado utilizando uma abordagem de orientacao semantica.
Por fim, combinaram os trés sistemas utilizando um classificador hibrido. Os resultados su-
peraram os resultados do uso de um tnico corpus e mostraram que a abordagem adotada
pode ser considerada uma boa estratégia para a classificagdo de sentimento quando corpus
paralelos estdo disponiveis.

Algoritmos baseados em aprendizado de méquinas foram usadas em (WALKER et al.,
2012) para classificar o posicionamento. Este é definido como uma opinido global de uma
pessoa em relacdo a um objeto, ideia ou postura. Posicionamento é semelhante a ponto de
vista ou perspectiva e pode ser visto como a identificacao do partido com o qual o autor
da frase esta ligado. Neste trabalho, foi classificado o posicionamento que as pessoas tém
e aplicaram isso a debates politicos. Eles utilizaram 104 debates de duplo posicionamento
oriundos do convinceme.net para 14 temas diferentes e tentaram identificar a opinido dos
envolvidos. O objetivo principal foi determinar a contribui¢cdo potencial de caracteristicas
de didlogo na classificagcdo de debates. O trabalho usou SVM, NB e um classificador baseado

em regras para fins de classificacdo e conseguiram precisar a escolha do lado do debate.
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2.2 Abordagem por Aprendizado Profundo

Em (ZHARMAGAMBETOV; PAK, 2015), sdo usados conjuntos de arvores de decisao para fazer a
andlise de sentimentos em comentdrios de filmes. Contudo, para a extracdo de atributos
do texto, eles usaram métodos de aprendizagem profunda. A metodologia escolhida foi o
Word2Vec que permite a captura de caracteristicas semanticas das palavras. Os vetores ob-
tidos pelo processo de extra¢do de atributos foram clusterizados por k-means. Cada cluster,
de um total de 2000, teve uma média de 5 palavras. Estas foram selecionadas por sua proxi-
midade no espaco vetorial. Os clusters foram usados como entradas para o classificador. No
trabalho, foi usado um banco de dados de referéncia com comentarios de filmes. O resul-
tado do experimento mostrou que a abordagem utilizando a extragdo de atributos por deep
learning foi significativamente melhor que a utilizando bag-of-words com 5000 entradas.

Redes neurais profundas foram utilizadas em (HU et al., 2015) para a andlise de sen-
timentos em reviews de produtos eletronicos, filmes e hotéis. Os autores criaram uma es-
trutura de classificacdao que usa 3 métodos diferentes para extragcao de atributos: baseados
em frequéncia, contexto e etiquetagem de partes de falas. Cada método alimenta uma sub
rede neural que reduz a dimensionalidade do espaco de atributos. As saidas destas sub re-
des alimentam a rede principal que é responsdavel pela andlise de sentimentos. A estrutura
formada pelas sub redes e a rede principal é denominada rede neural profunda hierarquica.
O trabalho comparou o desempenho da estrutura proposta pelos autores com métodos de
aprendizado de méquinas (NB e SVM). A andlise verificou que a acurdcia do modelo de re-
des neurais profundas foi superior a NB e SVM para um ntimero de amostras grande no
conjunto de treinamento (acima de 200000). Todavia, a precisao do modelo proposto dimi-
nuiu para casos em que a dimensionalidade das entradas é grande e o numero de amostras
para treinamento € reduzido. O trabalho ainda mostrou que independente do contexto dos
comentdrios a abordagem por aprendizado profundo apresenta precisao crescente com o
numero de amostras no treinamento. Os bancos de dados utilizados foram amazon.com,
IMDB e TripAdvisor.

Andlise de sentimentos a nivel de sentenca foi estudado em (LIetal., 2014). Para o tra-
balho, os autores tiveram que criar manualmente o banco de dados de sentencas a partir de
uma rede social de filmes devido a falta de dados de referéncia no idioma chinés. Ao contra-
rio de outros bancos de dados que possuem um sentimento global para cada sentenca, este

possui classificacoes de sentimento para cada oracao dentro de cada sentenca e para cada
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palavra dentro de cada oracao. Deste modo, as palavras alimentam as entradas de redes de
alimentacao direta. Estas, quando agrupadas, formam uma rede neural recursiva que tem
como estdgio final um classificador soft. O trabalho analisou a diferenca de desempenho
deste sistema, batizado de Recursive Neural Deep Model (RNDM), com métodos de apren-
dizado de méaquinas (NB, SVM, e Regressao Logistica). O resultado foi de um leve melhor
desempenho do RNDM quando comparado as outras técnicas. Todavia, quando o mesmo
experimento foi feito usando sentencas com conjunc¢des adversativas, o resultado usando
RNDM foi muito melhor aos outros algoritmos de referéncia.

Em (OUYANGetal., 2015), os autores propuseram um sistema chamadado de Word2Vec
+ CNN (Rede Neural de Convolucao) para realizar a classificacao de sentimentos em comen-
tarios de filmes. As palavras presentes nos reviews foram transformadas em vetores através
do método de extracdo de atributos Word2Vec. Estes foram concatenados de modo a formar
uma matriz correspondente a senten¢a ou documento analisado. A matriz foi usada como
entrada de uma Rede Neural de Convolucao de 7 camadas. O experimento feito no traba-
lho comparou o desempenho do modelo proposto a outras abordagens de machine learning
(NB, SVM e NB com bigramas) e deep learning (Média de Vetores, Rede Neural Recursiva
e MV-Rede Neural Recursiva). O resultado mostrou que para uma problema de classifica-
cdo de sentimento em 5 diferentes classes (positivo, levemente positivo, neutro, levemente
negativo e negativo) o sistema proposto obteve resultados melhores que todos os outros 6
algoritmos.

Anélise de sentimentos a nivel de sentenca usando com redes de convolucao tam-
bém foi estudado por Kim em (KM, 2014). Contudo, ao invés de usar redes com multiplas
camadas, o autor escolheu apenas redes com uma camada convolu¢do. Durante o trabalho,
foram avaliadas como a escolha de alguns hiperparametros, relativos a arquitetura da rede,
afeta seu desempenho. O resultado final mostrou que o modelo teve melhor performance
quando comparado a algoritmos mais simples como NB e SVM e também a mais complexos
como (KALCHBRENNER; GREFENSTETTE; BLUNSOM, 2014) e (SOCHER et al., 2013).

Ja em (ZHANG; WALLACE, 2015), os autores do trabalho se concentraram em um es-
tudo mais aprofundado a respeito da influéncia dos hiperparametros no desempenho da
rede criada por (KM, 2014) quando usadas para classificar sentencas em diferentes datasets.
Foram avaliados o tipo de entrada, tamanho dos filtros de convolucao, quantidade de filtros

de convolucao, tipo de funcdo de ativacao, tipo de pooling e regularizacao.
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2.3 Abordagem Baseada em Vocabulario

Métodos baseados em Vocabulario utilizam um léxico de palavras e frases de sentimento
para determinar a polaridade de documentos (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).

Em (QIU etal,, 2010), é usada uma abordagem baseada em diciondrio para identificar
o sentimento de sentencas no contexto de publicidade. No trabalho, foi proposta uma es-
tratégia de publicidade para melhorar a relevancia dos antncios e a experiéncia do usudrio.
Os autores trabalharam com dados oriundos de fé6runs da web. Os resultados demostraram
que o modelo proposto teve bom desempenho na extracao de palavras-chave de publici-
dade e selecao de antncios. Ja em (HATZIVASSILOGLOU; MCKEOWN, 1997), foi usado uma lista
inicial de adjetivos de opinido juntamente com um conjunto de restri¢des linguisticas para

identificar mais palavras de opinido e suas orientacdes (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).

2.4 Consideracoes Finais

Os trabalhos de aprendizado de maquinas se subdividiram em aprendizado supervisionado,
nao supervisionado e hibrido. Os métodos de aprendizado de méaquinas dependem de al-
goritmos simples e que demandam de baixo custo computacional. Contudo, h4 excecoes
como a Rede Bayesiana apresentada por (ORTIGOSA-HERN4NDEZ et al., 2012). Os resultados
encontrados pelos autores dos trabalhos foram em sua grande maioria muito satisfatérios,
porém é possivel observar que todos realizam alteragdes nos algoritmos candnicos a fim de
obter algum tipo de informacgdo extra sobre o texto.

Os trabalhos que usam métodos de Aprendizado Profundo fazem parte de uma re-
cente area de pesquisa. O deep learning se mostrou uma ferramenta poderosa para anélise
de sentimentos. Em todos os trabalhos, os métodos de aprendizado de méquinas foram su-
plantados pelos modelos de deep learning. Um dos motivos para tal superioridade encontra-
se no modo de extracao de atributos que leva em consideragdo o contexto das palavras. Con-
tudo, a grande desvantagem € a necessidade de muito mais dados para o treinamento que
outros algoritmos mais simples.

Foram também citados dois trabalhos de Métodos Baseados em Vocabuldrio. Apesar
de apresentar bons resultados em algumas aplicacdes, 0 método tem baixa escalabilidade
porque necessita de um grande léxico de sentimento. Todavia, ainda h4 espaco para seu uso

como abordagem complementar as outras citadas anteriormente.



Capitulo 3

REDES NEURAIS DE CONVOLUCAO

S estudos que tratam problemas de andlise de sentimentos usam diferentes abor-
O dagens para avaliar o sentimento adjacente a um texto. H4, todavia, dois métodos
principais nos quais a maioria dos trabalhos se concentra. Métodos baseados em vocabu-
lario e métodos de aprendizado de maquinas conforme descrito no capitulo 2. Contudo,
devido aos avancos na parte de hardware e o crescimento do aprendizado profundo, as re-
des neurais artificiais (RNA) tém se mostrado um alternativa vidvel e mais poderosa para
classificacdo de sentimentos.

As redes neurais artificiais (RNA), sdo algoritmos computacionais sofisticados usa-
dos para modelar relacoes complexas, geralmente ndo lineares, entre os dados de entrada
e saida. Por serem capazes de descobrir tais relacoes, as RNAs podem tratar de problemas

complexos como andlise de sentimentos.

3.1 Redes Neurais Artificiais

RNAs sao modelos computacionais capazes de realizar reconhecimento de padrdes. Sao
apresentadas como sistemas de neuronios interconectados que podem operar alguma forma
de processamento computacional sobre os valores de entradas.

Elas tém como inspiracdo o cérebro humano onde o conhecimento é adquirido a
partir de estimulos externos e mediante um processo de aprendizagem. As for¢as de cone-
xao entre neurdnios, chamadas de pesos sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o conhe-

cimento adquirido durante o processo de treinamento da rede.
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3.1.1 Neuronio Artificial

Os elementos computacionais, denominados neurdnios artificiais, sao modelos simplifica-
dos dos neurdnios biolégicos. E uma espécie de neurdnio mais simples e que engloba as
principais caracteristicas de uma rede neural biolégica, ou seja, paralelismo e alta conec-
tividade. Foi proposto inicialmente por McCulloch-Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1988). E 0 mo-

delo mais utilizado nas arquiteturas de RNAs (HAYKIN, 2001).

Bias
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T Funcao
de Ativacado Saida

Entradas T2 O > W2 /@ o[ .y
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Figura 1: Modelo de Neurdnio Artificial

Para um determinado neuronio artificial como ilustrado na Figura 1, seja n o namero
de entradas com sinais x; a x,, pesos sindpticos w; a wy, bias b e ¢ a funcao de ativacdo. A

saida é dada pela Equacao 1:

y=9

n
Z(wjxj+b)). (1)

i=1
Esta saida é andloga ao axonio de um neurdnio biolégico, e seu valor se propaga para

a entrada da préxima camada num processo semelhante a sinapse.

3.1.2 Multilayer Perceptron

Uma Multilayer Perceptron (MLP) é um modelo de rede neural artificial feedforward, onde
as conexoes entre os neurdnios ndo formam um ciclo que mapeia conjuntos de dados de
entrada para um conjunto de saidas apropriadas. Uma MLP consiste em vdarias camadas de

nés em um grafo direcionado, com cada camada totalmente conectada a préxima. Exceto
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para os n6s de entrada, cada n6 é um neurdnio (ou unidade de processamento) com uma
funcao de ativagdo, geralmente ndo-linear. A MLP foi a rede neural mais utilizada em pro-
blemas de aprendizagem de méquinas durante muito tempo. Sua popularidade foi oriunda
do seu baixo custo computacional e sua capacidade de distinguir dados que ndo sao linear-
mente separdveis, algo que seus antecessores nao conseguiam fazer. A Figura 2 mostra um

exemplo de MLP.

Camada Escondida

Saida

Figura 2: Multilayer Perceptron

As MLPs foram uma solucdo popular de aprendizado de maquinas nos anos 80, en-
contrando aplicacdes em diversos campos, como reconhecimento de fala, reconhecimento
de imagens e traducdo automadtica (WASSERMAN; SCHWARTZ, 1988), mas na década de 1990
enfrentaram uma forte concorréncia dos SVMs por serem algoritmos tao eficientes quanto
e muito mais simples. Mais recentemente, ha um crescente interesse renovado em redes

neurais devido aos casos de sucesso obtidos pelo aprendizado profundo.

3.2 Aprendizado Profundo

Aprendizado Profundo é um ramo do aprendizado de méquinas baseado em um conjunto
de algoritmos que tentam modelar um alto nivel de abstracdo nos dados, utilizando multi-
plas camadas de processamento para implementar transformacoes nao lineares. Uma das
dreas promissoras de uso do Deep Learning é na substituicao de caracteristicas escolhidos
manualmente por algoritmos que identificam as principais caracteristicas automaticamente

(NIELSEN, 2015).
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N3ao hd uma divisdo clara entre o Deep Learning e o Shallow Learning (Aprendizado
Raso), mas em geral especialistas concordam que uma rede com mais de 2 camadas escon-

didas pode ser considerada profunda (NIELSEN, 2015).

3.2.1 Conceitos Basicos

A ideia bésica do Aprendizado Profundo é considerar que os dados estdo organizados em
multiplas camadas que correspondem a diferentes niveis de abstracdo ou composicao (NI-
ELSEN, 2015). Um exemplo que ilustra esse conceito pode ser visualizado na Figura 3 que
mostra uma rede neural de reconhecimento facial. O projeto da rede é apenas ilustrativo,
mas exemplifica como uma composicao complexa de caracteristicas, tal como o rosto hu-

mano pode se dividida em pequenas partes simples assim como boca, olhos e nariz.

Camada de Entrada (Pixels da Imagem) Ha cabelo no topo?

Hi . . Camada de Saida (E um rosto?)
aum nariz no meo?

Ha dois olhos?

Hi um boca?

Figura 3: Sistema de Reconhecimento Facial

Como a ideia bésica do aprendizado profundo é a composicdo de niveis, a rede neu-
ral da Figura 3 pode ser dividida em sub-redes. Estas sdo responsaveis pela identificacdao
de caracteristicas mais simples. Essas caracteristicas simples podem ser decompostos em
outros mais simples ainda. Por exemplo, os olhos podem ser divididos em iris, palpebras e

sobrancelhas conforme ilustrado na Figura 4.

Ha sobrancelhas?

_— \

Hi dois olhos? - Hi iris? -

~— /

Hi pélpebras?

Figura 4: Conceito de Abstracdo
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A sequéncia de composicoes de caracteristicas simples em outros mais complexos é
feita pela composicao de transformacodes ndo lineares representadas pelas diversas camadas

escondidas de uma rede neural profunda, ilustrada na Figura 5.
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Figura 5: Rede Neural Profunda

3.2.2 Redes de Convolucao

As redes neurais de convolucao (convolution neural networks) formam uma classe de redes
muita utilizada no Aprendizado Profundo. Suas maiores aplicacoes sdo em processamento
de imagens digitais devido a sua capacidade intrinseca de utilizar a geometria das imagens
(NTELSEN, 2015). As redes de convolugdo fazem uso de trés ideias basicas: campos de recep-

cao local, pesos compartilhados e agrupamento.

3.2.2.1 Campos de Recepcao Local

Nas redes totalmente conectadas, como na Figura 5, as entradas sdo retratadas como uma
linha vertical de neurdnios. Em uma rede de convolucao, consideram-se as entradas como
um quadrado de n por n neurdnios, por exemplo, cujos valores correspondem aos n por n
pixels de intensidades da imagem de entrada (NIELSEN, 2015) conforme a Figura 6.

Os pixels de entrada sdao conectados a uma camada de neuronios ocultos. Todavia,
nao h4 conexao entre todos os pixels de entrada e todos os neurdnios da camada escondida.
Em vez disso, apenas regides pequenas fazem conexao.

Para ser mais exato, cada neurdnio na camada escondida é primeiro ligado a uma
pequena regidao dos neuronios de entrada, por exemplo, uma regiao de txt, correspondendo
a t? pixels de entrada. Assim, para um neur6nio escondido em particular, esta conexao pode

ser ilustrada conforme a Figura 7, onde ¢ = 5.
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camada de entrada
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Figura 6: Neurdnios de Entrada

camada de entrada

neurdnio escondido
O

occooe

Figura 7: Neurdnios da Camada Escondida

Essa regidao na imagem de entrada é chamada de campo de recepcao local para o
neur6nio escondido é definido por um filtro de convolugdo de tamanho igual. E uma pe-
quena janela sobre os pixels de entrada. Cada conexao aprende um peso. Portanto, o neurd6-
nio escondido aprende um bias geral. Simultaneamente, o filtro desliza sobre a imagem de
entrada inteira. Para cada um, hd um neurénio oculto diferente na primeira camada escon-
dida. As Figuras 8 (a) e 8 (b) ilustram esse processo para o primeiro e o segundo neurdnios

da primeira linha da matriz de neurénios escondidos, respectivamente.
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camada de entrada camada de entrada
oc primeira camada escondida o primeira camada escondida
g - g = ]
o o
o o
(a) Primeiro neurénio da camada escondida (b) Segundo neurdnio da camada escondida

Figura 8: Neur6nios da camada escondida

As camadas escondidas sao criadas pelo deslizamento dos filtros sobre a camada de
entrada. Ao final do processo, o tamanho da primeira camada escondida serd de (n—t +

Dx(n—t+1).

3.2.3 Pesos Compartilhados

Em uma rede de convolucao, todos os neurénios de uma mesma camada escondida compar-
tilham os pesos e bias. Isto é, ha um compartilhamento de pesos entre os diferentes campos
de recepcao local.

Como todos os neurdnios da camada escondida compartilham o mesmo peso, isso
significa que todos eles detectam exatamente a mesma caracteristica, porém em diferentes
localizagbes da imagem de entrada. Por esta razdo, o mapeamento da camada de entrada
para as camadas escondidas é chamado de mapa de caracteristicas (NIELSEN, 2015). Uma
grande vantagem do compartilhamento de pesos e biases é que ele reduz significativamente
o niumero de parametros referentes a uma rede convolucao.

Como cada camada escondida é capaz de detectar apenas um tipo de caracteristica,
€ necessdrio usar varias camadas escondidas, conforme ilustrado na Figura 9 para fazer o
reconhecimento de imagem. No exemplo da Figura 9, foram gerados 3 mapas de caracteris-
ticas de tamanho (n—t+ 1)x(n — t+ 1) com um filtro de tamanho txt. Esta rede, ilustrada
na Figura 9, serd capaz de identificar estas caracteristicas ao longo da imagem de entrada.
A Figura 10 mostra alguns mapas de caracteristicas da primeira camada escondida. As re-
gides mais escuras indicam os locais da imagem de entrada onde foram encontradas alguma

caracteristica detectdvel pelo mapa.
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primeira camada escondida 3 X 24 X 24

28 X 28 neurdnios de entrada

|

Figura 9: Conexdo com as Camadas Escondidas

e A

Figura 10: Exemplo de mapas de caracteristicas

3.2.3.1 Agrupamento

Além das camadas de convolucao (escondidas) descritas, as redes neurais de convolugdo
também contém camadas de agrupamento (Pooling). Estas sdo normalmente utilizadas
imediatamente apds as camadas de convolugdo. As camadas de agrupamento permitem
simplificar a informacdo de saida das camadas escondidas (NIELSEN, 2015).

Uma camada de agrupamento considera cada saida do mapa de caracteristicas a par-
tir da camada escondida e prepara um mapa de caracteristicas condensado. Por exemplo,
cada unidade da camada de agrupamento pode resumir uma regido de mxm neurdnios da
camada escondida, onde m < (n—t+1). Um procedimento comum de agrupamento é o
pooling-maximo (max-pooling) (NIELSEN, 2015), onde uma unidade de pooling emite sim-
plesmente a ativacdo méxima na regido de mxm de entrada. Todos os mapas de caracteris-
ticas sdo submetidos ao processo de pooling sendo que o tamanho final do mapa passa a ser
%. A Figura 11 ilustra este procedimento para m = 2.

As camadas de agrupamento permitem uma melhorlocalizacdo daregido daimagem
que foi ativada na camada escondida. Cada camada escondida tem uma camada de agrupa-
mento respectiva, conforme ilustrado na Figura 12, onde cada mapa de 24x24 origina uma

camada de 12x12.
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camada escondida
unidade de pooling maximo

o 50

Figura 11: Camada de Pooling

3 X 24 X 24 neurdnios

28 X 28 neurdnios de entrada

— 3 X 12 X 12 neurdnios

1=
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Figura 12: Conexao entre as Camadas

Por exemplo, a topologia de uma rede neural de convolucao de reconhecimento de
digitos manuscritos é representado na Figura 13. Sdo adicionadas 10 unidades de saida (di-
gitos de 0 a 9) e cada neur6nio das camadas de agrupamento é conectado a cada uma das

saidas.

3 X 24 X 24 neurdnios

28 X 28 neurdnios de entrada

™ 3 X 12 X 12 neurdnios.

1=

OOQOQJOOOOQ

Figura 13: Topologia Final da Rede
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3.3 Redes de Convolucao em Classificacao de Texto

A motivacdo deste trabalho se da pelos recentes e promissores resultados encontrados por
alguns autores (KIM, 2014) e (ZHANG; WALLACE, 2015) no uso de redes de convolucao em areas
de classificacao de textos como mineragdo de opinido, categorizacdo de tépicos e filtro spam.

Ao invés de pixels da imagem, a entrada para a maioria das tarefas de NLP sdo fra-
ses ou documentos representados como uma matriz. Cada linha da matriz corresponde a
um simbolo, tipicamente uma palavra, mas poderia ser um caractere. Isto é, cada linha é
um vetor, representando uma palavra. Normalmente, esses vetores sao representacoes de
baixa dimensionalidade (word embeddings) como word2vec (MIKOLOV et al., 2013) ou GloVe
(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), mas também podem ser representagoes de alta di-
mensionalidade (vetores one-hot). Uma frase de cinco palavras usando uma representacao
de 100 dimensoes se torna uma matriz de 5x100 e serd usada como entrada da rede. A tinica
diferenca para o caso com imagens é o tamanho dos filtros. Em textos, estes terdo a mesma
largura dos vetores de entradas, mas diferentes alturas. A Figura 14 mostra o uso de uma

arquitetura de rede de convolucdo aplicada a um texto como a usado por Kim (KiM, 2014).

_L i

gostei I

muito

deste

filme \ I / 5

novo

Figura 14: Arquitetura de rede de convolucdo para classificacdao bindria de sentencas
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Na Figura 14 por exemplo, hd uma sentenca de 6 palavras e 1 sinal de pontuagao:
" Eu gostei muito deste filme novo!"representados por vetores de 5 dimensoes. Usa-se entao,
por exemplo, 3 filtros de altura 4, 3 e 2 para gerar 6 mapas de caracteristicas. Estes tém
tamanhos 4x1, 5x1 e 6x1 como pode ser observado. Os mapas sofrem o processo de pooling
e sao concatenados formando um tnico vetor de tamanho 6x1. Este, por final, é submetido

a um classificador simples como MLP para obtenc¢ao de duas classes.

3.4 Consideracoes Finais

Uma rede neurais artificial sao um algoritmo de aprendizado de maquinas inspirado no ce-
rébro humano. Seu bom desempenho em tarefas de reconhecimento de fala, visao com-
putacional e traducdo automaética fizeram de seu modelo mais famoso, MLP, uma poderosa
ferramenta no tratamento de tais problemas. Contudo, devido a limitacoes de hardware
dos anos 1990, as MLPs perderam espaco para outros algoritmos igualmente capazes e com
baixo custo computacional.

Os avangos tecnoldgicos do século XXI permitiram a evolucdo de hardware neces-
sdria para o advento do aprendizado profundo. Novas redes neurais artificiais surgiram e
com elas novos resultados estado da arte para problemas complexos. As redes neurais de
convolucao sdo atualmente o modelo padrao em problemas de visdao computacional pois
alcancam um nivel de desempenho superior a qualquer outro modelo. Além disso, traba-

lhos recentes indicaram que seu uso em classificacdo de texto também é notavel.
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ESPACOS VETORIAIS SEMANTICOS DE
BAIXA DIMENSIONALIDADE

MA das tendéncias mais fortes no processamento de linguagem natural (NLP), no

l ] momento, € o uso de word embeddings, que sao vetores cujas similaridades relativas

se correlacionam com as similaridades semanticas. Tais vetores sdo usados tanto de maneira

independente para calcular semelhancas entre termos, quanto como base de representacao
para tarefas de NLP tais como classificacdo de texto, agrupamento de documentos, etiqueta-
gem de partes de falas, reconhecimento de entidades, anélise de sentimentos, entre outras.

Word embeddings é o termo dominante para designacao destes vetores, sem duvida
devido a popularidade atual dos métodos provenientes da comunidade de aprendizado pro-
fundo. Na linguistica computacional, muitas vezes se usa o termo modelo semantico distri-
butivo uma vez que a teoria semantica subjacente é chamada de semantica distributiva. Ha
também muitos outros termos alternativos em uso. Desde os mais genéricos como repre-
sentacao distribuida, aos mais especificos como espaco vetorial semantico ou simplesmente
espaco de palavras. Para a consisténcia, serd usado word embeddings ao longo deste traba-
lho.

De maneira sucinta, embeddings podem ser definidos como uma forma de represen-
tacdo de dados esparsos e de alta dimensionalidade, como é o caso de textos, em dimensoes
reduzidas que sejam capazes de codificar relagdes semanticas presentes nos dados. As pri-
meiras tentativas de encontra-los para quantificar a semelhanca semantica entre palavras
foram obtidas por meio de recursos feitos a mao. Os diferenciais semanticos introduzidos
em (0OSGOOD, 1952) na década de 1960 sdo um bom exemplo, e representagdes similares tam-
bém foram usadas nos primeiros trabalhos sobre conexdes e inteligéncia artificial na década

de 1980.
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Métodos para o uso de caracteristicas contextuais geradas automaticamente foram
desenvolvidos quase que simultaneamente em 1990 em varias dreas de pesquisa diferentes.
Um dos modelos iniciais mais influentes foi a andlise/indexacao semantica latente (LSA x
LSI), desenvolvida no contexto da recupera¢do da informacao. Aproximadamente ao mesmo
tempo, varios modelos diferentes foram desenvolvidos em pesquisas sobre redes neurais ar-
tificiais que usavam representacoes contextuais. Os mais conhecidos sdo, provavelmente, os
Mapas Auto-Organizadores (SOM) (KOHONEN; SCHROEDER; HUANG, 2001) e as Redes Recor-
rentes Simples (SRN) (ELMAN, 1991), dos quais o ultimo € o precursor dos modelos neuro-
linguisticos de hoje .

Desenvolvimentos posteriores sao basicamente apenas refinamentos desses modelos
iniciais. Os modelos de tépicos ((WALLACH, 2006)) sao refinamentos do LSA e incluem mé-
todos como LSA probabilistico (PLSA) (HOFMANN, 1999) e Latent Dirichlet Allocation (LDA)
(BLEL; NG; JORDAN, 2003). Os modelos neuro-linguisticos baseiam-se na mesma aplicacao de
redes neurais como SRN e incluem arquiteturas como redes neurais de convolucdo e auto-

encoders (VINCENT et al., 2010).

4.1 A Motivacao para os Word Embeddings

Os sistemas de processamento de imagem e dudio funcionam com conjuntos de dados ri-
cos e de alta dimensionalidade codificados como vetores das intensidades de pixels para
dados de imagem ou, por exemplo, coeficientes de densidade espectral de poténcia para da-
dos de audio. Para tarefas como reconhecimento de objeto ou fala, todas as informacoes
necessdrias para a execucdo ser bem-sucedida sdo codificadas nos dados. No entanto, os
sistemas de processamento de linguagens naturais tradicionalmente tratam palavras como
simbolos atomicos discretos e, portanto, "hotel"pode ser representado por um identifica-
dor e "motel"por um outro identificador. Essas codificacdes sdo arbitrarias e nao fornecem
informacdes tteis ao sistema quanto as relagdes que podem existir entre os simbolos indi-
viduais. Isso significa que o modelo pode aproveitar muito pouco do que aprendeu sobre
"hotéis"quando esta processando dados sobre "motéis"de modo que ambos sdo locais, com
quartos, banheiros, camas e outras particularidades.

Representar palavras como identificacdes tinicas e discretas também leva a disper-
sdao de dados. O algoritmo bag-of-words (UJLINGS; SMEULDERS, 2011) cria vetores muito es-

parsos onde a dimensionalidade dos vetores é igual ao tamanho do vocabulério. J4 os word
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embeddings sdo representacdes que podem superar alguns desses obstaculos porque criam
vetores com dimensdes menores e mais densas que sao capazes de preservar as similarida-
des semanticas existentes entre as palavras.

Uma caracteristica interessante dos word embeddings é que por serem representa-
¢oes numéricas de similaridades contextuais entre palavras, estes podem ser manipulados
aritmeticamente como qualquer outro vetor. As Figuras 15 (a) e 15 (b) ilustram estas relacoes

para formas verbais e género.

Homem
(omendo Amando
@) O
[
Poeta Mulher
Comer Amar
[
Poetis
(a) Relagdo entre géneros (b) Relacdo entre formas verbais

Figura 15: Word Embeddings

4.2 Tipos de Word Embeddings

Encontrar word embeddings é encontrar representagoes de baixa dimensionalidade para as
palavras. Geralmente a reducao de dimensionalidade é alcancada por meio de algoritmos
de aprendizado nado-supervisionado. Word Embeddings sdo de fato uma grande vitéria do
aprendizado ndo-supervisionado na industria devido as suas diversas aplicacoes.

A principal diferenca entre os varios modelos existentes é o tipo de informacao con-
textual que estes usam. Os modelos do tipo LSA usam documentos como contexto. Os mo-
delos neuro-linguisticos usam as palavras como contextos, o que € indiscutivelmente mais
natural a partir de uma perspectiva linguistica e cognitiva. Essas diferentes representacoes

contextuais capturam diferentes tipos de semelhanc¢a semantica. Os modelos com contexto
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baseados em documentos capturam relagdo semantica, tais como aquela entre carro e es-
trada enquanto os modelos baseados em palavras capturam similaridade semantica, tais
como aquela entre carro e 6nibus. Outra diferenca significativa é a forma como os vetores
sdo obtidos: GloVe e LSA usam fatoracao de matrizes ja que sdo modelos baseados em con-
tagem enquanto Word2Vec e fastText usam redes neurais.

Os modelos baseados em contagem calculam as estatisticas de quantas vezes algu-
mas palavras ocorrem junto de suas palavras vizinhas em um grande corpus de texto e, em
seguida, mapeiam essas estatisticas de contagem para um vetor pequeno e denso para cada
palavra. Modelos preditivos tentam prever diretamente uma palavra a partir de seus vizi-

nhos.

4.2.1 Analise Semantica Latente

A Andlise Semantica Latente (LSA) é uma técnica usada para criar representacoes vetoriais
de documentos. O contexto dos word embeddings é formado por documentos e ndo pala-
vras. A representacdo vetorial de um documento oferece uma maneira facil de comparar
textos por sua similaridade calculando o cosseno entre os vetores. Além disso, estes vetores
fornecem um forma de representar documentos como entradas para algoritmos de apren-
dizado de méaquinas e assim classificar documentos para determinar a qual grupo estes per-
tencem. Contudo, a classificacao implica que alguns documentos ja estejam rotulados. Para,
tentar identificar agrupamentos naturais entre os documentos, € possivel aplicar clusteriza-
¢a0 (PAPADIMITRIOU et al., 1998).

O primeiro passo para se obter vetores por LSA é aplicar o algoritmo chamado tf-idf
(term-frequency inverse-document-frequency) (RAMOS, 1999). A esséncia do algoritmo é que
cada posicdo no vetor corresponde a uma palavra diferente e um documento é representado
contando o nimero de vezes que cada palavra aparece. Além disso, cada uma das conta-
gens de palavras é normalizada pela frequéncia da palavra correspondente na colecao de
documentos. Deste modo, termos menos frequentes tém mais peso.

Os vetores obtidos por ff-idf ja sdo suficiente para realizar andlises de aprendizado de
madquinas. Contudo, eles geralmente sdo longos e esparsos, pois estes tém um componente
para cada palavra no vocabuldrio. Para evitar esse problema, o LSA leva o #f-idf um passo
adiante aplicando um algoritmo de reducao de dimensionalidade, geralmente SVD (Singular

Value Decomposition) (STEWART, 1993). Esta reducdo de dimensionalidade torna os vetores
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mais gerencidveis para operacdes como agrupamento ou classificacao. Além disso, os ve-
tores obtidos tendem a acentuar as caracteristicas latentes de cada documento. Tornando

assim, documentos semelhantes mais semelhantes, e documentos distintos, mais distintos.

4.2.2 Word2Vec

Google™ usou o algoritmo com um corpus de 100 bilhdes de palavras nio catalogadas. O
modelo original esta disponivel na internet (DAv, 2016).

Word2Vec é um modelo preditivo particularmente eficiente computacionalmente para
aprender embeddings de palavras a partir de texto ndo-estruturado (MIKOLOV et al., 2013).
Este é indiscutivelmente o modelo de word embeddings mais popular atualmente. Como
este algoritmo forma um bloco de constru¢do fundamental de modelos de aprendizado pro-
fundo para NLP, geralmente também é considerado um algoritmo de aprendizado profundo.
No entanto, tecnicamente, o Word2Vec nao faz parte do aprendizado profundo, pois sua ar-

quitetura ndo é profunda nem usa ndo-linearidade.
4.2.2.1 CBOW

O CBOW (Continous bag-of-words) é um tipo de arquitetura rede do Word2Vec, onde sao
usadas as palavras do contexto (palavras vizinhas) para descobrir a palavra central. A Figura
16 mostra o CBOW com contexto de 2 palavras.

Os vetores CBOW sao obtidos maximizando-se a funcao de custo J dada pela Equa-

cao 2:

1 %4
J=3 Y 10g (P(Wil Wiy oy Wi—1, Wit1,eeey Wi m)). @)
i=1

O objetivo é maximizar a probabilidade P(w;|w;_, ..., Wi—1, Wi+1, ..., Wi+m) de se ob-

servar a palavra w; dado um contexto. Esta é dada pela Equacao 3:

exp(w; - Wi+ )

ZkeV exp(wi : LUk)’

3)

P(wiyjlw;) =
onde V é o tamanho do vocabulario.
4.2.2.2 Skip-Gram

O Skip-Gram é um outro tipo de arquitetura rede do Word2Vec. Ao contrario do CBOW), ele

usa a palavra central para descobrir as palavras do contexto. A Figura 17 mostra o Skip-Gram
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Entrada Projecdo Saida

w(t-2)
w(t-1)
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Figura 16: Arquitetura da rede utilizando o modelo CBOW

com contexto de 2 palavras. Os vetores Skip-Gram sdao obtidos maximizando-se a func¢do de

custo /, semelhante ao CBOW, dada pela Equacao 4:

1 |4
]:VZ Y, logPwiyjlwy), (4)

i=l-m<j<sm,j#0
onde V é o tamanho do vocabulario.
O objetivo é maximizar a probabilidade P(w;,jlw;) de se observar a palavra w; ;

dada uma palavra central. Esta também é dada pela Equacao 3.

4.2.2.3 Visualizacao

A Figura 18 mostra o resultado de uma simulagdo feita em Python usando o médulo Gensim
(REHUREK; SOJKA, 2010) que permite o uso de Word2Vec, e um corpus formado pelos livros
de Game of Thrones (MARTIN, 1997). Foram obtidos embeddings num espaco vetorial de 300
dimensoes e depois reduzidos para 2 dimensoes usando a técnica TSNE (MAATEN; HINTON,
2008). O TSNE foi escolhido como forma de reducao de dimensionalidade pois este con-
segue preservar as distancias relativas entre os vetores. Esta qualidade é importante pois
permite observar as relacdes que sao obtidas quando se usa Word2Vec. O mesmo ndo acon-

tece quando se usa PCA (JOLLIFFE, 1986) para fazer grandes reducoes de dimensionalidade.
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Entrada Projecdo Safda
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Figura 17: Arquitetura da rede utilizando o modelo Skip-Gram

E importante ressaltar que as componentes x e y obtidas por TSNE néo tém qualquer signi-

ficado. A técnica tem apenas como objetivo manter proximo vetores similares.

Figura 18: Word2Vec aplicado aos livros de Game of Thrones

Pela Figura 18, ndo é possivel observar as relagdes entre os vetores pois hd muias pa-
lavras no corpus. Ja as Figuras 19 (a) e 19 (b) mostram algumas regioes especificas da Figura
18 com mais detalhes. E possivel observar que personagens da histéria estdo agrupados na

mesma regido enquanto o mesmo acontece para diferentes pratos de comida.
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Figura 19: Clusters formados pelos livros de Game of Thrones

4.2.3 GloVe

Ap6s o lancamento de Word2Vec em (MIKOLOV et al., 2013), houve um aumento consideravel
no numero de artigos sobre diferentes tipos de word embeddings. Um dos trabalhos mais
bem sucedidos na drea foi (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014), que explicou por que tais
algoritmos funcionam e reformula os processos de otimizagdo obtidos por Word2Vec como
um tipo especial de fatorizacdo para matrizes de ocorréncia conjunta de palavras.

O GloVe aprende os vetores de palavras examinando as ocorréncias de palavras den-
tro de um corpus de texto. Antes de treinar o modelo, é preciso construir uma matriz de
ocorréncia conjunta X, onde o elemento X;; representa a frequéncia com que a palavra i
aparece no mesmo contexto da palavra j. O algoritmo percorre o corpus apenas uma vez
para construir a matriz X. O modelo usa apenas a matriz de ocorréncia conjunta para for-
mular word embeddings. O corpus de texto ndo é mais utilizado. Uma vez encontrada a
matriz X, o modelo usa a Equacao 5:

T -

w; LT/j+I;i+bj=lOg(Xij), (5)

]

para definir os vetores w; e w;. O objetivo € encontrar vetores que se relacionam com a
ocorréncia conjunta das palavras i e j, onde b; e bj sdo biases associados as palavras i e
j respectivamente. Os vetores sdo obtidos minimizando-se a funcdo de custo J dada pela

Equacio 6:

Vv Vv
J= Y Y fXip@; 0 +bi+bj—logXi))*, (6)
i=1j=1
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esta equacdo avalia a soma de todos os erros quadraticos tendo como base a Equacao 5,
além de ser ponderada por uma fung¢do positiva f, onde V é o tamanho do vocabulério de
palavras presentes no corpus de treinamento.

A escolha de f deve ser feita de modo a evitar que pares de palavras muito comuns
(pares com altos valores de X;;) causem um offset grande no processo de otimiza¢do. Um

possivel caso de funcao que pode ser utilizada € mostrado na Equacao 7:

( Xij )a Xii<x

1] = vmax

F(X;j) =4 Xmax ! @)
1 em outro caso.

Quando pares de palavras extremamente comuns sdo encontrados (X;; < xmax), a

funcdo de ponderacao ird limitar sua saida para 1. Para todos os outros pares de palavras,

serd retornado algum peso no intervalo [0, 1], onde a distribuicdo de pesos neste intervalo é

. 3e . ~ ~ . 3
decidida por a. A Figura 20 representa a fun¢ao da Equagao 7 para um « igual a 3.
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04 |
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Figura 20: Funcdo de ponderacgao

4.2.4 fastText

No final de 2016, o Facebook Research™ publicou um projeto de word embeddings: fastText,
um método para aprender vetores e executar a classificacdo de texto. O objetivo principal
dos fastText embeddings é levar em consideracdo a estrutura interna das palavras ao invés
de aprender representagdes das palavras inteiras. Isto é notavelmente ttil para linguagens
morfologicamente ricas, de modo que as representa¢des para diferentes formas morfolégi-
cas de palavras seriam aprendidas de forma independente (BOJANOWSKI et al., 2016).

O fastText funciona deslizando uma janela sobre o texto de entrada e aprendendo
todas as palavras do contexto a partir da palavra central assim como o Skip-Gram. O apren-
dizado pode ser visto como uma série de atualizacoes para uma rede neural com duas cama-

das de pesos e trés camadas de neurdnios, nas quais as duas camadas externas possuem um
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neurdnio para cada palavra no vocabuldrio e a camada intermedidria possui tantos neuro-
nios quanto existem de dimensdes no espaco vetorial utilizado. Esta abordagem é muito
semelhante ao Word2Vec. Nao uma coincidéncia, uma vez que ambos foram idealizados
pelo mesmo autor: Tomas Mikolov (MIKOLOV et al., 2013) e (BOJANOWSKI et al., 2016). No en-
tanto, ao contrdrio do Word2Vec, fastText também pode aprender vetores para sub-partes de
palavras: os chamados n-gramas. Isso garante que, por exemplo, as palavras amor, amado e
amando tenham representac¢oes vetoriais semelhantes, mesmo que elas tendam a aparecer
em diferentes contextos. Este recurso melhora a aprendizagem em linguagens fortemente
flexionadas (BOJANOWSKI et al., 2016). A diferenca entre fastText e Skip-Gram é mostrada na

Equacao 8:
exp(hy, Wi+ ;)
ZkeV exp(hwi “ W) ,

onde a funcao de probabilidade dada pela Equacao 3 é alterada de modo que os n-gramas

8)

P(wiyjlw;) =

sejam contabilizados.
A representacao da soma dos vetores obtidos para os n-gramas da palavra w; é dada

pela Equacao 9:

hw, = ) Xg, 9)

gew;

onde g e xg representam o conjunto de possiveis n-gramas e suas representagoes vetoriais
respectivamente.

A metodologia do fastText considera que uma palavra é a soma de suas partes. Isso
faz com que seus vetores sejam muito eficientes na representacdo de palavras, porém o pro-

cesso de treinamento é mais demorado comparado a outros modelos.

4.2.5 Qutros Modelos

Eigenwords sao computados como os vetores singulares da matriz de ocorréncia conjunta de
palavras e seus contextos. Eles podem ser inconscientes do contexto, ndo dependendo do
contexto da palavra, mas apenas da palavra ou sensivel ao contexto, dependendo do con-
texto (DHILLON; FOSTER; UNGAR, 2015).

WordRank é um algoritmo de incorpora¢do de palavras que estima os word embed-
dings através de um ranqueamento robusto. Semelhante ao GloVe, o treinamento do Wor-

dRank é realizado na matriz agregada de ocorréncia conjunta de palavras de um corpus.
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Todavia, difere do GloVe onde uma funcao de custo por regressao é empregada, o WordRank
otimiza uma funcao de custo baseada em ranqueamento (JT et al., 2015).

O VarEmbed é um modelo que propde melhorar os word embeddings através de in-
formacoes morfolégicas, capturando recursos de sub-palavras compartilhadas. Combina
informacdes morfoldgicas e distributivas em um quadro probabilistico unificado, em que o
embedding é uma varidvel latente. A informac¢ao morfologica fornece uma distribuicao pré-
via sobre os word embeddings, que por sua vez condicionam uma funcao de verossimilhanca

sobre um corpus observado (BHATIA; GUTHRIE; EISENSTEIN, 2015).

4.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Com o advento do aprendizado profundo, os word embeddins obtiveram grande popula-
ride na comunidade cientifica. Seu propdsito é transformar palavras em nimeros, os quais
os algoritmos de aprendizado profundo possam consumir e processar para formular uma
compreensdo da linguagem natural de forma eficiente.

Os vetores gerados pelos modelos possuem propriedades de similaridade seméantica
que sdo bastante interessante para solucao de problemas complexos do NLP. Contudo, por
serem parte importante do aprendizado profundo, sdo geralmente denominados, erronea-
mente, como modelos profundos. Na verdade, os word embeddings sao obtidos por algorit-
mos que exploram a linearidade e ndo-profundidade. Outro erro comum que é cometido é
pensar que hé diferenca qualitativa entre os modelos neuro-linguisticos e os baseados em
contagem. Eles sdo diferentes formas matematicas de se chegar ao mesmo modelo seman-
tico. Vdrios trabalhos recentes demonstraram, tanto teérica como empiricamente, a cor-
respondéncia entre esses diferentes tipos de modelos (LEVY; GOLDBERG, 2014) e (OSTERLUND;
ODLING; SAHLGREN, 2015). Neste trabalho, sdo usados Word2Vec, GloVe e fastText devido a sua
maior popularidade entre outros autores e a disponibilidade de encontra-los gratuitamente

na Internet.



Capitulo 5

ASPECTOS DE IMPLEMENTACAO

ESTE capitulo sdo apresentados os aspectos e consideragdes técnicas adotadas na
N implementacdao de um sistema de classificacdo de sentencas por redes neurais de
convolucdo. Ao longo deste capitulo, sdo descritas: as especificacoes técnicas do sistema;
as caracteristicas dos conjuntos de dados usados nos treinamentos das redes; as etapas de
pré-processamento aplicadas aos dados de treinamento; a configuracao do modelo de re-
feréncia; as configuracoes testadas nesta dissertacdo; e a metodologia adotado durante os

experimentos.

5.1 Especificacoes Técnicas

A implementacao dos experimentos deste trabalho é feita usando a linguagem de programa-
cdo Python (ROSSUM, 1995). Esta foi escolhida devido a sua simplicidade e grande ntimero
de médulos bem documentados que auxiliam desde o pré-processamento de dados a apli-
cacdo de modelos de aprendizado de maquinas. Apesar do Python ndo ser uma linguagem
tdo rapida quanto Julia (BALBAERT, 2015) ou Scala (ODERSKY; SPOON; VENNERS, 2008), suas ope-
racdes com maior custo computacional podem ser facilmente executadas por interfaces em
C (KERNIGHAN, 1988) ou Fortran (PRESS et al., 1993). Neste trabalho, os principais médulos
utilizados sao: Tensorflow (ABADI et al., 2015), Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011) e Numpy
(WALT; COLBERT; VAROQUAUX, 2011). Estes sdo moédulos de computacdo cientifica que pos-
suem interfaces em C e que permitem a implementacdo tanto de redes neurais artificiais
quanto de outros algoritmos com maior agilidade e com c6digos mais eficientes por possui-
rem APIs (Application Programming Interface) de alto nivel, as quais reduzem de maneira
significativa a quantidade de c6digo necessédrio para a modelagem e simulacdo de alguns

modelos de aprendizado de maquinas.
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O Tensorflow é usado para modelar as redes neurais de convolucao testadas nesta
dissertacdo. Este é uma biblioteca de software de c6digo aberto para computacdo numérica
usando gréficos de fluxo de dados. Os nés no gréafico representam operagoes matemadticas,
enquanto as bordas do gréfico representam os dados sendo processados ao longo da topo-
logia. A arquitetura flexivel permite implantar computa¢do para uma ou mais CPUs (Central
Processing Unit) ou GPUs (Graphics Processing Unit) com uma unica API. Esta permite um
rapido e fécil interfaceamento com CUDA (Compute Unified Device Architecture) (NICKOLLS
etal.,, 2008) que é uma extensdo da linguagem C e que possibilita o uso de computacao pa-
ralela. O Tensorflow foi originalmente desenvolvido para fins de pesquisa em redes neurais
profundas, mas o sistema é geral o suficiente para ser aplicdvel em uma ampla variedade de
outros dominios. A Figura 21 mostra a arquitetura de rede neural de convoluc¢do usada neste
trabalha simulada no Tensorflow. Na figura, os dados de entrada sdo transformado em word
embeddings pela camada Embeddings; em seguida o texto transformado é submetido a 3 fil-
tros de convolucdo de diferentes tamanhos identificados na figura por ConviD, ConviD-1e
ConviD-2; os mapas obtidos através dessas operagdes sdo concatenados pelo bloco Merge
e submetidos ao processo de pooling por GlobalMaxPooling; em seguida os dados sdo sub-
metidos ao processo de dropout pelo bloco com o mesmo nome; e finalmente é usada uma
rede MLP identificada por FullyConnected para definir a classificacdo do texto. Esta rede
funciona de maneira idéntica a rede mostrada na Figura 14 do Capitulo 3. Os outros blocos
nao descritos, representam operacoes de auxilio ao processo de treinamento .

Para simular modelos de aprendizado de méaquinas usados como referéncia neste
trabalho, usa-se o Scikit-Learn. Este € um mo6dulo de aprendizado de mdquinas para Python
criado sobre o SciPy (JONES et al., 2001-), que é um ecossistema Python para computacao
cientifica. Este possui uma variedade muito grande de modelos de regressao, classificacao e
clusterizacdo de facil implementacao devido a sua simples API e grande documentacao .

As operacodes matriciais feitas nos experimentos fazem uso do médulo Numpy que
€ uma biblioteca que adiciona suporte para grandes vetores e matrizes multidimensionais,
juntamente com uma grande cole¢do de fun¢des matemadticas de alto nivel.

Os experimentos feitos neste trabalho fazem uso de um ambiente composto por sis-
tema operacional Linux, distribuicao Ubuntu 16.04, processador Intel Core i7 com 2,6 GHz,
16GB de memoria RAM e placa de video NVIDIA GeForce GTX 1060 GPU com 6 GB de memo6-

ria dedicada.
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Figura 21: Visualizacdao de Rede de Convolucao pelo Tensorflow
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5.2 Pré-processamento dos Dados de Treinamento

Os dados usados nos experimentos desta dissertacdao sdo os mesmos usados em (KM, 2014).

Sao dados formados por sentencas escritas no idioma inglés e sao usados em diversos traba-

lhos que tratam de andlise de sentimentos. Estes dados podem ser encontrados facilmente

na Internet. Alguns de seus aspectos estao descritos na Tabela 1, onde crepresenta o nimero

de classes, [ representa o comprimento médio da sentenca, N € o tamanho do conjunto de

dados e V é o tamanho do vocabulario.

Tabela 1: Aspectos dos dados usados durante o treinamento

Conjunto de dados ‘ c ‘ l ‘ N ‘ %

MR 21 20| 10662 | 18765
SST-1 51| 18 | 11855 | 17836
SST-2 2119 | 9613 | 16185
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* MR: Conjunto de dados de criticas de filmes com uma sentencga por critica. As criticas

tem 2 classes possiveis: positiva (Pos) e negativa (Neg) (DATA, 2002) .

e SST-1: Stanford Sentiment Treebank é uma extensao do MR com divisdes de treina-
mento, teste e validacao pré-determinadas. Possui 5 classes: muito positivo (Mpo),

positivo (Pos), neutro (Neu), negativo (Neg) e muito negativo (Mne) (GLOVE..., 2014)

e SST-2: Derivado do SST-1, porém sem criticas neutras e apenas com 2 classes. As criti-
cas muito positivas se tornam positivas enquanto as muito negativas se tornam nega-

tivas (GLOVE..., 2014).

As classes presentes nestes dados estdo todas bem balanceadas. Isto significa que as
sentencas estdo bem distribuidas pelas classes. Nao ha nenhuma classe com um nimero
muito maior de sentencas em relacdo a outra. Deste modo, a classificacdao de sentimentos
nestes conjuntos de dados pode ser interpretada como um problema de classificacao. Caso
houvesse alguma assimetria na distribuicdo destes dados, uma abordagem por deteccao de
anomalias pudesse ser mais adequada.

Os experimentos fazem uso de vetores (word embeddings) pré-treinados e disponi-
veis publicamente. Estes sdo usados para codificar os textos em uma representacdo de baixa
dimensionalidade. Os embeddings usados nesta dissertacdo sao: vetores fastText, lancados
pela equipe de pesquisa do Facebook™; vetores Word2Vec treinados em 100 bilhdes de pa-
lavras do Google News™; e GloVe que é treinado em um corpus de 840 bilhoes de tokens de
dados da Web e distribuido pela Universidade de Stanford. Cada um dos vetores presentes
nestes conjuntos possui dimensao 300x1.

O pré-processamento destes dados possui 6 etapas. Estas tém como objetivo remo-
ver ruido presente nas sentencas e codificar os textos de maneira que seja possivel usa-los
no treinamento de redes de convolugdo. As etapas descritas aqui tentam seguir 0 mesmo

pré-processamento feito por Kim em seu trabalho. Contudo, néo esté claro se as etapas 3 e

4 que foram adotadas nesta dissertacdo foram utilizadas em (KM, 2014).

e Etapa 1: Caracteres especiais e sinais de pontua¢ao sao removidos.
 Etapa 2: Todas as palavras sdo escritas em letras mintsculas.

e Etapa 3: Numeros sao substituidos por um token especial: NUM.
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» Etapa 4: As stopwords sao removidas. Estas sdo palavras que ndo acrescentam muito

significado ao texto. Geralmente sao artigos, conjungdes e preposicoes.

* Etapa 5: Substitui-se as palavras contidas nos conjuntos de dados por seus respectivos

vetores pré-treinados.

* Etapa 6: As palavras, que estao presentes nos conjuntos de dados, mas nao nos vetores
de palavras pré-treinados, sao inicializadas aleatoriamente usando uma distribuicao

normal com média 0 e desvio-padrao 1.

5.3 Configuracoes Investigadas

O objetivo desta dissertacdo consiste em criar um classificador de andlise de sentimentos efi-
ciente usando redes neurais de convolucao por meio da anélise do impacto de seus hiperpa-
rametros no desempenho do modelo. Em (KIM, 2014), sdo encontrados resultados melhores
que os alcancados por modelos simples de aprendizado de mdquinas como NB e SVM, e
além disso, encontra resultados competitivos com modelos no estado da arte para andlise
de sentimentos em sentencas. Todavia, o autor obteve tais resultados sem testar diferentes
configuracoes de hiperparametros. Em seu trabalho, ele justifica a auséncia desta anélise
por falta de hardware capaz de treinar vérias redes em tempo razodvel. Nesta dissertacao,
algumas possibilidades de configuracoes de redes neurais de convolugdo serdo investigadas
tendo como referéncia a configuracdo adota em (KiM, 2014). Com isso, serd possivel avaliar
se hd alguma melhora de desempenho significativa ao se ajustar os hiperparametros de uma
CNN.

A configuragdo de hiperparametros de referéncia utilizada neste trabalho estd des-
crita na Tabela 2. Tomando esta topologia como a de referéncia para a rede de convolucao,
considera-se o efeito de diferentes decisdes de arquitetura sobre o desempenho da rede. In-
felizmente, mesmo fazendo uso de GPUs, € invidvel testar todas as combinacdes possiveis
de hiperparametros devido ao alto tempo de treinamento de cada rede. Sendo assim, para
se explorar os universo de hiperpardmetros de maneira viavel segue-se a seguinte metodolo-
gia: seleciona-se um hiperparametro dentre os 7 possiveis contidos na Tabela 2; fixa-se todos
os outros 6 de acordo com os valores apresentados na Tabela 2; varia-se o hiperparametro
selecionado dentro do universo de possibilidades presentes na Tabela 3. Cada variacao de

hiperparametro é considerada uma nova topologia de CNN e, para cada uma, o experimento
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é repetido por 10 vezes seguindo um esquema de validacao cruzada (k-fold). Cada configu-
racao é treinada por 50 épocas e o critério de parada adotado é a Parada-Antecipada. Esta
é uma forma de se evitar o sobreajuste de um algoritmo de aprendizado de maquinas. Os
resultados obtidos com os treinamentos sdao submetidos a um teste de significancia esta-
tistica com o objetivo de avaliar se ha diferenca significativa de desempenho dependendo
da configuracdo adotada e se algum indicio de padrao de comportamento apresentado nos

diferentes conjuntos de dados.

Tabela 2: Configuracdo Topolégica de Referéncia (KM, 2014)

Hiperparametro \ \ Valor

Word Embedding Word2Vec estético
Funcao de Ativacao ReLU
Tamanho do Filtro (3,4,5)
Mapas de Caracteristicas 100
Pooling Pooling maximo
CR 3

DO 0.5

Tabela 3: Hiperparametros Testados

Hiperparametro H Valores Testados

Word Embedding W2VE, W2VD, GVE, GVD, fTE, fTD
Funcao de Ativacao ReLU, Sigmoid, Tanh, Linear
Tamanho do Filtro F1, F2,...,F5

Mapas de Caracteristica 50, 100,..., 250

Pooling Pooling maximo, Pooling médio
CR 0,3,.,12

DO 0,0; 0,2; 0,5;0,7; 0,9

A métrica de avaliacdo usada durante os experimentos é a acuracia. Esta é escolhida
porque os dados estdo bem balanceados. Caso os dados fossem assimétricos, outra métrica
deveria ser escolhida: AUC (&rea sob a curva ROC) poderia ser usada nesse caso. Os valores
de acuracia obtidos sdo submetidos a um teste de significancia estatistica. Devido ao baixo
numero de amostras, o teste estatistico usado é o Teste-T de Stutent(GOSSET, 1908). Este é o

teste indicado na literatura para situacoes com baixo nimero de dados.
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5.3.1 Word Embeddings

Word embeddings sao a forma de representacdao dos dados usados neste trabalho. Eles ma-
peiam palavras a vetores de baixa dimensionalidade. Neste trabalho, sao experimentados
Word2Vec, GloVe e fastText. O uso destes vetores durante os experimentos € dividido em 2
situacoes: Estatico, quando o vetor é usado na forma como é obtido na origem, e Dinamico,
as componentes do vetor sdo consideradas como pesos da rede e sdo ajustadas durante o
treinamento, sendo o objetivo deste processo tentar adaptar os vetores aos dados treina-
dos. Os valores de word embeddins testados neste trabalho sdo Word2Vec Estéatico (W2VE),
Word2Vec Dinamico (W2VD), GloVe Estatico (GVE), GloVe Dinamico (GVD), fastText Estético
(fTE) e fastText Dinamico (fTD) .

5.3.2 Funcao de Ativacao

A funcao de ativacao € o elemento que adiciona nao-linearidades aos dados que fluem pela
rede neural. Através destas, as redes podem compor abstracoes sobre os dados (NIELSEN,
2015). As funcoes de ativacao usadas sdo Rectified Linear Unit (ReLU), Sigmoid, Tangente

Hiperbdlica (Tanh) e Linear. Estas estdo definidas nas Equacoes 10 - 13:

f(x) =max(0, x); (10)
1
f(x)—1+e_x, (11)
ef—e X
f(x) = m, (12)
fx)=x. (13)

Os comportamentos das funcao de ativacao escolhidas sao ilustrados na Figura 22 .
Note que as func¢oes Sigmoid e Tanh sofrem o efeito do desaparecimento do gradiente por

possuirem derivadas préximas de 0, ao contrério de outras duas funcgoes.

5.3.3 Tamanho do Filtro

Os filtros sao os elementos de uma CNN que aplicam operacdes de convolugdo sobre os da-
dos. O tamanho dos filtros esta diretamente associado ao ntimero de pesos da rede neural.
Maior o filtro, maior o nimero de pesos a serem treinados. Os tamanhos dos filtros podem

ser interpretados como n-gramas, ou seja, um filtro de »n linhas opera convolucao sobre n
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Figura 22: Funcdes de ativacdo utilizadas

palavras. Os filtros sao indicados por uma terna nao-ordenada (X, Y, Z) onde cada compo-
nente representa um tamanho de filtro. O tamanho horizontal é fixo e é dado pelo tamanho
dos word embeddings, que neste trabalho sao 300 unidades. Enquanto a altura é dada por
X, Y e Z Uma terna (1, 2, 3) representa 3 filtros de tamanhos 300x1, 300x2 e 300x3. Nos
experimentos, sao usados filtros de tamanhos (1, 2, 3), (2, 3, 4), (3, 4, 5), (4,5, 6) e (5,6, 7)
identificados por F1, F2, F3, F4 e F5 respectivamente sendo F3 a referéncia usada em (KIM,

2014).

5.3.4 Mapas de Caracteristicas

Os Mapas de Caracteristicas sdo responsaveis por identificar diferentes caracteristicas pre-
sentes nos dados. Cada mapa estd associado a um atributo do dado de entrada. Em sistemas

de visao computacional, estes identificam atributos como nariz, olhos e boca. De modo se-
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melhante, estes podem identificar caracteristicas como tempo verbal, género e plural em
tarefas de NLP. A Figura 10 do Capitulo 3 mostra mapas de caracteristicas, também chama-
dos de mapas de atributos, para umarede de convolucao de imagens. Os experimentos desta
dissertacao testam a variacdo da quantidade de mapas de caracteristicas. Maior o nimero
de mapas, maior serd o nimero de caracteristicas identificadas, porém maior também serd

o tempo de treinamento. Sao testadas redes com 50, 100, 150, 200 e 250 mapas.

5.3.5 Pooling

Pooling é uma operacao para simplificar a informacao entregue na saida de um mapa de
caracteristicas. A informacao pode ser transformada por meio da média dos valores de um

mapa ou pelo valor méximo do mapa.

5.3.6 Constante de Regularizacao

A regularizacdo é uma técnica utilizada na tentativa de resolver o problema de sobreajuste
em modelos estatisticos. Uma forma de regularizacao muito utilizada é a regularizacdao L2-
norm. Para aplicd-la, penaliza-se a funcao de custo Cy da rede neural, conforme mostrado

na Equacao 14:

C=Co+A) w? (14)
w

onde C é a nova func¢do de custo, w sdo os os pesos da rede e A é a constante real ndo-
negativa que determina o grau de regularizagdo. Esta é chamada de constante de regulari-
zacao (CR). Ao aumentar o valor de A, a rede precisa diminuir os valores w para que a nova
funcao de custo seja minimizada adequadamente. Os valores de CR testados sdao: 0, 3, 6,9 e

12.

5.3.7 Taxade Dropout

O dropout é uma forma de regularizacao. Este faz com que uma rede neural artificial aprenda
multiplas representacdes independentes dos dados, alternando aleatoriamente os neur6-
nios desabilitados na fase de treinamento. E importante destacar que esta técnica de regu-
larizacao so6 é utilizada durante o treinamento.

A taxa de Dropout (DO) varia no intervalo [0, 1), sendo que quao maior a taxa, maior

a quantidade neur6nios que ndo sao ajustados durante o treinamento da rede. Isso faz com
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que os poucos neurdnios que restam aprendam formas de suprimir a auséncia dos outros.
Deste modo, cria-se um sistema de redundancia onde um neurdnio pode responder por
outro. A Figura 23 mostra a aplicacdo de dropout em uma rede neural. Os valores de DO

testados sao: 0,0; 0,2; 0,5; 0,7; 0,9.

(a) Antes do Dropout (b) Ap6s o Dropout

Figura 23: Aplicacdo de Dropout

5.4 Consideracoes Finais do Capitulo

Este capitulo apresentou todas as consideracdes técnicas usadas na implementacdo de CNNs
aplicadas a andlise de sentimentos. Os dados e as etapas de pré-processamento foram enu-
meradas. A metologia dos experimentos foi apresentada juntamente com as possiveis con-
figuracoes de hiperparamentros que determinam a topologia da rede. No capitulo seguinte,
sdo apresentados os resultados obtidos pelas diversas configuracoes topolégicas de uma

CNN quando treinadas usando os conjuntos de dados descritos neste capitulo.



Capitulo 6

RESULTADOS DE DESEMPENHO

ESTE capitulo sdo apresentados e analisados os resultados alcancados com a meto-
N logia descrita no Capitulo 5. Na Secdo 6.1, sdo expostos os resultados referentes as
diferentes configuracoes de CNN apresentadas na Secao 5.3 do Capitulo 5. Na Secao 6.1, sdo
relatados os resultados do teste estatistico na comparacao de desempenho entre as arquite-
turas. A Sec¢do 6.2 mostra a comparacao de desempenho entre as melhores redes obtidas na
secdo anterior e os modelos de trabalhos relacionados. Vale ainda ressaltar que os resultados

completos obtidos nos experimentos estao contidos nos 3 anexos ao final desta dissertacao.

6.1 Avaliacao das Topologias Propostas

A comparacao entre as diversas configuracoes de CNN usa a acurdcia como métrica. O teste
estatistico de comparacgdo escolhido é o Teste-T de Student bilateral com 9 graus de liber-
dade e um valor de T igual a 2,262 (a = 95%). As redes foram treinadas usando uma taxa de
aprendizado de 0,001 e o tempo médio de treinamento foi de 30 minutos para cada rede.

Este varia de acordo com o hiperparametro avaliado.

6.1.1 Word Embeddings

Os resultados apresentados nesta secdo correspondem a primeira variacao topolégica pro-
posta: word embeddings. A rede foi treinada com 3 tipos diferentes de representacdes ve-
toriais. Contudo, os experimentos foram realizados de modo que cada representa¢do possa
assumir 2 tipos de estado conforme explicado na Secdo 5.3 do Capitulo 5.

A Tabela 4 apresenta os resultados do Teste-T de Student aplicado na comparacgao
das diferentes configuracoes. O valores em vermelho apontam alguma diferenca relevante

no desempenho, ou seja, a hip6tese nula nao € valida.
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Tabela 4: Resultados do Teste-T (T= 2,262 e a = 95%) considerando Embedding

Word Embedding || MR | SST-1 | SST-2
W2VE - W2VD 1,798 | 2,496 | 1,894
W2VE - GVE 0,575 | 3,142 | 0,525
W2VE - GVD 3,577 | 2,109 | 2,897
W2VE - fTE 0,574 | 1,773 | 0,445
W2VE - fTD 2,502 | 3,551 | 2,502
W2VD - GVE 1,767 | 0,527 | 1,657
W2VD - GVD 0,780 | 0,477 | 0,680
W2VD - fTE 1,165 | 0,662 | 1,467
W2VD - fTD 0,331 | 0,105 | 0,354
GVE - GVD 3,111 | 1,032 | 3,111
GVE - {fTE 0,796 | 1,339 | 0,789
GVE - fTD 1,684 | 0,758 | 1,684
GVD - fTE 2,640 | 0,222 | 2,450
GVD - fTD 1,334 | 0,706 | 1,244
fTE - fTD 1,245 | 0,848 | 1,375
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Figura 24: Impacto do tipo de Word Embedding na acuracia

A Figura 24 mostra os valores de acurdcia normalizada em relacdo ao modelo de re-

feréncia da Tabela 2 obtidos para todas as configuracoes de word embeddings testadas. Ha

uma perda de desempenho ao se usar as representagoes fTD (80,6% e 86,2% de acurdcia)

e GVD (80,2% e 84,7%) em comparacao a referéncia de W2VE (80,8% e 86,6%) nos conjun-

tos MR e SST-2 respectivamente. Nestes conjuntos, o ganho de desempenho é menor que
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1. Em SST-1, a comparacao das representacdes W2VD (46,2%), GVE (47,7%) e fTD (46,6%)
com a referéncia (45,7%) nao confirma a hipétese nula. Nestes casos, hd ganhos reais de
desempenho ao se usar estas formas de representacao em relacdo a referéncia.

Pela Tabela 4, é possivel observar que a CNN se comporta de maneira semelhante
em MR e SST-2, ambos sdo conjuntos com 2 classes de dados (positiva e negativa). Os Tes-
tes indicam que pode haver um padrdo de comportamento: vetores estdticos funcionam
melhor que dindmicos para dados bindrios. A Tabela 4 também mostra que para o conjunto
SST-1 que possui 5 classes, hd uma melhora significativa de desempenho quando sdo usados

vetores dinamicos com excec¢do de GloVe. Para este, a versao estatica funciona melhor.

6.1.2 Funcao de Ativacao

Nesta secao, avalia-se o comportamento da CNN mediante a variacdao da func¢ao de ativa-
¢do. Quatro tipos de func¢oes foram escolhidas: ReLU, Sigmoid, Linear e Tanh. Estas foram
escolhidas por serem as mais comumente usadas em aprendizado de méquinas.

Pela Tabela 5, é possivel observar que a hipétese nula na comparacao da funcao de
ativacao ReLU com Tanh e Sigmoid ndo se confirma para os 3 conjuntos de dados testados.
ReLU que é a referéncia tem desempenho superior (80,8%, 45,7% e 86,6%) a Tanh (80,2%,
41,2% e 86,1%) e Sigmoid (79,9%, 26,1% e 85,9%) em MR, SST-1 e SST-2 respectivamente. O
motivo talvez seja por ReLU nao sofrer com derivadas nulas durante o treinamento. Quando
a derivada da funcao de ativacao se anula durante o treinamento, o aprendizado fica com-
prometido. As fung¢des Tanh e Sigmoid podem sofrer deste fendmeno que é chamado de
Desaparecimento do Gradiente (NIELSEN, 2015). Também € interessante observar que a fun-
cdo de ativacdo Linear se comporta de maneira similar a ReLU. Isto indica que nao é preciso
introduzir ndo-linearidades para que a CNN consiga detectar os sentimentos presentes nas

sentencas.

Tabela 5: Resultados do Teste-T (T= 2,262 e a = 95%) considerando a Funcao de ativacao

Modelos H MR \ SST-1 ‘SST—Z
ReLU - Sigmoid || 2,539 | 17,485 | 2,754
ReLU - Tanh 3,138 | 8,380 | 2,655

RelU - Linear 0,296 | 1,416 | 0,167
Sigmoid - Tanh 0,499 | 14,066 | 0,674
Sigmoid - Linear || 2,870 | 17,255 | 2,67
Tanh - Linear 2,270 | 10,073 | 2,232
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A Figura 25 permite ver que o uso das funcoes Tangente Hiperbélica e Sigmoid cau-
sam uma perda de desempenho significativa. Além disso é possivel concluir que o conjunto
SST-1 é muito mais sensivel ao tipo de funcao de ativacao escolhido. Neste conjunto, hd uma

perda de aproximadamente 10% em relacao a referéncia ao se usar Tanh e 45% com Sigmoid.
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Figura 25: Impacto do tipo de Funcdo de Ativacdo na acurdcia
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Figura 26: Matrizes de Confusdo para SST-1

A Figura 26 mostra as matrizes de confusao no conjunto de dados SST-1 para as dife-
rentes funcdes de ativacdo. E possivel observar o fraco desempenho que as funcdes Sigmoid
e Tanh alcancam quando comparadas a ReLu e Linear. A figura confirma os resultados ob-

tidos pelo Teste-T. E interessante observar que a fun¢io Sigmoid funciona muito bem para
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as classes mais centrais da matriz (Pos, Neu e Neg). Sendo mais eficiente que ReLU na iden-
tificacdo de sentencas neutras. Contudo, Sigmoid falha terrivelmente na identificacdao das

classes Mpo e Mne, razao pela qual seu desempenho é muito inferior.

6.1.3 Tamanho do Filtro

O tamanho dos filtros de convolucdo é avaliado nesta se¢do. Os filtros sdao considerados
como um conjunto de 3 filtros de diferentes dimensdes.

A Tabela 6 indica que filtros menores como F1 e F2 tém desempenho pior que filtros
maiores como F4 e F5. A hip6tese nula nao é confirmada em nenhum dos casos de compa-
racao entre estes. O filtro F1 € a pior escolha pois proporciona uma queda no desempenho
da CNN em qualquer um dos conjuntos de dados. A queda chega a 3,0% em relacao a F3 em

SST-1.

Tabela 6: Resultados do Teste-T (T= 2,262 e a = 95%) considerando o tamanho dos filtros

Tamanho do Filtro H MR \ SST-1 \ SST-2

F3-F1 3,340 | 3,965 | 3,625
F3-F2 3,518 | 1,360 | 4,618
F3 -F4 0,121 | 0,399 | 0,311
F3 -F5 0,042 | 1,192 | 0,121
F1-F2 2,823 | 3,505 | 3,762
F1-F4 2,974 | 3,551 | 5,050
F1-F5 4,324 | 5,385 | 2,574
F2 -F4 2,443 | 2,759 | 2,673
F2 -F5 2,932 | 2,841 | 2,632
F4 - F5 0,119 | 1,409 | 0,243

Apesar da Figura 27 indicar que hd ganho consideravel de F5 emrelagdo a F3, a Tabela
6 indica que nao hé diferenca de desempenho entre redes com estes filtros. Com isso, é
possivel concluir que é melhor se usar o filtro F3 pois este possui menos parametros a serem
treinados. A mesma andlise é valida entre F4 e F3.

O tamanho do filtro se traduz no numero de palavras que sdao processadas de ma-
neira conjunta. Filtros menores aparentemente falham na tarefa de capturar algum tipo de
contexto que envolve as palavras. Enquanto filtros maiores podem ser mais eficientes neste
aspecto. No entanto, o aumento continuo do tamanho do filtro parece nao trazer um de-

sempenho continuamente crescente.
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Figura 27: Impacto do Tamanho do Filtro na acurécia

6.1.4 Mapas de Caracteristicas

Mantendo-se os hiperparametros constantes como indicado na Tabela 2 e variando-se o nu-
mero de mapas de caracteristicas observa-se pela Tabela 7 que os conjuntos MR e SST-2 sdo
praticamente insensiveis a variacdo do ntimero de mapas de caracteristicas pois a hipotese
nula se mantém verdadeira na maioria dos testes. Todavia, para SST-1, qudao maior o nu-
mero de mapas, melhor o valor de acurécia. A Figura 28 permite perceber que h4, em SST-1,
um ganho de 2% em relacao a referéncia quando o nimero de mapas passa de 100 para 250
e que também hd uma perda de aproximadamente 2% quando a quantidade de mapas cai
para 50. Os mapas identificam caracteristicas presentes nos dados. Em um conjunto com
multiplas classes, os mapas podem ajudar a caracterizar alguns atributos e assim melhorar

o desempenho de classificacdo da CNN.
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Tabela 7: Resultados do Teste-T (T= 2,262 e a = 95%) considerando os mapas de caracteris-

ticas
Numero de Mapas || MR | SST-1 | SST-2
100 - 50 0,466 | 2,885 | 0,466
100 - 150 0,270 | 1,291 | 0,250
100 - 200 0,617 | 3,370 | 0,217
100 - 250 1,784 | 4,746 | 1,784
50 - 150 0,106 | 3,368 | 0,432
50 - 200 0,133 | 6,695 | 0,133
50 - 250 1,592 | 4,791 | 1,345
150 - 200 0,259 | 1,869 | 0,254
150 - 250 0,954 | 2,874 | 0,636
200 - 250 1,682 | 0,752 | 1,842
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Figura 28: Impacto do ntiimero de Mapas de Caracteristicas na acurdcia

6.1.5 Pooling

Sao testados 2 estratégias de Pooling nesta se¢do, pooling méximo e o pooling médio. Os

resultados desta classe de experimentos estdo apresentados na Tabela 8 mostram que os

conjuntos MR e SST-2 sdo insensiveis a variacao deste hiperparametro pois a hipétese nula

é verdadeira. Contudo, SST-1 sofre com a escolha de pooling médio e a hip6tese nula nao é

verdadeira. Isto provavelmente ocorre pelo fato de as fronteiras entre as classes neste con-

junto de dados ndo estarem bem definidas. Quando a média é usada para fazer o Pooling,

classes como "positivo"e "muito positivo"podem ser confundidas pela rede pois a média re-
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duz a diferenca que ha entre estas classes. A Figura 30 mostra a diferenca de desempenho
ao se usar o pooling médio no conjunto SST-1. H4 uma perda de 30% em relacdo a refe-
réncia. A Figura 30 mostra as matrizes de confusdo para os 2 tipos de pooling e exibe o seu
efeito no processo de classificacdo. E possivel ver que o classificador falha principalmente

na identificacdo sentencas de classe Mpo.

Tabela 8: Resultados do Teste-T (T= 2,262 e a = 95%) considerando o Pooling

Tipo de Pooling MR | SST-1 | SST-2

Pooling Méximo - Pooling médio || 0,430 | 21,941 | 0,670

®Pooling maximo ™ Pooling medio

Acuricia normalizada

(=] (=] (=] (=]

=2 s k= hu Rd S s e
(=% n -1 Ln [==1 Ln =1 n -

Conjunto de dados

Figura 29: Impacto do tipo de Pooling na acurécia
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Figura 30: Matrizes de Confusao para SST-1
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6.1.6 Constante de Regularizacao

Esta secdo apresenta os resultados obtidos quando a constante de regularizacdo varia e os
outros parametros sao mantidos fixos. Nesta configuracao, a rede neural de convolucao se
comporta de 2 maneiras diferente dependendo do conjunto de dados. Para SST-1, a Figura
31 e a Tabela 9 indicam que a rede tem melhor desempenho quando a constante de regu-
larizacao € igual a 0 e que qudo maior o valor de CR, pior a acurdcia de CNN. A rede ganha
cerca de 4% em acurdcia para CR igual a 0, mas pode perder mais de 15% com CR igual a 12.
Ja para MR e SST-2, a rede mostra ser indiferente as trocas de constante de regularizacao ja

que a hipétese nula é verdadeira para todos os casos.

Tabela 9: Resultados do Teste-T (T= 2,262 e @ = 95%) considerando a constante de regulari-
7acao

Constante de Regularizacdo || MR | SST-1 | SST-2
CR3-CRO 1,753 | 8,926 | 2,232
CR3-CR6 0,507 | 5,412 | 0,507
CR3-CR9 0,239 | 7,371 | 0,146
CR3-CR12 1,069 | 4,508 | 1,472
CRO-CR6 2,063 | 11,417 | 2,063
CRO-CR9 2,101 | 10,437 | 1,901
CRO0O-CR12 1,036 | 5,712 | 1,036
CR6-CR9 0,262 | 2,876 | 0,262
CR6-CR12 0,871 | 3,221 | 0,0871
CR9-CR12 1,050 | 2,645 | 1,455

6.1.7 Taxade Dropout

Quando se varia a taxa de Dropout, a rede se comporta de maneira extremamente seme-
lhante para os 3 conjuntos de dados. Taxas de Dropout altas ndao possuem diferenca esta-
tistica entre si de acordo com a Tabela 10. Contudo, quando taxas menores sdo testadas,
h4 uma queda de performance. A mais significativa ocorre quando a taxa é igual a 0. Com
uma taxa tdo baixa, a rede comeca a sofrer sobreajuste e tem seu treinamento interrompido.
Apesar da taxa de regularizacdo estar presente, esta ndo parece ser o suficiente para evitar a
ocorréncia deste fen6meno.

Quando DO igual a 0 é usado, a rede perde cerca de 40% de acurdcia em MR e SST-2 e
60% em SST-1. A Figura 33 mostra, através das matrizes de confusao, como a rede € afetada

pela auséncia de dropout nos 3 conjuntos de dados. O classificador funciona bem para taxas
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Figura 31: Impacto da variagdo da Constante de Regularizacao na acurdcia

Tabela 10: Resultados do Teste-T (T= 2,262 e @ = 95%) considerando a taxa deDropout

Taxa de Dropout MR SST-1 | SST-2
DO0,5-DO0 64,509 | 94,938 | 68,459
DO 0,5-D00,2 5,947 5,947 1,241
DO 0,5-D00,7 1,185 1,318 1,185
DO 0,5-D00,9 1,743 2,249 1,325
DO 0-DO0O 0,2 62,213 | 68,521 1,684
DO 0-DO0O0,7 59,753 | 82,635 | 51,753
DO0-D0OO0,9 61,698 | 115,188 | 58,453
DO 0,2 -D0O0,7 0,298 | 10,865 1,298
D0O0,2-D00,9 0,535 | 6,687 | 0,685
DO 0,7-D0O0,9 0,222 0,468 0,245

maiores que 0. Contudo, falha completamente para este valor. Quando DO é igual a 0, a

rede consegue identificar apenas a classe positiva. Este resultado indica a importancia do

dropout no trabalho regularizar uma CNN.
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Figura 32: Impacto da taxa de Dropout na acurécia
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Figura 33: Matrizes de Confusao considerando diferentes valores de Dropout
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6.2 Comparacao entre Modelos

Nesta secdo, as configuracoes de CNN com melhores desempenhos sdo comparadas aos mo-
delos que sao frequentemente usados na industria e aos modelos no estado da arte. Os re-
sultados das simulacdes realizadas indicam que a CNN com melhor desempenho em MR e
SST-2 é a CNN que faz uso da configuracdo de referéncia. Para estes conjuntos de dados,
a hipétese nula nao é verdadeira apenas em casos nos quais a acurdcia da rede diminui. A
CNN com melhor resultado em SST-1 é a rede que tem CR igual a 0. Estas redes sdo iden-
tificadas nesta secao por CNN-A e CNN-B e suas configuracoes estao nas Tabelas 11 e 12

respectivamente.

Tabela 11: Configuracdo da melhor rede para MR e SST-2

Hiperparametro \ \ Valor
Embedding W2VE
Funcao de Ativacao ReLU
Tamanho do Filtro F3
Mapas de Caracteristicas 100
Pooling Pooling maximo
CR 3

DO 0.5

Tabela 12: Configuracao da melhor rede para SST-1

Hiperparametro \ \ Valor
Embedding W2VE
Funcao de Ativacado ReLU
Tamanho do Filtro F3
Mapas de Caracteristicas 100
Pooling Pooling maximo
CR 0

DO 0.5

Para se ter um referencial para os resultados da CNN, é preciso avaliar o desempenho
alcancado usando modelos mais simples de aprendizado de médquinas para classificacdo de
sentencas. Como referéncia, sdo usados os seguintes algoritmos: Naive Bayes (FRIEDMAN;
GEIGER; GOLDSZMIDT, 1997) que é um algoritmo de aprendizado de maquinas baseado na
aplicacdo do teorema de Bayes (RUDNER; LIANG, 2002) com a suposi¢do "ingénua"de inde-

pendéncia entre os dados; Support Vector Machine (STEINWART; CHRISTMANN, 2008) que é um
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modelo ndo-probabilistico que busca encontrar o hiperplano de méxima distancia entre os
dados; Regressdo Logistica (COLLINS; SCHAPIRE; SINGER, 2002a) que é um modelo de regressao
nao-linear; e Floresta Randémica (COLLINS; SCHAPIRE; SINGER, 2002b) que é um classificador
composto por varias drvores de decisdo (QUINLAN, 1986). Estes modelos sdao implementados
com o auxilio do Scikit-Learn e seus hiperparametros foram mantidos com os valores padrao
(PEDREGOSA et al., 2011) encontrados na documentacao da biblioteca. Apenas para o SVM é
feita a mudanca de kernel RBF (Radial Basis Function) para Linear. Os dados sdo transfor-
mados em entradas para os algoritmos usando o LSA conforme explicado na Secdo 4.2.1
do Capitulo 4 considerando apenas uni-gramas e bi-gramas. Outra forma de representar
as sentencas foi por meio de vetores médios. Estes foram obtidos através da média aritmé-
tica dos vetores das palavras presentes nas sentencas. O conjunto de vetores escolhidos foi
Word2Vec. Sendo assim, uma sentenca pode ser representada por um vetor de 300x1.

A Figura 19 do Capitulo 4 permite observar que word embeddings criam clusters de
palavras semanticamente relacionadas, entdo outra possivel abordagem para representar os
dados € explorar a semelhanca de palavras dentro de um cluster. O agrupamento de ve-
tores desta forma é chamado de quantizagdo vetorial (ZHARMAGAMBETOV; PAK, 2015). Para
aplicé-la, é preciso primeiro encontrar os centros dos clusters das palavras do vocabulério
formado pelos dados, o que pode ser feito usando um algoritmo de clusterizagdo como K-
Means (KANUNGO et al., 2002). Tendo encontrado os clusters para cada conjunto de palavras,
as sentencas podem ser representadas como um vetor de ocorréncias de clusters de modo
semelhante ao BOW. A sentenca entao fica representada por um vetor de dimensodes Nx1,
onde N é o numero de clusters encontrados. As simulacoes sdo feitas usando o mesmo tipo
de pré-processamento e com 10 pastas para validacao cruzada. Os resultados das simula-
cOes sao apresentados na Tabela 13. Estes indicam que esses modelos tém desempenho
significativamente pior que as melhores CNN nos 3 conjuntos de dados. Todavia, uma van-
tagem destes algoritmos é o tempo de treinamento que nao ultrapassa poucos segundos.

Além de modelos simples de aprendizado de maquinas, a Tabela 13 contém os re-
sultados de alguns modelos no estado da arte em NLP. RAE sao autoencoders recursivos que
usam vetores pré-treinados do corpus Wikipedia . RNTN sdo redes neurais tensoriais recur-
sivas que fazem uso de dados pré-processados em arvores de andlise sintatica. MV-RNN
sdo redes neurais recursivas que também usam dados pré-processados em arvores . CCAE

sdo autoenconders com operadores gramaticais de categoria . Sent-Parser € classificador for-
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Tabela 13: Acuracia (%) das CNNs e dos modelos de referéncia.

Modelo MR | SST-1 | SST-2
CNN-A 80,8 | 46,8 86,6
CNN-B 80,7 | 47,9 86,4
LSA-Regressao Logistica 75,9 | 40,6 78,9
LSA-Support Vector Machine 759 | 39,1 84,9
LSA-Floresta Randémica 68,1 | 33,6 78,1
Vetor-Médio-Regressdo Logistica 65,1 | 34,8 78,0
Vetor-Médio-Support Vector Machine || 64,3 | 35,1 77,5
Vetor-Médio-Floresta Randomica 58,3 | 25,8 70,6
Cluster-Naive Bayes 70,8 | 35,0 80,4
Cluster-Regressao Logistica 70,0 | 34,3 79,5
Cluster-Support Vector Machine 68,2 | 324 78,4
Cluster-Floresta Randémica 65,3 | 31,0 74,7
RAE (SOCHER et al., 2011) 77,7 | 43,2 82,4
RNTN (SOCHER et al., 2013) - 45,7 85,4
MV-RNN (SOCHER et al., 2012) 79,0 | 44,4 82,9
CCAE (HERMANN; BLUNSOM, 2013) 77,8 - -

Sent-Parser (DONGetal., 2014) 79,5 - -

G-Dropout (WANG; MANNING, 2013) 79,0 - -

F-Dropout (WANG; MANNING, 2013) 79,1 - -

mado por analisadores de sentimentos especificos. G-Dropout e F-Dropout sdo classificado-
res que usam dropout Gaussiano e dropout rapido. A Figura 34 exibe a acurdcia normalizada

das CNN-A e CNN-B em relagdo ao modelo MV-RNN.
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Figura 34: Ganho de acurdcia para as configuracoes propostas em relacao a MV-RNN
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Nos 3 conjuntos de dados, CNN-A e CNN-B superam o desempenho de MV-RNN,
porém nao possivel afirmar se a hip6tese nula é verdadeira por causa da auséncia de dados
relativos a MV-RNN. Apesar disso, é possivel afirmar que a CNN tem vantagem sobre MV-
RNN por conta do tipo de dados que exigem. Enquanto a CNN demanda um conjunto de
dados formado apenas por sentencas e classes, MV-RNN exige que o conjunto de dados seja
formado por sentencas processadas em arvores de andlise sintdtica. Este tipo de dado é

geralmente mais caro e mais dificil de ser encontrado.

6.3 Consideracoes Finais do Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados os resultados obtidos na avaliacao de diferentes confi-
guracgoes topoldgicas, baseadas nos diferentes hiperpardmetros de uma rede de convolugdo.
Os resultados indicam que pode haver grande perda de desempenho em alguns casos de-
pendendo do hiperparametro e do conjunto de dados avaliado. Na maioria dos caso em que
a hipétese nula ndo se confirmou, ocorria perda de desempenho em relacao a configuracao
de referéncia. Contudo, houve casos em que ocorreu ganho de desempenho. Isto aconte-
ceu apenas no conjunto SST-1 que possui 5 classes. Os resultados da Secao 6.2 mostraram
que uma CNN usada para anélise de sentimentos pode superar de maneira significativa os
modelos mais comumente usados e que também pode ser competitiva e eventualmente su-
perar o desempenho de modelos no estado da arte.

E importante ressaltar que nos Apéndices estdo ilustrados todos os dados correspon-
dentes as simulacoes citadas. No capitulo seguinte serdo apresentadas as conclusoes rele-
vantes ao desenvolvimento e resultados desta dissertacdao, assim como os trabalhos futuros

relacionados a proposta de andlise de sentimentos por redes de convolucao.



Capitulo 7

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

STE capitulo completa esta dissertacao, apresentando as principais conclusoes obti-
das do desenvolvimento do presente trabalho. Sao apresentadas também as possiveis
direcoes para futuros trabalhos, envolvendo o uso de redes de convoluc¢do e andlise de sen-

timentos.

7.1 Conclusoes

Esta dissertacao abordou o uso de redes neurais de convolucdo na classificacdo de senti-
mentos em sentencas. A arquitetura de rede utilizada foi a mesma proposta em (KIM, 2014).
Nesta dissertacao, investigou-se a influéncia de 7 diferentes tipos de hiperparametro sobre o
comportamento da rede de convolucdo. O primeiro hiperparametro testado € o tipo de word
embedding utilizado como entrada da rede. O segundo hiperparametro € o tipo de funcao
de ativacao usada sobre os dados que fluem pela rede. O terceiro é o tamanho dos filtros de
convolucao que sdo usados na rede. O quarto é o nimero de mapas de caracteristicas que
sdo gerados pelos filtros de convolucao. O quinto hiperparametro € o tipo de pooling usado
para condensar a informacao que sai dos mapas de caracteristicas. O sexto hiperparametro
é a constante de regularizacao que modifica a funcao de custo e tenta evitar o sobreajuste da
rede. O ultimo hiperparametro € a taxa de dropout que também é uma forma de regulariza-
cao.

Este estudo foi motivado pela crescente demanda por sistemas automatizados capa-
zes de analisar com precisao o contetido de documentos publicados online. Seu objetivo foi
investigar as possibilidades de ajustes de configuracdes de uma rede neural de convoluc¢ao

quando usadas em dados de anélise de sentimentos.
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Inicialmente, criou-se um ambiente virtual usando Python que € a linguagem princi-
pal para andlise de dados e aprendizado de maquinas atualmente. O ambiente foi montado
em um computador com sistema operacional Linux, distribuicdo Ubuntu 16.04, processa-
dor Intel Core i7 com 2,6 GHz, 16GB de memoria RAM e placa de video NVIDIA GeForce GTX
1060 GPU com 6GB de memoéria dedicada. Os principais médulos Python utilizados foram
o Tensorflow, NumPy e Scikit-Learn.

Em seguida, os dados foram coletados e pré-processados seguindo os passos des-
critos na Sec¢do 5.2 do Capitulo 5. A partir de entdo, adotou-se a configura¢do da Tabela 2
do Capitulo 5 como sendo o modelo de referéncia. A metodologia usada procurou explorar
as possibilidades de hiperparametros variando-se um tipo de hiperparametro por vez em
um universo discreto de possibilidades. As simulagdes foram feitas usando um sistema de
valida¢do cruzada com 10 pastas.

Variando-se o tipo de word embedding verificou-se que a CNN tem o desempenho
prejudicado ao mudar de W2VE para fTD ou GVD nos conjuntos MR e SST-2. Em SST-1, ao
contrério dos outros dados, existe melhora de desempenho ao se usar GVE, fTD, W2VE. Os
ganhos de acurdcia podem chegar a 1% em relacdo a referéncia.

A andlise sobre a funcao de ativagdo ndo produziu configuracoes capazes de superar
o desempenho da configuracao de referéncia. Os resultados mostraram que as func¢oes de
Tanh e Sigmoid nao funcionam bem em todos os conjuntos de dados. A queda de desempe-
nho é mais acentuada em SST-1. A rede chega a perder 45% em relacdo a referéncia quando
se usa a fun¢do Sigmoid.

A andlise a respeito do tamanho dos filtros de convolucao mostrou que hé perdas
de desempenho quando filtros menores sao usados. O filtro F1 tem uma perda de 3% em
relacao a referéncia. Os resultados também mostraram que ndo h4 ganho significativo ao se
aumentar o excessivamente o tamanho dos filtros.

O ntmero de mapas de caracteristicas mostrou ser relevante apenas no conjunto
SST-1. Neste, os resultados indicaram que hd ganhos desempenho ao se usar um maior
numero de mapas. O aumento de acurdcia chega a 2% em relagdo a referéncia. O maior
numero de mapas tem grande impacto sobre o desempenho da rede pois € este o respon-
savel por identificar as caracteristicas subjacentes aos dados. Em um conjunto de multiplas
classes como SST-1, isso é fundamental pois ajuda a definir melhor as fronteiras entre as

classes.
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A variacdo de Pooling apenas é relevante para SST-1. Contudo, nao ha ganho de de-
sempenho. A rede sofre uma queda de 30% em relacdo a referéncia ao se usar o Pooling
médio. Usando este tipo de pooling a rede fica incapaz de identificar sentencas da classe
Mpo.

A constante de regularizacao mostrou nao ter efeito relevante nos conjuntos MR e
SST-2. Todavia, em SST-1, os resultados indicam que o aumento deste hiperparametro faz
com que a rede sofra quedas significativas de desempenho. Para este conjunto, a melhor
rede é a que usa CR igual 0. Neste caso, ha um aumento de cerca de 4% de acurdcia em
relacao a referéncia.

O dropout mostrou ter grande importancia para todos os conjuntos de dados testa-
dos. Os resultados mostraram que o valor de taxa de dropout nao importa desde que esta
nao seja 0. Em MR e SST-2, a rede perde 40% de acurdcia em relacdo a referéncia. Em SST-1,
essa queda pode chegar a 60% na auséncia de dropout.

As duas CNNs que obtiveram melhores resultados foram comparadas aos modelos
geralmente utilizados para andlise de sentimentos e alguns modelos no estado da arte. As
CNNs mostraram ser significativamente melhores que algoritmos como Naive Bayes e Sup-
port Vector Machine. Além disso, as duas também foram competitivas com os modelos no

estado da arte.

7.2 Trabalhos Futuros

Nesta secdo, sdo citadas algumas possiveis modificacdes a metodologia proposta, com o in-
tuito de melhorar o desempenho da CNN. Também sdo levantadas propostas para futuros
trabalhos na drea de andlise de sentimentos.

Um primeiro trabalho a ser feito é implementar os modelos no estado da arte apre-
sentados nesta dissertacao a fim de se obter dados suficientes para avaliar por meio de teste
estatistico se a hipdtese nula é verdadeira ou ndao quando estes modelos sdo comparados
com as CNNs de melhores desempenho.

Uma outra andlise que pode ser feita é usar outros tipos de word embeddings. No
capitulo 4, héa alguns deles listados. Contudo, existem varios outros e a cada dia que passa
novos embeddings sao criados. Também é possivel avaliar qual seria 0 desempenho da CNN
obtida com a combinacdo de embeddings, seja por concatena¢do, soma, ou outra operagao

qualquer.
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Além de aumentar a variedade de word embeddings, é possivel estudar a influéncia
de outros hiperparametros em intervalos ainda maiores que os analisados nesta dissertacao
e com mais dados e em outros idiomas. Também é possivel avaliar outros hiperparametros
como taxa de aprendizagem, niimero de épocas e quantidade de filtros que ndo foram abor-
dados neste trabalho. Obviamente esta é uma busca subétima pois analisa apenas peque-
nas variacoes da configuracdo de referéncia. Todavia, por conta do tempo de treinamento
deste tipo de rede ainda ser razoavelmente alto, a metodologia adotada pode ser considerada
como sendo uma exploracao inicial do espago de hiperparametros. Em breve, uma nova ge-
racdo de TPUs (Tensor Processing Unit) serd lancada pelo Google™ como servico na nuvem.
A empresa afirma que o tempo de treinamento de redes neurais vai cair consideravelmente
permitindo andlise de um universo muito maior de combinacdes de hiperparametros. Desse
modo, os melhores resultados obtidos neste trabalho podem servir como valores de iniciali-

zacao para buscas mais eficientes como PSO ou Algoritmo Genético .
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APENDICE - Matrizes de Confusio

Este apéndice apresenta as matrizes de confusao médias obtidas para cada uma das topolo-

gias de rede testadas no Capitulo 6.

Tabela 14: Matriz de confusao MR considerando GloVe dindmico

444,3 | 84,8
76,8 | 461,1

Tabela 15: Matriz de confusao MR considerando GloVe estatico

436,9 | 92,2
73,3 | 464,6

Tabela 16: Matriz de confusao MR considerando fastText dinamico

444,6 | 84,5
78,3 | 459,6

Tabela 17: Matriz de confusdo MR considerando fastText estatico

451,2 | 77,9
80,9 | 457

Tabela 18: Matriz de confusdao MR considerando Word2Vec dindmico

449,2 | 79,9
77,8 | 460,1
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Tabela 19: Matriz de confusao MR considerando Word2Vec estatico

4458 | 83,3

72,6 | 465,3

Tabela 20: Matriz de confusao SST-1 considerando fastText estatico

885|315 | 21,3 | 7,8 | 12

19,5 | 222,6 | 39,7 | 26,6 4,4
9,7 | 34,2 | 141,7 | 33,3 6,8
48 | 24,8 | 30,1 | 230,7 | 22,3
0,7 59 17,1 | 41,2 | 119,6

Tabela 21: Matriz de confusdao SST-1 considerando fastText dindmico

90,7 | 30,4 | 17,6 | 10,6 |

1

20,7 | 225,9 32 30,4 3,8
9,7 | 36,7 | 136,4 | 36,6 6,3
43 | 23,9 | 28,7 | 236,7 | 19,1
1,7 59 14,9 | 45,5 | 116,5

Tabela 22: Matriz de confusdo SST-1 considerando GloVe dindmico

909 | 33 | 15 | 91 | 23

19 | 2273 | 30,1 | 31,2 5,2
10,8 | 36,3 | 134,9 | 35,9 7,8
48 | 26,3 | 27,7 | 230,3 | 23,6
2,1 6,5 14,4 41 120,5

Tabela 23: Matriz de confusdo SST-1 considerando GloVe estatico

90 | 323 | 169 | 89 | 2.2

17,8 | 226,5 | 35,5 | 26,5 | 6,5
83 | 37,1 | 142,2| 31 7,1
4,3 24 33,2 | 227 | 24,2
1,6 6,1 15,8 | 38,6 | 122,4

Tabela 24: Matriz de confusao SST-1 considerando Word2Vec estatico

88,7 296 | 19,9 [ 10,1 | 2

2192183 323 | 34 | 63
12 | 351 | 1354 [355| 7,7
85 | 199 | 291 | 234 | 21,2
1,8 | 44 | 142 [42,9]121,2
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Tabela 25: Matriz de confusao SST-1 considerando Word2Vec dindmico

88,5] 329 | 17,7 | 86 | 26
18,5 [ 227,3 | 32,7 | 294 [ 49
87 | 375 [1395] 327 | 73
4,7 | 266 | 305 | 2299 | 21
2 | 81 | 146 | 393 | 1205

Tabela 26: Matriz de confusdo SST-2 considerando GloVe dindmico

444,3 | 84,8
72,8 | 465,1

Tabela 27: Matriz de Confusdo SST-2 considerando GloVe estatico

433,9 | 95,2
73,3 | 464,6

Tabela 28: Matriz de confusao SST-2 considerando fastText diniAmico

440,6 | 88,5
78,3 | 459,6

Tabela 29: Matriz de confusao SST-2 considerando fastText estatico

450,2 | 78,9

80,9 | 457

Tabela 30: Matriz de confusao SST-2 considerando Word2Vec dindmico

449,2 | 79,9
70,8 | 467,1

Tabela 31: Matriz de confusao SST-2 considerando Word2Vec estatico

443,8 | 85,3
72,6 | 465,3
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Tabela 32: Matriz de confusdao MR considerando Tangente Hiperbdlica

442,2 | 86,9
80,9 | 457

Tabela 33: Matriz de confusdao MR considerando Linear

448,3 | 80,8

77,9 | 460

Tabela 34: Matriz de confusdo MR considerando ReLU

444,8 | 84,3
75,5 | 462,4

Tabela 35: Matriz de confusdao MR considerando Sigmoid

428,4 | 100,7
68,9 | 469

Tabela 36: Matriz de confusao SST-1 considerando Tangente Hiperbélica

31,3 [ 309 | 71,8 | 10,7 | 56
78 [2181] 395 | 41,1 | 63
6,5 [ 39,7 [132,9] 342 | 124
4 | 314 | 31,8 | 2216 | 239
27 ] 89 | 16 | 421 [ 1148

Tabela 37: Matriz de confusdo SST-1 considerando Sigmoid

0] 199 | 113 [ 174 [0
01514 629 [ 985 [0
0| 342 [ 1554 361 |0
0 0
0 0

107 67,6 | 138,1
18,1 | 137,8 | 28,6
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Tabela 38: Matriz de confusdao SST-1 considerando Linear

92,5| 31,3 | 144 | 10 | 21
199 [ 224,7] 31,3 | 31,1 | 58
10,5 358 | 1376 | 329 | 89
4,8 | 253 | 27,8 | 230,8| 24
1,9 | 59 | 139 | 40,1 | 1227

Tabela 39: Matriz de confusdao SST-1 considerando ReLU

87,6 325 194 | 88 | 2
172224 [ 39,1 | 276 | 49
87 [362]1415] 31,2 | 81
39 [249] 349 | 2251 239
21 [ 65 158 | 37,6 | 1225

Tabela 40: Matriz de confusao SST-2 considerando Tangente Hiperbdlica

441,2 | 87,9
80,9 | 457

Tabela 41: Matriz de confusao SST-2 considerando Linear

448,3 | 80,8

72,9 | 465

Tabela 42: Matriz de confusdao SST-2 considerando ReLU

442,8 | 86,3
75,5 | 462,4

Tabela 43: Matriz de confusdo SST-2 considerando Sigmoid

4254 | 103,7
68,9 | 469
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Tabela 44: Matriz de confusao MR considerando filtro (1, 2, 3)

4435 | 85,6
75 | 4629

Tabela 45: Matriz de confusao MR considerando filtro (2, 3, 4)

442,7 | 86,4
76,1 | 461,8

Tabela 46: Matriz de confusao MR considerando filtro (3, 4, 5)

447,33 | 81,8
73,3 | 464,6

Tabela 47: Matriz de confusao MR considerando filtro (4, 5, 6)

450,7 | 78,4
77 | 460,9

Tabela 48: Matriz de confusdao MR considerando filtro (5, 6, 7)

444,9 | 84,2
71 | 466,9

Tabela 49: Matriz de confusdao SST-1 considerando filtro (1, 2, 3)

84,6 | 373 | 132 | 103 | 4,9
20,7[2199 ] 31,4 | 336 | 7,2
10,6 | 39,1 [ 1294 38 [ 86
9,7 [ 248 | 253 | 228,6 | 24,3
51 67 | 83 | 454 | 119
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Tabela 50: Matriz de confusao SST-1 considerando filtro (2, 3, 4)

86,5| 363 | 147 | 86 | 42

17,7 | 230,1 | 31,2 | 26,5 | 7,3
94 | 40,8 | 1322 | 33,9 | 94
52 | 27,5 24 | 229,7 | 26,3
2 7,5 104 | 42,6 | 122

Tabela 51: Matriz de confusao SST-1 considerando filtro (3, 4, 5)

90,6 | 31,9 | 165 | 8 | 33
17,5 226,7 | 33,6 | 29,9 [ 5,1
87 [381[1384] 33 | 75
44 [ 251 | 288 | 231,9 | 225
1,5 | 65 | 14,8 | 43,6 [ 1181

Tabela 52: Matriz de confusdao SST-1 considerando filtro (4, 5, 6)

92,6 | 31,1 | 178 | 76 | 1,2

19,6 | 227,5 | 34,7 | 26,2 | 4,8
11,4 | 36,1 | 140,5| 31,3 | 64
44 | 257 | 36,5 | 226,1 | 20
1,3 6,8 17,6 | 37,8 | 121

Tabela 53: Matriz de confusao SST-1 considerando filtro (5, 6, 7)

934|308 | 169 | 69 | 23

18,3 | 228,3 | 33,1 | 27,7 5,4
10,5 | 35,9 | 139,1 | 31,3 8,9
3,2 | 257 | 319 | 227,6 | 24,3
1,3 7,4 14,6 | 37,8 | 123,4

Tabela 54: Matriz de confusao SST-2 considerando filtro (1, 2, 3)

4435 | 85,6
71 | 466,9

Tabela 55: Matriz de confusao SST-2 considerando filtro (2, 3, 4)

442,7 | 86,4
74,1 | 463,8
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Tabela 56: Matriz de confusao SST-2 considerando filtro (3, 4, 5)

443,3 | 85,8
73,3 | 464,6

Tabela 57: Matriz de confusdo SST-2 considerando filtro (4, 5, 6)

450,7 | 78,4
74 | 4639

Tabela 58: Matriz de confusiao SST-2 considerando filtro (5, 6, 7)

444,9 | 84,2
70 | 467,9

Tabela 59: Matriz de confusao MR considerando 50 mapas de caracteristicas

4464 | 82,7
75,2 | 462,7

Tabela 60: Matriz de confusao MR considerando 100 mapas de caracteristicas

450,7 | 78,4
80,9 | 457

Tabela 61: Matriz de confusao MR considerando 150 mapas de caracteristicas

444,3 | 84,8
73,5 | 464,

Tabela 62: Matriz de confusdao MR considerando 200 mapas de caracteristicas

443,1 | 86
71,6 | 466,3




Apéndice

Tabela 63: Matriz de confusao MR considerando 250 mapas de caracteristicas

450 | 79,1

75,1 | 462,8

Tabela 64: Matriz de confusao SST-1 considerando 50 mapas de caracteristicas

78,7 ] 356 | 239 | 10 | 21

16,2 | 222,4 | 36,8 | 33,2 4,2
10,9 | 37,2 | 134,6 | 36,8 6,2

2 23,6 | 34,6 | 230,2 | 22,3
0,6 6,1 17,4 50 110,4

Tabela 65: Matriz de confusdo SST-1 considerando 100 mapas de caracteristicas

874 32 | 21 [ 86 | 13

18 | 221,8 | 37,6 | 32,5 2,9
8,9 | 36,4 | 137,5| 36,7 6,2
3,8 | 24,1 | 32,8 | 236,6 | 15,4
1,5 5,6 16,8 | 46,1 | 114,5

Tabela 66: Matriz de confusao SST-1 considerando 150 mapas de caracteristicas

888 | 321 [ 181 | 89 | 24

18,4 | 222,6 37 29,3 5,5
8 37,7 | 138,8 | 33,7 7,5

4,5 24 32,7 | 230,2 | 21,3

1,3 7 15,6 39 121,6

Tabela 67: Matriz de confusdo SST-1 considerando 200 mapas de caracteristicas

931 323 [ 131 | 92 | 26

22,4 | 229,2 | 28,2 27 6
11,1 | 36,3 | 135,9 34 8,4
91 | 24,7 | 26,2 | 229,1 | 23,6
4,3 7,1 11,6 | 38,3 | 123,2

106
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Tabela 68: Matriz de confusao SST-1 considerando 250 mapas de caracteristicas

954 | 295 | 148 | 82 | 24
24,2 2245] 30,8 | 261 | 7,2
11,2 35 [ 1402 29,1 [ 10,2
72 | 245 | 278 | 227,1 | 26,1
33 72 | 13 | 343 [ 1267

Tabela 69: Matriz de confusao SST-2 considerando 50 mapas de caracteristicas

4434 | 85,7
75,2 | 462,7

Tabela 70: Matriz de confusdo SST-2 considerando 100 mapas de caracteristicas

454,77 | 74,4

80,9 | 457

Tabela 71: Matriz de confusdo SST-2 considerando 150 mapas de caracteristicas

440,3 | 88,8
73,5 | 464,

Tabela 72: Matriz de confusao SST-2 considerando 200 mapas de caracteristicas

440,1 | 89
71,6 | 466,3

Tabela 73: Matriz de confusao SST-2 considerando 250 mapas de caracteristicas

450 | 79,1

73,1 | 464,8

Tabela 74: Matriz de confusao MR considerando Pooling méximo

446,9 | 82,2
73,8 | 464,1
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Tabela 75: Matriz de confusao MR considerando Pooling médio

446,9 | 82,2

73,8 | 464,1

Tabela 76: Matriz de confusdo SST-1 considerando Pooling méximo

873] 35 | 163 | 96 | 21

16,6 | 228,6 | 31,1 | 31,1 5,4

9,4 | 351 | 1358 | 37,8 7,6

53 24 28,1 | 233,2 | 22,1
2 6,1 12,6 | 43,3 | 120,5

Tabela 77: Matriz de confusdo SST-1 considerando Pooling médio

15 | 21,3 | 62,1 | 28,1 [ 238

56 | 173,2 | 32 92,1 | 9,9

10,3 | 39,3 | 102,4 | 59,7 14
5 55,5 | 50,8 | 178,8 | 22,6

12,2 | 9,2 40,3 | 25,1 | 97,7

Tabela 78: Matriz de confusdo SST-2 considerando Pooling méximo

4459 | 81,2
73,8 | 464,1

Tabela 79: Matriz de confusdo SST-2 considerando Pooling médio

446,9 | 82,2
70,8 | 467,1

Tabela 80: Matriz de confusao MR considerando a constante de regularizacao 0

448,9 | 80,2
74,6 | 463,3
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Tabela 81: Matriz de confusao MR considerando a constante de regularizacao 3

439,6 | 89,5
72 | 4659

Tabela 82: Matriz de confusdao MR considerando a constante de regularizacao 6

4456 | 83,5
76,1 | 461,8

Tabela 83: Matriz de confusdao MR considerando a constante de regularizacdo 9

4444 | 84,7
75,8 | 462,1

Tabela 84: Matriz de confusdao MR considerando a constante de regularizagdo 12

454 | 75,1
82,1 | 455,8

Tabela 85: Matriz de confusao SST-1 considerando a constante de regularizacao 0

10,2 278 | 11 | 74 | 29
21,6 | 2274 306 | 252 | 8
11,7 | 31,1 | 1436 31,1 | 82
64 | 222 [ 236 | 234,1 | 264
37 | 64 | 69 | 37,7 [ 129,8

Tabela 86: Matriz de confusao SST-1 considerando a constante de regularizacao 3

879345 | 18 | 76 | 23
16,7 | 2255 | 38,1 | 258 [ 67
84 | 351 | 142,5]| 316 | 81
41 | 255 | 32 | 2285 22,6
14 | 61 | 156 | 37,7 [ 1237
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Tabela 87: Matriz de confusdo SST-1 considerando a constante de regularizacdo 6

78,5 ] 351 | 243 | 103 | 21
15,7 [ 223,7 ] 32,7 | 343 [ 64
9,4 [ 395 [ 1357 33 | 81
44 | 299 | 29,8 | 226,5] 22,1
1,3 | 7,7 | 179 | 401 [ 1175

Tabela 88: Matriz de confusdo SST-1 considerando a constante de regularizagdo 9

754 ] 31,8 | 297 | 97 | 37
19,1 2175 363 | 332 [ 67
151 | 39,3 | 1286 | 334 | 93
5 [ 301 [ 337 [2225] 21,4
34 | 701 | 196 | 419 | 1125

Tabela 89: Matriz de confusdo SST-1 considerando a constante de regularizagdo 12

59,3 ] 32,1 | 383 | 138 | 68
17,5 [ 208,7 | 225 | 546 [ 9,5
18,7 | 36,6 | 107,3 | 44,8 | 183
64 [ 393 [ 21,8 | 223,3 | 21,9
32 | 12,8 | 255 | 39,8 | 103,2

Tabela 90: Matriz de confusao SST-2 considerando a constante de regularizacao 0

442,9 | 86,2
74,6 | 463,3

Tabela 91: Matriz de confusao SST-2 considerando a constante de regularizacao 3

439,6 | 89,5
71 | 4649

Tabela 92: Matriz de confusao SST-2 considerando Regularizacao 6

440,6 | 88,5
76,1 | 461,8
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Tabela 93: Matriz de confusdo SST-2 considerando a constante de regularizagdo 9

4444 | 84,7
71,8 | 466,1

Tabela 94: Matriz de confusdo SST-2 considerando a constante de regularizagdo 12

454 | 75,1

81,1 | 456,8

Tabela 95: Matriz de confusdao MR considerando taxa de Dropout 0

294,2 | 234,9
293,4 | 244,5

Tabela 96: Matriz de confusao MR considerando taxa de Dropout 0,2

447 | 82,1

74,5 | 463,4

Tabela 97: Matriz de confusao MR considerando taxa de Dropout 0,5

442,2 | 86,9
72,4 | 465,5

Tabela 98: Matriz de confusao MR considerando taxa de Dropout 0,7

447,2 | 81,9
74,1 | 463,8

Tabela 99: Matriz de confusao MR considerando Taxa de taxa de Dropout 0,9

453 | 76,1

79,3 | 458,6
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Tabela 100: Matriz de confusao SST-1 considerando taxa de Dropout 0

0] 897 |0] 606 |0
0[1886[0][1242]0
0[1345[0] 912 [0
0]1866[0][1261]0
0[111,3[0] 732 [0

Tabela 101: Matriz de confusao SST-1 considerando taxa de Dropout 0,2

713] 38 [ 277 | 9 | 43
13,8 | 226,4 | 35,1 | 31,3 [ 6.2
12,6 | 432 | 1275 332 | 9,2
49 [ 339 | 288 | 221,2| 239
24 | 84 [ 135 | 42,7 | 1175

Tabela 102: Matriz de confusdo SST-1 considerando taxa de Dropout 0,5

86 | 35 | 182 | 94 | 17

15,7 | 227,4 | 32,6 | 31,3 5,8
7,7 | 40,5 | 139,2 | 32,3 6
46 | 25,2 | 31,1 | 229,3 | 22,5
0,6 6,5 15,9 42 119,5

Tabela 103: Matriz de confusao SST-1 considerando taxa de Dropout 0,7

92,3 ] 324 | 15 | 92 | 14

21,8 | 228,1 | 28,6 | 28,1 6,2
10,7 | 37,8 | 137 | 33,9 6,3
55 | 27,8 | 26,7 | 232,1 | 20,6
4,4 68 | 12,6 | 41,2 | 119,5

Tabela 104: Matriz de confusdo SST-1 considerando taxa de Dropout 0,9

91,9 | 31,5 | 15,6 9,2 2,1
22,4 | 223,3 | 34,6 | 27,2 | 53
99 | 33,6 | 1425 | 32 7,7
6,4 | 21,6 | 31,6 | 231,9 | 21,2
2,9 55 17,1 37 122
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Tabela 105: Matriz de confusdo SST-2 considerando taxa de Dropout 0

291,2 | 237,9
293,4 | 244,5

Tabela 106: Matriz de confusao SST-2 considerando taxa de Dropout 0,2

447 | 82,1
73,5 | 464,4

Tabela 107: Matriz de confusao SST-2 considerando taxa de Dropout 0,5

440,2 | 88,9
72,4 | 465,5

Tabela 108: Matriz de confusao SST-2 considerando taxa de Dropout 0,7

447,2 | 81,9
72,1 | 465,8

Tabela 109: Matriz de confusdo SST-2 considerando Taxa de taxa de Dropout 0,9

450 | 79,1

79,3 | 458,6



APENDICE B - Médias e Desvios-padrao

Este apéndice apresenta os valores numéricos para média e desvio-padrdo da acurdcia obti-

dos nas simulacgdes realizadas no Capitulo 6.

Tabela 110: Média e desvio padrdo considerando Word Embeddings em MR

fastText GloVe word2vec | fastText GloVe word2vec
- dindmico | dynamic | dindmico | estdtico estdtico estdtico
Média 0,808547 | 0,804892 | 0,807423 | 0,801172 | 0,803889 | 0,806202
Desvio Padrao | 0,0116319 | 0,0114956 | 0,0123541 | 0,0111192 | 0,0104485 | 0,0107108

Tabela 111: Média e desvio padrao considerando Word Embeddings em SST-1

fastText GloVe word2vec | fastText GloVe word2vec
- dinamico | dinamico | dinamico | estatico estatico estatico
Média 0,472764 0,471825 | 0,472342 0,41715 0,471366 | 0,467513
Desvio Padrao | 0,00989639 | 0,0106283 | 0,0159805 | 0,0122271 | 0,0138878 | 0,0127104

Tabela 112: Média e desvio padrao considerando Word Embeddings em SST-2

fastText GloVe word2vec | fastText GloVe word2vec
- dindmico | dinamico | dinamico | estatico estatico estatico
Média 0,852005 | 0,847208 | 0,853817 | 0,844917 0,85148 0,86631
Desvio Padrao | 0,0109873 | 0,012531 | 0,0103122 | 0,0118903 | 0,0108601 | 0,0118483

Tabela 113: Média e desvio padrado considerando a funcdo de ativacao em MR

- \ Tanh \ ReLU \ Sigmoid \ Linear
Média 0,801737 | 0,806234 0,80105 | 0,805265
Desvio Padrao | 0,0116742 | 0,0114232 | 0,00833219 | 0,011676
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Tabela 114: Média e desvio padrao considerando funcao de ativacao em SST-1

- Tanh ReLU \ Sigmoid Linear
Média 0,405987 | 0,468126 | 02375126 | 0,466535
Desvio Padrao | 0,0243267 | 0,0172759 | 0,0542224 | 0,0134435

Tabela 115: Média e desvio padrdo considerando a funcao de ativacao em SST-2

- | Tanh | ReLU | Sigmoid | Linear
Média 0,850266 | 0,866363 | 0,843284 0,864537
Desvio Padrdo | 0,0116825 | 0,0115644 | 0,0118487 | 0,00834265

Tabela 116: Média e desvio padrao considerando o tamnho do filtro em MR

- | (1,23 | 2,34 | B45 | 456 | (567
Média 0,795485 0,803704 0,808639 | 0,814358 | 0,814545
Desvio Padrdo | 0,0113877 | 0,00981386 | 0,0118062 | 0,0114262 | 0,0109521

Tabela 117: Média e desvio padrao considerando o tamanho de filtro em SST-1

| (1,23 | 234 | 3,45 | 456 | 567

Média

0,458938

0,464958

0,469342

0,471029

0,474486

Desvio Padrao

0,0218127

0,0151219

0,0174642

0,012461

0,0127137

Tabela 118: Média e desvio padrao considerando o tamanho do filtro em SST-2

- | 1,2,3) | 234 | 345 | 456 | 567
Média 0,854518 | 0,859388 0,865991 0,854864 | 0,854388
Desvio Padrao | 0,012023 | 0,0118578 | 0,00947658 | 0,0115503 | 0,0108594

Tabela 119: Média e desvio padrao considerando mapas de caracteristicas em MR

- 50 Mapas | 100 Mapas | 150 Mapas | 200 Mapas | 250 Mapas
Média 0,802015 0,805703 0,81064 0,812296 0,812483
Desvio Padrao | 0,00885599 | 0,0114788 | 0,0109139 | 0,00947646 | 0,0108473

Tabela 120: Média e desvio padrao considerando mapas de caracteristicas em SST-1

\ 50 Mapas \ 100 Mapas \ 150 Mapas \ 200 Mapas | 250 Mapas

Média

0,454553

0,467681

0,471223

0,47139

0,471256

Desvio Padrao

0,0133905

0,0126913

0,0158058

0,0097695

0,0151698
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Tabela 121: Média e desvio padrao considerando mapas de caracteristicas em SST-2

- 50 Mapas | 100 Mapas | 150 Mapas | 200 Mapas | 250 Mapas
Média 0,840276 0,865916 0,861404 0,862902 0,86513
Desvio Padrao | 0,0119566 | 0,00899635 | 0,0106801 | 0,00890676 | 0,0109862

Tabela 122: Média e desvio padrao considerando Pooling em MR

- \ Pooling maximo | Pooling médio
Média 0,805796 0,800389
Desvio Padrao 0,00953006 0,0140334

Tabela 123: Média e desvio padrao considerando Pooling em SST-1

- | Pooling maximo | Pooling médio
Média 0,457089 0,278162
Desvio Padrio 0,0170654 0,0238855

Tabela 124: Média e desvio padrao considerando Pooling em SST-2

- Pooling maximo | Pooling médio
Média 0,865858 0,855458
Desvio Padrao 0,0095184 0,0137773

Tabela 125: Média e desvio padrdo considerando taxa de regularizagdo em MR

- | CRO | CR3 | CR6 | CR9 | CRI2
Média 0,80692 | 0,808441 [ 0,800422 [ 0,801578 | 0,802671
Desvio Padrdo | 0,00852601 | 0,0131293 | 0,00966914 | 0,0112952 | 0,00683326

Tabela 126: Média e desvio padrao considerando taxa de regularizagdo em SST-1

- | CRO | CR3 | CR6 | CR9 CR12
Média 0,478975 | 0,468366 | 0,459275 | 0,437858 [ 0,391737
Desvio Padrdo | 0,0152819 | 0,0153098 | 0,013723 | 0,0287081 | 0,063143

Tabela 127: Média e desvio padrao considerando taxa de regularizacao em SST-2

- CRO CR3 CR6 | CR9 | CRI2
Média 0,864178 | 0,865808 | 0,85096 | 0,849939 | 0,852547
Desvio Padrao | 0,0134662 | 0,00891595 | 0,0095634 | 0,0109223 | 0,00699255
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Tabela 128: Média e desvio padrao considerando taxa de Dropout em MR

- DOO DO 0,2 DO 0,5 DO 0,7 DO0,9
Média 0,504873 0,803233 0,807703 0,803796 | 0,804358
Desvio Padrdo | 0,0142261 | 0,00747654 | 0,00999829 | 0,0110575 | 0,0087437

Tabela 129: Média e desvio padrao considerando taxa de Dropout em SST-1

- DO O DO 0,2 DO 0,5 DO 0,7 DO 0,9
Média 0,165346 | 0,464098 | 0,467717 | 0,462125 | 0,464317
Desvio Padrao | 0,0151351 | 0,0223032 | 0,0137682 | 0,0186948 | 0,0186079

Tabela 130: Média e desvio padrao considerando taxa de Dropout em SST-2

- DOO0 DO 0,2 DO 0,5 DO 0,7 DO 0,9
Média 0,504914 0,850756 0,866277 0,8532 0,853498
Desvio Padrdo | 0,00976483 | 0,0137898 | 0,00753446 | 0,0108699 | 0,00886532




APENDICE C - Diagramas de Caixa

Neste apéndice sdo apresentados os diagramas de caixa obtidos para as simulacoes apre-

sentadas no Capitulo 6.
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Figura 35: Diagrama de caixa em MR considerando word embeddings
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Figura 37: Diagrama de caixa em SST-2 considerando word embeddings
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Figura 38: Diagrama de caixa em MR considerando funcao de ativacao
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Figura 39: Diagrama de caixa em SST-1 considerando funcao de ativacao
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Figura 40: Diagrama de caixa em SST-2 considerando funcao de ativagdo
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Figura 41: Diagrama de caixa em MR considerando ntimero de mapas
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Figura 42: Diagrama de caixa em SST-1 considerando nimero de mapas
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Figura 44: Diagrama de caixa em MR considerando tamanho de filtro
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Figura 45: Diagrama de caixa em SST-1 considerando tamanho de filtro
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Figura 46: Diagrama de caixa em SST-2 considerando tamanho de filtro
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Figura 47: Diagrama de caixa em MR considerando pooling
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Figura 48: Diagrama de caixa em SST-1 considerando pooling

0.880

0.875

0.870 4

0.865

0.860 q

0.855 4

0.850 4

0.845 -

0.840 -

9 S
oo qo°\\“
) ot

Figura 49: Diagrama de caixa em SST-2 considerando pooling
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Figura 50: Diagrama de caixa em MR considerando taxa de regularizacdo
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Figura 51: Diagrama de caixa em SST-1 considerando taxa de regularizacao
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Figura 52: Diagrama de caixa em SST-2 considerando taxa de regularizacao
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Figura 53: Diagrama de caixa em MR considerando taxa de Dropout
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Figura 54: Diagrama de caixa em SST-1 considerando taxa de Dropout
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Figura 55: Diagrama de caixa em SST-2 considerando taxa de Dropout





