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Resumo

Todos os dias, milhoes de pessoas compartilham abertamente, nas redes sociais e paginas de
comentarios, suas opinides sobre determinados assuntos, produtos, servigos, etc. Diversos
segmentos do mercado empresarial tém interesse em extrair informagoes desse meio, que
sejam relevantes para seu negocio. Um tipo de informacao desejada é a identificacao
de sentimentos expressos pelos usuarios registrados na forma de opinioes, ja que isso
demonstra a aceitacao ou rejeicao com relacao ao assunto. A obtencao de tais informagoes
de forma manual muitas vezes é invidvel devido a grande quantidade de textos e ai entram as
técnicas de aprendizado de maquina permitindo organizar, gerenciar e extrair conhecimento,
possibilitando ao utilizador da solugao melhorar sua estratégia de negocio. Este trabalho
propoe uma abordagem para o problema de classificacao de textos aplicado a analise de
sentimentos, para identificar a polaridade do texto, ou seja, saber se a opinidao é positiva
ou negativa. A literatura indica diversas ferramentas com classificadores diferentes, sendo
as utilizadas neste trabalho aquelas cujos modelos construidos incorporam classificadores
baseados em redes neurais artificiais. Modelos foram construidos e seu desempenho avaliado
para um grupo particular de dados que contém opinides de consumidores que adquiriram
produtos da area da saude, com textos escritos na lingua portuguesa. Também investigou-se
o impacto das fases de pré-processamento do texto nos modelos. Os resultados mostraram
que as solugoes de redes neurais artificiais, tanto as multi camadas quanto as recorrentes,
implementadas em Python, atingem um nivel de eficiéncia préximo das melhores e mais

difundidas ferramentas comerciais destinadas a esta tarefa.

Palavras-chave: classificagdo de textos. redes neurais. aprendizagem de maquina.



Abstract

Every day, millions of people openly share their opinions on social media and comment
sites about specific topics, products, services, etc. Several segments of the business market
are interested in gaining information from this medium that is relevant to their business.
One type of desired information is the identification of sentiments expressed by registered
users in the form of opinions, as this shows agreement or disagreement related to the topic.
Manual collection of such information is often not feasible due to the large amount of
text. This is where machine learning techniques come into play, allowing you to organize,
manage and extract knowledge so that the user of the solution can improve their business
strategy. This work proposes an approach to the text classification problem applied to
sentiment analysis to identify the polarity of the text, i.e., to know whether the opinion is
positive or negative. The literature indicates several tools with different classifiers can be
found in the ones used in this work are those whose built models incorporate classifiers
based on artificial neural networks. The models were created and their performance was
evaluated for a specific set of data containing the opinions of consumers who purchased
health care products, with texts written in Portuguese. The effect of the preprocessing
stages of the texts on the models was also studied. The results showed that artificial
neural network solutions, both multilayer and recurrent, implemented in Python, reach an

efficiency level close to the best and most widespread commercial tools for this task.

Keywords: text classification. neural networks. machine learning.
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1 Introducao

Cada vez mais as empresas e organizagoes estao sendo imersas em um mundo tec-
nologico que disponibiliza grande quantidade de informacgoes e assim sentem a necessidade,
em algum momento, de organizar e extrair informagoes relevantes que possam auxiliar

principalmente nas tomadas de decisoes.

Com a popularizacao das redes sociais, as postagens, também denominadas mi-
crotextos, viraram uma fonte vasta de informacao relevante, visto que é a opiniao direta
do consumidor final, isso abre um leque de possibilidades para o cientista de dados, que
usando os mais diversos meios, consegue extrair e classificar os dados tteis para cada

necessidade.

Por exemplo, um fabricante lanca um determinado produto, onde é feito um video
de review e postado na plataforma YouTube, que possui atualmente cerca de 2 bilhoes de
usuéarios, (YOUTUBE, 2021), em pouco tempo os consumidores irdao assistir esse video
e comentar a postagem deixando a sua opinido, se é de interesse ou nao, a respeito do
assunto. Para entender um caso isolado, como neste exemplo, bastaria ler os comentarios e
classificar, quais sao bons, e direcionar para o time de marketing atuar com prospecgao de
possiveis clientes, e quais sdo ruins, ou que apresentaram criticas a respeito, possibilitando
assim a equipe responsavel melhorar o produto. Agora imaginemos fazer isso como um
processo de trabalho, com diversos produtos ou servicos, o volume é tanto que se fosse

feito apenas por uma pessoa ou varias, seria inviavel.

Segundo Ghiassi et al. (2012), a maioria dos problemas de classificagdo na vida
real, incluindo classificacao de texto, classificagdo de imagens e outros, sao de natureza
complexa e caracterizada por alta dimensionalidade. Para resolver estes problemas ¢ preciso
estratificar a informacao e processa-la em baixo nivel. Tais procedimentos fazem parte de

uma area denominada mineracao de textos.

Existem vérias visoes e defini¢oes de mineragao de textos, para Moura (2004) é uma
area de pesquisa tecnoldgica cujo objetivo é a busca por padroes, tendéncias e regularidades
em textos escritos em linguagem natural. J& Loh, Wives e Frainer (2004) menciona que a
mineragao de textos é entendida como uma das aplicagoes de técnicas de KDD (Knowledge

Discovery From Data), sobre dados extraidos de textos.

Dentre as tarefas presentes na mineracao de textos ha uma que vem despertando
o interesse de muitos pesquisadores e usuarios que ¢ a mineracao de opiniao, também
chamada de andlise de sentimento, devido a evolugao conceitual presente em ambos os
termos. Segundo (KUMAR, 2012), a anéalise de sentimento é uma tarefa interdisciplinar,

desafiadora e complexa que inclui processamento de linguagem natural, mineracao na web
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e aprendizado de maquina. Existem muitas aplica¢oes praticas e potenciais da analise de
sentimento, sendo uma delas o foco deste trabalho, que esta ligada a area de negdcios. A
analise de sentimento pode ajudar as organizacoes e prestadores de servigos a conhecer
melhor seus clientes e a adaptar seus produtos e servigos as necessidades dos clientes e
usudrios. Kumar (2012) apresenta o estado da arte em anélise de sentimento e os desafios
de pesquisa e pelos trabalhos analisados nota-se que diferentes tipos de textos podem
requer métodos especializados para analise por exemplo, sentimentos nao sao expressos da
mesma maneira em textos jornalisticos, blogs, comentarios, féoruns, mensagens em redes

sociais entre outros.

Assim, a proposta deste trabalho envolve a abordagem para classificagao de textos
no contexto empresarial com o objetivo de extrair informagoes quanto a opiniao do
consumidor com relagao ao produto adquirido. Sendo a informagcao principal o sentimento

expresso na opinido, classificado como positivo ou negativo.

1.1 Contribuicao e Organizacao do Texto

Neste trabalho buscamos uma solucao e investigamos ferramentas para o problema
de classificagdo de sentimentos expressos em textos contendo opinioes de consumidores que
adquiriram produtos na area da satide. A andlise de sentimento foi efetuada considerando

dois niveis de sentimento (positivo e negativo).

Algoritmos classificadores baseados em redes neurais artificiais fazem parte da
solucao proposta. As arquiteturas de redes utilizadas foram a Multi-Layer Perceptron e
Recorrentes. Anélises comparativas utilizando-se métricas propostas na literatura foram
efetuadas. Analisamos também a influéncia de técnicas de pré-processamento na acuracia

dos classificadores.

A proposta é obter um modelo com boa acuricia para o problema de classifica-
¢do mas que seja viavel economicamente, ou seja, que consiga extrair informagao util
para o usuario sem altos custos. Neste sentido a linguagem Python foi utilizada nas
implementagoes, incorporando suas bibliotecas de aprendizado de maquina. Com esta
implementacgao pretende-se também avaliar fatores relacionados aos parametros exigidos
pelos modelos bem como a importancia de pré-processamento. Também buscamos na

literatura ferramentas, na versao nao comercial, que fornecam solucao para o problema.

No Capitulo 2 apresentamos a fundamentacao teérica, no Capitulo 3 a revisao de
literatura contendo alguns trabalhos relacionados ao tema. No Capitulo 4, os experimentos
assim como a metodologia e os dados que foram utilizados. No Capitulo 5 temos os

resultados numéricos e por fim, no Capitulo 6 as consideragoes finais.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 E-commerce

E-commerce é a atividade mercantil que, em tltima analise, vai fazer a conexao
eletronica entre a empresa e o cliente para a venda de produtos ou servigos (SEBRAE,
2013). Conforme defini¢do mencionada, esta drea ndo é nova, mas ganhou notoriedade nos
ultimos anos, facilitando o comercio de produtos e servigos, difundindo ainda mais o efeito

da globalizacao.

Um e-commerce, ou comércio eletronico, refere-se aos negdcios que estruturam seu
processo de compra e venda na Internet. Todas as transagoes comerciais sao realizadas por
meio de ferramentas online. Assim, fica facil entender que o conceito de e-commerce envolve
muito mais do que apenas a criagao de um site. Trata-se de um tipo de empreendimento

que se diferencia pela e sua estrutura de funcionamento, totalmente digital.

Quando afirmamos isso, vale a pena destacar que o e-commerce digitaliza integral-
mente dois processos basicos: venda e atendimento ao cliente. A partir desse trabalho, ele
também abre as portas para outras automacoes, como marketing, controle de finangas e
estoque. Dessa maneira, ele facilita e agiliza o trabalho de gestdo em muitas frentes. Por

outro lado, também tem como efeito o maior peso estratégico da gestao da informacao.

Segundo o portal E-commerce Brasil, (BRASIL, 2021), o e-commerce no Brasil bateu
recorde de vendas no primeiro semestre de 2021, atingindo R$ 53,4 bilhoes, crescimento de
31% em relacao ao mesmo periodo do ano anterior, mostrando o acentuado crescimento

deste mercado virtual.

A pandemia da covid-19 mudou as dindmicas de consumo e fez o varejo, em especial
0 e-commerce, passar por um processo de aceleracao. Esse processo movimenta também
outras areas do negdcio e ¢é necessario se adaptar. Hoje vivemos um mundo de comunidades,
uma vida nas midias sociais, e o usudrios estao la. Eles é que estao avaliando os servigos e

produtos.

Dados da ABComm (Associacao Brasileira de Comércio Eletronico), (4ALL, 2020),
mostram que no ano de 2020 mais de 135 mil lojas brasileiras aderiram as vendas por
e-commerce, na tentativa de se manterem ativas no mercado. As restrigoes da pandemia
também fizeram com que até mesmo usuarios que nao tinham o habito fazer compras pela

internet aderissem a este novo método.
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2.2 Mineracao de textos

Mineracao de textos é a descoberta por computador de novas informacoes ante-
riormente desconhecidas, extraindo automaticamente informagoes de diferentes recursos
escritos em linguagem natural que possuem algum padrao, tendéncia ou regularidade
(MOURA, 2004). Um elemento-chave é a vinculagao das informagoes extraidas para for-
mar novos fatos ou novas hipdteses a serem exploradas posteriormente por meios mais
convencionais de experimentacdo. A mineracao de textos busca extrair informagoes em
base de dados textuais, denominada de KDT (Knowledge Discovery in Text), uma das
aplicagoes de técnicas de KDD (Knowledge Discovery from Data) que Loh, Wives e Frainer
(2004) descreve em sua pesquisa. Este processo visa identificar fatos, relacionamentos e
afirmacgoes que, de outra forma, permaneceriam enterrados na massa de dados textuais.
Os conjuntos de dados de documentos de texto tém uma série de caracteristicas especificas
que requerem explicacao separada. Fazem parte do KDT as etapas: Pré-processamento,
formatagao, mineracao, avaliacdo e descoberta do conhecimento, conforme observado na

Figura 1.

Figura 1 — Representacao KDD

Interpretagdo/
el avaliagdo
Mineragdo Y
de dados
Formatagao 3 n \
| Pré-processamento ‘ ‘ T , AT /Conheciment
e i = Padroes
;
2 /?J - Dados
Dados formados

k3 pré-processados
4 Dados de

inleresse

Fonte: Adaptado pelo autor

A mineracao de textos, como anélise de dados exploratéria, é um método para
apoiar pesquisadores a buscar novas e relevantes informacoes de uma grande colecao de
textos. E um processo parcialmente automatizado onde o pesquisador ainda esté envolvido,
interagindo com o sistema (HEARST, 1999)

O uso da mineracao de textos depende de outra area de estudo, denominada de
processamento de linguagem natural (NLP). Este estudo é necesséario para entender o
sentimento expresso nas palavras, assim como transformar esta informacao para algo que
o algoritmo possa trabalhar, assunto explorado na Secao 2.7. Gartner (2021) define que a
tecnologia de processamento de linguagem natural envolve a capacidade de transformar
texto ou voz em audio em informagoes codificadas e estruturadas, com base em uma
ontologia apropriada. Os dados estruturados podem ser usados para adquirir alguma

informagao ou conhecimento.
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Na Secao 2.3 sera explanado o pré-processamento de texto, assunto que merece
um atencao a parte, pois é a base para aquisicao do conhecimento. As diversas fases de
transformacao que o texto nao estruturado passa nesse processo é o que faz com que o

dado possa ser interpretado pelo modelo e assim transformado em informacgao de valor.

2.3 Pré-processamento de texto

Todos os algoritmos especializados em classificagdo de texto tém sua eficiéncia, mas
para chegar ao seu resultado, eles necessitam de uma fase em comum, o pré-processamento
do texto, conhecida como Data Preparation ou preparacao dos dados. O principal objetivo
da etapa de pré-processamento do texto é aumentar a qualidade inicial dos dados, para
isso diversas etapas podem ser aplicadas e até mesmo combinadas para atingir um nivel
adequado. Sao exemplos a remocao de palavras irrelevantes, como preposi¢oes ou artigos,
a formatacao dos textos, a representagao por radical e o calculo de relevancia dos termos

para identificar os mais significativos.

Em conjuntos de dados do mundo real, valores erroneos podem ser registrados
por uma variedade de razoes, incluindo erros de edicao, julgamentos subjetivos e mau
funcionamento, ou uso indevido do equipamento de corre¢ao ortografica automatica. Essas

questoes sao levantadas e podem ser tratadas também na fase de pré-processamento.

Por fim, os textos sdo representados em um formato estruturado que preserve as
principais caracteristicas dos dados (REZENDE; MARCACINI; MOURA, 2011).

2.3.1 Representacao de documentos textuais

Existem varias maneiras de realizar a conversao de documentos de texto simples
para instancias com um nimero fixo de atributos. Por exemplo, pode-se contar o nimero
de vezes que as frases especificadas ocorrem, ou tomar uma combinagao de duas palavras
consecutivas, ou ainda contar a ocorréncia de duas ou trés combinacgoes de caracteres
(conhecidas como bigramas e trigramas, respectivamente). Uma representacao simples
baseada em palavras é a mais comumente utilizada, conhecida como representagao de saco
de palavras (BoW, do inglés bag-of-words),(BRAMER, 2016).

Em processamento de linguagem natural, denominamos corpus (ou documentos)
toda uma colegao de textos que temos. Um corpus pode ser decomposto em fragmentos. Os
fragmentos podem ser frases simples, paragrafos ou documentos de varias paginas, sendo
algo que desejamos tratar como uma amostra. Por exemplo, se estivermos analisando
documentos clinicos, cada documento de admissao de paciente pode ser um fragmento; se
estivermos analisando o sentimento nas midias sociais, cada comentario do usuario é um

fragmento; e assim por diante.
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Um modelo de saco de palavras é feito transformando cada palavra do corpus em um
recurso e em cada linha, sob aquela palavra, conta-se quantas vezes a palavra ocorre naquele
fragmento. Nesta abordagem, a ordem das palavras é perdida, porém é uma das principais
formas de converter a linguagem em recursos a serem alimentados em um algoritmo de
aprendizado de maquina. A literatura apresenta geralmente duas possibilidades de se
trabalhar, ambas envolvem a construgao de um dicionario de palavras para uma colecao de
documentos. A primeira é a abordagem do dicionario local, usando apenas as palavras que
aparecem nos documentos classificados como pertencentes a determinada categoria. Isso
permite que cada dicionario seja relativamente pequeno ao custo de precisar construir N
deles, onde ha N categorias. A segunda abordagem é construir um dicionario global, que

inclui todas as palavras que ocorrem pelo menos uma vez em qualquer um dos documentos.

Detalhes em (SKANSI, 2018).

A seguir, na Tabela 1, apresentamos um exemplo de saco de palavras para um

conjunto de midia social simples.

Tabela 1 — Exemplo de entrada de saco de palavras

Usuério \ Comentario
S.A produto bom
AV prazo de entrega ruim

E. F produto bom, prazo de entrega ruim

P. M | prazo de entrega bom, produto ruim
Produzido pelo autor

Para criar um saco de palavras a partir dos comentéarios, precisamos fazer duas
passagens. A primeira apenas coleta todas as palavras que ocorrem e as transforma em
recursos, ou seja, coleta as palavras e cria colunas a partir delas, e a segunda, escreve nos

valores reais, conforme a Tabela 2:

Tabela 2 — Exemplo de saco de palavras

Usuario \ produto \ bom \ prazo \ de \ entrega | ruim

S.A 1 1 0 0 0 0
AV 0 0 1 1 1 1
E. F 1 1 1 1 1 1
P. M 1 1 1 1 1 1

Produzido pelo autor

De qualquer forma, é importante considerar também a reduc¢ao do tamanho do
espago de recursos (ou seja, o conjunto de palavras incluidas no dicionario) (BRAMER,
2016). Neste sentido, deve-se remover a pontuacao que também facilita o caminho para

uma segmentacao de palavras adequada.

O processo em que um texto é segmentado em sentengas e palavras, formando

pedacos é chamado de tokens (Tokenizagao), normalmente é o primeiro passo da etapa de
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pré-processamento, reservando unidades minimas de texto para anélise.

2.3.2 Tokenizacao

A primeira etapa do pré-processamento normalmente consiste em buscar uma
atomizacao do texto livre, formando assim unidades minimas de informagao, o token. Este
token ¢ formado por uma unica palavra, ou em alguns outros casos por uma pontuagao ou

um caractere especial (HEARST, 1999). Para compreender melhor, acompanhe o exemplo:
Texto livre: "produto bom, prazo de entrega ruim'

Tokens: [produto] [bom] [,] [prazo] [de | [entrega] [ruim]

2.3.3 Stopwords e stemming

Uma abordagem amplamente usada para reducao do niimero de palavras é usar
uma lista de palavras comuns que provavelmente nao sao uteis para classificacao, conhecida
como palavras de parada (stop words), e remover todas as ocorréncias dessas palavras antes
de criar a representacao do saco de palavras. Deve-se observar que para cada idioma, o
conjunto de palavras de parada deve ser independente, pois deve-se levar em consideracao
o impacto no entendimento da mensagem e se aplicado indevidamente, perde o sentido
da expressao. Essas palavras, normalmente repetidas nas frases, acabam dificultando o
processo de identificacdo do contetido. Podemos citar como exemplo: as, e, os, de, para,
com, sem, foi. (SANTOS, 2018)

Outro processo para redugao do niimero de palavras na representacao ¢ o stemming.
Em linguistica computacional consiste em eliminar variagdes morfolégicas de uma palavra
através da identificacdo do radical. Por exemplo, podemos usar as palavras computacao,
computador, computar, computacional, computavel e computabilidade no mesmo docu-
mento. Essas palavras tém a mesma raiz linguistica (“comput”). Coloca-las juntas como
se fossem ocorréncias de uma tnica palavra provavelmente daria uma forte indicacao do
conteudo. Muitas vezes o stemming é confundido com o processo de lematizacao, Nunes e
Lucca (2002) esclarece que é necessario compreender que a lematizagao existe puramente
no contexto lexicografico, stemming nao. Lematizagdo é a representacao da palavra através
de seu masculino singular, adjetivos e substantivos e infinitivo, apenas no contexto da
lexicologia. Ja o stemming é a retirada de sufixos do radical. Assim, as estruturas sao

distintas, embora eventualmente possam ser graficamente semelhantes.

2.3.4 Modelo espaco vetorial

Supondo que um dicionario local ou global seja utilizado, que uma representacao que
substitui cada documento por uma série de N caracteristicas seja efetuada e considerando

uma representacao de saco de palavras, tem-se o primeiro documento como um conjunto
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ordenado de N valores, chamado de vetor N-dimensional. Deste modo é possivel representar
geometricamente os documentos por pontos ou vetores contidos em um espaco Euclidiano
N-dimensional de modo que cada dimensao corresponde a uma palavra do dicionario.
O conjunto completo de vetores para todos os documentos em consideragao é chamado
modelo de espago vetorial (VSM - Vector Space Model). A cada palavra ou termo do vetor
associa-se um peso que indica a importancia da palavra em relagao ao texto. Existem varias
férmulas para calculo do peso, dentre elas destacam-se a frequéncia absoluta, frequéncia
relativa e frequéncia inversa de documentos (T'FIDF') (BRAMER, 2016).

O valor TFIDF é definido pela Equagao 2.1.

TFIDFj = TF(j,i) * IDF(j) (2.1)

onde T'F(j,1) indica a frequéncia do termo j no documento i que é multiplicada pelo IDF

(frequéncia inversa do documento) que é calculada pela Equagao 2.2.

IDF(j) = log— (2.2)

n;
onde n; ¢ o nimero de documentos contendo o termo j e n o nimero total de documentos.
Esta formula tende a tornar os termos raros na cole¢ao de documentos mais importantes
que outros. Se um termo ocorrer em todos os documentos, o valor inverso da frequéncia

do documento é 1.

Normalmente estas estratégias sao utilizadas em conjunto e objetivam chegar a
um texto estruturado e normatizado, dentro de um padrao pré-definido, para que um
procedimento de classificacdo possa ser utilizado. Apds o pré-processamento dos textos,
o conjunto de dados é dividido em dados de treinamento e de teste e o processo de

classificagao ¢ iniciado.

Conforme veremos mais a frente, conceito do TFIDF' é a base também para outras
solugbes, pois com ele é possivel trazer uma informacao textual para uma base matemaética.
Com a evolucao das técnicas de classificacao, outras solucoes foram sendo construidas

utilizando-se da mesma ideia, mas com outras abordagens para montar o vetor.

2.3.5 Embedding

Um Embedding é uma forma compacta de representar dados textuais. Representa

um vetor de alta dimensao em um espago de baixa dimensionalidade, (CARVALHO, 2018).

A literatura apresenta diversos modelos, incluindo modelos de linguagem de redes
neurais (NNLM, na sigla em inglés), vetores globais para representacao de palavras (GloVe,

na sigla em inglés), representagoes profundas de palavras contextualizadas (ELMo, na sigla
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em inglés) e Word2vec, que podem ser construidos para aprender embeddings de palavras,

que sao vetores de atributos com valores reais para cada palavra.

Como exemplo, tomando uma frase em um documento, podemos representa-la como
um vetor onde cada entrada representa o nimero de vezes que a palavra aparece na frase.
Considerando frases curtas, é bem pouco provavel que uma tnica frase tenha mais de 50
palavras, de modo que quase todas as entradas do vetor terao valor igual a zero, de modo
que o vetor seja esparso e com alta dimensionalidade. Na representagao por embedding, a
palavra é codificada semanticamente usando a mesma quantidade de atributos que o vetor
de modo a deixa-lo comparativamente pequeno, mas denso, com apenas algumas centenas
de elementos. Aplicagoes de embeddings em problemas envolvendo classificacao de textos

podem ser vistas em Souza, Gongalves e Souza (2020).

Neste trabalho adotamos o GloVe, Global Vectors for Word Representation, (GLOVE,
2014), que é um método alternativo para criar embeddings de palavras. Ele é baseado em
técnicas de fatoragdo de matrizes na matriz de contexto de palavras, ou seja, uma grande
matriz de informagoes de co-ocorréncia é construida e é contada cada “palavra” (as linhas)
e com que frequéncia ocorre essa palavra em algum “contexto” (as colunas) em um grande
corpus. Para cada termo, buscamos termos de contexto dentro de alguma area definida
por um tamanho de janela antes do termo e um tamanho de janela depois do termo. Além

disso, damos menos peso para palavras mais distantes.

O namero de “contextos” é, obviamente, grande, uma vez que é essencialmente
combinatorio em tamanho. Entao, é fatorada essa matriz para produzir uma matriz de
dimensao inferior, onde cada linha agora produz uma representagao vetorial para cada
palavra. Em geral, isso é feito minimizando uma “perda de reconstrucao”. Esta perda tenta
encontrar as representacoes dimensionais inferiores que podem explicar a maior parte da

variacao nos dados dimensionais elevados.

O artigo publicado por GloVe (2014) traz uma explicagao mais detalhada do
algoritmo. Neste mesmo trabalho, os autores mostram que o modelo GloVe apresenta
uma melhor performance sobre os modelos comparados CBOW!, SVD? e Skip-Gram® em
todas as tarefas definidas de processamento de linguagem natural (NLP) nos experimentos,

alcangando uma acuracia de 75% na tarefa de analogia das palavras (CARVALHO, 2018).

1

Conteztual Bag-of-Words, rede neural linear que é treinada para prever uma palavra a partir do
contexto em que ela ocorre, (FACURE, 2017)

Singular Value Decomposition, é a fatoragdo de uma matriz real ou complexa em valores singulares
Modelo utilizado para prever a palavra de contexto para uma determinada palavra-alvo, em um
processo inverso ao CBOW, (TOWARDS, 2019)
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2.4 Classificadores

A informacao desejada no contexto deste trabalho sera obtida utilizando-se um
tipo especifico de tarefa que é a classificacdo. No processo de classificacdo, o conteido
¢é submetido a um modelo pré-definido que atribui a informacao contida a uma classe
especifica. Segundo Bramer (2016), é possivel utilizar qualquer um dos métodos padrao de
classificagdo presentes na literatura: Naive Bayes (NB), Rede Neural (NN), Linear Least
Squares Fit (LLSF), k-Nearest-Neighbor (kNN) e Support Vector Machines (SVM). Esta

escolha nao ¢ fixa, mas livre para selecionar o modelo que melhor resolva o problema.

No contexto de classificacao, estratégias de aprendizado profundo sao atualmente
as ferramentas mais utilizadas sendo baseadas em arquiteturas de rede neurais (IGUAL,

2017), que foi a escolhida para utilizagao neste trabalho.

Ultimamente muito se fala sobre inteligéncia artificial, aprendizado profundo, redes
neurais artificiais (RNAs) e inimeros sao os termos associados a classificagao e predicao.
Embora este assunto nao seja novo, a evolugao de modelos e aplicacoes nos ultimos
anos tem aumentado significativamente. Os registros de estudos na area e publicagoes
datam de 1943, que incluem nomes como McCulloch e Pitts, Wiener, Hebb, Rosenblatt,
Windrow e Hoff, dentre outros que, com o passar dos anos foram aprimorando o conceito
e ampliando sua aplicabilidade, tornando o campo de estudo vasto, com possibilidades
de aprimoramento visiveis. Na virada do século, em virtude da maior disponibilidade de
dados e o aumento do poder computacional levaram a um maior sucesso das redes neurais,
e essa area renasceu sob o novo rétulo de deep learning (aprendizado profundo), sendo a
principal diferenca o niimero de camadas ocultas, pois em modelos deep learning tem-se

mais de uma camada oculta, especializando o modelo de aprendizado de caracteristicas.

A Figura 2 mostra o histérico das linhas de estudo e destaca pontos de tal evolugao
na espessura das linhas. Em verde, vemos o historico das redes neurais, que aparecem nos
anos 40, com uma boa expressividade, percebe-se que proximo de 1975 as redes neurais
comecam a se ramificar para outras areas tais como sistemas hibridos e buscas heuristicas.
Mas a grande expansao ocorre mesmo proximo aos anos 90, quando David Rumelhart,
Geoffrey Hinton e Ronald Williams publicaram o famoso artigo Learning representations by
backpropagating errors, nele os autores descrevem varias redes neurais em que o algoritmo
backpropagation funciona muito mais rapidamente do que as abordagens anteriores de
aprendizado, possibilitando o uso de redes neurais para resolver problemas que antes eram
insoluveis (SCIENCE, 2021). A partir dessa implementagao, diversas outras solugdes na

area de redes neurais comecaram a surgir, conforme pode ser visto pelas ramificagoes.

As redes neurais artificiais podem ser muito versateis, pois a construcao do algoritmo
¢é feita com foco no melhor resultado para a solucao de cada problema. Existem varios

tipos de arquiteturas de redes neurais que sao comumente usadas em diferentes aplicagoes.
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Figura 2 — Evolugao das areas de Inteligéncia artificial
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Fonte: Extraido de Ertel (2017)

Segundo Aggarwal (2018), a maioria dos modelos basicos de aprendizado de maquina,
como regressao linear, classificacdo, maquinas de vetores de suporte, regressao logistica,
decomposi¢ao de valor singular e fatoracao de matriz, podem ser simulados com redes
neurais rasas contendo no maximo uma ou duas camadas. Este autor relata que arquiteturas
mais profundas costumam ser criadas “empilhando” modelos mais simples de maneira

criativa. Dentre as arquiteturas mais utilizadas, destacam-se:

« Redes de fungao de base radial (RBF) que sdo redes nao profundas e normalmente
usam apenas duas camadas. Nao sao comumente usadas atualmente, embora tenham
um potencial significativo para tipos especificos de problemas complexos, como a

predicao de trafego em redes de computadores.

« Maquinas de Boltzmann restritas (RBMs) usam a nogao de minimizacao de energia
para criar arquiteturas de rede neural para modelar dados de uma forma nao
supervisionada. Teve sua origem ao uso de redes de Hopfield, que podem ser usadas
para armazenar memoérias. Utilizam modelos probabilisticos e seu ponto forte é a
reducdo de dimensionalidade. Atualmente sao utilizadas para extrair caracteristicas

com objetivo de alimentar outro algoritmo supervisionado.

 As redes neurais recorrentes (RNN) sao projetadas para dados sequenciais, como
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frases de texto, séries temporais e outras sequéncias discretas, como sequéncias
biologicas. Produzem modelos dinamicos, ou seja, mudam ao longo do tempo de
forma a produzir classificagoes precisas dependentes do contexto dos exemplos que

estao expostos.

« Redes neurais convolucionais (CNN) sdo redes inspiradas biologicamente, sdo co-
mumente utilizadas em classificagoes de imagens e deteccao de objetos. A primeira
arquitetura basica baseada nesta inspiragao bioldgica foi o Neocognitron, criada por
Fukushima em 1979, mas vem ganhando destaque em pesquisas para deteccao de

cancer no diagnostico por imagens.

Essas redes também sao consideradas redes-base para a construcao de novos modelos e
outras redes neurais artificiais, normalmente para aplicagoes especificas, tais como: Rede
deconvolucional, que parte de uma convolucional invertida e é usada para geracao de
novas imagens obtidas a partir de convolucoes. Rede de estado de eco, que é uma rede
recorrente, mas com conexoes aleatorias entre as camadas, usadas em microchips éticos.

Maiores detalhes podem ser consultados em Aggarwal (2018) e Ertel (2017).

A préxima secao fornece uma introducao, conceitos e ideias principais que envolvem

redes neurais.

2.4.1 Redes Neurais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs), fazem parte de uma area de estudo conhecida
como Inteligéncia Artificial, embora também estejam presentes em outras areas como
Computacao Evolucionaria, Metaheuristicas, machine learning, entre outras. Tais redes
trazem solugoes que podem ser aplicadas aos mais diversos propositos, sao baseadas no
funcionamento dos neuronios bioldgicos e possui uma grande capacidade de auto-incremento
ou de aprendizado conseguindo atingir resultados que em uma solucao convencional seria

mais demorado e dificil.

Devido ao carater multidisciplinar, estd presente em diversas areas de atuagao,
como por exemplo na avaliagdo de imagens para exames médicos (SOUZA; SOUZA, 2004),
reconhecimento facial (CHAVES, 2018), controle de trafego (CASTRO, 2017), astronomia
(MELLO, 2014), analise grafica do mercado financeiro (THOMAZ; VELLASCO, 2016) e
classificagdo de padroes textuais e de fala (DUTRA, 2011).

24.1.1 Modelo Matematico

As redes neurais consistem em um modelo que tem inspiracao no cérebro, devido a
sua habilidade de adquirir e armazenar conhecimento necesséario para realizacao de tarefas.

Por conta desta motivagao biolégica, os elementos de processamento de uma rede neural
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sao denominados neurdnios ou noés, sendo uma unidade de processamento de informacoes

fundamental para o funcionamento da rede.

Podemos identificar trés elementos basicos na composicao de uma rede:

e Um conjunto de pesos sindpticos (ou conexdes sindpticas) e uma operagao binaria

que combina a entrada com a respectiva conexao sinaptica.

o Uma regra de agregacao que combina as entradas dos neurénios ponderados com as

respectivas conexoes sinapticas.

e Uma funcao de ativagdo com o objetivo de introduzir nao linearidade no modelo ou

confinar a saida do neurdonio num determinado intervalo.

A Figura 3 exemplifica o modelo de um neurdnio apresentado por Haykin (2001),
onde X1, Xo, ..., X,, sao os sinais de entrada conectados ao neurénio k que sao multiplicados
pelos pesos sindpticos, Wi1, Wia, ..., Wiy, incluindo uma varidvel polarizacao (bias) by que
¢é adicionada ao somatoério da funcao de ativagdo ¢, com o intuito de aumentar o grau de

liberdade desta funcao e, consequentemente, a capacidade de aproximacao da rede.

Matematicamente, um neuronio k é escrito como na Equagao 2.3.

onde,
7=1

sendo, Xy, Xo, ..., X,, sinais de entrada, Wy, Wia, ..., Wi, sao os pesos sinapticos do
neurdnio k, uy é a salda do combinador linear devido aos sinais de entrada, b, é o bias,

©(.) é a fungao de ativacdo e yi sdo os sinais de saida do neur6nio.

Para funcao de ativacao a literatura sugere varios tipos. Apresentamos aqui algumas
delas. A mais simples é a fungao identidade ¢(x) = z, neste caso o neurdnio calcula apenas
a soma ponderada dos valores de entrada, no entanto, isso pode causar problemas de

convergéncia com a dindmica neural porque esta fungao é ilimitada.

Uma fungao muito utilizada é a fungao limiar (threshold function), definida pela

Equacao 2.5.

1 se >0

ple) = 0 se <0 (2:5)

A saida do neurénio k£ empregando esta funcao fica como na Equacao 2.6
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Figura 3 — Modelo de um Neurdnio Artificial
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1 se o> WiiX;+b) >0
Y = j=1 (2.6)

0 caso contrario

A funcao definida em 2.5 é bastante sensivel para neurdnios binarios porque a
ativacao de um neurdnio s6 pode assumir os valores zero ou um de qualquer maneira. Em
contraste, para neuronios continuos com ativagoes entre 0 e 1, a fungdo degrau cria uma
descontinuidade que pode ser suavizada utilizando-se a fun¢do denominada Sigméide (ou

Logistica), definida em 2.7 onde  é um pardmetro de inclinagao.

1

“Tyem 27)

p(z)

A Figura 4 mostra algumas das principais fung¢oes de ativagao encontradas na
literatura. As fun¢oes Tangente hiperbdlica (T'anh), Hard-Tangente Hiperbélica (HTanh)
e ReLU (Retified Linear Unit-ReLU) sao dadas respectivamente por 2.8, 2.9 e 2.10.

et — et
Tanh = — 2.8
anh(x) pra— (2.8)
1 se r>1
HTanh =< —1 se r < —1 (2.9)
0 —1<z<1
>0
ReLU(zx)={ * °° =7 ReLU(x) = M&z(0, ) (2.10)
0 z <0

Segundo Ertel (2017), a modelagem de aprendizagem é central para a teoria das

redes neurais. Uma das possibilidades de aprendizado consiste em fortalecer uma sinapse
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Figura 4 — Algumas funcoes de ativacao
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Fonte: Extraido de Ertel (2017)

de acordo com quantos impulsos elétricos ela deve transmitir. Este principio foi postulado

por D. Hebb em 1949 e é conhecido como regra de Hebb.

Se existir uma conexao Wj;; entre o neurdnio j e o neurdnio ¢ e sinais
repetidos forem enviados do neur6nio j para o neurdnio ¢, o que resulta
em ambos 0s neurdnios estarem simultaneamente ativos, entao o peso
W;; é reforgado. Uma possivel formula para a mudanca de peso AW;; é

AWZ'J‘ = 7].%1'33]‘

com constante 7 (taxa de aprendizagem), que determina o tamanho das
etapas individuais de aprendizagem (ERTEL, 2017, p. 249).

Existem muitas modificagoes desta regra, que resultam em diferentes tipos de redes

ou algoritmos de aprendizagem.

Depois de montado o modelo, é iniciado o processo de aprendizagem da rede,
inicialmente os parametros sao livres e adaptados através do processo de estimulagao pelo
contexto o qual a rede estd. Conforme ja explicado por Haykin (2001), trata-se da seguinte

sequeéncia:

o A rede neural é estimulada por um ambiente.
o A rede sofre modificagdes nos seus parametros por conta da estimulacao.

o A rede responde de forma diferente por conta da estimulacao sempre diferenciada.
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O processo de aprendizado pode ser supervisionado, quando alguém ou algo fornece
a rede a saida desejada conforme um padrao de entrada, ou nao supervisionado, quando
ela mesma toma as decisdes baseadas nos parametros. O mais comum é o processo
supervisionado, visando a integridade e agilidade nesta fase da implementagao (ERTEL,
2017).

2.4.1.2 Rede Perceptron

O algoritmo Perceptron de Rosenblatt foi visto como uma pedra angular fun-
damental das redes neurais, causando entusiasmo sobre as perspectivas da inteligéncia
artificial. Foi construido com o foco de solucionar classificagoes binarias e é uma rede
considerada linear, de uma camada apenas. Como ilustracao, considere um conjunto de
dados bidimensional como apresentado na Figura 5. A equacao que separa o conjunto de

dados é dada por a2 + asxs = 1.

Figura 5 — Conjunto linearmente separavel
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Fonte: Extraido de Ertel (2017)

Se considerarmos o espaco n-dimensional, a separacao é dada por um hiperplano*

cuja equagao é dada por (2.11).

> aim;=b (2.11)
=1

A Defini¢ao 1 traz o conceito de conjuntos linearmente separdveis.

Definicao 1 Dois conjuntos S; C R™ e Sy C R"™ sdo chamados linearmente separdveis se

existirem numeros reais ai, ds, ..., dy, b tais que

Zaixi>b, Ve e S, e Zaifcigb, Vo € Sy

i=1 i=1

4

Um hiperplano do R” é o conjunto H = {(x1, x2, ..., z,) € R*|a121 + asxs + ... + anxy, =b; ay,...,a, € R}
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O wvalor b é denominado limiar (threshold).

n
Por vezes, o somatoério Zaixi serd escrito como um produto interno® de dois
i=1
vetores a = ay, g, ..., 0, € T = X1, T3, ..., Ty, OU S€ja,

n
Z a;x; = a'd
i=1

Dois exemplos interessantes de conjuntos linearmente separaveis e nao linearmente
separaveis sao as funcoes AND e XOR respectivamente, exemplificadas na Figura 6. A
funcao XOR tem uma estrutura mais complexa do que a funcdo AND. O algoritmo

Perceptron ¢é destinado a conjuntos linearmente separaveis.

Figura 6 — Funcoes Booleanas AND e XOR
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Fonte: Extraido de Ertel (2017)

A Definicao 2 define um Perceptron e o Teorema 2.4.1 garante a convergéncia do

Perceptron para dados linearmente separaveis. O codigo para o caso bindario é descrito no
Algoritmo 1. Detalhes em (ERTEL, 2017).

Definig¢ao 2 Seja w = (wy,ws, ...,w,) € R™ um vetor de pesos e x € R™ um vetor de
entrada. Um Perceptron representa uma fungao P : R™ — {0, 1} que corresponde a sequinte

regra:

n
1, se T = Zwixi >0
i=1

0, caso contrario

Teorema 2.4.1 Sejam as classes S7 e Sy linearmente separdveis por um hiperplano
wx = 0. Entao o algoritmo Perceptron converge para qualquer inicializacao do vetor de
pesos w. O Perceptron P (Definigio 2) com vetor de peso w divide as classes Sy e Sa, ou
seja:

Plz)y=1zx€5;

Pz) =0z 5,

Para conceito de produto interno consultar Leon (1999)

5
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Entrada: Inicializar o vetor de pesos w e o bias b;
Inicie a taxa de aprendizado n (0 < n < 1);
while Critério de Parada nao satisfeito do
for Para cada par de dados de treinamento (x;,d;) do
Execute ;
yr=b+ Y wi ;
i=1
if y* >0 then

L y=1
else
 y=0
end
Atualize os pesos e a tendéncia ;
if y # d then

w;(novo) = w;(atual) + ndx; ;
b(novo) = b(atual) + nd ;
else

w;(novo) = w;(atual) ;
b(novo) = b(atual) ;

end

end
end

Teste a condi¢ao de parada.
Algoritmo 1: Algoritmo Perceptron

Se um conjunto de dados de treinamento d é nao separavel, entdo nao existird um
vetor de pesos w que classifique corretamente todos os exemplos de treinamento em d
utilizando o algoritmo de aprendizagem do Perceptron. Nas secoes seguinte falaremos sobre
outras redes que sao significativamente mais poderosas, porém como afirma Ertel (2017),
vale salientar que a féormula do Perceptron é equivalente ao Método do Score e também
ao método mais simples de Naive Bayes ingénuo, o tipo mais simples de rede Bayesiana

indicando que varios algoritmos de classificacao muito diferentes tém uma origem comum.

Na secdo seguinte apresenta-se uma generalizacao do Perceptron na forma de
algoritmo de retropropagacao, que permite dividir conjuntos nao linearmente separaveis

através do uso de multiplas camadas e que possui uma melhor regra de aprendizagem.

2.4.1.3 Rede neural multicamadas

Foi visto na se¢ao anterior que o algoritmo Perceptron é uma rede considerada linear,
de uma camada apenas, o que acaba limitando as operagoes que ¢é capaz de suportar. Para
melhorar seu dinamismo, foi criado a Multilayer Perceptron (MLP), uma rede Perceptron
com varias camadas, possibilitando assim operagdes como o operador XOR (HAYKIN;
2001).

As redes neurais multicamadas possuem varias camadas computacionais, denomina-
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das camadas intermedidrias adicionais (entre entrada e saida) normalmente sao camadas

ocultas porque os calculos realizados nao sao visiveis para o usuario (AGGARWAL, 2018).

Segundo Menotti (2018) essas redes sao frequentemente aplicadas a problemas de
aprendizagem supervisionados, treinam em um conjunto de pares entrada-saida aprendendo
a modelar a correlagdo (ou dependéncias) entre essas entrada-saidas. Esse treinamento

envolve os ajustes dos parametros do modelo para minimizar o erro.

Para compreender a arquitetura do processamento da informagao em uma rede
neural, é possivel expressar graficamente conforme o modelo da Figura 7 sendo lidos da
esquerda para a direita. Onde E sao as entradas, hl é a primeira camada oculta, h2 é a
segunda camada oculta e S é a saida resultante. O modelo apresentado possui todas as
conexoes, ou seja, cada neurdnio, em cada camada, estd conectado aos outros neurdnios

da camada anterior.

Figura 7 — Rede MLP com duas camadas
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Fonte: Adaptada de Ghoshal (2020)
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Em uma rede neural de camada tnica, o processo de treinamento ¢é relativamente
simples porque o erro (ou fungao de perda) pode ser calculado como uma fungao direta
dos pesos. No caso de redes multicamadas, a perda é uma fungdo de composi¢ao compilada
dos pesos nas camadas anteriores. O gradiente de uma func¢ao de composicao ¢é calculado
usando o algoritmo de retropropagacao do erro, o Backprogation (AGGARWAL, 2018). O
algoritmo contém duas fases principais, referidas como fases para a frente (propagacao

para frente) e para tras (propagacao para tras).

A Figura 8 exibe uma rede de retropropagacao tipica com uma camada de entrada,
uma camada oculta e uma camada de saida. Todos os neuronios de entrada x; sao calculados

pela Regra 2.12.

Tj=¢ (Zj: wijxi) (2.12)

onde n é o nimero de neurénios na camada anterior e tomando a funcdo ¢ como a

sigmoide. Analogamente a regra delta incremental, os pesos sao alterados proporcionalmente



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 32

Figura 8 — Rede de retropropagacao com trés camadas, com n; neurdnios na primeira, no
neurdnios na segunda e nz na terceira

() () ’:Jjj () target output

output layer

mput layer

Fonte: Extraido de Ertel (2017)

ao gradiente negativo da funcao de erro quadratico somado sobre os neurdnios de saida,

dados pela expressao 2.13.

Bw=y ¥ (- (213)

k € output

E para o padrao de treinamento p, vem

OE,

7t

(2.14)

Para escrever a regra de aprendizagem, substitui-se na expressao 2.14 E, e xj
(definida na Equacao 2.12). Dentro da equagdo, as saidas x; dos neurdnios da préxima
camada mais profunda ocorrem recursivamente, etc. Aplicando a regra da cadeia, obtemos

a regra de aprendizagem backpropagation 2.15.

— P ,.P
Aywi; = nojxy, (2.15)
onde,

r} (1 - x?) (t;’ - :L‘?) se j ¢ um neurénio de saida
5P —
: p(1_.p p . - .

T, (1 :cj> > 6wy se j éum neurdnio escondido

k

A execucao do processo de aprendizagem é mostrado no Algoritmo 2. Apos calcular
a saida da rede (propagacao direta) para um exemplo de treinamento, o erro de aproximagao
¢é calculado, que é entao usado durante a propagacgao para tras para alterar os pesos de
uma camada para outra. Todo o processo é aplicado a todos os exemplos de treinamento e

repetido até que os pesos nao mudem mais ou um limite de tempo seja atingido.
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Entrada: Inicializar o vetor de pesos w; com valores aleatérios;
repeat
for (¢*,t) do
1. Aplique o vetor de consulta ¢ a camada de entrada;
2. Propagagao para frente:
Para todas as camadas, da primeira camada oculta para cima
Para cada neurénio da camargia

Calcule a ativagio x; = f()_ wjx;);
=1

3. Calcule o erro quadrado E,(w);
4. Propagacao para tras:
Para todos os niveis de pesos, do ultimo para baixo
Para cada peso w(j)
w(ji) = w(ji) + ndjzl;

end

until w convergir ou atingir o tempo limite;
Algoritmo 2: Algoritmo Backprogation

A principal vantagem do MLP é a sua capacidade de aprender e quantificar modelos
nao lineares. Mas, também existem desvantagens, o MLP com camadas ocultas tem uma
funcao de perda nao convexa onde existe mais de um minimo local e, portanto, diferentes
inicializacoes de peso aleatério podem levar a uma precisao de validacao diferente. Além

disso, o MLP requer o ajuste de varios parametros.

2.4.1.4 Rede neural recorrente

As redes neurais recorrentes (Recurrent Neural Network / RNN) sao um tipo de
rede neural artificial que usa dados sequenciais ou dados de série temporal. Esse algoritmos
de aprendizado profundo sdo comumente usados para problemas ordinais ou temporais,
como na tradugao de linguagem e processamento de linguagem natural. As redes neurais
recorrentes utilizam dados de treinamento para aprender, possuem uma espécie de memoria,
pois recebem informagoes de entradas anteriores para influenciar as entradas e saidas
atuais. As redes neurais recorrentes alavancam o algoritmo de retropropagacao através
do tempo para determinar os gradientes, que é ligeiramente diferente da retropropagacao

tradicional, pois é especifico para dados de sequéncia (SKANSI, 2018).

Figura 9 — Representacao RNN (SCIENCE, 2021)
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Fonte: Extraido de Science (2021)
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A adicao da recorréncia neste modelo de rede, cria um efeito temporal, permitindo
que certas conexoes da rede possam ser utilizadas em momentos de tempo diferente.
Uma rede neural recorrente pode ser interpretada como miltiplas copias da mesma rede,
cada uma passando uma mensagem a um sucessor, como exemplifica a Figura 9. Nos
ultimos anos, tem havido um incrivel sucesso ao aplicar as RNNs a uma variedade de
problemas: reconhecimento de fala, modelagem de idiomas, traducao, classificacao de
texto, etc (KARPATHY, 2015). Este sucesso se deve a uma de suas variagoes, as Long
Short Term Memory (LSTM), que é uma arquitetura de rede neural recorrente (RNN) que
“lembra” valores em intervalos arbitrarios e ¢ exemplificada na Figura 10, observe que ela
possui uma estrutura em cadeia que contém quatro redes e diferentes blocos de memoria
chamados células, a informacao é retida pelas células e as manipulagdes de memoria sao

feitas pelos portoes ou gates.

Figura 10 — Representacao cadeia LSTM
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Fonte: Extraido de Science (2021)

As informagoes que nao sao mais 1teis no estado da célula sao removidas com o
forget gate. Duas entradas: z; (entrada no momento especifico) e h;—; (saida de célula
anterior) sao alimentadas ao gate e multiplicadas por matrizes de peso, seguidas pela
adicao do bias. O resultante ¢ passado por uma fungio de ativagdo que fornece uma saida
bindria. Se para um determinado estado de célula a saida for 0, a informacgao é esquecida

e para a saida 1, a informagao é retida para uso futuro.

A adicao de informagoes tteis ao estado da célula é feita pelo input gate. Primeiro,
a informacao é regulada usando a fun¢do sigmoide que filtra os valores a serem lembrados
de forma similar ao forget gate usando as entradas h;_; e x;. Entao, um vetor é criado
usando a funcao Tanh que da saida de -1 a +1, que contém todos os valores possiveis
de h;_1 e x;. Os valores do vetor e os valores regulados sao multiplicados para obter as

informagoes uteis.
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A tarefa de extrair informagoes tteis do estado da célula atual para serem apre-
sentadas como uma saida ¢ feita pelo output gate. Primeiro, um vetor é gerado aplicando
a funcao Tanh na célula. Entao, a informacao é regulada usando a fungao sigmoide que
filtra os valores a serem lembrados usando as entradas h;—; e z;. Os valores do vetor e os
valores regulados sao multiplicados para serem enviados como uma saida e entrada para a

préxima célula.

2.5 Analise de desempenho dos classificadores

Apébs a escolha de um algoritmo de classificacao, é usual fazer uma analise do
desempenho do classificador, ou seja, identificar com que frequéncia as instancias de uma
classe (), foram classificadas corretamente como classe C}, ou classificadas incorretamente
como alguma outra classe. Essas informagoes sdo mostradas em uma matriz denominada
Matriz de Confusao, exemplificada na Tabela 3. Para um classificador perfeito, FP e FN

deveriam ser nulos.

Tabela 3 — Matriz de Confusao para Categoria C),

Classe Predita
Ck Nao Ck
Classe Atual | C}, VP | FN

Nao C}, | FP | VN
Fonte: Extraido de Bramer (2016)

Na Tabela 3 temos que, verdadeiro positivo(VP) indica a quantidade de registros
que foram classificados como positivos corretamente, ou seja, a resposta do classificador foi
que o comentario era positivo e o comentario realmente era positivo. Falso negativo(FN)
indica a quantidade de registros que foram classificados como comentarios negativos de
maneira incorreta, ou seja, a resposta do classificador foi que o comentério era negativo,
mas o comentdario era positivo. Falso positivo(FP) indica a quantidade de registros que
foram classificados como comentarios positivos de maneira incorreta, ou seja, a resposta do
classificador foi que o comentario era positivo, mas o comentario era negativo. Verdadeiro
negativo(VN) indica a quantidade de registros que foram classificados como negativos de
maneira correta, ou seja, a resposta do classificador foi que o comentario era negativo e o

comentario realmente era negativo.

Mas para um entendimento completo é necessario agrupar essa informagdo em
calculos que exibam a informacao de maneira compilada e objetiva, ou seja, um nimero
que expresse a efetividade conforme determinada 6tica. Assim, as métricas mais utilizadas

sao:

e Acuracia: E uma das métricas mais utilizadas, pois mede a frequéncia com que o

classificador efetuou a previsao correta. E o indicador mais simples de se calcular,
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dado pela divisdo entre todos os acertos pelo total. E definida pela Equacao (2.16).

VP+VN
Acurécia — 2.1
A=V p VN + FN + FP (2.16)

» Precisao: A precisao representa a exatidao do método e é calculada como a proporgao
de instancias que foram previstas como positivas e foram de fato positivas divididas
pelo ntimero total de instancias que foram previstas como positivas. E definida pela
Equagao (2.17).

VP

Precisao = m (217)

e Recall: E utilizada para indicar a relacdo entre as previsoes positivas realizadas
corretamente e todas as previsoes que realmente sao positivas. Essa métrica é capaz
de responder a questao: De todos os comentérios que realmente sao positivos, qual

percentual ¢ identificado corretamente pelo modelo. E definida pela Equacéo (2.18).

VP
Recall = ———— 2.18
VPt FN (2.18)
o F-measure (F1__Score): Muitas vezes, calcular o recall e a precisdo ainda nao é
suficiente. Uma combinagao dos dois é mais apropriada para avaliar o desempenho dos
métodos. O F-measure também conhecida como F1_score, ¢ uma média harmonica

entre recall e precisao. Um valor baixo para F'1_score indica que ou a precisao ou o

recall estd baixo. Esta métrica é calculada conforme a Equagao (2.19).

Recall
F—-M = 2.Precisao. 2.19
casure TeASa0 Precisao + Recall (2.19)
Que é equivalente & equacao
2.VP
F — Measure = (2.20)

(VP+FN)+ (VP +FP)

2.6 Treinamento, validacao e testes

Ao construir um modelo estatistico ou de rede neural, é necessario organizar os
dados que serao explorados, de forma que atenda a expectativa do propodsito do modelo
e também seja eficiente no seu processamento. Igual (2017) descreve como conjuntos de

treinamento, validagao e teste.

Os dados de teste sao usados exclusivamente para avaliar o desempenho no final
do processo e nao devem ser usados no processo de aprendizagem. Os dados de validacao
sao usados para selecionar os parametros com o melhor desempenho de acordo com uma
estimativa do erro de generalizacao. Ja os dados de treinamento sdo usados para ensinar a

instancia do modelo.
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E importante compreender que nao existe apenas uma forma de fazer o processo

de organizagao dos conjuntos de dados, sendo os mais utilizados descritos a seguir.

o Hold-out validation Esta é conhecida como a forma mais simples e difundida nos
modelos de predi¢ao. Define-se um percentual para cada conjunto de dados de treino
e de teste, e a partir dessa divisao criam-se as amostras. Normalmente usa-se este
método quando o conjunto de dados é maior e é possivel comprovar que as amostras
criadas tém significAncia estatistica para representar a populagdo. Bramer (2016)
descreve este método como "treinar e testar', seu fluxo pode ser verificado na Figura
11.

Figura 11 — Treino e teste Hold-out validation
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Fonte: Extraido de Bramer (2016)

o (Cross validation Apesar de existir mais de um cross validation, o mais comum é
utilizar o k-fold cross validation. Neste método, demonstrado na Figura 12, criamos
um numero k de amostras, sendo que cada amostra é deixada de lado enquanto
o modelo treina com o restante delas. O processo se repete até que seja possivel
determinar a qualidade de cada observacao, chegando também em uma média geral.
Os valores comuns para o numero k de amostras sao entre 5 e 10. O k-fold cross
validation geralmente é usado quando nao se tem dados suficientes para seguir com

a estratégia mais simples de hold-out validation.

o Bootstrapping: Se baseia em uma amostragem aleatoria com substituicao. Este método
pode ajudar em muitas situagoes, como na validagao do desempenho preditivo de um
modelo, métodos de ensemble®, estimativa de viés e variacdo do parametro de um
modelo, etc. Selecionando amostragem com substituicao do conjunto de dados original
e assumindo ao mesmo tempo que os pontos de dados que nao foram escolhidos sao
o conjunto de dados de teste. Pode-se repetir esse procedimento varias vezes para

calcular a pontuacdo média como estimativa do desempenho do modelo. Além disso,

Técnica de aprendizado de maquina que combina o resultado de multiplos modelos em busca de
produzir um melhor modelo preditivo.
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Figura 12 — Treino e teste Cross validation- De Bramer (2016)
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Fonte: Extraido de Bramer (2016)

o bootstrapping esta relacionado aos métodos de treinamento do conjunto, porque
podemos construir um modelo usando cada conjunto de dados de bootstrap e agrupar
esses modelos em um conjunto usando a votagdo majoritaria (para classificagdo) ou
calculando a média (para previsdes numéricas) para todos os esses modelos como
resultado final. O bootstrapping nao requer calculos tedricos e esta disponivel nao

importa o quao matematicamente complicado se trata o conjunto para validacao
(EFRON; J.TIBSHIRANI, 1993).

2.7 Analise de sentimento

Nessa nova era, denominada era do Big Data, evidenciou-se a importancia de
analisar o grande volume de dados para as empresas que desejam entender melhor o
comportamento do seu consumidor. Neste cendrio, os profissionais de Data Science de-
senvolveram ferramentas para extrair informacoes e insights a partir destes dados. Um
dos métodos para isto é a analise de sentimentos. Esta andlise é realizada por meio de
processamento de linguagem natural, andlise de texto e linguistica computacional tendo a

finalidade de criar conhecimento a partir destes dados.

A répida ascensao das redes e midias sociais proporcionou um crescente interesse
pela area de analise de sentimentos. A multiplicacdo de opinioes, avalia¢oes, recomendagoes
e outras formas de expressao on-line transformou o reconhecimento e interpretagao de
dados em valor para as empresas. Afinal, com essas informacgoes é possivel gerenciar

reputacoes e identificar novas oportunidades.

Conforme Aggarwal (2018), o termo andlise de sentimento (ou mineragao de opiniao)
refere-se a analise de dados da atitude do sujeito em relagdo a um determinado tépico. Essa
atitude pode ser um julgamento (teoria da avaliacdo), um estado afetivo ou a comunicagao

emocional pretendida. Geralmente, a analise de sentimento é realizada com base no
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processamento da linguagem natural, na analise do texto e na linguistica computacional.
Embora o escopo da analise de sentimento possa apresentar muitos aspectos a serem
observados, analisaremos problemas de categorizagao da andlise de sentimento binaria.
Assim, basicamente abordaremos a classificacdo de opinides positivas e negativas a partir
de dados de texto. O escopo da andlise de sentimentos é amplo e inclui muitos aspectos

que tornam a analise de sentimentos uma tarefa desafiadora, como por exemplo

o Identificacao do sarcasmo: as vezes sem conhecer a personalidade da pessoa, vocé

nao sabe se “mau” significa mau ou bom.

o Falta de estrutura de texto: no caso do comentario, por exemplo, pode conter abre-
viaturas, e pode haver falta de maitusculas, grafia incorreta, pontuacao e gramatica

inadequadas, dificultando a analise do texto.

o Muitas categorias e graus de sentimento possiveis: positivo e negativo é uma analise
simples, mas imagine identificar a quantidade de 6dio que ha dentro da opinido,

quanta felicidade, quanta tristeza, etc.

o Identificagdo do objeto de andlise: muitos conceitos podem aparecer no texto, como
detectar o objeto para o qual a opiniao é positiva e o objeto para o qual a opiniao
é negativa é uma questao em aberto. Por exemplo, se vocé disser “Ela o venceu!”,
Isso significa um sentimento positivo para ela e um sentimento negativo para ele, ao

mesmo tempo.

o Texto subjetivo: outro desafio em aberto é como analisar frases ou paragrafos muito
subjetivos. As vezes, mesmo para os humanos, é muito dificil concordar quanto ao

sentimento desses textos altamente subjetivos.

Kumar (2012) apresenta em seu estudo quatro pontos a serem observados na tarefa

de classificacdo de sentimento, conforme ilustra a Figura 13

A classificacao da subjetividade onde é identificado o que pode ser considerado
opiniao e o que nao pode ser, ou seja, essa tarefa visa identificar as opinides dentro de
sentencas. Se for possivel identificar diretamente esta subjetividade, a proxima etapa é a
classificagdo do sentimento, onde a polaridade é elucidada, seja positivo ou negativo. Caso
a subjetividade nao identifique a opinido, duas novas etapas podem compor a solugao, a
primeira ¢ a extracao de detentores de opinido, que é o reconhecimento das fontes diretas
ou indiretas da opiniao. E o segundo ¢é a extracao do objeto ou caracteristica, que é a
descoberta da entidade de destino. As solugoes para vencer estes desafios estdo baseadas
em estratégias que detectam o sentimento por meio de analise léxicas e aprendizado de

maquina, sendo este ultimo o foco do estudo desta pesquisa.
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Figura 13 — Analise do sentimento
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Fonte: Extraido de Kumar (2012)

2.8 Ferramentas para classificacdo de textos

Quando se trata de opinides sobre produtos ou servicos, elas podem ser positivas,
negativas ou neutras. Mas julgar cada bloco de texto contendo este comentario ¢ um
trabalho repetitivo e demorado. Algumas ferramentas computacionais apresentam solugoes

combinadas para este fim.

Nas subsecoes a seguir descrevemos algumas delas. A primeira é formada por
um conjunto de bibliotecas disponivel na linguagem Python. A segunda ferramenta é o
RapidMiner, uma plataforma de ciéncia de dados, onde é possivel modelar o processo de
pré-processamento do texto, separando as fases (tokenizacgao, stop words, steaming, etc)
conforme a necessidade. A terceira ferramenta é o IBM-Watson, um conjunto de servigos
cognitivos, elaborado para processar a informagao no mesmo formato que a mente humana.
No IBM-Watson, o processamento e classificacao do texto, utiliza diversos algoritmos

combinados.

2.8.1 Bibliotecas Python

A linguagem Python vem se destacando em solugoes ligadas a redes neurais, esta-
tistica e demais segmentos envolvendo calculos complexos, e para auxiliar nas solugoes,
algumas bibliotecas foram desenvolvidas e constantemente atualizadas, visando produtivi-
dade e facilidade ao implementar algoritmos tais como os de redes neurais artificiais. Um
grande exemplo é a biblioteca Scikit Learn, desenvolvida inicialmente no Google Summer

of Code, hoje ¢ uma das principais ferramentas para analise e classificacao de dados e esta

aberta a comunidade (SCIKIT-LEARN, 2021).

A biblioteca Scikit Learn contém o algoritmo MLPClassifier com fungoes para rede

neural multicamada para o problema de classificacdo. Os pardmetros requeridos sao:
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1. Ativagao - Escolha da funcao de ativagao para a camada oculta, que pode ser
Identidade, Logistica, Tanh e ReLU.

2. Solucionador - E o pardmetro para definir qual método serd utilizado para otimizacio
de peso, podendo ser ‘Ibfgs’ que é um otimizador da familia de métodos quase Newton,
‘sgd’ refere-se a descida do gradiente estocéstico e ‘adam’ refere-se a um otimizador
baseado em gradiente estocastico proposto por Kingma (2015). O solucionador padrao
‘adam’ funciona muito bem em conjuntos de dados relativamente grandes (com
milhares de amostras de treinamento ou mais) em termos de tempo de treinamento e
pontuacao de validagao. Para pequenos conjuntos de dados, no entanto, ‘Ibfgs’ pode

convergir mais rapido e ter um melhor desempenho.

3. Taxa de aprendizado - E a escolha do parAmetro da taxa de aprendizado para
atualizacoes de peso, pode ser ‘constante’, ‘invscaling’ ou ‘adaptativo’, conforme

documentagao em Scikit-Learn (2021).

4. Taxa de aprendizado inicial - Controla o tamanho da etapa na atualizacao dos pesos,

normalmente utilizada como padrao o valor 0,001.
5. Tolerancia - E a taxa de tolerancia aceitdvel utilizada dentro de outros pardmetros.

6. Nimero maximo de iteragoes - O solucionador itera até a convergéncia (determinada

por ‘tol’) ou até esse nimero de iteragoes escolhido.

O MLPClassifier treina iterativamente, ja que a cada etapa de tempo as derivadas
parciais da funcao de perda em relagao aos parametros do modelo sao calculadas para
atualizar os parametros. Também pode ter um termo de regularizacao adicionado a fungao

de perda que encolhe os parametros do modelo para evitar o overfitting, ou sobre-ajuste.

J& para os algoritmos de redes recorrentes podemos falar da classe LSTM - Long
Short-Term Memory, essa classe utilizada um lago para iterar ao longo dos passos de
tempo de uma sequéncia, enquanto mantém um estado interno que codifica informacgoes
sobre os passos de tempo que viu até agora, ou seja da informagao ja conhecida, este

processo pode ser melhor compreendido na Se¢ao 2.4.1.4.

Alguns pardmetros da classe LSTM podem ser customizados, tais como o nimero
de neurdnios utilizados, definidos por "hidden_nodes", as dimensoes dos recursos utilizados,
definidos por "input_ dim'ou ainda o "dropout_ value'que desconsidera aleatoriamente

uma quantidade de conexdes para conter o sobreajuste.

2.8.2 Rapidminer

Desenvolvido no centro de Inteligéncia Artificial da Universidade de Dortmund em

2001, atualmente é mantido pela Rapid-I que mantém versoes beta para uso académico



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 42

e proprietarias do software. O conceito basico do Rapidminer é o chamado “arvore de
operadores”, na qual algoritmos podem ser inseridos em forma de cadeia. Inclui uma
biblioteca de algoritmos extensa, podendo inserir mais algoritmos através de download de
plugins. E compativel com a importacio e uso de arquivo nos formatos .xls, arff, bibtex,
csv, mdb entre outros. O pacote para processamento de textos possui algoritmos para:
Inser¢ao de dados, Filtros ( “stopwords” para lingua germénica e inglesa e algoritmo
para inserir uma lista criada pelo usudrio), Tokenizadores, Stemmizadores e Miscelaneos
(algoritmos usados para webmining e agrupamento). Para todos os algoritmos existe uma
visao sobre os parametros que podem ser customizados, numa visao de usuario ou de
especialista. A interface foi construida no sentido de facilitar a chamada dos procedimentos
de aprendizagem de maquina. Mais informagoes em RAPIDMINER (2014).

2.8.3 Plataforma IBM-Watson

E uma plataforma de programacao cognitiva, dividido em diversas APIs, com
aplicacoes especificas. Com essas aplicagoes é possivel entender emocoes, interpretar textos,
imagens, distinguir sons e fornecer respostas a perguntas. O Watson é o resultado de
trabalho de pesquisa e desenvolvimento da IBM, onde seus desenvolvedores pensaram em
uma solugoes que atendesse as requisi¢oes de uma forma proxima ao pensamento humano,
dai o nome solugao cognitiva. Apesar de mais antigo, ele veio a piblico por volta de 2011
onde a popularizagao se iniciou. Um de seus core estd no tratamento e validagao de dados
e de reconhecimento da linguagem natural. O Watson utiliza o software IBM DeepQA e
também o framework Apache UIMA (Unstructure Information Management Architeture).
O sistema foi escrito em diversas linguagens de programacao, C++4-, Java e Prolog, ele
roda no sistema operacional SUSE Linux Enterprise Server 11 utilizando o framework
Apache Hadoop para a DPC (Distributed/Parallel Computing). Esta tecnologia é capaz
de processar cerca de 500 giba bytes por segundo, exemplificando, esta capacidade seria
aproximadamente um milhao de livros por segundo. Sua capacidade ja é utilizada em
diversos setores, tais como: medicina, finangas, marketing, etc. Mais informagoes em (IBM,
2021).

Figura 14 — Fluxo NLP
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A NLP (Natural language processing) é o campo de interesse neste trabalho, e é
ela também um dos pontos fortes do Watson, é uma area da Inteligéncia Artificial que da
as maquinas a capacidade de ler, entender e extrair significado das linguagens humanas.
Conforme a Figura 14, (IBM, 2021), o processo é dividido em fases, desde a identifica¢ao
do idioma, pré-processamento, aplicagao do modelo, para dai sim a saida classificada. Para
tal entendimento, existem alguns algoritmos ou técnicas utilizadas, conforme conteido da

secao 2.2.
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3 Revisao de literatura

As empresas e organizacoes cada vez mais estdao sendo imergidas em um mundo
tecnologico que disponibiliza grande quantidade de informagoes e necessitam em algum
momento, do uso de tais informacoes. Para isso precisam de meios e ferramentas para
tomarem decisoes estratégicas de gestao de modo a se destacarem no mercado, considerando
principalmente o aumento da competitividade global. Portanto, é desejavel organizar a
informacao disponivel das diversas bases de dados existentes, porém a tarefa se torna cada

vez mais dificil devido a quantidade e formato dos dados.

Este trabalho tem interesse particular no problema de extracdo de informacao
tomando como base de dados documentos textuais. Para a extracao da informacao, a
ideia é procurar reconhecer padroes utilizando-se de técnicas envolvendo aprendizado de

maquina.

Segundo Ghiassi et al. (2012), a maioria dos problemas de classificagdo na vida real,
incluindo classifica¢ao de texto, classificacao de imagens (genética, médica, empresarial,...) e
outros, sdo de natureza complexa e caracterizada por alta dimensionalidade. As estratégias
de solugao incluem Naive Bayes (NB), Rede Neural (NN), Linear Least Squares Fit (LLSF),
k-Nearest-Neighbor (kNN) e Support Vector Machines (SVM). Sao intimeras técnicas que
tem como raiz as pesquisas da década de 60, mas que até o final dos anos 80, utilizando
engenharia de conhecimento, eram construidas manualmente. Essas abordagens se baseavam
em um conhecimento especializado com um conjunto de regras logicas, categorias e topicos
para o reconhecimento dos padrdes. Em seu artigo, a alternativa apresentada para a
classificagdo de textos é a rede neural artificial dindmica (DAN2) que pode ser utilizada
como aprendizado de maquina com bons resultados, esta técnica também pode ser usada
na reducgao de dimensao, tornando o processamento mais eficiente. Foi desenvolvido um
modelo de rede neural, DAN2 (A Dynamic Architecture for Artificial Neural Networks),
que emprega uma arquitetura diferente da rede neural tradicional. A filosofia geral do
modelo DAN2 é baseada no principio de aprender e acumular conhecimentos em cada
camada propagando e ajustando esse conhecimento para a frente da proxima camada
repetindo essas etapas até que os critérios de desempenho de rede desejados sejam atingidos.
Como nas redes neurais classicas, a arquitetura DAN2 é composta por uma camada de
entrada, camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada aceita dados
externos para o modelo. No DAN2, ao contrario redes neurais classicas, o nimero de
camadas ocultas nao é fixado a priori. Eles sao gerados sequencial e dinamicamente até que
um nivel precisao de desempenho é atingido. Além disso, a abordagem proposta usa um
nimero fixo de nés ocultos (quatro) em cada camada. Essa estrutura ndo é arbitraria, mas

justificada pela estimativa aproximacgao. Em cada camada oculta, a rede é treinada usando
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todas as observacoes no conjunto de treinamento simultaneamente, para minimizar uma
medida de precisao de treinamento declarada, como erro médio quadratico (MSE) ou outras
medidas de precisao. Em contraste com o método kNN (K-Nearest Neighbors), o DAN2
nao requer armazenamento de dados de treinamento. O algoritmo é altamente escalavel e
composto de uma série de camadas que sao geradas automatica e dinamicamente, sem
exigir nenhuma entrada dos analistas. A escalabilidade do DAN2 é uma forga distintiva
da abordagem das redes neurais artificiais tradicionais. Para avaliagdo de desempenho do
DAN2 em classificacao, o modelo foi aplicado em um conjunto de dados de referéncia da
Reuters (Reuters-21578) que é composto por 21578 documentos, baseados em noticias.
O computador usado para o experimento tinha seguinte configuracao: Processador Intel
Quad Core 3.2Ghz, 16Gb de meméria ram, com um conjunto de 4 discos SAS em Raid
1/0. Rodando Linux SuSE Enterprise Server 11, as ferramentas foram executas em uma

maquina virtual, dada a compatibilidade.

No experimento, mesmo apods o pré-processamento, o conjunto de dados ficou muito
grande. A convergéncia dos algoritmos internos de otimizac¢ao nao linear empregados no
DANZ2 aprimoraram com dimensionalidade reduzida. Reduzindo o tamanho do recurso a
ser processado, pode melhorar muito o desempenho. Foi experimentado varios tamanhos
de recursos comecando em 1000 e incrementando em 250. Especificamente, foi notada
uma queda de 5% na precisao da previsdo ao usar mais de 2500 recursos. Houve também
a mesma queda de 5% para a métrica de ponto de equilibrio de precisao/recuperacao
para o tamanho do recurso definido além da faixa de 2000 a 2250. A regiao foi explorada
incrementando o conjunto de recursos em apenas 50 e encontrou o melhor ntimero de
caracteristicas em torno de 2200. Claramente, nao existe uma abordagem estabelecida para
selecionar as melhores conjunto de recursos para cada modelo. No entanto, os pesquisadores
reconhecem que um pequeno conjunto de recursos mascara a eficacia do classificador e
inclui um conjunto muito grande além do nivel "critico"que prejudica o desempenho dos

classificadores.

Os resultados desde estudo de Ghiassi et al. (2012), mostram que DAN2 tem um
desempenho superior que os outros modelos de classificagao comparados, tanto na eficacia

quanto no tempo de execugao. Sua uniformidade indica robustez na abordagem do tema.

Christen et al. (2015) expoe em seu artigo que: microtextos extraidos de midias
sociais se tornaram uma fonte importante para pesquisa, porém a classificacao e inter-
pretacao automatizada destes textos sao desafiadoras. Em seu estudo ele apresenta um
sistema de aprendizado semi-supervisionado para classificacdo de microtexto que combina
técnicas de aprendizado de maquina com a capacidade humana incomparavel de tomar
decisoes exigentes, ou seja, nao lineares com base em dados esparsos. Um passo fundamen-
tal na minera¢ao de dados sociais é classificacdo de texto, que pode envolver textos de

identificagdo que correspondem a classes predefinidas, bem como encontrar um esquema
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de classificacao desconhecido que se encaixe nos dados.

A natureza desses microtextos adiciona uma complicagao substancial a classificacao
do texto, devido a limitada extensao de caracteres, a violagdo de convengodes gramaticais
ou estilisticas. As abordagens apresentadas neste trabalho sdo promissoras, mas geralmente
depende de um grande nimero de textos para permitir um aprendizado de maquina eficiente.
Foram investigadas quais abordagens de classificacdo de texto sdo mais adequadas para
conjuntos de dados médios de microtextos. Comparada uma abordagem de baixo para
cima e de cima para baixo, que envolve varios tipos de pré-processamento e enriquecimento
de texto, bem como um procedimento de aprendizado semi-supervisionado. Propondo
um novo procedimento semi-supervisionado que combina uma etapa de aprendizado nao
supervisionado para identificar os melhores agrupamentos com uma etapa de controle

supervisionado para definir um classificador.

Para este experimento, foram usados microtextos de trés concursos de ideias do
site Atizo.com. No primeiro, os participantes foram convidados a fornecer ideias sobre
como um museu poderia se tornar mais atraente e atrairia mais visitantes (394 textos de
154 solucionadores). No segundo concurso, os participantes foram instruidos a fornecer
ideias sobre como um produtor de alimentos de conveniéncia poderia aumentar sua gama
de produtos (314 textos de 129 solucionadores). No terceiro concurso, os participantes
foram convidados a dar ideias sobre como uma nova bebida alcodlica poderia ser anunciada
(396 textos de 117 solucionadores). Os textos eram principalmente em alemao, alguns
eram em inglés ou francés. Foram selecionados 100 microtextos, cada conjunto de dados
foi agrupado manualmente por um autor para identificar grupos claros de ideias dentro
de cada projeto. Cada texto da ideia consistia em um titulo, algumas palavras-chave
escolhidas pelos solucionadores e o texto que descreve a ideia. Frequentemente, titulos e

palavras-chave eram mal descritos e nao refletiam o real contetido da ideia.

O primeiro objetivo do estudo foi avaliar o efeito do pré-processamento e enriqueci-
mento de texto do resultado de agrupamento, para a técnica de enriquecimento, os textos
foram submetidos ao servico de tradugao do Google, algumas palavras foram substituidas
pelos substantivos, adjetivos ou verbos, adicionando sindnimos para enriquecer. Apds um
agrupamento, foi gerado uma matriz-referéncia, uma matriz de frequéncia e um fator
de normalizagdo, que reduz a importancia de ocorréncias muito frequentes. O objetivo
geral de tais métodos é descobrir a estrutura semantica subjacente de uma cole¢ao de
textos encontrando tépicos latentes, nos quais - nas versoes estatisticas - um topico é
entendido como uma distribuicao por termos e cada texto é associado a diferentes topicos

em diferentes graus.

A ideia basica do algoritmo pode ser resumida da seguinte forma: 1. Realizar uma
decomposicao de valor singular da matriz de referencia centralizada V', que é equivalente

a um PCA e envolve uma decomposicao de autovalor da matriz V*!V. 2. Criar uma
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representacao dimensional inferior dos dados com base nos k maiores valores préprios.
3. Atribuir a cada microtexto o componente principal que possui a maior coordenada
absoluta valor (escores) para o vetor correspondente v,. Isso produz os k conjuntos tépicos
basicos. 4. Cada topico pode ser caracterizado pelo vetor proprio correspondente, que, por
sua vez, é caracterizado escolhendo os vetores base (cargas) mais predominantes, ou seja,
termos que determinam o vetor préprio. Esse algoritmo bésico tem a desvantagem de nao
permitir uma integracao direta de novos dados - nem de novas dimensdes (termos) nem de
novos itens (microtextos) e a decomposicao deve ser recalculada para se adaptar a novos
dados. Para cada termo dos 100 textos de um tnico projeto, é analisada sua frequéncia
relativa em cada grupo de membros do grupo referéncia. As palavras que sao especificas

apenas para um grupo, formam o classificador de cada grupo.

Foi descoberto que o efeito do pré-processamento e enriquecimento é bastante
variavel e fortemente dependente do tipo de texto, ou seja, relacionado ao projeto. Devido
a essa variabilidade, apenas alguns tipos de pré-processamento alcangam melhorias signifi-
cativas. O resultado mostra que a traducao, que foi introduzida como uma alternativa aos
sinénimos de enriquecimento de texto, é uma técnica de enriquecimento bastante poderosa.
Enriquecer textos por sindbnimos geralmente aumenta a semelhanca de todos os textos e,
portanto, piora o discriminacao. O resultado da técnica aplicada, depende do tipo de dados
de entrada, sendo assim para alcancar um melhor resultado é necessario a intervencao

humana no processo.

Os autores demonstraram que para a classificagao de conjuntos de microtextos
de tamanho intermediario, uma “sugestao de maquina” e uma interven¢ao humana que
introduz um tipo de correcao nao linear podem ser a estratégia ideal. Nos casos em que a
quantidade de texto é muito pequena para revelar o contexto e uma estatistica de texto

apropriada, o fator humano permanece importante para resultados praticos.

Hashemi (2020) apresenta em seu artigo uma pesquisa de perspectivas, lacunas e
direcoes futuras das classificagoes de paginas da Web, que tem seu foco também no uso
de pequenos textos, muitas vezes metadados, para entender do que se trata o contetdo
ali publicado. Devido ao recente crescimento impressionante de desempenho e espago
de memoéria em maquinas de computacao, juntamente com a especializagao de modelos
de aprendizado de maquina para classificacao de texto e imagem, muitos pesquisadores
comecaram a direcionar o problema de classificacao de paginas da Web. No entanto, a
classificacdo automatica de paginas da Web permanece nos estagios iniciais devido a
sua complexidade, diversidade de conteudo das paginas da Web (imagens de diferentes
tamanhos, texto, hiperlinks etc.) e seu custo computacional. O estudo investiga:

(a) Os metadados e as informagoes contextuais que cercam os termos sdo geralmente
ignorados na classificacdo do conteido textual,

(b) A estrutura e distribui¢do do texto nas tags HTML e nos hiperlinks sao subestudados
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na classificacao do conteudo textual;

(c) A eficacia de recursos na distin¢do entre classes de paginas da Web, a mensuragao
da contribuicao de cada recurso na precisao da classificagdo é uma lacuna importante na
pesquisa;

(d) Os métodos de classificagdo de imagens dependem fortemente de andlises computacio-
nalmente intensivas e especificas de problemas para a extracao de recursos;

(e) O aprendizado é pouco estudado, apesar de sua importancia na classificagdo de paginas
da Web, devido a enorme quantidade de paginas nao rotuladas e ao alto custo de rotulagem.
(f) Aprendizado profundo, redes convolucionais e recorrentes e aprendizado por reforco
permanecem pouco explorados, mas intrigantes para a classificagdo de paginas da Web, e,
por tltimo, mas nao menos importante.

(g) Desenvolvimento de um teste detalhado junto com a avaliacdo das métricas e esta-
belecimento de padroes para os benchmarks permanecem uma lacuna na avaliagao dos

classificadores de paginas da Web.

Habitualmente os métodos utilizados para classificacdo de paginas sao: Baseado em
texto, onde basicamente o foco é contar as frequéncias em que os termos ocorrem, formar
um vetor e assim treinar o classificador, para isso pode-se utilizar de algumas técnicas
tais como redes neurais artificiais, Naive Bayesian, SVM, etc. Baseado em imagem, no
qual é escaneado o contetido de imagem e analisados como estao agrupados os pixels
da imagem, utilizando-se do histograma, é possivel detectar combinac¢oes que levam a
identificacdo em base de conhecimento de possivel formagoes (técnica largamente utilizada
para reconhecimento de pornografia), neste tipo de classificacao as CNN (Convolutional
neural network) tem ganhado destaque, mostrando resultados altamente relevantes no que
tange a eficacia do processo de classificacao. E a classificagdo baseada em combinagao de

texto com imagens.

Em um olhar comparativo, os autores demonstram as melhores estratégias de
classificacao sao atingidas utilizando algoritmos baseados em KNN ou Naive Bayes, ja
quando o contetido é exclusivamente de imagens, as CNN sao mais eficientes. Mas a
conclusao do estudo mostra que na area textual as tags e hiperlinks ainda sao pouco
utilizados na classificagao. Na classificagao visual, a aplicagao de técnicas como as CNN

dependem de recursos grandes e isso pode tornar a disseminacao mais seletiva.

Agarap (2020) descreve em seu artigo, que compreender os sentimentos do cliente
¢ de suma importancia nas estratégias de marketing hoje. Isso nao s6 dara as empresas
insights sobre como os clientes percebem seus produtos e/ou servigos, mas também lhes
dard uma ideia de como melhorar seu produto e/ou servigo. Neste artigo ele tenta entender
a correlacao de diferentes variaveis em avaliagoes de clientes em um e-commerce de roupas
femininas, para classificar a recomendacao dada pelo cliente e também o sentimento, seja

positivo, negativo ou neutro. Para atingir esses objetivos, foram empregadas variaveis
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univariadas e analises multivariadas sobre os recursos do conjunto de dados, implementando
um sistema utilizando neural recorrente bidirecional com unidade de memoria de longo
prazo (LSTM) para recomendacao e classificacdo de sentimento. Os resultados mostraram
que uma recomendacao ¢ um forte indicador de um sentimento positivo pontuacao e
vice-versa. Por outro lado, as classifica¢oes nas analises de produtos sao indicadores difusos
de pontuagoes de sentimento. Também foi constatado que o LSTM bidirecional foi capaz
de atingir um F1-score de 0,88 para classificacao de recomendacao e 0,93 para classificagao

de sentimento.

Observando diversas pesquisas a respeito do assunto, pode-se inferir que para
atingir uma classificacao eficiente, é pode-se utilizar mais do que uma técnica isolada, ou
mais do que um método, pois a classificagao depende muito de qual o tipo de dado sera

classificado bem como o tamanho deste conjunto de dados.
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4 Experimentos

Tendo como objetivo central buscar uma solu¢ao para o problema de classificagao
de opinioes, em texto de uma area comercial especifica, esta pesquisa é caracterizada
como de natureza aplicada e de carater exploratoério, sendo adotado o procedimento de
pesquisa bibliografica a respeito do campo de mineragao e classificacao de textos, estudo de
ferramentas disponiveis na area de classificacao de textos e realizagao de testes numéricos.
Para tal é necessario entender o problema analisando o contetido das opinioes expressadas

em paginas da internet.

Este capitulo traz informacoes sobre os conjuntos de dados utilizados nos experi-

mentos bem como a metodologia adotada.

4.1 Banco de dados

Alguns conjuntos de dados foram considerados para este estudo, o primeiro ¢ um
conjunto com dados do repositorio UCI Machine Learning Repository (DUA; GRAFF,
2017), reconhecida fonte de dados para pesquisas cientificas, sdo opinides oriundas do
site amazon.com, contém 500 frases positivas e 500 negativas. Este conjunto de dados é
em lingua inglesa e foi adotado para ser possivel uma comparacao, ja que as diferentes

solugoes de mercado estao preparadas preferencialmente para este idioma.

O segundo ¢é composto por opinides de clientes de e-commerce da area da saude,
conta com 1382 opinides positivas e 1274 opinides negativas, em lingua portuguesa,
coletado pelo préprio autor e nos experimentos foi denominado ESU1. A classificacao

manual (humana) foi realizada para ser possivel uma analise completa da matriz confusao.

Ja na fase final de validacao, os dados utilizados nos processos de classificagao,
serao do site ISP Satide, empresa referéncia na area de varejo para saude, comercializando
produtos para fisioterapeutas, esteticistas, educadores fisicos, médicos, massagistas e
profissionais de enfermagem, um portfélio de mais 8 mil itens. O ISP Satde esta presente
em 15 estados e possui mais de 30 lojas espalhadas pelo Brasil. Os dados fornecidos para
este estudo sao oriundos de uma pesquisa de satisfacdo pds-vendas real, realizada com
clientes de todas as regides do Brasil, entre os meses de janeiro e julho de 2021, contando
com 475 opinides positivas e 34 negativas. Os dados sdo anonimizados e respeitam todas as
normas da Lei Geral de Protegao de Dados, N© 13.709 (PLANALTO, 2018). Neste conjunto
a classificagao foi realizada pelo proprio cliente, j4 que juntamente com sua opiniao ele
deu um nota no formato de estrela correspondente ao grau de satisfacao, 1 estrela para

muito insatisfeito, 2 estrelas para insatisfeito, 3 estrelas para indiferente (neutro) 4 estrelas
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satisfeito e 5 estrelas para muito satisfeito. Em meio a tanta concorréncia, as pesquisas de
satisfacao configuram-se como uma excelente ferramenta a fim de diagnosticar a satisfacao
do cliente com o objetivo de torné-lo fiel ao produto ou servigo. (KOTLER, 2003) afirma que
a satisfagdo consiste na sensacdo de prazer ou desapontamento resultantes da comparagao
do desempenho percebido de um produto ou servigo em relagao as expectativas, ou seja

essas pesquisas sao meios de entender a satisfacao do cliente.

Na fase final, o segundo conjunto de dados, ESU1, foi utilizado como base de
conhecimento para a classificagado dos dados da pesquisa real do ISP Satde, demonstrando
assim o impacto das fases de treinamento da rede com uma base de conhecimento maior

do que o conjunto analisado.

4.2 Metodologia

Segundo a revisao de literatura, a proposta para o problema de classificagao de
textos, seja ele multi categorizado ou binario como é o caso do sentimento positivo/negativo,
tem sempre a fase de pré-processamento como um pilar para o sucesso do procedimento,

fase descrita na Secao 2.3. O fluxo do processo planejado é mostrado na Figura 15.

Figura 15 — Fluxo de classificacao
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Fonte: Produzido pelo autor

Diferentes experimentos foram estabelecidos e efetuados com relagao a execucao
deste fluxo. A intencao é também investigar o impacto do pré-processamento em dois
tipos de redes, a rede MLP e a Recorrente. Uma etapa comparativa também foi realizada,

utilizando um conjunto de dados em lingua inglesa, testado em todas as solugoes e outros
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dois conjuntos em lingua portuguesa, testado nas ferramentas que possuem suporte para
este idioma. Os testes que utilizam parametros de lingua inglesa foi realizado no sentido de
comparar com as ferramentas comerciais existentes. Os diferentes experimentos realizados

foram:

Experimento I - Rede Neural MLP . Os testes foram realizados tomando banco de
dados UCI, ESU1 e ISP, considerando:
e Sem pré-processamento.

o Com pré-processamento, conforme Figura 15.

Experimento Il - Rede Neural Recorrente . Os testes foram realizados tomando
banco de dados UCI, ESU1 e ISP, considerando:

e Sem pré-processamento.

o Com pré-processamento, conforme Figura 15.

Experimento III - Ferramentas Comerciais . Os testes foram realizados conside-

rando:

e Dados UCI, em lingua inglesa.

e Dados ISP, em lingua portuguesa.

4.2.1 Experimentos com Redes Neurais

Para experimentos I e II foram implementados algoritmos para fazer a classificagao
de sentimentos e os modelos avaliados conforme as métricas descritas na Se¢ao 2.5. Os

classificadores utilizados foram construidos usando redes neurais MLP e redes Recorrentes.

Os experimentos I e II foram realizados tomando 10 épocas e 50 épocas, e em

ambos os testes o resultado admitido para a analise foi a média simples de 10 execugdes.

Sera analisado o impacto da classificacdo sem o pré-processamento comparado ao

processo com pré-processamento e também o tempo de execucgao.

O modelo MLP foi montado com uma camada oculta de 128 neurdnios utilizando
a funcao de ativagao ReL U, com uma camada de saida de apenas 1 neuronio utilizando
a funcdo de ativacao sigmoide, os dados foram divididos em 30% para teste e 70% para
treinamento. Devido a grande variagao ocorrida por muitos neurdnios na camada oculta, foi
adotado um dropout de 0.5 e assim reduzido o sobreajuste. O uso destes parametros se deve
aos resultados de simulagoes em testes preliminares, onde esta configuracao apresentou

um melhor desempenho.
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Para a RNN, foi mantido o maximo de similaridade de parametros da MLP, ou
seja, uma camada oculta com 128 neurotnios, utilizando a funcao de ativacao ReL U, porém

o diferencial estd na camada LSTM.

A ferramenta utilizada nestes experimentos foi o Google Colabs, (GOOGLE, 2021),
para implementagao em Python, com bibliotecas tais como NLTK (NLTK, 2021), Pandas
data analysis (PANDAS, 2021) e Scikit-learn machine learning (SCIKIT-LEARN, 2021). O
desenvolvimento foi implementado em blocos afim de ser possivel a analise separadamente

de cada sessao.

4.2.2 Experimentos com as ferramentas IBM-Watson e RapidMiner

Utilizando ferramenta IBM-Watson o processo foi um pouco mais simplificado,
pois a ferramenta em sua versao gratuita ¢ bastante limitada, tanto em parametrizacao
quanto em quantidade de dados que ela esta liberada para processar. Mas mesmo nestas
condigoes foi possivel realizar o processo de classificacao e chegar a um percentual total de

classificagao utilizando redes multi camadas.

Como é uma ferramenta comercial, o grande core de sua inteligéncia esta oculto,
mas o conceito de trabalho nas simulacoes basicamente orientado a fluxos. A integragao
pode ser feita nas mais diferentes linguagens de programacao, tais como Curl, Java, Node,
Python, Go, .Net, etc.

A Figura 16 mostra a interface de comunicagdo com o usudario para mineragao de
texto. O pardmetro “Customer Satisfaction Opinions (English)”, oferecido pela ferramenta,
que é utilizado para base de conhecimento, identifica o tipo de dado oriundo da base de
dados para realizacao do pré-processamento. O modelo utilizado, sugerido automaticamente
pelo Watson, foi o Multi Camadas com 16 neurdnios na camada oculta e 2 neurénios na
camada de saida, com fung¢ao de ativagdo tangente hiperbdlica, em testes com a ferramenta

Python, esta mesma configuracao apresentou resultados bem inferiores.

Figura 16 — Modelo Watson
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Fonte: Extraido do programa IBM-Watson Studio pelo Autor

Utilizando ferramenta Rapidminer, que é plataforma de software de ciéncia de
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dados desenvolvida pela empresa de mesmo nome e que fornece um ambiente integrado
para preparacao de dados, aprendizado de maquina, aprendizado profundo, mineracao
de texto e andalise preditiva, foi realizado um experimento em blocos, separando as fases
do pré-processamento e realizando a classificacdo do sentimento utilizando um bloco de

aprendizado profundo.

A Figura 17 mostra a arvore de operadores principais, ao lado esquerdo, bem como
as secundarias. A principal contém os blocos para entrada de dados, pré-processamento,
aprendizagem e aplicacao do modelo. O operador Read Fzxcel acessa um arquivo em
planilha contendo duas colunas, a primeira contém os textos e a segunda a classificagao
humana dos mesmos (positiva ou negativa). O operador Set Role indica o objetivo de
um atributo, no caso altera para label indicando que as colunas sao rotulos. O operador
Nominal Text seleciona o campo atributo e o converte para o tipo texto, necessario para o
proximo operador que é Process Document from Data. Este operador é quem vai processar
as informacoes gerando os vetores segundo o modelo espago vetorial descrito na Secao 2.2,

sendo os subprocessos internos utilizados neste operador mostrados na Figura 17.

O operador Cross-Validation recebe como entrada os vetores produzidos e possui
dois subprocessos, um de treinamento e um de teste. O subprocesso de treinamento separa
parte do conjunto de dados para treinar o modelo escolhido e a outra parte dos dados é
utilizada para o teste depois do treinamento. O modelo utilizado neste teste numérico
foi o Deep Learning, que segundo o menu ajuda do RapiMiner é baseado em uma rede
neural artificial multicamadas feed-forward, treinada com gradiente descendente estocastico

usando retropropagacao.
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5 Resultados Numéricos

Os resultados apresentados aqui, que dependem de maquina local para execugao,
foram realizados em um laptop Apple Macbook Air M1, com 8Gb de meméria e 256Gb de

disco. Os tempos sao padronizados em segundos.

5.1 Experimento 1: Rede MLP

O conjunto de dados da UCI, (DUA; GRAFF, 2017), foi submetido ao algoritmo
escrito em Python, com as devidas parametrizagoes de idioma em inglés. Os resultados sao
apresentados conforme a Tabela 4, o pré-processamento nao melhorou o resultado final,
pois a métrica F1 _score teve um decréscimo de 1,14%. O tempo de execucao também nao
teve significativa alteracao ja que o tempo de processamento foi praticamente o mesmo
da diferenca de execucao da rede, alterando o tempo total de execucao em apenas 0.07

segundos, 0.55% mais lento.

Tabela 4 — Comparativo dados UCI - Rede MLP

Métrica Sem Pré-Processamento  Com Pré-Processamento Diferenga  Percentual
Acuracia 0.70666664 0.69666665 -0.0099999 -1.42%
Precisao 0.72421205 0.71610414  -0.00810790 -1.12%
Recall 0.69868797 0.68533051  -0.01335746 -1.91%
F1_score 0.70340222 0.69538086  -0.00802135 -1.14%
Tempo da rede 6.19562077 4.50176668 -1.69385409 -27.34%
Tempo do pré 0.12074661 2.07028269 1.94953608 1614.57%
Tempo total 13.81727194 13.89291000  0.07563805 0.55%

Fonte: Produzido pelo autor

Na andlise de sua matriz confusdo, pode-se observar que o uso da MLP sem o
pré-processamento gerou um resultado de 83,17% de classificacao correta, conforme a
Tabela 5, onde se esperava 500 opinioes positivas, foram classificadas 427 corretamente e

onde era esperado 500 negativas foram classificadas 429 corretamente.

Tabela 5 — Matriz confusao da andlise da rede MLP - UCI

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 427 73
Negativo real 71 429

Fonte: Produzido pelo autor

No uso da rede MLP para classificar os dados ESU1, com 10 épocas, conforme
podemos observar os resultados na Tabela 6, a métrica F'1_score obteve uma melhora
de 4,56 % quando executado com o pré-processamento, isso é refletido principalmente

porque o recall aumentou em 15,84 %, esta diferenca acontece principalmente por conta
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do processo de retirada de stopwords, ja que ele reduz a quantidade de informagoes da

matriz de entrada.

Tabela 6 — Comparativo em 10 épocas - Rede MLP - Dados ESU1

Meétrica Sem Pré-Processamento  Com Pré-Processamento Diferenga  Percentual
Acuracia 0.71944793 0.72321205 0.00376411 0.52%
Precisao 0.76148101 0.71914131  -0.04233970 -5.56%
Recall 0.67580730 0.78282354 0.10701625 15.84%
F1_score 0.70911576 0.74143344  0.03231767 4.56%
Tempo da rede 2.26757109 2.25085564  -0.01671546 -0.74%
Tempo do pré 0.17548707 6.25428507  6.07879801 3463.96%
Tempo total 19.73386519 25.93177927 6.19791408 31.41%

Fonte: Produzido pelo autor

Os resultados dos testes em 50 épocas, mostrado na Tabela 7, demonstraram um
comportamento um pouco diferente: E possivel perceber uma melhora no desempenho que
pode ser relacionado a quantidade de épocas, mas a métrica F'I_score acaba diminuindo
um pouco seu incremento, ficando em uma melhora de apenas 4,05 %, fato decorrente do

calculo das médias.

Esta diminui¢ao do F'I__score ao longo das épocas também esta ligado a precisao
que vai reduzindo ao longo das execugoes, isso porque o algoritmo Backpropagation apesar

de muito eficiente, nao consegue armazenar memoria para usar as correcoes nas posicoes

corretas.
Tabela 7 — Comparativo em 50 épocas - Rede MLP- Dados ESU1
Meétrica Sem Pré-Processamento  Com Pré-Processamento Diferenca  Percentual
Acuracia 0.70326224 0.71430364  0.01104140 1.57%
Precisao 0.74244630 0.73247136  -0.00997493 -1.34%
Recall 0.65382549 0.71261047  0.05878497 8.99%
F1_score 0.68995567 0.71788630  0.02793064 4.05%
Tempo da rede 5.63642445 5.40403891 -0.23238554 -4.12%
Tempo do pré 0.17507670 6.24182527  6.06674857  3465.19%
Tempo total 23.15600665 29.02157345  5.86556680 25.33%

Fonte: Produzido pelo autor

O tempo do pré-processamento nas redes MLP, expresso em segundos, nao impactou
tanto no tempo total de execucao do algoritmo, pois conforme as duas Tabelas 6 e 7, o

tempo total apenas foi incrementado com o tempo gasto nas etapas de pré-processamento.

Observando a Tabela 8, verifica-se a precisao do modelo, onde se esperava 1382
opinides positivas obteve-se 1095 e onde era esperado 1274 negativa, foi possivel classificar

1181 corretamente.

Apobs estes testes, aplicamos o modelo sendo executado em 50 épocas ao conjunto
de dados do ISP Satde, onde estava populado com opinides reais do e-commerce, com 475
positivas e 34 opinides negativas. O modelo obteve um resultado muito bom, pois como se

trata de uma coleta total, sem balancear a mesma quantidade para positivos e negativos,
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Tabela 8 — Matriz confusao da andlise da rede MLP - Dados ESU1

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 1095 179
Negativo real 199 1181

Fonte: Produzido pelo autor

teve um alto indice de acerto, chegando em alguns ensaios & uma precisdo de 94% com

um F1_score de 97%, conforme a Tabela 9.

Tabela 9 — Matriz confusao da andlise da rede MLP - ISP

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 475 0
Negativo real 9 15

Fonte: Produzido pelo autor

Conforme observado nos experimentos, a fase de pré-processamento nao impactou
consideravelmente no resultado final, pois teve um desempenho 6,59% inferior ao modelo
sem pré-processamento, isso pode-se justificar pelo uso de Embeddings. Quando comparado
o F1_score neste modelo, Figura 18, observa-se que existe uma diferenca grande entre a
fase de treino e de teste, fato que pode ser justificado pela ineficiéncia da fase de correcao
do erro que nao possui uma memoria temporal, pois conforme observado na mesma figura
os melhores resultados sao obtidos por volta da terceira época, apds isso as médias vao

sendo impactadas pela grande diferenca entre treino e teste.

Figura 18 — F'I__score Rede MLP
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Fonte: Extraido do Google Colabs pelo Autor

Tabela 10 — Matriz confusao da anélise MLP - ISP treinado

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 475 0
Negativo real 7 17

Fonte: Produzido pelo autor

Finalizando os testes desta solugao, foi utilizado o modelo ja treinado com os dados

ESU1, para classificar os dados do ISP Satde, Tabela 10 como se trata de um conjunto de
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dados pequeno, o impacto nao foi tao grande, porém a precisdo aumentou em cerca de
1,33% atingindo 95,3%.

5.2 Experimento 2: Rede Recorrente

Os teste iniciais utilizando os dados da UCI, (DUA; GRAFF, 2017), demonstraram
um diferenca quase insignificativa do F1__score sem o pré-processamento e com o pré-

processamento, apenas 0.32%, tendo seu melhor resultado com 78.30% de F1_score sem o

pré-processamento.

Tabela 11 — Comparativo dados UCI - Rede RNN

Meétrica Sem Pré-Processamento Com Pré-Processamento Diferenga  Percentual
Acuracia 0.78666669 0.79000000  0.00333333 0.42%
Precisao 0.77865117 0.79836595  0.01971477 2.53%
Recall 0.79857015 0.77998936  -0.01858079 -2.33%
F1_score 0.78308421 0.78060656  -0.00247764 -0.32%
Tempo da rede 47.44399142 50.72790384  3.28391242 6.92%
Tempo do pré 0.13548231 2.16037249  2.02489018 1494.58%
Tempo total 55.21782708 57.54800057  2.33017349 4.22%

Fonte: Produzido pelo autor

Quando analisada a matriz confusao desta classificacdo, podemos verificar conforme
a Tabela 12, que onde se esperava 500 opinides positivas, o algoritmo conseguiu classificar
415 e onde eram esperadas 500 negativas, foram classificadas 438, o que gera um indice de

acerto de 82,75%.

Tabela 12 — Matriz confusao da andlise da rede RNN - UCI

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 415 85
Negativo real 62 438

Fonte: Produzido pelo autor

J& nos testes com o conjunto de dados em portugués, ESU1, apresentaram resulta-
dos bem estaveis ao longo de suas repeti¢des para a composi¢do das médias. Observando a
Tabela 13, na primeira bateria de testes, com os dados referente a 10 épocas, pode se obser-
var que a métrica F1_score se alterou apenas 0,61 % entre os testes com pré-processamento
e sem pré-processamento. Ja o tempo de execucao do algoritmo correspondente a rede teve
uma boa melhora, reduzindo em 18 % a duracao quando aplicado o pré-processamento,

impactando em um tempo total 1,41 % mais rdpido na execucao total do algoritmo.

Ja na execucao em 50 épocas, Tabela 14, observa-se uma melhora de eficiéncia
de 1,53 % quando aplicado o pré-processamento, porém o tempo de execucdo da rede
foi incrementado em 5,04 %, impactando em uma demora de 7,73 % no tempo total de

execucao quando comparado ao tempo sem o pré-processamento.
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Tabela 13 — Comparativo em 10 épocas - Rede Recorrente - Dados ESU1
Métrica Sem Pré-Processamento  Com Pré-Processamento Diferenga  Percentual
Acuracia 0.80125471 0.79209535 -0.00915936 -1.14%
Precisao 0.83585003 0.78184614  -0.05400389 -6.46%
Recall 0.79153336 0.85090089  0.05936754 7.50%
F1_score 0.80180963 0.80673777 0.00492815 0.61%
Tempo da rede 41.72537892 33.99199686  -7.73338206 -18.53%
Tempo do pré-processamento 0.19747157 6.66904001 6.47156844 3277.22%
Tempo total 59.78543386 58.94174845 -0.84368541 -1.41%
Fonte: Produzido pelo autor
Tabela 14 — Comparativo em 50 épocas - Rede Recorrente - Dados ESU1
Meétrica Sem Pré-Processamento  Com Pré-Processamento Diferenga  Percentual
Acuracia 0.83400251 0.81781681  -0.01618570 -1.94%
Precisao 0.83707503 0.80857760  -0.02849743 -3.40%
Recall 0.85232165 0.85436141 0.00203976 0.24%
F1_score 0.83897910 0.82615021  -0.01282889 -1.53%
Tempo da rede 136.20773442 143.07577102 6.86803660 5.04%
Tempo do pré-processamento 0.20097661 6.24915535 6.04817874 3009.39%
Tempo total 154.83244247 166.79771168  11.96526921 7.73%

Fonte: Produzido pelo autor

Analisando a Tabela 15, verifica-se a precisao do modelo, onde se esperava 1382

opinides positivas o0 modelo obteve-se 1113 e onde era esperado 1274 negativa, foi possivel

classificar 1258 corretamente, gerando um indice médio total de aproximadamente 88%.

Tabela 15 — Matriz confusao da andlise da rede recorrente - Dados ESU1

Analisado positivo Analisado negativo

Positivo real 1113

161

Negativo real 122

1258

Fonte: Produzido pelo autor

O algoritmo para classificacao de sentimentos com rede neural recorrente apresentou

sua melhor performance entre 10 e 20 épocas, que conforme a Figura 19, a métrica F'1__score,

atingia uma pequena diferenca entre treino e testes e mesmo assim com nimero proximo

ao seu melhor resultado.

Ao aplicar este modelo ao conjunto de dados do ISP, podemos ver a importancia

da escolha do modelo, pois mesmo sendo as redes recorrentes mais indicadas para este tipo

de classificagao, o resultado foi inferior ao resultado do modelo com redes multi camadas.

Tabela 16 — Matriz confusiao da andlise da rede recorrente - ISP

Analisado positivo Analisado negativo

Positivo real 472

0

Negativo real 18

16

Fonte: Produzido pelo autor

Conforme observado na Tabela 16, a quantidade opiniodes positivas que foram

classificadas corretamente foi grande, porém como sao poucas opinides negativas, as que
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Figura 19 — F'1_score Rede Recorrente
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foram classificadas incorretamente fazem com que o impacto no calculo final seja mais

representativo, diminuindo a eficiéncia total do algoritmo, com 76,82% de precisao.

Ja com o modelo treinado, utilizando os dados ESU1 como base de conhecimento,

a quantidade de opinioes classificadas corretamente aumenta, chegando a uma precisao de
82,59%, conforme Tabela 17.

Tabela 17 — Matriz confusao da andlise RNN- ISP treinado

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 472 0
Negativo real 13 21

Fonte: Produzido pelo autor

5.3 Experimento 3: Ferramentas IBM-WATSON e RapidMiner

A Tabela 18, mostra a matriz de confusao para os dados da UCI, analisados com
o Software RapidMiner. Tem-se que dos 500 textos classificados como positivos pelos
humanos (“verdadeiro positivo”), 376 foram classificados corretamente como positivos
(“predito positivo”), com taxa de cobertura recall de 75,2%. Dos 500 textos classificados
como negativos (“verdadeiro negativo”), 353 exemplos foram classificados corretamente
como negativo (“predito negativo), o que resultou em uma taxa de cobertura de 70,6%.
Pode-se afirmar que o classificador gerado possui uma exatiddo um pouco maior para

identificar textos com sentimento positivo.

Tabela 18 — Matriz confusao da analise RapidMiner - UCI

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 376 124
Negativo real 147 353

Fonte: Produzido pelo autor




Capitulo 5. Resultados Numéricos 62

Um dos principais atrativos e vantagens do RapidMiner é sua interface, que
oferece ao usuario os componentes em formato de blocos, dispensando o conhecimento
em programacao efetivamente. Porém estes componentes acabam limitando um pouco a
analise, pois o processo de validacao de conectivos é bastante complexa. Vencida a etapa
de montagem da linha de processo, a execucao da analise consumiu bastante recurso
computacional e tempo da maquina, em alguns casos nao concluindo a execuc¢ao, sendo

esse um dos principais pontos de dificuldade.

Nos testes utilizando o IBM-Watson, os resultados foram com maior precisao,

conforme analisado a seguir, conforme mostrado na Tabela 19

Tabela 19 — Matriz confusido da andlise Watson - UCI

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 500 0
Negativo real 149 351

Fonte: Produzido pelo autor

No teste com o conjunto de dados de opinides da UCI, conforme a matriz confusao
que é mostrada na Tabela 19, tem-se que das 500 opinioes negativas, 351 foram classificadas
corretamente, ja as positivas chegaram a 500 classificadas corretamente. O indice total de
classificacao correta chegou a 85,1%. A exatidao do modelo atingiu 0.851, com uma taxa

de falso positivo ponderado de 0.081.

Como o IBM-Watson apresenta suporte para lingua portuguesa, foi possivel realizar
os testes tal como na solucao escrita em Python, ressalvada a questao da parametrizacao

que ¢ fixa e muitos dados nao sao disponibilizados.

Quando os testes foram realizados com o conjunto de dados com opinides de e-
commerce, os resultados tiveram uma variacao de precisao dependendo da quantidade de
dados que eram avaliados, perdendo a eficiéncia quando analisado o conjunto inteiro com
todas as 2656 opinides, atingindo apenas 67,6%, com uma taxa de falso positivo de 32,3%
eum F1 _score de 67,8%. Conforme a Tabela 20, quando eram esperadas 1382 opinioes
positivas, o modelo classificou corretamente apenas 962, ja quando eram esperados 1274
negativas foi classificado 691 opinides apenas. Este resultado se deve ao teste ser realizado
apenas com a licencga de testes, ja que nao é possivel armazenar o treinamento para futuras

analises, ou seja, cada execugao o modelo precisa ser treinado novamente.

Tabela 20 — Matriz confusao da andlise Watson - Dados e-commerce

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 962 467
Negativo real 325 691

Fonte: Produzido pelo autor

Os testes do Watson com o conjunto de dados do ISP Satde mostraram resultados
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com indices de precisao altos, aproximadamente 99,8%, conforme pode ser observador na
Tabela 21, onde das 475 opinioes positivas o modelo classificou corretamente 447, ficando
28 opinides sem serem classificadas, ja das opinides negativas o modelo conseguiu classificar

corretamente 33 das 34, com um falso positivo de apenas 0,027%.

Tabela 21 — Matriz confusao da andlise Watson - ISP

Analisado positivo Analisado negativo
Positivo real 447 0
Negativo real 1 33

Fonte: Produzido pelo autor

Um ponto que merece destaque é a eficiéncia do Watson quando o conjunto de
dados aumenta de tamanho, pois quando os testes eram realizados com os dados da UCI
(1000 opinides) e os dados do ISP (509 opinides) os resultados eram com altos indices de
precisao, 85,1% e 99,8% respectivamente, mas quando realizado o teste com o conjunto de
dados de produtos da area da saide, coletados de e-commerce (2656 opinides coletadas) a

precisao caiu para 67,6%.

O programa oferece um ambiente integrado, com ampla gama de opgdes de minera-
¢ao de dados e processamento de informacao que permitem fluxo centrado na modelagem.
E uma solucio focada em ciéncia de dados, porém totalmente dependente de licenca. Os
testes foram realizados dentro de um periodo de licenca demonstrativa, com recursos

limitados.

5.4 Comparativos

Apos utilizar a solucao com redes neurais multi camadas e rede neurais recorrentes,
uma duvida pode ser esclarecida, ambas as técnicas podem ser utilizadas para o problema
abordado, ja que para os padroes de mercado o indice de acerto estd bem proximos das

melhores solu¢oes comerciais atualmente difundidas, conforme apresentado por Altexsoft
(2021).

Observando a Figura 20, pode-se verificar que a solucao em rede neural recorrente,
RNN, apresenta um melhor desempenho em todas as métricas de avaliacao, pois obteve
uma maior acuracia e precisao, atingindo um F1_score geral mais elevado do que as redes
MLP. Ja no que tange a analise do pré-processamento, vemos que nas MLP ele impacta em
um melhor resultado, ja nas recorrentes isso nao acontece, pois diferentemente das redes
neurais tradicionais, as entradas de uma rede neural recorrente nao sao independentes
umas das outras, e os resultados para cada elemento dependem da computacao dos
elementos precedentes, sendo assim o uso do pré-processamento em uma MLP reduz a

dimensionalidade dos elementos, tornando mais simples a analise, ja que os dados sao de
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"microtextos'e ndo exigem tanto da rede em si, mas da quantidade de itera¢des necessarias

para classificar.

Figura 20 — Comparativos de métricas MLP vs RNN
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Fonte: Produzido pelo autor

Quando analisado o tempo gasto nas solugoes de redes neurais, Figura 21, observa-se
que as redes neurais recorrentes necessitam de mais tempo para serem executadas, dada a
sua complexidade. Como o algoritmo foi construido de forma modular para comparar as
duas solugoes, o tempo gasto no pré-processamento em ambas as solugoes é praticamente

igual.

Figura 21 — Comparativos de tempos MLP vs RNN
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Fonte: Produzido pelo autor

Conclui-se que a solucao aplicada tanto com redes neurais multicamadas quanto
as redes neurais recorrentes, aqui implementadas em Python, podem atingir resultados
proximos aos obtidos com ferramentas comerciais. Conforme os detalhes na Tabela 22,

pode-se observar que em alguns testes, o modelo implementado em Python se comportou
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com mais precisao do que o IBM Watson, como no caso do conjunto de dados maior, onde

foi possivel chegar a 83,70% de precisao com redes neurais recorrentes.

Tabela 22 — Comparativos de melhores resultados

UCI  e-commerce ISP
IBM- Watson 85.10% 67.60%  99.80%
MLP em Python 83.17% 74.44%  94.00%
RNN em Python 79.83% 83.70%  76.82%

Fonte: Produzido pelo autor

E fato que deve-se considerar que quando submetemos um conteido a ferramentas
proprietarias, nao é possivel saber qual o método esta sendo utilizado para a classificacao,

mas sabe-se que em muitos casos utiliza-se redes neurais.



66

6 Consideracoes Finais

Em um contexto tal qual o escopo descrito nesta pesquisa, onde grande parte das
informagoes armazenadas pelas organizacdes estd na forma textual, faz-se necessario o
desenvolvimento de técnicas computacionais para a exploragao do conhecimento nelas
contido. A tarefa de analise de sentimentos é complexa pois é algo essencialmente subjetivo
e do proprio ser humano, esta classificacdo sendo realizada por maquina ainda é um
desafio. Os resultados demostram que as ferramentas utilizadas no trabalho permitem
realizar o processo de classificagao de textos com bom desempenho quando comparado a
ferramentas comerciais. Este processo pode ser aprimorado com uma etapa de treinamento

mais consistente (uma base conhecimento maior).

Quando comparado os tipos de arquitetura de redes, observou-se também que o
uso de redes neurais recorrentes é mais indicado para este tipo de problema, a classificacao
de sentimentos em microtextos, porém é necessario mensurar muito bem sua aplicacao,

dado o consumo de recursos de maquina e de tempo para o processamento.

Ja o impacto da fase de pré-processamento no resultado da classificacao é mais
percebido nas redes neurais multicamadas, pois a reducao da dimensionalidade da matriz
que entra na rede neural otimiza seu processamento. Ja as redes neurais recorrentes nao
se aproveitam tanto deste recurso, pois sua arquitetura ja atinge resultados melhores com
o texto em sua forma original, utilizando-se do principio de recorréncia através do tempo

(entre seus neur6nios).

Apesar da grande maioria das pesquisas focarem em testes na lingua inglesa, os
resultados obtidos no processamento em lingua portuguesa se mostraram satisfatorios,
demonstrando que as bibliotecas utilizadas estao preparadas para este idioma, desde que
devidamente parametrizados. A precisao atingida em lingua inglesa é proxima a portuguesa,

evidenciando a evolucao dos algoritmos para processamento do portugués escrito.

Observa-se ainda que, conforme Igual (2017) menciona em sua obra, em muitas
pesquisas as pessoas se atentam apenas para uma linguagem ou para uma solugao possivel,
mas como demonstrado neste trabalho, existem diversas formas de se chegar ao ponto
desejado, deve-se observar entao o tipo de informacao, o nivel de precisao esperado, o

tempo disponivel e os recursos de maquina empregados.

Com relagao aos textos (opinides) em e-commerce, destacamos que os modelos

gerados se mostraram bons para a tarefa de classificagdo de polaridade (positiva/negativa).

Como trabalhos futuros pretende-se aplicar outros métodos para buscar melhores

resultados no processo de classificagdo. Realizar outros experimentos alterando configura-
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coes dos modelos aplicados neste trabalho principalmente para resolver o problema do
overfitting nas redes MLP.
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