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UMA ABORDAGEM DE REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS PARA
ANALISE DE SENTIMENTO MULTI-LINGUAL

RESUMO

A utilizacdo de redes sociais tornou-se uma atividade cotidiana na sociedade atual. Com
o enorme, e ininterrupto, fluxo de informacGes geradas nestes espacos, abre-se a possibilidade de
explorar estes dados de diversas formas. A Andlise de Sentimento (AS) é uma tarefa que visa
obter conhecimento sobre a polaridade das mensagens postadas, através de diversas técnicas de
Processamento de Linguagem Natural, onde a maioria das solucdes lida com somente um idioma de
cada vez. Entretanto, abordagens que ndo restringem-se a explorar somente uma lingua, estao mais
préximas de extrairem todo o conhecimento e possibilidades destes dados. Abordagens recentes
baseadas em Aprendizado de Maquina propdem-se a resolver a AS apoiando-se principalmente nas
Redes Neurais Profundas (Deep Learning), as quais obtiveram bons resultados nesta tarefa. Neste
trabalho s3o propostas trés arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais que lidam com dados
multi-linguais extraidos do Twitter contendo quatro linguas. Os dois primeiros modelos propostos
caracterizam-se pelo fato de possuirem um total de pardmetros muito menor que os demais baselines
considerados, e ainda assim, obtém resultados superiores com uma boa margem de diferenca. O
altimo modelo proposto é capaz de realizar uma classificacao multitarefa, identificando a polaridade
das sentencas e também a lingua. Com este Gltimo modelo obtém-se uma acurdcia de 74.43%
para AS e 98.40% para Identificacdo da Lingua em um dataset com quatro linguas, mostrando-se a
melhor escolha entre todos os baselines analisados.

Palavras-Chave: Redes Neurais Convolucionais, Inteligéncia Artificial, Analise de Sentimento,
Aprendizado Profundo, PLN.



A CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK APPROACH FOR
MULTI-LINGUAL SENTIMENT ANALYSIS

ABSTRACT

Nowadays, the use of social media has become a daily activity of our society. The huge
and uninterrupt flow of information in these spaces opens up the possibility of exploring this data in
different ways. Sentiment Analysis (SA) is a task that aims to obtain knowledge about the polarity
of a given text relying on several techniques of Natural Language Processing, with most of solutions
dealing with only one language at a time. However, approaches that are not restricted to explore
only one language are more related to extract the whole knowledge and possibilities of these data.
Recent approaches based on Machine Learning propose to solve SA by using mainly Deep Learning
Neural Networks have obtained good results in this task. In this work is proposed three Convolutional
Neural Network architectures that deal with multilingual Twitter data of four languages. The first
and second proposed models are characterized by the fact they require substantially less learnable
parameters than other considered baselines while are more accurate than several other Deep Neural
architectures. The third proposed model is able to perform a multitask classification by identifying
the polarity of a given sentences and also its language. This model reaches an accuracy of 74.43%
for SA and 98.40% for Language Identification in the four-language multilingual dataset. Results
confirm that proposed model is the best choice for both sentiment and language classification by

outperforming the considered baselines.

Keywords: Convolutional Neural Networks, Artificial Intelligence, Sentiment Analysis, Deep Learn-
ing, NLP.
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1. INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Atualmente, a informacdo estd disposta nos mais diversos lugares. O recente avanco
tecnoldgico impulsionou o desenvolvimento de ferramentas que visam auxiliar atividades cotidianas,
como tomar um taxi ou escolher um produto para compra, ou até mesmo outras atividades mais

especificas e complexas, como diagnéstico médico ou analises laboratoriais.

As midias sociais, fruto deste avanco tecnoldgico recente, criaram uma nova forma de
interacdo entre as pessoas, levando esta para o mundo virtual. Desta forma, devido a grande ades3o
e larga alcancabilidade de seu contelido, as redes sociais s3o uma 6tima forma de gerar e consumir
contetdo dos mais variados tipos e para as mais diversas aplicacdes ou publicos. O simples ato de
escolher uma marca para comprar, ou qual filme assistir no final de semana, pode ser diretamente
influenciado pelas experiéncias de outros usuarios os quais compartilham a sua opinido sobre os

produtos na rede.

Com o enorme, e ininterrupto, fluxo de informacGes geradas nas redes sociais, abre-se
a possibilidade de explorar estes dados de diversas formas. A Anélise de Sentimento (do inglés
Sentiment Analysis) é uma tarefa que visa obter conhecimento sobre a polaridade (positiva, neutra
ou negativa) das mensagens postadas, através de diversas técnicas de Processamento de Linguagem
Natural (PLN). Basicamente, a Anélise de Sentimento pode ser dividida em quatro etapas gerais [3]:
(1) Coleta, fase onde os dados sdo extraidos da fonte; (2) Pré-processamento, fase a qual aplica-
se uma série de processos os quais visam melhorar a qualidade dos dados; (3) Classificacdo, onde
utiliza-se a abordagem escolhida (dicionario, aprendizado de maquina ou estatistica/seméntica) para
classificar a polaridade das sentencas; e (4) Sumarizacdo, fase onde os resultados obtidos na etapa

anterior s3o totalizados e validados.

A maioria das solu¢Ges para Andlise de Sentimento lida com somente um idioma de cada
vez. Entretanto, abordagens que nao restringem-se a explorar somente uma lingua, estdo mais
préximas de extrairem todo o conhecimento e possibilidades dos dados. Se tratando de Redes
Sociais, como o Twitter, o contelido esta disposto nos mais diferentes idiomas, fazendo com que

estratégias multi-linguais sejam de extrema valia neste contexto.

1.2 Formulacdo do Problema

A maioria dos trabalhos que visam resolver a Analise de Sentimentos multi-lingual apoiam-
se principalmente em sistemas de traducdes dos textos [4, 5, 6, 7, 8]. Neste caso, converte-se o
conjunto de testes para a mesma lingua do conjunto de treino ou vice-versa, deixando ambos os

conjuntos na mesma linguagem, sendo possivel assim realizar uma classificacdo mono lingual. Mesmo
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que as abordagens baseadas em traducdes parecam intuitivas, dois problemas principais podem afetar
a qualidade da classificacdo: primeiro, o problema de traducao de textos ja é uma tarefa desafiadora
e custosa por si s6, onde uma traducao errada ou infiel ao contexto afetara direta e negativamente
o resultado; segundo, a maioria dos sistemas de traducdo geram somente a sua melhor combinacao
de resultado para um determinado texto, limitando assim a diversidade e particularidades de uma
determinada lingua a um mesmo resultado. Entao, mesmo que a traducao dos conjuntos de treino
ou de teste seja perfeita, a classificacdo multi-lingual podera n3o ter o mesmo desempenho que uma

classificacdo mono lingual com dados de treino e teste da mesma lingua [9].

Outra desvantagem relacionada a traducdo de texto para a AS multi-lingual é a disponi-
bilidade de boas ferramentas open-source. A maioria das APIs gratuitas oferecem um determinado
numero de operacoes, nao sendo adequadas para traducdes em larga escala. Assim sendo, a adocao

de APIs para a traducdo de grandes volumes de dados pode acabar tornando-se cara e inviavel.

Abordagens recentes baseadas em Aprendizado de Maquina propdem-se a resolver a AS
apoiando-se principalmente nas Redes Neurais Profundas (Deep Learning), as quais obtiveram bons
resultados recentemente nesta tarefa. Entretanto, o treinamento deste tipo de algoritmo, depen-
dendo de sua configuracdo e tamanho do conjunto de treinamento, pode levar um tempo conside-
ravel. Mesmo com o avanco da tecnologia de hardware utilizada para processamento, e também
com a utilizacdo de GPUs (Unidade de Processamento Gréfico, do inglés Graphics Processing Unit),

ainda é comum encontrar cenarios onde o treinamento pode levar dias.

1.3 Abordagem Proposta

Tendo em vista as aplicacbes de Redes Neurais Convolucionais para as mais diversas
finalidades, buscou-se encontrar uma arquitetura que fosse capaz de resolver a Anélise de Sentimento
de dados multi-linguais obtido do Twitter. Para tal, a arquitetura da CNN foi sendo evoluida com
o objetivo de melhorar a sua capacidade preditiva. Desta forma, o presente trabalho apresenta trés
arquiteturas que alcancaram resultados bastante competitivos, superando modelos considerados

estado da arte.

As trés arquiteturas propostas utilizam uma representaciao a nivel de caractere, porque,
mesmo com um pequeno conjunto de caracteres, é possivel gerar uma quantidade enorme de pala-
vras. Como a andlise é realizada em um cenario multi-lingual, este tipo de representacdo é altamente
recomendada, pois o alfabeto de possiveis caracteres nas diferentes linguas é somente um pouco
maior se comparado ao alfabeto utilizado para mapear uma tnica lingua. Caso fosse adotada uma
representacao baseada em palavras, o vocabulario seria consideravelmente expressivo, e cresceria a
cada nova lingua que fosse adicionada a anélise. Ainda, por se tratar de uma representacdo baseada
em caracteres, esta abordagem dispensa a necessidade de pré-processamento nos dados para realizar

o treinamento.
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O primeiro modelo proposto intitula-se Conv-Char-R, foi inspirado originalmente naquele
proposto por Zhang et al. [2], porém com algumas modificacdes em sua estrutura. Estas alteracdes
na arquitetura simplificaram o seu funcionamento e agilizaram o treinamento, conseguindo alcancar

um resultado competitivo se comparado aos demais classificadores.

A segunda arquitetura de CNN proposta, a Conv-Char-S, possui uma arquitetura ainda mais
simples que o modelo anterior, contento trés elementos basicos: uma camada convolucional, uma
camada de max-overtime-pooling e uma camada densamente conectada contendo um neurdnio para
cada classe (positiva e negativa). A camada convolucional realiza a operacdo de convolucdo com 256
filtros deslizantes de tamanho 7xn, onde n é o tamanho do vocabulario. A camada seguinte da rede
realiza a operacdo de max-overtime-pooling, a qual mantém as features mais importantes que s3o
passadas para a camada seguinte. Nesta camada aplica-se uma funcdo dropout com probabilidade
de 0.9. A dltima camada da rede, a qual possui somente dois neuronios e é densamente conectada
com a camada anterior, realiza uma funcdo Softmax, onde é computada a probabilidade da instancia

pertencer a cada classe.

O terceiro modelo apresentado, a NNLS, é uma arquitetura de CNN multitarefa, capaz de
realizar a Analise de Sentimento e também a Identificacdo da Lingua. Esta é a primeira abordagem
que utiliza Redes Neurais Convolucionais com representacdo a nivel de caractere em um cenario
multi-lingual para realizar estas duas tarefas de classificacdo. Neste modelo utiliza-se trés fluxos,
cada um com uma ou mais camadas convolucionais, onde é realizado um aprendizado hierarquico

nos dados de entrada.

1.4 Resultados

Para a validacdo dos modelos propostos foram executados diversos experimentos envol-
vendo um dataset de tweets, analisando individualmente as diferentes linguas contidas neste e
também o cenério multi-lingual. Para tal, foram testados diversos algoritmos, como o SVM com
diversas combinacGes de representacées, CNN utilizando word-embeddings como representacao, e
também uma arquitetura mais complexa de CNN, a qual utiliza representacao a nivel de caractere,
além da LSTM.

A Conv-Char-R obteve uma acuracia bem competitiva se comparada aos demais baselines,
alcancando 0.695 de acuracia e 0.722 de F'-measure, praticamente os mesmos resultados da CNN
com representacdo a nivel de caractere e que possui uma estrutura mais complexa e com muito
mais parametros treinaveis. O segundo modelo proposto, a Conv-Char-S, alcancou uma acurécia de
0.721 e F-measure de 0.752 no conjunto multi-lingual, superando assim todos os baselines testados,
incluindo modelos considerados estado da arte em tarefas de AS, como LSTM. A arquitetura que
utiliza CNN e word-embeddings obteve o segundo melhor desempenho, alcancando um acuracia de
0.715 e F-measure de 0.750, valores ligeiramente menores que a Conv-Char-S. A (ltima arquitetura

proposta, a NNLS, considerando uma classificacdo multitarefa, obteve o melhor resultado preditivo,
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com uma acuracia de 74.43% para AS e 98.40% para ldentificacdo da Lingua, superando o segundo

melhor baseline por uma boa margem.

Também foram analisadas outras caracteristicas do treinamento dos modelos, buscando
identificar aqueles que necessitam um maior recurso de maquina para realizar o seu treinamento,
bem como aqueles que demandam mais tempo neste processo. A Conv-Char-S foi a arquitetura
que menos gerou parametros treindveis e também a que menos memédria exigiu, totalizando 1225x
menos parametros e utilizando ~ 4x menos memdria que o segundo melhor baseline. Ainda, este
modelo obteve o menor tempo para treinamento por época, necessitando até &~ 4.5X menos tempo

que os demais modelos analisados.

1.5 Contribuicoes

O presente trabalho apresenta trés arquiteturas de Redes Neurais Convolucionais distintas.
A aplicacdo dos modelos propostos, conciliando com uma representacdo a nivel de caractere, em um
cenario multi-lingual, mostra-se uma étima escolha. Desta forma, n3o se faz necessario treinar um
algoritmo para cada diferente lingua, fato que tornaria o treinamento muito mais custoso. Ainda, em
cenarios de redes sociais, € comum que uma mensagem contenha palavras de outras linguas. Caso
fosse adotado um classificador para cada lingua, ocorréncias como esta ndo receberiam o devido

tratamento.

A arquitetura Conv-Char-R é a primeira a utilizar representacdo a nivel de caractere e Re-
des Neurais Convolucionais para realizar a Anélise de Sentimento considerando dados multi-linguais.
Outro modelo apresentado, a Conv-Char-S, mostra uma arquitetura de Rede Neural Convolucional
com um numero muito reduzido de parametros, e que mesmo assim apresenta um 6timo desem-
penho na tarefa de Analise de Sentimento em cenario multi-lingual. Também, por considerar uma
representacdo a nivel de caracteres, esta abordagem nao necessita de uma fase de pré-processamento
dos dados. Outra contribuicao deste modelo diz respeito a sua excelente capacidade de treinamento
em cenarios com recursos de hardware mais limitados. A Conv-Char-S possui ~ 90x menos para-
metros e consome 5X menos memdria que as arquiteturas baseadas em word-embeddings. Estas

caracteristicas resultam em um tempo de treinamento até ~ 4.5x menor que os demais baselines.

A NNLS mostrou-se o melhor modelo dentre todos aqueles apresentados neste trabalho,
alcancando resultados superiores com uma boa margem. Esta arquitetura introduz o conceito de
aprendizagem hierarquica na representacao dos caracteres de entrada, realizando posteriormente uma
classificacdo multitarefa. Esta é a primeira arquitetura de Rede Neural Convolucional multitarefa
com representacdo a nivel de caractere para a Andlise de Sentimento e Identificacdo da Lingua em

cenarios multi-linguais que se tem conhecimento.
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1.6 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 2 serd apresentado o referencial tedrico, o qual discorre sobre Anialise de
Sentimento, representacdo de informacdes e Redes Neurais. A abordagem proposta sera apresentada
no Capitulo 3. No Capitulo 4 serdo apresentados os diferentes tépicos envolvendo a realizacdo
dos experimentos, bem como os resultados destes. Por fim, no Capitulo 5 serdo apresentadas as

conclusGes dos experimentos e trabalhos futuros.
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2. REFERENCIAL TEORICO

2.1 Andlise de Sentimento

Saber o que outras pessoas pensam sobre algo sempre foi importante para a maioria das
pessoas durante o processo de tomada de decisdo [10]. Comprar um produto ou uma marca, ou
ainda visitar um determinado lugar, sdo exemplos de atividades que podem ser realizadas com base
em experiéncias relatadas por outras pessoas. Empresas também procuram saber o que os usuarios
pensam sobre seus produtos, visando melhorar os servicos oferecidos e consequentemente melhorar

seu posicionamento no mercado [11].

A ascensdo das midias sociais, como blogs e redes sociais tem despertado um grande
interesse, em especial na tarefa de Anélise de Sentimentos (AS). A Figura 2.1 endossa tal situacdo
ao exibir o crescimento na quantidade de buscas pelo termo "Sentiment Analysis” no buscador
Google desde 2005. Com a proliferacdo de opinides, avaliacdes, recomendacdes e outras formas
de expressao online, o contelido opinativo transformou-se em uma espécie de moeda virtual para
empresas que desejam comercializar os seus produtos, identificar novas oportunidades e gerenciar
suas reputacdes. Como as empresas estdo cada vez mais interessadas em automatizar o processo de
pesquisa sobre o que esta sendo falado sobre elas, a compreens3o das conversas nas midias sociais, a
fim de identificar contelido relevante, que permita tomar acoes especificas, tem levado as empresas

investirem cada vez mais recursos em pesquisas relacionadas a AS.

Figura 2.1 — Pesquisa do termo “Sentiment Analysis” no Google Trends!.

Segundo Liu [12], a Mineracdo de Opinido (ou Anélise de Sentimento) é uma érea de
pesquisa recente que congrega pesquisas de Mineracdo de Dados, Aprendizado de Maquina (AM),
Recuperacio de Informac3o, Linguistica e Processamento de Linguagem Natural (PLN). Seu objetivo
é analisar a opinido das pessoas, identificando seus sentimentos, avaliacGes, atitudes e percepcdes
relacionadas a um determinado alvo a partir de uma linguagem escrita [12]. Formalmente, uma
opinido pode ser definida como correspondente a uma quintupla (e;, a;j, s;jx, hi, t;), proposta por
Liu [12], onde:

http://google.com /trends
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e;: € o nome de uma entidade;
a;;: € um aspecto da entidade e; (opcional);
sijki: € a polaridade do sentimento sobre aspecto a;; que tem como alvo a entidade e;;

hi: é o detentor do sentimento (i.e. quem expressou o sentimento), também chamado de

fonte de opinido;

t;: é o instante no qual a opinido foi expressa por hy.

Uma definicdo mais simplificada diz que uma opinido basicamente é composta por dois

elementos principais: um alvo e um sentimento sobre esse alvo [12]. Um alvo pode ser representado

por uma entidade, individuo, tépico ou marca. J& um sentimento é representado por elementos

subjetivos, que podem ser emocées, avaliacGes e experiéncias expressas pelo autor a respeito de

um determinado alvo. A polaridade de um sentimento significa se ele quer dizer algo positivo ou

negativo, ou ainda ser neutro caso n3o seja possivel definir se este é positivo ou negativo.

2.1.1

Etapas

O processo de AS pode ser definido genericamente através das seguintes tarefas: coleta do

contelido, pré-processamento dos dados, classificacdo do sentimento e sumarizacdo dos resultados.

Esta arquitetura é apresentada na Figura 2.2.

Pré- be o
‘ Coleta » AR - Classificagao Sumarizagao

Figura 2.2 — Etapas da Anélise de Sentimento.

Coleta: Nesta etapa é realizada um busca em fontes diversas, tais como artigos em sites,
comentarios, antncios, documentos, redes sociais dentre outras. Neste passo é importante
selecionar somente mensagens relacionadas ao alvo a ser analisado, descartando as demais.
Ao trabalhar com dados de redes sociais, por exemplo, é normal que diferentes assuntos sejam
discutidos simultaneamente. Assim sendo, se faz necessaria a criacdo de mecanismos de

filtragem, o qual deverd manter somente o contelido relevante a anélise.

Pré-processamento: A tarefa de pré-processamento inclui uma série de rotinas, processos e
métodos necessarios para melhorar a qualidade dos dados e alcancar melhores resultados na
definicdo do sentimento das mensagens. Esta etapa se faz ainda mais importante quando se

deseja trabalhar com dados informais, como mensagens de redes sociais, por exemplo. Neste
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ambiente sdo compartilhadas mensagens que n3o seguem rigorosamente as regras gramati-
cais, comprometendo o resultado final. Ainda, outro problema inerente ao processamento de
textos é a alta dimensionalidade dos dados. Assim sendo, existem diversas técnicas de pré-
processamento de dados que podem ser aplicadas para amenizar estes problemas e facilitar
a anadlise, tais como: remocdo de stop-words, correcao ortografica, lematizacao, stemming

dentre outros.

Classificacao: A tarefa de classificacdo é etapa mais importante do processo de AS, pois nesta
etapa ¢ atribuida a polaridade ou orientacdo da opinido, determinando se ela é positiva, neutra
ou negativa. Segundo Tsytsarau e Palpanas [13], as abordagens propostas para classificar a

polaridade de um texto podem ser divididas em trés grandes grupos:

1. Abordagem baseada em Dicionario: este tipo de abordagem utiliza-se de um dicionario
(também chamado de Iéxico) de palavras que possuem uma polaridade definida, sendo
esta positiva ou negativa. Para classificar a polaridade de uma palavra encontrada no
texto, primeiro se faz necessario anotar as sentencas, definindo a qual classe gramatical
cada palavra pertence. Em seguida, deve-se identificar no texto as palavras que possuem
algum sentimento (e.g. adjetivos) e entdo consultar esta palavra no dicionério para
definir sua polaridade. Ainda, pode-se utilizar um léxico contendo a polaridade de cada
palavra medidas em uma escala, onde a definicao do sentimento da sentenca da-se por

meio do calculo da média entre a polaridade das palavras presentes.

2. Abordagem baseada em Aprendizado de Maquina: A abordagem baseada em Aprendi-
zado de Maquina visa descobrir automaticamente regras gerais em grandes conjuntos de
dados, de maneira que se possa encontrar informagdes implicitamente representadas [14].
Atualmente, a maioria das abordagens baseadas em AM para PLN consistem em toke-
nizar um conjunto de caracteres em estruturas como palavras, sentencas e paragrafos, e

entdo aplicar algum algoritmo de classificacdo estatistica nestas estruturas [15].

3. Abordagens Estatisticas e Semanticas: a abordagem Estatistica baseia-se na premissa
que palavras que expressam alguma opinido frequentemente sdo encontradas juntas em
uma sentenca. Assim sendo, se uma palavra ocorre frequentemente ao lado de uma
palavra positiva, entdo provavelmente ela também serd positiva [14]. Assim sendo, caso
uma determinada palavra apareca diversas vezes proxima de uma palavra positiva ou
negativa, pode-se assumir que a polaridade entre estas é compartilhada. Entretanto,
quando uma palavra aparece em igual frequéncia entre as classes, pode-se classifica-la
como neutra. A abordagem Semantica assemelha-se com a Estatistica, diferenciando-se
somente pelo uso de uma métrica para calculo da distancia entre as palavras[13]. Neste
caso, as palavras que estao semanticamente proximas sao classificadas com a mesma

polaridade.
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» Sumarizacdo: Etapa focada na validacdo e apresentacdo dos resultados. A forma mais
simples de sumarizar os resultados é através de graficos, onde os resultados sdao sumarizados

em totais e dados estatisticos, facilitando a sua visualizacao e entendimento.

212 Niveis de Analise

Textos e sentencas possuem diversas informacoes, algumas delas faceis de serem encon-
tradas e extraidas, enquanto outras demandam relacionamentos complexos de palavras para serem
compreendidas em sua totalidade. Na literatura existem diferentes niveis de granularidade que tra-
tam problemas de AS. Conforme Liu [12], a decisdo do nivel a ser utilizado em uma aplicagdo ira
depender do grau de informacdo que deseja-se extrair da mesma. Dessa forma, os niveis de analise

aplicados na AS est3o divididos em trés principais: documento, sentenca e aspecto.

» Documento: Este nivel de andlise realiza a classificacdo da polaridade de um documento
por inteiro, verificando se a opinido expressa neste é positiva, negativa ou neutra [16]. Esta
granularidade é adequada quando o documento trata de uma tnica entidade [14], ndo sendo
aplicavel quando mais de um alvo é mencionado. A Figura 2.3 apresenta um exemplo de

mensagem onde esta analise poderia aplicada.

Gaiicho Twittero W Follow
@gauchotwittero

Adorei, recomendo este 6timo hotel!

Figura 2.3 — Opinido de um usuério sobre um determinado hotel.

» Sentenca: Classifica a polaridade do sentimento expresso em cada sentenca de um docu-
mento. Normalmente, esse nivel é utilizado quando deseja-se analisar o sentimento de alvos
distintos em um Unico documento ou para realizar uma andlise detalhada dos sentimentos
expressos sobre um alvo especifico. Também pode-se dividir a mesma sentenca em diversas
clausulas (e.g. "A areia é linda, mas a agua é suja.") [17]. Cabe ressaltar que, em geral,
postagens e comentarios em midias sociais seguem um padrdo de sentencas curtas. A Fi-
gura 2.4 apresenta uma mensagem compartilhada em uma rede social, onde a andlise a nivel

de sentenca poderia ser aplicada.

» Aspecto: Também chamado de feature level, neste nivel é realizada uma analise com granu-
laridade mais fina, com foco na opinido expressa e ndo interessando os construtos utilizados
para expressa-la (e.g. documento, sentenca, oracdo). O termo aspecto, também chamado

de caracteristica, € um nivel de analise que permite identificar o sentimento de um alvo sob
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Gaticho Twittero W Follow
@gauchotwittero

A comida deste hotel é horrivel. L4 em casa a
comida é 6tima.

Figura 2.4 — Comentario de um usuario sobre a comida de um hotel.

diferentes perspectivas, considerando seus diferentes atributos. A Figura 2.5 ilustra um exem-
plo de um comentario realizado no Twitter, onde é possivel identificar o sentimento do autor
da postagem para diferentes aspectos de um hotel. Neste exemplo um usuario qualifica um
determinado hotel, considerando trés aspectos: atendimento, café da manh3 e acomodacoes,

além de expor sua opinido sobre o hotel, considerando-o uma "étima opcao"e um "excelente

n
Hotel".
Gatucho Twittero W Follow
@gauchotwittero

Excelente Hotel, escolhido para uma reunido, se
revelou agradavel, com excelente atendimento,
café da manha e acomodac6es, 6tima opcao.

Figura 2.5 — Opinido de um usudrio sobre um hotel e seus aspectos.

Devido ao aumento do contelido opinativo das experiéncias de usuarios sobre produtos e ser-
vicos, houve uma grande demanda por aplicacdoes que obtivessem uma granularidade maior
de cada mensagem ou comentario, aplicando a analise a nivel de aspecto. Muitas empresas
desejam monitorar a experiéncia de seus usuarios quando utilizando seus produtos. Por exem-
plo, empresas fabricantes de celulares podem recorrer a opinido de seus usuarios quando uma
atualizacao em seu produto é lancada, buscando identificar em quais aspectos do aparelho
(camera, bateria, design e outros) esta atualizacdo teve impacto positivo ou negativo. Em

cendrios como estes a analise a nivel de aspecto seria mais assertiva.

2.13 Desafios e Aplicacoes

Recentemente, a AS tornou-se um importante tépico de pesquisa em areas como AM e
PLN, motivados principalmente pelos desafios e dificuldades envolvidos nesse processo. Em tarefas
de classificacdo textual, grande parte do tempo é empregado na etapa de pré-processamento. Além
disso, com o crescimento das redes sociais online, pesquisas em AS se deparam com um problema

em particular: o “internetés”. Em redes sociais, por exemplo, é comum que mensagens contenham
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erros gramaticais, abreviacoes, contracdes e outras alteracdes na estrutura textual. Essas variacdes
prejudicam a capacidade de generalizacdo dos dados e aumentam o espaco dimensional, exigindo

que estratégias de pré-processamento apropriadas sejam aplicadas.

Um problema inerente ao processamento de textos é a alta dimensionalidade dos dados. A
colecao de dados utilizada para a mineracdo de textos, por menor que seja, pode facilmente conter
milhares de termos, muitos deles redundantes e desnecessarios, tornando lento o processo de extracao
de conhecimento e prejudicando a qualidade dos resultados. A fim de contornar este problema, deve-
se ter uma estratégia de pré-processamento bem definida, visando a reducdo da dimensionalidade

dos dados, facilitando a montagem da representacdo estruturada para a classificacdo do sentimento.

A Anilise de Sentimento tornou-se muito importante recentemente, principalmente devido
ao crescimento das redes sociais. Atualmente é comum que o consumidor, além de realizar suas
compras online, também utilize portais de reviews, blogs e féruns de discussdo para compartilhar
experiéncias de consumo e consideracoes sobre produtos e servicos adquiridos. Acompanhando este
crescimento, muitas empresas passaram a monitorar seus produtos e também seus usuarios, visando
obter informacdes sobre a aceitacdo ou rejeicdo de seus produtos, bem como moldar seu negécio
de maneira que seus consumidores tenham uma melhor experiéncia. Na literatura existem diversos
trabalhos que aplicam técnicas de AM em dados opinativos [18, 19, 16]. Além de explorar reviews de
produtos, alguns estudos também analisam o sentimento relacionados a determinadas instituicoes,
hotéis e restaurantes, indicando que esta é uma area capaz de atingir diversos segmentos de mercado,

auxiliando na descoberta de conhecimento e na tomada de decisoes.

As midia sociais possibilitam ainda outros tipos de trabalhos, como o monitoramento do
desempenho dos candidatos, quando em época de campanha eleitoral [20], ou até mesmo durante
debates politicos. Entre outras aplicacoes, destacam-se o reconhecimento de sentimento do publico
em grandes eventos [21] ou eventos esportivos [22], suporte na previsdo de flutuacdes no mercado
financeiro [23] e ainda o monitoramento da satide publica através das mensagens compartilhadas

nas redes sociais [24].

Pesquisadores do Facebook realizaram um experimento [25] explorando as emocdes pre-
sentes nas mensagens postadas na sua rede social. Neste experimento os pesquisadores utilizaram
o LIWC? [26] para definir a polaridade das postagens em sua rede social e limitar a exibicdo de pos-
tagens com contelido apenas negativo na linha do tempo de um determinado grupo de usudrios e
apenas positivo na linha do tempo de outro grupo. O objetivo era verificar a ocorréncia de contagio
emocional em redes sociais, ou seja, definir o quanto postagens negativas ou positivas influenciam

no humor e nas futuras postagens de quem as |é. Este tipo de estudo reforca a capacidade de

20 LIWC é uma ferramenta (disponivel em http://liwc.wpengine.com) bem estabelecida e utilizada em diversas
dreas, criada com o objetivo de classificar palavras emotivas em diferentes categorias, e contou com o aval de
psicélogos, socidlogos e linguistas durante seu desenvolvimento. Ela possui um dicionario léxico de aproximadamente
4500 palavras e raizes de palavras, fazendo parte de oitenta categorias. Todas as palavras de raiva, por exemplo,
estdo incluidas em pelo menos duas categorias: emocdes negativas e emocdo geral. As categorias foram definidas e
populadas com base em buscas em diversos dicionéarios, questionarios e listas feitas por pesquisadores. Para a correta
definicdo, trés juizes independentes julgaram cada uma das palavras e definiram em qual categoria ela deveria estar.
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entender o comportamento humano e também as interacdes dos usudrios baseando-se na analise do

contetido postado em midias sociais.

2.1.4 Andlise de Sentimento multi-lingual

A maioria dos sistemas de AS construidos até hoje foram concebidos para tratar informa-
¢Bes de somente uma lingua (Anélise de Sentimento mono lingual), tendo principalmente documen-
tos em inglés como alvo. Mesmo sendo inglés a lingua mais utilizada na internet, a fatia de usuarios
desta engloba somente um total de 26.3% dos usudrios®, justificando assim a importancia da criacio
de ferramentas para trabalhar com as demais linguas. Nos dltimos anos houve um crescimento em
aplicacoes que fossem capazes de lidar com dados de duas ou mais linguas. Grande parte desta
motivacdo originou-se no desejo de empresas em ter uma visdo global da aceitacao de suas marcas

e/ou produtos, ndo limitando-se somente ao contelido gerado em uma determinada lingua.

Uma abordagem que nao se restringe a analisar dados de somente uma linguagem é capaz
de, apés a coleta, analisar um total muito maior de dados. Esta premissa ganha mais forca quando
as informacdes sdo provenientes de redes sociais, como o Twitter e Facebook. Nestes espacos, os
quais sao bem democraticos no que tange a lingua utilizada, existe um universo bem expressivo de

dados nas mais variadas linguas.

A maioria dos trabalhos que visam resolver a AS multi-lingual realiza uma das abordagens

abaixo apresentadas:

= Traduzir os documentos da linguagem original para inglés e ent3o realizar a AS [27];

= Criar um léxico contendo palavras subjetivas em cada linguagem a ser considerada na analise
[28].

A utilizacdo de métodos para AS multi-lingual é completamente dependente de recursos
oriundos da traducdo de documentos ou de Iéxicos. Assim sendo, a prépria traducao de documentos
ja pode ser considerada uma tarefa dificil e desafiadora, seja por sua complexidade ou mesmo pelo
tempo necessdrio para a sua realizacdo. Além disso, o aprendizado destes métodos ocorre em
features na linguagem original, e quando estas informacdes sao confrontadas com a linguagem alvo

estes métodos tradicionais podem ndo funcionar [29].

Nos dois topicos a seguir serdo apresentadas as principais caracteristicas das abordagens

tradicionalmente aplicadas na tarefa de Analise de Sentimento multi-lingual.

» Abordagens baseadas em Léxico: nesta abordagem nao supervisionada a classificacao do
sentimento é realizada com base no calculo da polaridade de uma determinada sentenca ou do-
cumento, utilizando-se de um dicionéario (léxico) o qual contém palavras em uma determinada

lingua e a magnitude do sentimento atrelado a esta. Primeiramente realiza-se uma varredura

3http://www.internetworldstats.com /stats7.htm - 30 de Junho de 2016.



em todos os documentos, ignorando stopwords ou palavras objetivas, visando identificar nas
sentencas as palavras contidas no léxico, para entdo calcular a polaridade de cada documento.
Apbs esta verificacao é possivel obter a polaridade (; de cada documento d somando todas

as pontuacdes (; de cada palavra em ¢t em todas as sentencas s deste documento, i.e.,

Cay =D DG (2.1)
Sedtes
O valor resultante do célculo do sentimento do documento d é entdo utilizado para definir a

qual classe ¢ este pertence, i.e.,

positiva se (Cg—¢€) >0,
Cld) = (2.2)
negativa se (¢4 —€) <0,

onde € é um valor (bias) que aumenta a possibilidade do documento d ser da classe positiva.
Este bias é opcional e pode ser Gtil pois, conforme apresentado por Taboada et al. [30], as
pessoas tém uma tendéncia a escreverem textos visivelmente negativos mesmo estes contendo

algumas palavras positivas (e.g., "este carro ji foi bom, hoje ndo é mais").

Nesta abordagem, também é frequente a realizacdo de um tratamento especial para casos de
negacao, intensificadores ou frequéncia de uma palavra em uma sentenca. Quando aplica-se
algum tratamento deste tipo, a polaridade n3o é analisada a cada palavra de uma sentenca, e
sim considerando um contexto prévio e\ou posterior, de tamanho a ser definido, para o célculo

do score de sentimento da palavra em quest3o.

» Abordagens baseadas em Corpus: este tipo de abordagem apoia-se primordialmente no
uso de sistemas de traducdes de textos. Para tal, primeiramente realiza-se a traducao do
conjunto de teste para a mesma lingua do conjunto de treino (ou vice-versa), podendo assim

aplicar uma classificacao mono lingual.

Caso fosse possivel, a traducao manual seria a forma mais indicada para a realizacao desta
tarefa. Entretanto, cendrios de AS facilmente consideram milhares (muitas vezes até milhdes)
de instancias, esta tarefa precisa ser automatizada. Para tal, existem diversas ferramentas

disponiveis: Google Translate*, Bing Translator® e Moses [31] s3o alguns exemplos.

Abordagens baseadas em traducdo (supervisionadas) normalmente sofrem de dois problemas
gerais. Um deles é que sistemas de traducao sempre apresentam somente o melhor resultado,
descartando detalhes e particularidades de cada documento. Isto pode gerar uma perda na
qualidade da traducdo, diminuindo assim a acuracia da classificacdo do sentimento. Outro
fator que pode influenciar negativamente na classificacdo é a diferenca entre a distribuicao

das palavras na linguagem original e na alvo, onde palavras que ocorrem muito em uma

“http://translate.google.it/
®http://www.microsofttranslator.com/
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lingua podem n3o aparecer muito na outra. Neste casos, a classificacdo multi-lingual terd um

resultado pior do que classificadores mono lingual.

2.2 Representacao de Informacoes

Segundo Aggarwal-Zhai [32], o processo cléssico de mineracdo assume que os dados estdo
contidos em bases de dados concretas e estruturadas, onde os atributos dos objetos sdo conhecidos e
o pré-processamento normalmente esta focado na integracdo, limpeza e normalizacio dos dados. Por
outro lado, em tarefas de AS onde os dados ndo possuem uma estrutura bem definida e normalmente
contém muito contetdo irrelevante para a analise, faz-se necessaria uma etapa preparatéria visando
eliminar qualquer informacao que possa interferir na representacdo das informacdes, para a posterior

atribuicao do sentimento.

Algoritmos de aprendizado para classificacdo nao sdo capazes de processar diretamente os
documentos de texto em sua forma original, ou seja, é necessario transformar letras para nimeros.
Para tal, s3o executadas atividades de tratamento e padronizacao da colecdo de textos, selecao dos
termos (palavras) mais significativos e, por fim, representacdo da colecdo textual em um formato
estruturado que preserve as caracteristicas necessarias aos objetivos definidos na etapa de identifica-
¢do do problema [33]. Dessa forma, durante a etapa de pré-processamento, os documentos devem
ser convertidos para um modelo de representacdo estruturado, descrevendo os dados da forma mais
efetiva possivel. Normalmente, os documentos sao representados por vetores de caracteristicas, ou
seja, um vetor de atributos. Logo, a estrutura de um documento nada mais é que a representa-
c3o de seu vetor de caracteristicas em um espaco dimensional. Nas duas proximas secoes deste
capitulo serdo apresentadas técnicas de pré-processamento e diferentes formas de representacdo de

informacdes para a AS.

221 Pré-processamento de dados

Antes de realizar o processo de classificacao, uma das principais etapas para aquisicao de
um modelo preditivo adequado refere-se ao processo de limpeza de dados e selecdo de atributos. A
fase de pré-processamento do texto é aquela onde um arquivo de texto cru, normalmente apresentado
como uma sequéncia de bits digitais é reconhecido como uma sequéncia bem definida de unidades
linguisticamente importantes. No mais baixo nivel, caracteres representando os grafemas do sistema
de escrita da linguagem; evoluindo, unidades lexicais consistindo de um ou mais caracteres; por fim,
sentencas contendo uma ou mais palavras [34]. De modo geral, o processo de selecdo de atributos
caracteriza-se pela identificacdo de um subconjunto de atributos relevantes a classificacao. Além de
ser importante em diversas tarefas de mineracdo de dados, a selecao de atributos torna-se necessaria
em tarefas de classificacdo textual, uma vez que esse tipo de cenario pode gerar um grande volume

de atributos, muitos deles irrelevantes para o processo preditivo [32].
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A tarefa de pré-processamento basicamente consiste em uma série de rotinas, processos e
métodos necessarios para melhorar a qualidade dos dados e alcancar melhores resultados preditivos.
Esta etapa é fundamental para as tarefas de PLN, uma vez que as unidades resultantes serdo utili-
zadas em todas as etapas subsequentes do processo. Na mineracdo de textos, o pré-processamento
é ainda mais importante, pois a maioria das técnicas de aprendizado n3o processam textos em sua
forma original, sendo necessario converté-los em uma representacdo que seja aceita por esses algo-
ritmos [33]. Nesta etapa o objetivo é remover ruidos e elementos textuais irrelevantes objetivando

melhorar a qualidade dos dados para a classificac3o.

As estratégias empregadas no pré-processamento de textos dependem do tipo de aplicacao
e do nivel de andlise que se deseja realizar. Uma diferenca importante entre os textos de midias
sociais e midias tradicionais, como jornais e noticias, é a variacdo na qualidade do conteido. O
principal desafio associado ao processamento de contedido proveniente de midias sociais é a grande
variacdo da qualidade da escrita: alguns textos possuem estrutura formal, seguindo a norma culta
da linguagem; e outros possuem baixa qualidade, tanto na sua estrutura quanto na gramatica, por
vezes utilizando termos dificeis para interpretacdo. Este tipo de escrita faz com que as tarefas de

tratamento e classificacdo sejam mais complexas do que ambientes formais [35].

» Filtragem: esta técnica consiste em utilizar expressdes regulares para eliminar elementos
textuais que ndo sdo importantes na mineracdo de opinido. Os elementos s3o filtrados consi-
derando as caracteristicas da aplicacdo. Nesta etapa ocorre a eliminacdo das stopwords, que
s3o os termos que ndo acrescentam a representatividade da colecdo, ou que sozinhos nada
significam. Artigos, pronomes e advérbios sdo exemplos de palavras que sao eliminadas nesta
etapa. O conjunto de stopwords é conhecido como stoplist. A grande vantagem da elimi-
nagdo dos termos irrelevantes é a reducdo de 40 a 50% da extensdo dos documentos [36].
Joachims [37] sugere a remocdo de termos frequentes em mais de 80% dos documentos ou
com frequéncia menor ou igual a trés. Conforme Manning et al. [38], essa eliminacdo reduz
significativamente a quantidade de termos, diminuindo o custo computacional das préximas

etapas da andlise.

Alguns estudos disponibilizam listas de stoplist que podem ser utilizadas na criacao de me-
canismos para aplicacdo nesta etapa do pré-processamento. A lista mais utilizada, a qual é
recomendada pelo Laboratério de Recuperacdo de Informacao de Massachusetts em Ambherst,
pode ser encontrada no trabalho de Lewis [39]. Esta lista foi criada para utilizacdo na lin-
gua inglesa e é composta por 266 termos. Para a lingua portuguesa pode-se utilizar a lista

disponibilizada no trabalho de Neves [40].

» Tokenizacao: utiliza regras e expressoes regulares para dividir o texto em tokens, que sao
unidades basicas de uma linguagem. Normalmente esses tokens sao palavras, pontuacoes e

outros marcadores utilizados na linguagem.

O tratamento da pontuacdo tem diferentes enfoques - enquanto deseja-se manter os limites

das sentencas, normalmente as marcas de pontuacdo internas da sentenca sao descartadas
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[41]. A especificacdo do que deve ser considerado como uma palavra (token) é complexa; a
principal informac3o utilizada é a ocorréncia de um espaco em branco - espaco, tabulacdo ou
o inicio de uma nova linha - mas mesmo este sinal ndo é necessariamente confidvel [41]. Essa
segmentacdo possui como regra geral a utilizacdo do conjunto “ponto final — espaco em branco
— letra maidscula” [42]. Diversas abordagens sdo utilizadas com o objetivo de desambiguar a
ocorréncia do ponto final, aumentando a quantidade das unidades lexicais analisadas antes e
apds o ponto. Palmer-Hearst [43] desenvolveram um sistema com esse pressuposto, o qual
atingiu o expressivo resultado de 99% de acerto com documentos n3o estruturados do Wall

Street Journal.

As idiossincrasias, tais como a utilizacdo do ponto final para determinar a parte fracionaria
de um ndmero, ou uma abreviacdo, por exemplo, devem ser contornadas para uma correta
unitizacdo do texto. Goldsmith [44] apresenta diversos métodos para segmentacdo de texto
em tokens, mesmo para as linguagens onde o espaco em branco n3o é o delimitador classico,
como o chinés e japonés, ou naquelas onde, em alguns casos, ndo existe o delimitador. Lista,
ainda, varias abordagens para aprendizado morfolégico ndo supervisionado, ou seja, sem a

necessidade de corpus anotado para treinamento prévio do algoritmo.

» Speller: realiza a correcdo ortografica das palavras, auxiliando no desempenho de outras
ferramentas de processamento, tais como Parsers® e Taggers’. O principal objetivo desta
etapa € identificar os erros cometidos quanto a ortografia (palavras que ndo constam do Iéxico
dessa lingua ou usadas em contexto impréprio), para entdo sugerir alternativas provaveis e
ortograficamente corretas a cada erro identificado. Ferramentas de correcdo sido bastante
empregadas em aplicacGes que consideram dados de redes sociais, pois erros gramaticais e

ortograficos sdo muito comuns e tendem a aumentar a dimensionalidade dos atributos.

O CoGrO0® é um exemplo de corretor ortografico, o qual foi desenvolvido por alunos da Uni-
versidade de S3o Paulo, para a lingua portuguesa. A ferramenta realiza a correcdo ortogréfica,
detectando erros de grafia nas palavras (por exemplo, a palavra "sugeito” com a letra "g", em
vez de "sujeito” com a letra "j"), e também a correcdo gramatical, detectando erros nas rela-
¢Oes entre as palavras (por exemplo, na sentenca "Os menino estudam demais.”, é detectado
o erro na concordancia entre o artigo "os" e o substantivo "menino”). Para a lingua inglesa,

um software muito difundido e utilizado para a correcio gramatical é o OpenNLP®.

5Ferramenta utilizada para realizar a verificacio semantica e sintatica das palavras de um determinado conjunto
de texto. Normalmente a estrutura resultante deste parsing é uma arvore, a qual apresenta apresenta as associacdes
entre as unidades (palavras) presentes neste texto, bem como as relagdes funcionais que unem estes grupos de
unidades.

"Ferramenta utilizada para anotar a classe gramatical de um determinado conjunto de texto.

8Disponivel em "http://cogroo.sourceforge.net/".

9Biblioteca para a linguagem de programac3o Java, baseada em Aprendizado de Maquina, e desenvolvida para o
processamento de textos. Suporta tarefas como tokenizacdo, segmentacdo de sentenca, etiquetagem morfo-sintatica,
extracdo de entidades nomeadas, extracdo de sintagmas, analise sintatica e resolucdo de correferéncia, dentre outras.
Esta ferramenta estd disponivel em "http://opennlp.apache.org/".
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= Stemmer: forma de normalizagdo textual que visa a reducdo das palavras a sua raiz (stem).
Por exemplo, "Jardim”, "Jardineiro” e "Jardinagem” s3o reduzidos para "Jardi". Este tipo de
técnica reduz a dimensionalidade dos dados, pois sua aplicacdo garante que diferentes palavras
sejam mapeadas a seu tronco morfolégico primitivo. A aplicacdo desta técnica ndo sé reduz
o ndmero de entradas, como também aumenta a ocorréncia do radical nos documentos [3].
Entretanto, a aplicacdo de técnicas de stemming geram uma reducdo na precisao das buscas,
ja que nao se é possivel verificar a ocorréncia de determinada palavra nos documentos. Em
tarefas de classificacao de documentos estas variacdes morfoldgicas sdo importantes, pois

aumentam o poder de discriminacdo entre os documentos.

Os algoritmos de eliminacdo da variacdo morfolégica mais conhecidos para a lingua inglesa
sdo Porter [45], Lovins [46] e Paice [47]. O algoritmo Porter tem sido muito utilizado nos
Gltimos anos, sendo possivel encontrar em sua pégina oficial'l® diversas implementacdes em
diferentes linguagens de programacdo. Para a lingua portuguesa existem dois algoritmos
bastante utilizados: Snowball'! e Orengo [48]. Apesar destes algoritmos serem aplicados com
o intuito de melhorar o desempenho de sistemas de Recuperacdo de Informacdes e Mineracao
de Textos, alguns estudos [49, 50] mostraram que a reducdo de afixos em uma colecdo de
documentos ndo apresenta uma melhora significativa no desempenho da tarefa de mineracao

aplicada, realizando somente uma reducao no espaco de representacdo de dados.

Além disso, ao realizar stemming deve-se ter cuidado com overstemming e understemming.
Overstemming ocorre quando a cadeia de caracteres extraida ndo é um sufixo, mas sim parte
do radical. Por exemplo, a palavra "gramatica”, apds o processamento, reduz-se para "grama”,
0 que nao representa o seu radical, que é "gramat”. Understemming ocorre quando o sufixo
ndo é removido totalmente. Por exemplo, a palavra "referéncia”, apds o processamento reduz

para "referénc”, ao invés de "refer”, que é o radical correto [51].

» Lematizacao: o processo de lematizacdo consistem em substituir as palavras pela sua forma
candnica, sendo o singular masculino em substantivos e o infinitivo em verbos. Exemplificando,
as palavras "gato”, "gata”, "gatos” e "gatas" s3o todas formas do mesmo lema "gato”.
Ilgualmente, as palavras "tiver”, "tenho”, "tinha" e "terei” sdo do mesmo lema "ter”. Assim

como o Stemmer, a lematizacdo auxilia na reducdo da dimensionalidade dos atributos.

Bird et al. [52] explicam como realizar essa tarefa utilizando a biblioteca de programagéo
NLTK?'?, para qualquer idioma com base de treinamento disponivel. Erjavec e Dzeroski [53]
desenvolveram um método estatistico para lematizacdo de unidades lexicais para o idioma

esloveno. Para palavras conhecidas, o framework reportou 98.6% de acuradcia. Para pala-

1%Disponivel em "http://tartarus.org/martin/PorterStem.mer/".

"Disponivel em "http://snowballstem..org/".

12NLTK (Natural Language Toolkit) é uma biblioteca aberta de desenvolvimento para Python, criada em 2001
como parte de um curso no Departamento de Ciéncia da Computacdo e Informac3do, da Universidade da Pensilvania,
visando facilitar aplicacées de PLN. Desde ent3o ele tem sido suportado e expandido, servindo de base para varios
projetos. Esta biblioteca contém uma grande quantidade de cédigo, dados e documentacido, todos disponiveis em

"http://nltk.org/".
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vras ndo conhecidas o resultado foi de 92% de efetividade, o que é um resultado bastante

significativo.

Apos apresentadas as principais estratégias de pré-processamento que sao aplicadas em
tarefas de PLN, a Tabela 2.1 apresenta um comparativo sobre a utilizacdo destas em diferentes

trabalhos.

Tabela 2.1 — Uso de diferentes técnicas de pré-processamento de dados em tarefas de PLN.

Trabalho Ano Fonte Dominio Técnica
1l
Grefenstette [54] 1993 Enciclopédia Grolier Genérico -Spe <
Filtragem
Speller
Ciaramita [55] 2002 Jornal Wall Street Genérico | Tokenizacdo
Filtragem
Review d Filt
Pang-Lee [16] 2002 IMDb eview de fitragem
filmes Tokenizagdo
Filtragem
Pekar [56] 2004 | British National Corpus | Genérico | Lematizacdo
Stemming
Filt
Go et al. [57] 2009 Twitter Genérico I ra'gerrl
Tokenizacgdo
Filt
Pak-Paroubek [58] | 2010 Twitter Genérico firagem
Tokenizagdo
Filt
Wang et al. [20] 2012 Twitter Eleicdes I rargem
Tokenizacgdo
2.2.2 Tipos de Representacdo de Informacées

Na literatura, diversos modelos sao empregados para representar dados n3o estruturados
em tarefas de classificacdo de sentimento [59, 60, 16]. Em abordagens de AM [61, 16], a definicdo
dos modelos é a chave central para se obter resultados de qualidade na predicao dos dados. Ge-
nericamente, existem duas maneiras de se representar informacGes para algoritmos de aprendizado
de maquina: representacio local e representacdo distribuida. Estes dois tipos de representacao
serdo apresentados a seguir. Esta secdo serd encerrada com a apresentacdo da Tabela 2.3, tra-
zendo um comparativo entre diversos trabalhos que utilizaram diferentes formas de representacao

de informacdes, bem como algumas outras particularidades destes.

» Representacao Local: Neste tipo de representacao cada elemento é representado por di-
mensoes especificas para descrever cada elemento do dominio, resultando assim em uma
representacdo esparsa. Neste esquema utiliza-se um vocabuldrio com tamanho n contendo
todos os elementos que deseja-se mapear. O tamanho desse vocabulario varia de acordo com
o corpus ou linguagem utilizada. Abaixo s3o apresentadas diferentes estratégias utilizadas na

montagem deste tipo de representacao:

1. N-gramas: um n-grama é uma unidade formada por uma sequéncia de n tokens, os

quais podem ser caracteres, letras ou palavras. Este tipo de representacao pode ter um
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bom resultado na tarefa de classificar opinides pois, através deste método, é possivel
incorporar a analise um determinado contexto de palavras. Muitas vezes este tipo de
representacdo é utilizado como parte do conjunto de atributos utilizados em tarefas de
classificacdo [16]. Abbasi [62] propde a utilizagdo de n-gramas para diferentes bases como
palavras, letras, digitos e etiquetas morfossintaticas, mostrando que este tipo de atributo
é bastante informativo, e também importante, na captura de estilos de linguagem em
textos positivos e negativos. E comum a utilizacdo de uma representacdo hibrida de
n-gramas, a qual pode conter unigramas (tokens (nicos), bigramas (conjunto de dois
tokens) e trigramas (conjunto de trés tokens), ou ainda outra combinacdo de tokens.
Na Tabela 2.2 sao apresentados exemplos de representacdo n-grama a nivel de palavra

e caractere.

Tabela 2.2 — Exemplos de estruturas n-gramas para a sentenca "ser ou ndo ser".

Estrutura Palavra Caractere
Unigramas ser, ou, nao s, e r o0, u,n, 3o, _
) . . se, er, r_, _0, ou,
Bigramas ser ou, ou n3o, n3o ser s
_S,u_, _n, n3, 3o, o_
. . . _se, ser, er_, r_o, _ou, ou_,
Trigramas ser ou ndo, ou n3o ser T
u_n, _na, ndo, do_, o_s

Uma das dificuldades quando utiliza-se n-gramas como representacdo é a definicao do
nimero de tokens que represente bem as informacdes das sentencas que serdo analisa-
das. Normalmente utiliza-se bigramas quando o contelido a ser analisado é pequeno e

trigramas quando o conjunto é grande (com milhdes de palavras).

Pang et al. [16] reportaram que unigramas superam o resultado de bigramas em tarefas
de AS. Neste trabalho, a utilizacdo de unigramas alcancou um resultado de 82.9% de
acuracia, ao passo que a utilizacdo de bigramas resultou em uma acurécia de 77.1%,
ambos os testes utilizando uma base de review de filmes, SVM como classificador. Con-
trariando os resultados apresentados por Pang et al. [16], Dave et al. [63] comprovam
que, sob algumas configuracdes e aplicando algumas técnicas no trato dos dados, bigra-
mas e trigramas atingem um melhor resultado do que unigramas. Neste experimento
foi utilizado SVM para realizar a classificacdo de reviews de produtos, provenientes do
site da Amazon®® e CNET!. O resultado reportado foi uma acuracia de 87.2% com a
utilizacdo de bigramas e 81.1% com unigramas, ambos aplicando o algoritmo SVM como
classificador. Pesquisas anteriores, como Pang e Lee [10] e Wiebe et al. [64], mostram
que a utilizacdo de 4-gramas ou mais é redundante, causando ruido e diminuicdo da
eficiéncia do processo.

Outro ponto que pode ser explorado quando da montagem de estruturas n-gramas é
a influéncia da posicao em que a palavra se encontra em uma sentenca. Mukherjee

e Bhattacharyya [65] sugerem que palavras que aparecem em certas posicdes no texto

Bhttp://www.amazon.com/
Yhttp:/ /www.cnet.com/
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carregam mais sentimentos ou peso do que palavras que aparecem em outras posicoes.
Esta afirmacdo apoia-se no processo de Recuperacdo de Informacao, onde as palavras
que aparecem em determinados topicos, tais como titulos e resumos, tém um peso maior
do que aquelas que aparecem no corpo do documento. Um exemplo que ilustra esta

situacdo de influéncia no sentimento pode ser verificado no texto abaixo:

"Nosso passeio deveria ter sido bom! Reservamos um hotel muito bonito e
agradavel, com uma linda vista e com um atendimento aceitavel, e ainda com
uma comida que parecia ser deliciosa. A distancia entre o hotel e a cidade era
curta, entdo estariamos bem dispostos para conhecer o lugar. Porém a viagem

foi péssima, cansativa e estressante!”

No exemplo acima, mesmo o texto contendo muitas palavras positivas, presentes em
quase todo o texto, o sentimento geral pode ser classificado como negativo. Isto ocorre
porque as Ultimas palavras presentes no texto sdo cruciais na definicdo do sentimento do
mesmo. De maneira geral, palavras pertencentes as n primeiras sentencas e as m ultimas
sentencas em um texto tém um peso crucial na determinacdo do sentimento. Pang e
Lee [16] e Kim e Hovy [66] sdo exemplos de trabalhos que aplicaram esta ponderagdo

espacial na codificacdo dos vetores de atributos.

Bag-of-words: o nome deste modelo praticamente explica como esta representacdo
funciona, ou seja, a representacdo é criada como uma "sacola” de palavras, n3o consi-
derando nenhuma relacao semantica entre as palavras, somente a sua ocorréncia ou nao
no texto. Segundo Bifet e Frank [61], o texto passa a ser um conjunto de palavras sem
levar em consideracao a ordem em que estas palavras ocorrem no texto.

Nesta representacdo, cada palavra é colocada unicamente nesta "sacola”, e em seguida,
para cada sentenca, deve-se percorrer este vetor de palavras, colocando 1 quando esta
palavra estd presente na sentenca e 0 quando estd ausente, conforme apresentado na
Figura 2.6(a). Outro modo de montar esta estrutura é utilizar um contador para cada
palavra, ou seja, em cada sentenca deve-se contar quantas vezes cada palavra aparece,
conforme apresentado na Figura 2.6(b). Para montar os exemplos de representacdo

mostrados na Figura 2.6 foram utilizadas as trés sentencas abaixo:

(a) "Meu carro é azul e meu avido é vermelho.”
(b) "Comprei meu carro vermelho e meu carro azul ontem.”

(c) "Ontem choveu.”

Na literatura, este é um dos modelos mais utilizados para representacao de palavras
[67, 68, 69, 70]. Entretanto, este tipo de representacdo avalia somente a ocorréncia ou
ndo de uma palavra no texto, ou seja, ndo considera nenhuma relacdo semantica entre
elas, analisando somente a presenca ou nao das palavras no texto. Assim sendo, frases
que possuem significados diferentes podem ter a mesma representacdo se as mesmas
palavras forem utilizadas. Este tipo de problema pode ser identificado nas sentencas

abaixo:
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Sentenga /

palavra
Sentenca 1 1 1 1 1 0 1 0 0 1 1
Sentenga 2 1 1 0 1 1 1 1 0 0 1
Sentenga 3 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0

Sentenca /

palavra
Sentenga 1 2 1 1 1 0 1 0 0 1 1
Sentenca 2 2 2 0 1 1 1 1 0 0 1
Sentenca 3 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0

(b) Bag-of-words por frequéncia.

Figura 2.6 — Exemplo de bag-of-words por presenca e bag-of-words por frequéncia.

(a) "Contrariando o surreal Jodo, este filme é estranho mas adoravel.”

(b) "Contrariando o surreal mas adoravel Jodo, este filme é estranho.”

O sentimento geral da primeira frase pode ser considerado positivo, ao passo que a
segunda frase apresenta conotacdes de sentimento negativo. Abordagens baseadas em
bag-of-words ndo fariam esta distincdo, pois o conjunto de palavras seria 0 mesmo para

ambas as sentencas e as duas frases seriam classificadas com a mesma polaridade.

Representacao a nivel de caractere: este é o tipo de abordagem com o mais baixo
nivel possivel, ou seja, o aprendizado é feito utilizando as menores particulas que sado
utilizada na montagem de textos ou sentencas: as letras, numerais e pontuacdo. Este
modelo utiliza um alfabeto de tamanho m para a linguagem de entrada, e ent3o cada
caractere é quantificado na forma de 1-para-m. Conforme apresentado por Zhang et
al. [71], este tipo de representacdo n3o considera nenhum conhecimento sobre pala-
vras, frases e sentencas ou qualquer outra estrutura semantica ou sintatica associadas a
linguagem. Este tipo de representacdo é particularmente Gtil quando se deseja realizar
tarefas que cunho sintatico, pois os padroes encontrado nos caracteres das palavras estdo
mais relacionados a sua func3o sintatica [72]. A Figura 2.7 apresenta um exemplo deste

tipo de representacao.

A principal evidéncia que motiva a utilizacdo deste tipo de representacao em tarefas de
PLN é a facilidade que este modelo tem de lidar com o problema de "palavras desco-
nhecidas”, o qual é enfrentado pelas demais representacées que baseiam-se em palavras.
Basicamente, este problema refere-se a aparicao de palavras que n3o estdo mapeadas no
vocabulario que se estd analisando. Representacoes a nivel de caractere possuem facili-

dades ao contornar este problema, pois o vocabulario possivel de caracteres é mintsculo
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abcdefghijklmnopgrstuvwxyz.
ojo|ojo|o|o|o|o|o|e|o|o|1|o|ofo|o|o|e|o|o|e|a|o|o|o]o
ojo|o|o|1|e|e|o|o|e|o|o|o|o|ofo|o|ofo|o|o|e|o|o|o|o]o
o|lo|ojo|o|o|e|ofo|o|o|o|o|o|o|o|ofofojo|1|o|o|ofojo|o
o|o|o|o|o|o|e|ofo|o|o|o|o|o|o|o|ofo|ojo|o|o|o|o|ojo|o
ofo|1|o|o|e|o|o|o|e|o|e|o|o|ofo|o|ofe|o|o|e|o|o|o|o]o
1|o|c|o|e|o|o|o|ofo|e|o|e|o|o|o|o|o|ojo|o|o|olofofofo
o|o|o|o|o|o|e|ofo|o|o|o|o|o|o|o|ofo|1|o|o|o|o|ofo|o|o
o|lo|ejo|o|o|e|ofo|e|e|e|o|o|o|o|ofofa|o|o|o|e|ofo|o|o
ofo|ojo|ojo|o|o|o|o|o|o|o|o|1|{o|o|ofo|o|o|e|o|o|a|o]o
o|lo|ojo|o|o|e|ofo|o|o|o|o|o|o|o|ofofojo|o|o|ofofojo|o
i1|o|c|o|o|e|o|o|ofo|e|o|o|o|o|o|o|o|olo|o|o|ofofofofo
o|lo|o|o|o|o|e|ofo|o|o|o|o|o|o|o|ofofojo|o|o|ofofo|1|o
o|lo|ojo|o|o|e|ofo|o|o|o|o|o|o|o|ofofojo|1|o|ofofo|o|o
o{o|o(O|O|O(CO|O|O|O({O|{2|O(0O|O|O|O|O|O|O|O(O|O|O|O|O|O
o|lo|o|o|o|o|e|ofo|o|o|o|o|o|o|o|ofofojo|o|o|ofofofo|L

Figura 2.7 — Representacao a nivel de caractere para a sentenca "meu carro azul.”.

se comparado ao universo possivel de palavras. Entretanto, a montagem de estruturas
neste nivel é bastante desafiadora, pois as relagdes entre formas (caracteres) e funcdes

(sintatica e semantica) na linguagem podem ser bastante obscuras [72].

» Representacao Distribuida: Nesta forma de representacdo, cada palavra é representada por
um vetor de valores continuos. O tamanho (nimero de dimensGes) destes vetores utilizados
para representar as palavras é um hiper parametro a ser definido. Esta estratégia possibilita que
o vocabuldrio seja representado inteiramente por uma matriz que é calculada anteriormente
(ou durante) a execugdo do algoritmo em questdo. Deste modo, é possivel selecionar a
representacdo distribuida de cada palavra a partir do produto interno entre a sua representacao

local e essa matriz.

1. Word-Embeddings: a representacdo conhecida como word-embeddings consiste ba-
sicamente em representar uma palavra através de um vetor de pesos em um espaco
n-dimensional, criando assim uma representacao densa da mesma. Além disso, palavras
que aparecem em contextos semelhantes tendem a se concentrar em uma mesma re-
gido espaco-vetorial. Ainda, esta representacdo possibilita a aplicacdo de algebra vetorial

simples para buscar relacoes entre determinadas palavras.

Os valores utilizados na representacdo de cada vetor de palavra s3o inicializados de forma

aleatéria. No metdédo word2vec [73], por exemplo, os vetores de cada palavras s3o

1 1

—547 5], onde d representa o nimero

randomicamente inicializados com valores entre |

de dimensdes utilizados na representacao.

A matriz que representa o vocabulario é calculada em uma etapa de treinamento nao-
supervisionado, onde um determinado nimero de atributos (n® de dimensdes) é apren-
dido. Segundo Collobert [74], esses atributos aprendidos correlacionam as palavras atra-

vés de propriedades semanticas e sintaticas. Neste treinamento basicamente busca-se
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maximizar o log da verossimilhanca da probabilidade de uma determinada palavra dado
o seu contexto local, segundo a Férmula 2.3. Uma vez aprendida, essa matriz pode ser
refinada durante o aprendizado da tarefa em questdo através do algoritmo backpropaga-

tion.

IN P
L(61,05) = > log P(w;|wfeme*) (2.3)

i=1
onde wf°"e* denota o contexto local da palavra w;, |[NP| é o nimero de palavras
de todo o conjunto de dados e 6; and 6, sao, respectivamente, a representacdo word-
embedding e os parametros na RNA [75]. O modelo mais difundido deste tipo de repre-
sentacdo é o word2vec [73], o qual vem atraindo a atencdo da comunidade académica
[76, 77].

Apbs apresentadas as principais formas de se representar informacdes para tarefas de PLN,
a Figura 2.8 exemplifica de forma simplificada as diferencas entre representac3do local e distribuida,
ao passo que a Tabela 2.3 apresenta um comparativo sobre a utilizacao destas representacdes em

diferentes trabalhos.

Representagdo Local Representacdo Distribuida
carro azul meu D1 D2 D3 D4

meu | 0 0 1 meu| 05 19 0.1 0.8
carro| ] 0 0 carrol 1.4 0.3 0.2 1.2
azul | O 1 0 azul |06 1.0 19 0.0

Figura 2.8 — Comparativo entre Representacdo Local (BOW) e Distribuida (n° de dimensdes definido
aleatoriamente) para a sentenca "meu carro azul”. No exemplo, destaca-se o vetor utilizado para
representar a palavra "azul".

2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais sao estruturas computacionais que procuram simular ou reproduzir em pe-
quena escala o funcionamento do cérebro humano [80]. Este tipo de algoritmo pretende simular o
sistema nervoso, o qual contém um conjunto de neur6nios que se comunicam através de axonios e
dendritos. Os dendritos sdo ramificacdes que recebem sinais elétricos de outros neurdnios, que sao
transmitidos pelo axdnio. A ligacdo entre um axdnio e um dendrito é conhecida como sinapse. As
sinapses s3o, portanto, as unidades que medeiam as interacdes entre os neurdnios [80], podendo

estas ser excitatdrias ou inibitdrias.

Conforme apresentado em [81], as Redes Neurais Artificiais (RNA ou RN) sdo sistemas

computacionais distribuidos compostos de unidades (neurdnios) de processamento simples, densa-



Tabela 2.3 — Uso de diferentes tipos de representacdo de informacdes em experimentos de AS.

Trabalho Ano | Classificador Fonte Dominio Representacao
Unigramas
NB Review de Bigramas
Pang e Lee [16] 2002 ME IMDb . grar
SVM filmes Adjetivos
POS
NB Unigramas
Go et al. [57] 2009 ME Twitter Genérico Bigramas
SVM POS
Pak e Paroubek [58] 2010 MNB Twitter Genérico Un.lgramas
Bigramas
Wang et al. [20] 2012 NB Twitter EleicSes Unigramas
Smailovi¢ et al. [78] 2014 SVM Twitter Genérico Bigramas
Amazon e Review de
Kim [79] 2014 CNN RottenTomatoes pro.dutos Word-Embedding
e filmes
. . Copa do Unigramas
Barnaghi et al. [22] 2015 BLR Twitter Mundo 2014 Bigramas
Severyn e Moschitti [1] | 2015 CNN Semeval 2015 Genérico Unigramas
Review de
Zhang et al. [71] 2015 CNN Amazon Caractere
produtos
Esta Dissertacdo 2017 CNN Twitter Genérico Caractere
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mente interconectadas. Estes neur6nios, os quais computam funcdes matematicas, estdo dispostos
em uma ou mais camadas, interligados por um grande nimero de conexdes. Na maioria das ar-
quiteturas, estas conexdes, que simulam as sinapses bioldgicas, possuem pesos associados, os quais
ponderam a entrada recebida por cada neurdnio da rede. Os pesos podem assumir valores positivos
ou negativos, dependendo do comportamento da conexdo ser excitatdrio ou inibitério. Os pesos tém

seu valores ajustados em um processo de aprendizado e codificam o conhecimento adquirido pela
rede [82].

Geralmente, uma Rede Neural bésica possui a seguinte estrutura:

Uma camada de entrada, composta por varias unidades, de acordo com o nimero de atributos
(features) para representar os dados;

» Uma ou mais camadas intermediarias, compostas por neuronios responsaveis pela definicdo

das relacoes nao lineares entre as unidades de entrada e saida;

Uma camada de saida que fornece a resposta do sistema;

LigacGes entre as varias camadas, responsaveis pela propagacdo dos sinais entre as camadas.

Esta arquitetura pode ser identificada na Figura 2.9, onde sdo apresentados a rede trés
valores de entrada [x1, x2, x3], uma camada intermediaria contendo quatro neurdnios [h1, h2, h3,
h4], as conexdes [w] que ligam a camada intermediaria as entradas e a saida, finalizando com uma
unidade de saida [y].

Cada
neuronio gera uma saida com base na combinacdo dos sinais de entrada recebidos dos neurénios os

O neur6nio pode ser considerado o elemento processador de uma Rede Neural.

quais este esta conectado. A saida de um neurdnio é, na maio parte dos modelos, o resultado de

uma funcdo de ativacdo aplicada a soma ponderada dos dos valores de entrada.

A Figura 2.10 apresenta uma arquitetura simples de um neurdnio artificial. Na imagem,

os valores de entrada x sofrem o estimulo dos pesos w. Em seguida, os valores resultantes desta
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Figura 2.9 — Estrutura basica de uma Rede Neural.

Entrada

Pesos

®

)
;\%@,‘&
w g

®

Figura 2.10 — Neuronio artificial.

combinacdo sdo computados conforme a Férmula 2.4 e o resultado é aplicado em uma funcdo de

ativacdo f(a).

=1

Conforme apresentado por Haykin [83], existem trés tipos de funcdes de ativacdo que sdo
mais utilizadas: Funcdo Linear em partes (Eq. 2.5), Funcdo Limiar ou Sinal (Eq. 2.6) e Funcgdo
Sigmoide (Eq. 2.7).

» Funcao Linear em partes: Este tipo de funcdo pode ser considerado uma aproximacao de

um amplificador ndo-linear, conforme apresentado na Figura 2.11(a).

1 seaZ%
fla)=4q a sei>a>—3 (2.5)
0 sea<—3
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Funcdo Limiar (Sinal): Baseia-se na propriedade tudo-ou-nada, proposta por McCullock e
Pitts [84], possuindo uma fronteira de decisdo abrupta. A saida do neurdnio assume valor 0
quando o seu resultado for negativo e 1 caso contrario. A Figura 2.11(b) apresenta o grafico

desta funcao.

fla) = 1 sea>0 (2.6)

0 sea<0

Funcdo Sigméide: E uma das funcdes de ativacio mais utilizada na construcio da RNA.
Possui uma forma de "s”, monotonamente crescente, que exibe um balanceamento adequando
entre comportamento linear e n3o-linear. Este tipo de funcdo representa uma aproximacao
continua e diferenciadvel da funcao limiar. O grafico desta funcdo pode ser visualizado na

Figura 2.11(c).
1

= 2.7
1+e @ (2.7)

f(a)

Funcdo ReLU: Proposta por Nair e Hinton [85], esta funcdo de ativacdo tornou-se a mais
utilizada em arquiteturas modernas de RNA. Basicamente, a ReLU zera entradas inferiores
a zero e retorna o mesmo valor caso receba uma entrada positiva, conforme apresenta a
Figura 2.11(d).

23.1

f(a):{o sea <0 (2.8)
a sea>0
f(a) f(a) f(a) f(a)
//_
a a a a
(a) Linear em partes (b) Limiar (c) Sigmoide (d) ReLU

Figura 2.11 — Exemplos de funcGes de ativacao de um neurénio.

Perceptron e Multi-layer Perceptron

O modelo de RNA construido somente com um neur6nio, conhecido como Perceptron,

possui diversas limitacdes. Conforme apresentado por Minsky [86], este tipo de algoritmo ndo

consegue classificar dados que n3o sdo linearmente separaveis, como o operador XOR. Assim sendo,
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desenvolveu-se outra topologia de rede, com mais neuronios e camadas, conhecida como Multi-
layer Perceptron (MLP), a qual consegue lidar com dados n3o separaveis linearmente. Conforme
apresentado por Hornik et al. [87], uma MLP é um aproximador universal, pois consegue aproximar

qualquer funcio com um certo grau de acuracia®®.

Em uma MLP, a primeira camada é composta pelos valores de entrada da rede, seguida
por uma ou mais camadas escondidas e finalizando com camada de saida da rede. O modelo mais
simples de uma MLP consiste em: cada camada [ é totalmente conectada com as camadas [-1 e
[+1, produzindo um vetor de saida y(l), dado o vetor de saida da camada anterior y(l_l). A saida de
uma camada é calculado aplicando uma funcdo de ativacao para todos os neurénios desta camada,
conforme apresentado na Equacdo 2.4. Alguns autores classificam a camada de entrada como sendo
a primeira camada da rede (/1), entretanto outros consideram que o conjunto de entrada n3o faz
parte da rede (lp). No decorrer deste trabalho serdo apresentadas estruturas onde os dados de
entrada nao fazem parte da estrutura da rede, ou seja, os dados de entrada localizam-se na camada
lo.

232 Treinamento

O treinamento de uma RNA busca encontrar o conjunto de pesos que classificardo as
instancias de testes com o menor erro possivel. Para isto, um dos algoritmos de aprendizado mais
difundido é o backpropagation [88], o qual corrige os pesos da rede buscando aproximar o valor
de saida e um valor esperado. Basicamente, o treinamento de uma MLP divide-se em duas fases:
Forward e Backward. Conforme Carvalho e Ludemir [89], podemos definir estes passos da seguinte

maneira:

Forward

Entrada

Saida

O
O

Backward

Figura 2.12 — Treinamento de uma MLP com backpropagation.

15Relac3o de proximidade entre o resultado esperado e o real valor obtido na execuc3o de um determinado algoritmo.
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= Fase forward:

1. A entrada é apresentada a primeira camada da rede (ly);
2. Para cada camada [; (i > 0):

2.1. Os valores de saida do neurénio da camada /; irdo alimentar a entrada da camada [;;1,

ou seja, serdo os valores de entrada para a préxima camada;

3. Os valores provenientes da ltima camada serdo comparados com os valores desejados;
» Fase backward:

1. Partindo da dltima camada (/,,) da rede até a primeira (lo):

1.1. Os neurdnios artificiais da camada [, (camada atual) devem ajustar seus pesos a fim de
reduzir o erro;

1.2. O erro de um neurdnio das camadas intermediarias (51,n—1), serd calculado utilizando os
erros retropropagados dos neurdnios pertencentes as camadas seguintes, os quais estdo

conectados a ele, ponderando-se pelo peso das conexdes entre eles;

O backpropagation procura minimizar o erro obtido pela rede realizando ajustes nos pesos e
limiares para que estes atendam as coordenadas de pontos mais baixos da superficie de erro
[89]. A diminuicdo do erro de uma rede indica que a mesma estd mais préxima da configu-
racdo ideal (convergéncia). Esta tarefa pode ser realizada através do método de gradiente

descendente.
» Algoritmo backpropagation:

1. Inicializar a rede (pesos e parametros);
2. Repetir até atingir critério de parada®®:
2.1. Para cada instancia do conjunto de treino:

2.1.1. Calcular a saida (S) da rede utilizando a fase forward,

2.1.2. Comparar a saida (S), calculada no passo anterior, com as saidas desejadas;

2.1.3. Realizar atualizacao dos pesos utilizando a fase backward,;

Apbs o processamento de todas as instancias de treino e finalizada a atualizacdo dos pesos,
conclui-se a execucio de uma épocal’ do treinamento. Um dos diversos pardmetros que devem
ser definidos previamente no backpropagation é o « (alpha). Este pardmetro regula a taxa de
atualizacao dos pesos sinapticos. Caso o valor definido para « seja muito pequeno, o treinamento
demorard mais. Ainda, dependendo dos valores iniciais dos pesos, o treinamento podera ficar preso
em um minimo local. Dentre as diversas variacoes do backpropagation, as mais conhecidas s3o:

Quickprop [90], Levenberg-Marquardt [91], momentum de segunda ordem [92] e Rprop [93].

160 critério pode ser o atingimento de um erro pré-definido ou a execucdo do algoritmo por um niimero pré-definido
ciclos.

17Uma época consiste no intervalo correspondente a apresentacio de todos os vetores de treino 3 camada de
entrada de uma MLP.
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233 Regularizacao

Por décadas, o treinamento de Redes Neurais profundas, com muitas camadas escondidas
e com muitas conexdes, poderia ndo alcancar o resultado esperado. O insucesso no treinamento era
frequente pois ocorriam problemas como overfitting'®, convergéncia lenta e outros problemas [94].
Deste modo, diversas técnicas foram desenvolvidas e testadas. Abaixo s3o apresentadas algumas

das principais alternativas para contornar estes problemas.

1. Dropout: Recentemente, uma técnica conhecida como dropout [95] demonstrou uma me-
lhora significativa em diversas tarefas como a classificacdo de imagens [96]. Basicamente,
uma funcao dropout consiste em definir alguns neurdnios para zero, respeitando uma taxa
probabilistica p (normalmente varia entre 0.25 e 0.50, ou pode ter valores ainda mais agressi-
vos como 0.75 ou 0.80) para que isto ocorra, durante a fase de treinamento de uma RNA. Na

fase de teste, esta operacdo ndo ocorre e o valor de cada neurdnio é calculado normalmente.

A aplicacdo desta desta técnica cria a ideia de treinar diversas sub-arquiteturas derivadas da
arquitetura original. Ao desligar um neur6nio, todas as suas conexdes também sao temporaria-
mente desligadas, sejam estas de saida ou entrada. Desta forma, a informacdo pode percorrer
diferentes segmentos (neurdnios e suas conexdes) da RNA durante a fase de treinamento. Na

Figura 2.13 é possivel visualizar um exemplo de como funcionaria esta técnica em uma RNA.

(a) Funcionamento de uma Rede Neural sem apli- (b) Funcionamento de uma Rede Neural com apli-
cacdo de dropout. cacdo de dropout.

Figura 2.13 — Funcionamento da técnica dropout em uma Rede Neural com uma camada escondida.
Os neurdnios azuis estdo ativos, ao passo que os neurdnios cinzas representam os inativados pela
funcao.

18Este problema ocorre quando o modelo fica muito ajustado ao conjunto de treino, passando a n3o generalizar
bem os dados.
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Conforme apresentado por Srivastava et al. [97], uma RNA que utiliza uma camada com
dropout é capaz diminuir substancialmente o erro de generalizacdo numa grande variedade de
tarefas de classificacdo se comparado ao treinamento com outros métodos de regularizacdo.
De forma geral, o efeito gerado pela aplicacdo desta técnica é tornar a rede menos sensivel
a pesos especificos, fazendo com que esta fique mais suscetivel a melhorar seu poder de
generalizacdo, evitando assim o overfitting dos dados. Este cenario é confirmado no trabalho
de Kim [79], onde este demonstra que a aplicacdo de uma funcdo dropout em uma Rede

Neural Convolucional pode aumentar o seu desempenho de 2% a 4% sem causar overfitting.

2. RelLU: Durante muito tempo, a utilizacdo de funcdes sigmoidais era um consenso no que
tange aplicacdes de RNAs. Porém, Nair e Hinton [85] propuseram o uso de uma alternativa
mais simples, a funcdo de ativacio retificada linear (Equacdo 2.8). Assim sendo, os neurdnios
que usam essa funcdo de ativacdo sdo chamados de unidades retificadoras lineares (ReLU, do
inglés Rectified Linear Units). Basicamente, a RelLU zera entradas inferiores a zero e retorna o
mesmo valor caso receba uma entrada positiva. Redes Neurais Convolucionais que utilizam a
funcao ReLU tém um tempo de treinamento reduzido se comparado ao uso da funcao tangente
hiperbdlica [96].

Na proxima secdo deste capitulo serd apresentada uma topologia de RNA que faz parte

do conjunto de algoritmos conhecidos como Redes Neurais profundas'®.

234 Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNN, do inglés Convolutional Neural Networks) foram
propostas por LeCun et al. [98, 99]. Esta arquitetura, que é uma variacdo da MLP, foi inspirada no
funcionamento do cértex visual, onde os neurdnios das regides iniciais sdo responsaveis por detectar
formas geométricas simples na imagem, como cantos e bordas, ao passo que os neurdnios das regides
finais detectam formas graficas mais complexas. Este processo se repete através das regides até
que os neurdnios da regido final tém a atribuicdo de detectar caracteristicas de mais alto nivel de

abstracdo, tais como faces ou objetos especificos [100].

Este tipo de rede é utilizada quando se deseja encontrar informacdes importantes que estdo
implicitas em um conjunto de dados, através de operacdes de Convolucdo e Pooling. O objetivo
deste processo é diminuir a quantidade de parametros que devem ser aprendidos pelo classificador,
pois, conforme apresentado por Hinton et al. [95], esta reducdo é importante para diminuir a

complexidade e o custo do treinamento. A Figura 2.14 exemplifica a arquitetura de uma CNN.

» Camada Convolucional: Uma camada de convolucdo é composta por diversos neuronios,

sendo cada um destes responsavel por aplicar um filtro em um determinado pedaco da matriz

19Redes Neurais profundas sio diferentes tipos de RNA, as quais normalmente contam com muitas camadas
escondidas e realizam diferentes operacGes em diversas partes de sua estrutura.
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Figura 2.14 — Arquitetura de uma CNN.

de entrada. Uma convolucdo consiste na aplicacdo de uma série de "filtros” deslizantes em
toda a extensdo da matriz de entrada, e o resultado da aplicacdo destes filtros é conhecido
como feature map [98]. De modo geral, podemos considerar os pardmetros das camadas
convolucionais como um conjunto de n filtros capazes de aprender. Estes filtros, os quais
ndo precisam ser muito grandes, percorrem toda a matriz de entrada, O tamanho de cada
deslocamento de um filtro é chamado stride. Diferenciando-se da arquitetura de uma MLP
classica, onde cada neurdnio é conectado a todos os neurdnios da camada anterior, em uma

CNN apenas um subconjunto de entradas é conectado a cada neurdnio.

Camadam-1 Camada m Camadam+1

Figura 2.15 — Mapeamento de neurénios em um filtro convolucional.

Conforme mostrado na Figura 2.15, para cada filtro, cada neur6nio da camada m é conectado
somente a um subconjunto de tamanho fixo da camada m-1. O valor do neurdnio da camada
m é obtido através da soma de todos os resultados da multiplicacdo de cada neurbnio de m-1
coberto pelo filtro e um parametro fixo. Logo, cada filtro aplica a mesma matriz de pesos
em toda a extens3o dos dados de entrada. Os valores dessa matriz de pesos também serao
aprendidos durante o treinamento (via backpropagation) considerando a média dos gradientes

dos pesos compartilhados.

Camada Pooling: Uma camada de pooling implementa uma funcdo n3o-linear de subamos-

tragem com o objetivo de diminuir a dimensionalidade e capturar pequenas invariancias [101].
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Basicamente, esta técnica reduz a dimensionalidade de um mapa de caracteristica fornecido
como entrada e produz outro mapa de caracteristica, criando assim uma espécie de resumo do
primeiro. A cada filtro, é selecionado o maior valor presente (max-pooling, vide Equacdo 2.9)
ou entdo é calculada a média dos valores presentes (average-pooling, vide Equacdo 2.10). A
Figura 2.16 ilustra como esta operacdo ocorre. Ainda, conforme apresentado por Collobert et
al. [74], é possivel manter somente o maior valor para cada filtro, em um processo intitulado

pelos autores como max-overtime pooling.

g(u) = max(uy,uy, ..., uy,) (2.9)

glu) = =t (2.10)

A aplicacdo de pooling agiliza o treinamento e reforca a robustez da CNN em relacdo a
posicdo e tamanho das caracteristicas mais importantes dos dados de treinamento. Assim
sendo, mesmo que as informacdes determinantes na definicido da classe de uma instancia
estejam em uma determinada posicdo da matriz de entrada ou tenham um tamanho diferente
entre as instancias, a CNN conseguira capturar estes atributos e classificar corretamente os
dados.

Figura 2.16 — Exemplo de max-pooling com deslocamento 2x2 sem sobreposicao.
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3. ABORDAGEM PROPOSTA

Neste Capitulo serao apresentados os modelos propostos. Primeiramente sera introduzida
a representacao a nivel de caractere, que foi o método escolhido para apresentar os dados a CNN. Na
sequéncia serdo apresentadas as trés arquitetura de CNN propostas, bem como suas parametrizacoes.
Por fim, serdo apresentados os trabalhos relacionados. Como nao existe nenhuma abordagem que
utilize representacao a nivel de caractere com Redes Neurais Convolucionais para realizar a Anélise
de Sentimento de dados multi-linguais, foram elencados diferentes trabalhos que, de alguma forma,
possuem determinados pontos convergentes com os modelos propostos, seja pela representacao,

pela tarefa ou pelo algoritmo utilizado.

3.1 Representacao de Informacodes

Ja é consenso que uma boa e correta representacdo dos dados influencia diretamente no
resultado da classificacdo. Desta forma, faz-se necessario desprender um certo tempo na preparacado
dos dados. A aplicacdo de uma etapa de pré-processamento de dados visa eliminar possiveis ruidos, os
quais podem distorcer a forma como os dados serdo estruturados e ent3o apresentados ao algoritmo

classificador.

Conforme apresentado na Secdo 2.1.3, quando se utiliza dados oriundos de redes sociais,
enfrenta-se um problema caracteristico deste tipo de ambiente: o internetés. Em abordagens que
usam representacoes a nivel de palavras, normalmente aplica-se uma etapa de pré-processamento.
Nesta etapa procura-se eliminar ruidos e deixar o conjunto de dados o mais uniforme possivel.
Como nao se respeita regras na escrita destas mensagens, as palavras podem ser escritas de formas
diferentes, seja por abreviaturas ou mesmo erros ortograficos. Desta forma, a mesma palavra pode

estar representada de diferentes formas, o que aumenta o espaco dimensional dos atributos.

Para representar os dados na arquitetura de CNN proposta, foi utilizado o tipo de repre-
sentacdo onde considera-se as menores particulas utilizadas na formacdo de palavras e textos: os
caracteres. Recentemente este tipo de representacdo ganhou destaque no trabalho de Zhang et al.
[2], o qual serd apresentado na Secdo 3.3, onde utilizou-se estas estruturas juntamente com Redes

Neurais Convolucionais para diferentes tarefas de PLN.

Basicamente, nesta abordagem todos os caracteres ¢; € {cy,co,...,¢,} da mensagem T
s3o mapeados para uma matriz binaria de tamanho m x 7, onde V é o alfabeto com n caracteres.

A Figura 3.1 apresenta como seria a representacdo 2d para a sentenca "/ can do it".

No presente trabalho foram utilizadas mensagens extraidas da rede social Twitter. Uma
caracteristica desta plataforma é possuir um limite maximo de 140 caracteres para cada mensagem
postada. Assim sendo, quando utiliza-se mensagens do Twitter em abordagens com representacao

a nivel de caractere define-se o tamanho de entrada para m = 140. Nas instancias que possuem um
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Figura 3.1 — Representacdo a nivel de caractere para a sentenca "/ can do it".

tamanho inferior a 140 caracteres, preenche-se com zeros até que esta atinga o tamanho definido

para m.

Uma das vantagens deste tipo de abordagem se comparada a abordagens a nivel de palavra,
além de nao ser necessario realizar uma etapa de pré-processamento de dados, é o tamanho do
espaco dimensional dos atributos. Quando opta-se por uma abordagem que utiliza palavras para
representacdo das informacdes, o tamanho do vocabulario cresce a medida que sdo adicionadas novas
palavras neste conjunto. Ainda, quando deseja-se utilizar dados de diferentes linguas, o tamanho do
vocabulario de palavras é ainda maior, fazendo com que sejam necessarios mais recursos de hardware
e também um tempo maior para treinamento. Se tratando de abordagens a nivel de caractere, a
quantidade possivel de caracteres é drasticamente menor do que a quantidade de possiveis palavras.
Em outras palavras, mesmo com um limitado conjunto de caracteres, é possivel estruturar um

numero expressivo de diferentes palavras.

Para representar as informacGes para posterior apresentacao a Rede Neural Convolucional
foi utilizado um alfabeto contendo 26 letras, 10 niimeros e 34 simbolos, totalizando 70 caracteres
anicos. Foi escolhido o mesmo conjunto de caracteres utilizados no trabalho de Zhang et al. [2], o

qual pode ser visualizado na Figura 3.2.

abcdefghijklmnopgrstuvwxyz0123456789
- TN _@#S% N K -=<> () [1H}

Figura 3.2 — Alfabeto considerado na representacdo das informacdes.
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Com a possibilidade de se gerar uma expressiva quantidade de palavras com um limitado
conjunto de caracteres, esta abordagem torna-se de grande valia mesmo em cenéarios contendo mais
de uma lingua. Isto é possivel pois existem linguas que compartilham a maioria de seus caracteres.
Portugués, inglés, espanhol, alem3o ou tagalo sao exemplos de linguas que compartilham a mesma
estrutura sintatica e quase a totalidade de seus caracteres. Entretanto, no caso de considerar na
montagem da representacdo algumas linguas que sao um pouco mais complexas, como japonés ou
arabe, em uma andlise multi-lingual, o espaco vetorial de representacao sera maior. Neste cenario, o
vocabulario necessario para cobrir todos os caracteres dos textos e mapea-los para uma representacdo

matricial serd maior, podendo assim, afetar o tempo de treinamento do modelo.

3.2 Modelos

3.2.1 Conv-Char-R

Recentemente, Zhang et al. [2] alcancaram bons resultados utilizando Redes Neurais
Convolucionais para a Andlise de Sentimento. Este trabalho foi utilizado como inspiracdo para a
definicdo da arquitetura aqui proposta. Entretanto, buscou-se simplificar a arquitetura apresentada
pelos autores e estabelecer um conjunto ainda mais enxuto de parametros e configuracoes, de forma

que a qualidade na classificacdo fosse mantida e/ou que esta fosse minimamente afetada.

256 256 256 256 256 256 1024 1024 2 ]
N N N N N N [:] Convolution 7 xn
Conv-Char C P C ‘ P J C C C C ‘ P J D D S D Convolution 3x1
g g g g g g [:] Convolution 1x1
256 64 256 64 256 . 64 256 2 D Pooling 3x1
N N N ) )
Conv-Char-R C C P ‘ C ] C P || C @ x3 C P S [:] Dense
J ) C L J | softmax

Figura 3.3 — Arquiteturas com representacdo a nivel de caractere: Conv-Char[71] e Conv-Char-R.

Este modelo, o qual foi dado o nome de Conv-Char-R, simplificando a denominacdo
Convolutional Charater Reduced, é baseado no uso de filtros convolucionais 1 x 1 para aumentar a
n3o-linearidade do modelo ao reduzir a dimensionalidade dos tensores (neurénios), resultando em um
menor ndmero de pardmetros. A modificaco realizada na arquitetura proposta por Zhang et al. [2]
consiste na adicdo de convolucoes de tamanho 1 x 1 apds cada camada convolucional, exceto na
altima camada. Outra mudanca consiste na remoc¢do das camadas totalmente conectadas (densas),
onde os neurdnios oriundos da camada de pooling sao mapeados para as duas classes consideradas
na analise. A conexdo entre a camada de pooling e a camada de saida é totalmente conectada,
porém sem a existéncia de uma camada densamente conectada entre ambas. Também foi realizada

uma pequena modificacdo na segunda camada convolucional, adotando-se filtros 1 x 3 ao invés dos
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originais filtros de tamanho 1 x 7. Este ajuste na segunda camada convolucional implica em ~ 2.4x
menos parametros para serem aprendidos nesta camada. O modelo proposto, bem como aquele em

que o desenvolvimento da Conv-Char-R foi inspirado, podem ser observados na Figura 3.3.

3.2.2 Conv-Char-S

Com base na simplicidade e desempenho do modelo proposto por Kim [79], onde com
somente uma camada convolucional e uma camada de pooling conseguiu-se alcancar resultados
expressivos, novos testes foram realizados buscando simplificar ainda mais a arquitetura. Assim
sendo, foi criada uma nova arquitetura, ainda mais simples que a Conv-Char-R. N3o considerando
a camada de entrada da Rede como parte desta, a nova arquitetura de Rede Neural Convolucio-
nal proposta possui basicamente trés elementos: uma camada convolucional, uma camada de
max-overtime pooling e uma camada de saida. O modelo proposto intitula-se Conv-Char-S
(Figura 3.4), representando a aglutinacdo das palavras Convolutional, Character e Small. O modelo

recebe este nome pois a sua estrutura contém as seguintes caracteristicas:
1. Convolutional: possui uma camada convolucional, seguida de uma camada de pooling.
2. Character: a representacdo de dados utilizada é a nivel de caractere.

3. Small: possui uma estrutura muito enxuta e simplificada se comparada as demais arquiteturas

de CNN, podendo assim ser classificada como "pequena”.

n
i e R
: ! T
; B e —— : — [
Eh____ O O O ) E/’// EL_E [ N
L [me7et f
n L
L
\ 7 \ \
convolutional max-pooling dense
layer over time layer

Figura 3.4 — Arquitetura da Conv-Char-S, composta basicamente por trés componentes: (1) uma
camada convolucional com f campos receptivos 7xn; (2) uma camada de max-pooling-overtime
para selecdo das features mais importantes das sentencas; (3) uma camada totalmente conectada
que realiza um mapeamento linear da camada de pooling para a probabilidade de cada classe.
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A camada de entrada da CNN, a qual foi explicada na secdo anterior, recebe uma matriz
de entrada de tamanho m X n, onde m representa cada caractere de uma determinada instancia e n
é o alfabeto. Como esta arquitetura foi aplicada em dados extraidos do Twitter, e que possuem um
tamanho maximo de 140 caracteres, este foi o valor definido para m. O alfabeto, de tamanho 1 =
70, foi apresentado anteriormente na Figura 3.2. Assim sendo, a matriz de entrada possui tamanho
fixo de 140 x 70.

A segunda camada da Conv-Char-S realiza operacées convolucionais. Para a definicdo do
numero de filtros a serem utilizados nesta camada, a rede foi executada com diversas combinacdes de
ndmeros de filtros e taxa para regularizacdo (dropout). Nestes experimentos, buscou-se encontrar
uma combinacdo de nimero de filtros e regularizacao que obtivesse um resultado aceitavel sem

comprometer a simplicidade da rede (nimero de pardmetros).

#Filters #Filters
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Figura 3.5 — Desempenho da Conv-Char-S no conjunto de validacdo com diversas variacdes de
arquitetura. A esquerda é apresentado o impacto do dropout e o nimero de filtros considerando a
acuréacia obtida. A direita pode-se visualizar o impacto dos mesmos componentes considerando a
métrica F-measure.

N

Conforme observado na Figura 3.5, o nimero de filtros é diretamente proporcional a
acuracia do modelo, onde quanto maior o nimero de filtros convolucionais utilizados, maior é a
acuracia obtida. Em média, os modelos com mais de 512 filtros convolucionais obtiveram resultados
ligeiramente melhores, entretanto esta diferenca n3o foi superior a 3% (variando entre 0.73 e 0.76),
o que ndo justificaria a sua utilizacdo devido ao maior nimero de parametros treinaveis. Mesmo as
arquiteturas com mais de 512 filtros obtendo os melhores resultados, nesta arquitetura foi definido
uma quantidade de filtros f = 256, pois a utilizacdo deste nimero de filtros apresentou um resultado
satisfatorio no quesito Quantidade de Filtros versus Resultado. A escolha deste nimero de filtros
mantém a principal caracteristica deste modelo, que é possuir um baixo nimero de parametros
treindveis. O filtro deslizante possui tamanho fixo de 7x70. Desta forma, a cada 7 caracteres do
texto de entrada é gerado um feature map, conforme apresenta a Figura 3.6. Nesta camada foram
utilizados neurénios RelLU, os quais tiveram a sua matriz de pesos inicializados conforme descrito
por He et al. [102].

Apds a camada convolucional encontra-se a camada de pooling (Figura 3.7), a qual tem

por objetivo reduzir o niimero de features que precisam ser aprendidas pelo algoritmo e otimizar o
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Figura 3.6 — Camada convolucional do modelo proposto. O tamanho da matriz de entrada e o
numero de filtros convolucionais foram reduzidos para facilitar a visualizacao.

tempo de treinamento. Nesta camada, é aplicada uma operacdo de max-overtime pooling, a qual
foi proposta por Collobert et al. [74], e ganhou recente notoriedade em aplicacdes envolvendo PLN
devido aos bons resultados apresentados no trabalho de Kim [79]. A aplicac&o deste tipo de pooling
faz com que o nimero de features de saida desta camada seja exatamente proporcional ao nimero
de filtros aplicados na camada convolucional anterior. Logo, somente o maior valor de cada filtro é
mantido e propagado para a préxima camada da rede, e todos os demais valores sao descartados na
fase de treinamento. Como a Conv-Char-S utiliza 256 filtros convolucionais, a saida da camada

de pooling é igual a 256 neuronios.

Max-overtime-pooling Features map

Figura 3.7 — Camada de pooling do modelo proposto. O nimero de filtros apresentados foi reduzido
para facilitar a visualizacao.

A arquitetura proposta diferencia-se por nao possuir uma ou mais camadas totalmente

conectadas antes da camada de saida, item caracteristico da maioria das Redes Neurais profundas.
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A utilizacdo de uma ou mais camadas totalmente conectadas apds as operacdes de convolucao e
pooling visa melhorar o treinamento ao criar mais conexdes entre os neurénios, fazendo com que o
poder de generalizacdo da RN aumente. Entretanto, com mais parametros para serem aprendidos,
mais recursos computacionais s3o necessarios para se realizar o treinamento desta arquitetura, fato

que buscou-se evitar quando da elaboracdo da arquitetura proposta.

Apdés a camada de pooling, é realizada uma operacdo de dropout, o qual possui uma
probabilidade de 0.9. A definicdo desta taxa de probabilidade se deu com base nos experimentos
apresentados na Figura 3.5. As features que nao sao eliminadas pela funcdo dropout sdo inseridas
diretamente na camada de saida. Nesta camada de saida, onde aplica-se uma funcdo de ativacao
Softmax (Eq. 3.1), é calculada a probabilidade da instancia pertencer a classe positiva ou negativa.
A instancia é atribuida a classe que possuir um valor maior desta probabilidade.

c
E(§,P) = —>_ [yilog(9:)] (3.1)
i=1
onde {j é a probabilidade gerada pela camada Sofmax, e P = argmazx(y).

Nos testes envolvendo o modelo proposto utilizou-se uma taxa de aprendizado de o = 1073.
O treinamento da arquitetura foi feito utilizando a regra de atualizagdo de pesos Adam [103],

considerando mini-batches de 128 instancias.

323 NNLS

Buscando aumentar o poder preditivo e também o leque de aplicacdes, foi proposta uma
arquitetura de CNN multitarefa, a qual é capaz de aprender duas tarefas ao mesmo tempo: Analise
de Sentimento multi-lingual e Identificacdo de Linguagem (traducdo literal do inglés language iden-
tification). O modelo, denominado NNLS (abreviacdo de Neural Network Language Sentiment),
consiste em trés fluxos que realizam operacdes convolucionais nos dados de entrada utilizando trés
tamanhos de filtros diferentes. Desta forma, o aprendizado obtido através dos caracteres de entrada

é feito de uma maneira explicitamente hierarquica.

A utilizacao do aprendizado hierarquico através das convolucdes possibilita o modelo a
identificar fragmentos da semantica textual que s3o importantes para a andlise de sentimento, ao
mesmo tempo que provém importantes informacdes acerca da estrutura sintédtica de cada lingua
considerada. Logo, ao forcar a CNN a detectar a linguagem, pode-se facilitar o aprendizado de
caracteristicas especificas para a classificacdo do sentimento de cada lingua. Ao definir uma apli-
cabilidade multitarefa para o modelo, busca-se encontrar uma combinacdo de pesos que possam

funcionar para ambas as tarefas, possivelmente aplicando um efeito regularizador na classificacdo.

Para o modelo multitarefa proposto, foram criadas duas arquiteturas distintas: a NNLS-v1
e NNLS-v2, ambos os modelos sendo testados com 128 e 200 filtros em cada camada convolucional.

A primeira arquitetura (Figura 3.8) utiliza trés camadas convolucionais paralelas que convolvem (do
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inglés convolve) a entrada aplicando trés tamanhos de filtros diferentes (similar a abordagem de
Kim [79] e Szegedy et al. [104]). Esta caracteristica possibilita a arquitetura a aprender com base

em representacoes de trigramas dependendo do tamanho das palavras.
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Figura 3.8 — Arquitetura da NNLS-v1.

A arquitetura NNLS-v2 (Figura 3.9) é bastante similar ao modelo anterior, porém, con-
forme Szegedy et al. [105] as convolugBes 7 X 7 sdo substituidas por trés convolucdes 3 X 7, e as
camadas 5 X 7 sdo substituidas para duas camadas convolucionais com filtros de tamanho 3 x 7.
A ideia por tras desta modificacbes consiste em utilizar os mesmos campos receptivos ao passo que

aumenta a ndo-linearidade e reduz o nimero de parametros.

A primeira camada de ambos os modelos aplica uma convolucdo 3 X 1 nos valores de
entrada, aumentando os campos receptivos e a ndo-linearidade, sendo assim responsavel pelo apren-
dizado de média granularidade. Em outras palavras, a aplicacdo desta estratégia pode ser encarada
como uma maneira sofisticada de aprender n-gramas. A segunda camada convolucional possui a
func3o de aprender informacdes de alta granularidade (e.g., bigramas, dependendo do tamanho das
palavras). A dltima camada convolucional é responsavel pelo aprendizado de mais baixo nivel dos
dados de entrada, buscando encontrar a existéncia de pequenas sequéncias de caracteres (e.g., :),
:/, =D, omg, wtf, etc), as quais podem ser determinantes para a correta classificacdo da polaridade

de uma sentenca.

Apbs cada sequéncia de camadas convolucionais é aplicada uma operacdao de max-pooling,
a qual seleciona as features mais importantes das de cada dimensao temporal. Esta estratégia de
pooling resulta em vetores f € R¥ onde k& é o nimero de filtros da respectiva sequéncia de
camadas convolucionais. Desta forma, a arquitetura proposta gera trés vectores f independentes.
A representacao final F é gerada pela concatenacdo dos trés vetores f, explicitamente juntando as

as representacoes aprendidas hierarquicamente pelos trés fluxos convolucionais.

A (ltima parte da arquitetura consiste em dois fluxos, cada um contendo contendo duas

camadas, uma totalmente conectada e uma camada para os valores de saida. Esta estratégia de
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Figura 3.9 — Arquitetura da NNLS-v2.

aplicar dois fluxos, um responsavel pela classificacdo do sentimento e o outro pela classificacdo da
lingua, aumenta a n3o-linearidade do modelo necessaria para o aprendizado das features para ambas
as tarefas. Os neurdnios das camadas densamente conectadas, tanto do modelo NNLS-v1l quanto
NNLS-v2, aplicam uma funcao ReLU. A camada de saida é responsavel por mapear as representacdes
obtidas pela camada totalmente conectada para cada classe de ambas as tarefas. Logo, a primeira
saida da rede é responsavel pela identificacdo da lingua, e a segunda saida classifica o sentimento
das instancias. Ambas as camadas de saidas aplicam uma funcdo Softmax, gerando os scores de

probabilidades para cada classe.

3.3 Trabalhos Relacionados

No trabalho de Narr et al. [106] foi realizada uma Analise de Sentimento de quatro diferen-
tes linguas: inglés, alem3o, francés e portugués. Primeiramente, foram coletados aproximadamente
800 milhGes de tweets, e entdo os dados de treino foram rotulados seguindo a mesma abordagem
utilizada no trabalho de Pak e Paroubek [58], onde a polaridade de cada mensagem foi definida pela
presenca de emoticons positivos ou negativos. Para execucdo dos experimentos foi utilizado o algo-
ritmo Naive Bayes disponivel na biblioteca NLTK!, e os dados foram apresentados ao classificador

em estruturas n-gramas.

!Biblioteca aberta de desenvolvimento para a linguagem Python, disponivel em "http://nltk.org/"
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Para montar o conjunto de testes do modelo proposto, os autores separaram aproxima-
damente 12.000 tweets, os quais foram manualmente rotulados através da plataforma Mechanical
Turk? da Amazon. Os dados foram anotados considerando a premissa de que cada tweet n3o pode
conter mais de uma polaridade ao mesmo tempo. Os tweets neutros foram descartados tanto do

conjunto de treino quanto de teste.

Para o dataset multi-lingual foram separados 75.000 tweets (definido pelo nimero total
de instancias da lingua com a menor quantidade de dados) de cada lingua para treinamento do
classificador. Os resultados apontam para uma acuracia de 71.5% no experimento envolvendo o
conjunto de dados multi-lingual. Ainda, segundo os autores, a representacao de dados que utiliza
bigramas ndo obteve um melhor resultado se comparado a representacdo unigramas, nao justificando

assim a sua adoc3do devido ao maior custo de treinamento.

Severyn e Moschitti [1] realizaram a Andlise de Sentimento de tweets utilizando Redes
Neurais Convolucionais profundas. Neste trabalho foi utilizada uma arquitetura de CNN simples
(Figura 3.10), com somente uma camada convolucional seguida de uma camada de max-pooling e
finalizando com uma camada softmax para classificacdo. Os autores justificam a utilizacdo de uma
arquitetura t3o simples com base no trabalho de Kim [79], o qual apresenta resultados que indicam
que uma CNN simplificada pode funcionar tdo bem quanto uma CNN com uma arquitetura mais
complexa. Os resultados deste trabalho alcancaram uma acuracia de 84.79% na classificacdo de

sentimento em sentencas.

Word-Embeddings Convolugao Pooling Softmax

/
[/

\
NAN

Figura 3.10 — Arquitetura de CNN utilizada por Severyn e Moschitti [1].

Recentemente, Zhang et al. [2] conseguiram bons resultados utilizando CNN e aprendizado
a nivel de caractere em diversas tarefas como: Classificacdo de Ontologias, Analise de Sentimento
e Categorizacao de Texto. Para realizar estes experimentos, foram criados dois tipos de CNN:
uma grande e uma pequena, ambas com 9 camadas escondidas (6 camadas de convolucdo e 3
camadas totalmente conectadas), diferenciando-se somente pelo tamanho dos frames em cada rede

(Figura 3.11). Neste experimento também foram aplicadas 2 funcdes dropout [95] com probabili-

2Amazon Mechanical Turk: "http://mturk.com".
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dade de 0.5. Para treinamento, foi utilizando o gradiente descendente estocastico (SGD, do inglés

Stochastic Gradient Descent) por 3 épocas.

Quantization
Feature

Convolutions Max-pooling Conv. and Pool. layers Fully-connected

Figura 3.11 — Arquitetura de CNN utilizada por Zhang et al. [2] com representacdo a nivel de
caractere.

A Anélise de Sentimento foi realizada no dataset de reviews da Amazon®, o qual contém
mais de 34 milhdes de comentarios, com 5 classes (valores entre 1 e 5, onde 1 é muito negativo e 5
é muito positivo). Para construir o corpus, foram selecionados somente comentarios com tamanho
entre 100 e 1014 caracteres. Para que fosse realizada uma classificacao binaria do sentimento,
os comentarios com polaridade 2 foram convertidos para 1 e os que possuiam polaridade 4 foram
convertidos para 5 e ainda foram removidos do dataset os comentarios com polaridade 3 (neutra).
Este processo resultou em um conjunto de treino com 3.600.000 insténcias (1.800.000 de cada
polaridade) e 400.000 instancias para teste (200.000 de cada polaridade). Para construir a matriz
de entrada da CNN foi utilizado um alfabeto de 70 caracteres, constituido por 26 letras, 10 nimeros
e outros 34 caracteres. Como as sentencas possuiam o tamanho maximo de 1014 caracteres, este
foi o tamanho escolhido para a entrada da CNN e, quando o tamanho de uma sentenca era menor,
foram acrescentados zeros até esta alcancar o tamanho desejado. Os resultados deste experimento

sdo apresentados na Tabela 3.1:

Tabela 3.1 — Resultados dos experimentos, em termos de acuracia, realizados no trabalho de Zhang
et al. [2].

Modelo Treino Teste
CNN pequena | 96.03% | 94.50%
CNN grande | 97.57% | 94.49%

Outro trabalho o qual utilizou CNN e aprendizado a nivel de caractere foi realizado por
Santos e Gatti [107]. Neste trabalho foram utilizados dois datasets, um contendo reviews de filmes
(SSTb) e outro contendo dados provenientes do Twitter (STS). A arquitetura proposta continha
duas camadas convolucionais, seguidas de duas camadas totalmente conectadas, juntamente com
a utilizacdo algoritmo SGD para treinamento (minimizacdo do erro). Os resultados apontam para
uma acuracia de 85.7% no corpus SSTb, ao passo que no corpus STS este valor ficou em 86.4%,

ambos realizado uma classificacdo binaria (positiva ou negativa). Os autores argumentam que o

3https://www.amazon.com/
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modelo introduzido é capaz de lidar com o contexto da negacdo tdo bem quanto o método proposto

por Socher et al. [108], o qual utiliza Redes Neurais Recursivas para AS.

Dentre os diferentes trabalhos relacionados apresentados anteriormente, a Tabela 3.2 apre-

senta um comparativo das principais caracteristicas de cada um destes trabalhos:

Tabela 3.2 — Comparativo das principais caracteristicas dos trabalhos relacionados.

Trabalhos Relacionados
Artigo Ano Algoritmo Representacao Analise Fonte
Narr et al. [106] 2012 | Naive Bayes Unl.grama Multi-lingual Twitter
e Bigrama

Santos-Gatti [107] 2014 CNN Caractere Mono lingual | Twitter
Severyn-Moschitti [1] | 2015 CNN Word-embeddings | Mono lingual | Twitter
Zhang et al. [2] 2015 CNN Caractere Mono lingual | Amazon
Esta Dissertacido 2017 CNN Caractere Multi-lingual | Twitter
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4. EXPERIMENTOS

Nesta secdo serao apresentadas as caracteristicas do ambiente experimental, bem como as
informacoes acerca do dataset utilizado nos experimentos. Também serdo apresentados os algorit-
mos utilizados para validacdo do modelo proposto na Secdo 3, bem como os resultados obtidos nos

cenarios avaliados.

Atualmente, LSTM (do inglés Long Short-Term Memory) é o tipo mais bem sucedido de
arquitetura de RNN (do inglés Recurrent Neural Network), sendo responsével por diversos modelos
considerados estado da arte [72]. A inclusdo de Redes Neurais Convolucionais no baseline apoia-se
no seu sucesso em tarefas de reconhecimento de imagens [109, 110], videos [111] e, obviamente,
em aplicacdes de PLN [112, 79, 2]. Por fim, o algoritmo SVM possui grande aplicacdo em tarefas

de PLN e j& é um algoritmo consolidado no meio, o que justifica a sua selecdo como baseline.

4.1 Ambiente Experimental

O treinamento de Redes Neurais profundas normalmente é feito em GPUs (Unidades de
Processamento Grafico, do inglés Graphics Processing Unit) pois estas necessitam de um menor
tempo de execucdo se comparado a CPUs (Unidades Centrais de Processamento, do inglés Central
Processing Unit). Desta forma, todos os experimentos foram executados em uma GPU Tesla K40, a
qual possui 12 GB de memdria, utilizando-se a biblioteca de desenvolvimento Theano® [113]. Ainda,
visando uma rapida e objetiva prototipacdo do modelo, foi utilizado o framework de desenvolvimento
Keras [114], o qual simplifica a programacdo através da disponibilizacdo de médulos e funcdes para
o desenvolvimento de Redes Neurais profundas. A hierarquia dos componentes utilizados para

desenvolver e avaliar o modelo proposto ficou distribuida conforme apresenta a Figura 4.1.

Python
a4

Keras

<

Theano

T
GPU

Figura 4.1 — Hierarquia dos componentes utilizados no desenvolvimento do modelo proposto.

1 Theano é uma biblioteca para a linguagem Python que permite uma eficiente definicio, otimizac3o e avaliacio
de expressdes matematicas que envolvem vetores multidimensionais.
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4.2 Métricas

Os resultados foram avaliados segundo duas métricas conhecidas em tarefas envolvendo
PLN. A acuréacia (Eq. 4.1) é uma medida que avalia o resultado de um treinamento, considerando o
valor real de uma instancia e o valor predito pelo algoritmo. Outra métrica avaliada é a F-measure
(Eq. 4.4), a qual representa a média harménica entre Precision (Eq. 4.2) e Recall (Eq. 4.3). Tanto
a acuracia quanto a F-measure estao em uma escala de 0 e 1, onde quanto maior o valor, melhor

é o desempenho.
VP+VN
Acuracia = 4.1
e VP Y VN+ FP+ FN (41)

onde V' P é o total de Verdadeiros Positivos, VN sdo os Verdadeiros Negativos, F'P representa os

Falsos Positivos e F'N s3o os Falsos Negativos.

- VP
Precision = VP+ FP (4.2)
VP
S 4.
Recall VP FN (4.3)

Precision x Recall
F- =2 X 4.4
measure Precision + Recall (4.4)

Para a definicdo dos resultados avaliados, excetuando o SVM, o qual foi executado somente
uma vez para cada conjunto, cada modelo foi executado 5 vezes, tanto no dataset multi-lingual
quanto nos conjuntos separados por lingua. Assim sendo, o valor apresentado para cada métrica
consiste na média desta nas cinco execucdes de cada algoritmo. Nos experimentos que apresentam
informacdes relacionadas ao tempo de treinamento, a unidade de medida apresentada é segundos
(s). Todos os experimentos foram executados tendo os mesmos recursos de hardware disponiveis

(meméria, uso de CPU/GPU, etc) e todos os modelos foram treinados segundo o pseudocédigo 4.1.

4.3 Dataset

Para a validacdo do modelo proposto foi utilizado o conjunto de dados de Mozetic et
al. [115], o qual contém dados obtidos do Twitter. Este dataset contém tweets de 13 diferentes
linguas, os quais estdo anotados em trés classes distintas: positiva, neutra e negativa. Contendo
aproximadamente 1.6 milhdes de tweets, esta é a maior fonte para treinamento e validacdo de

aplicacdes multi-linguais disponivel publicamente no presente momento.

O endereco de acesso aos dados pode ser obtido no artigo. As instancias estdo separadas

por lingua em 13 arquivos no formato de texto (".txt"). Em cada um destes arquivos estd o
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Algorithm 4.1 Pseudocddigo do treinamento utilizado nos experimentos.
max_epochs = 100

threshold = 20

best_accuracy = 0

count = threshold

for epoch in max_epochs do

while count > 0 do

train model()

current_accuracy = model.accuracy

if current_accuracy >= best_accuracy then
count = threshold

best_accuracy = current_accuracy
model.save_weights()

else
| count =1

end

end

end
model.load_weights()
model.test()

return metrics

codigo identificador da mensagem na plataforma ( Tweetld), a classe a qual o texto foi classificado

(HandLabel) e ainda o identificador da pessoa que rotulou a mensagem.

Para realizar o download dos dados, foi utilizada a API (Interface de Programacédo de
Aplicativos, do inglés Application Programming Interface) do Twitter, informando o identificador
Tweetld da mensagem a qual desejava-se acessar. Infelizmente nem todos os identificadores re-
tornam a referida mensagem, pois estas informacdes n3o estavam mais disponiveis na plataforma.
Desta forma, o total de tweets obtidos difere consideravelmente do total informado no artigo de
Mozeti¢ et al. [115].

Devido a diferencas semanticas e sintaticas entre as 13 linguas, somente foram considerados
dados de quatro linguas: inglés, espanhol, portugués e alemao. Ainda, todos os tweets da classe
neutra foram descartados, reduzindo a classificacdo a um problema binéario. A Tabela 4.1 apresenta
os totais de instancias de cada lingua presentes no conjuntos de treino, teste e conjuntos de validacao.
O dataset intitulado Multi-lingual nada mais é do que a juncdo de todas as linguas em um mesmo

conjunto.

Tabela 4.1 — Distribuicao das instancias no dataset utilizado nos experimentos.

Treino Validacao Teste
Lingua Negativa | Positiva | Negativa | Positiva | Negativa | Positiva Total
Inglés 7,784 7,645 1,131 1,146 2,200 2,264 22,170
Alem3o 7,502 10,727 1,063 1,544 2,057 2,944 25,837
Portugués 17,170 12,202 2,427 1,745 4,990 3,560 42,094
Espanhol 8,211 18,491 1,189 2,574 2,372 5,251 38,088
Multi-lingual 40,667 49,065 5,810 7,009 11,619 14,019 128,189
% do total 89,732 (70%) 12,819 (10%) 25,638 (20%) 128,189 (100%)
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4.4 Baselines

Nesta secdo serdao apresentados os parametros utilizados na montagem dos algoritmos uti-
lizados nos experimentos. Nas arquiteturas de LSTM e também CNN com representacdo distribuida
foi utilizado um vocabulario de 157.000 palavras (nicas gerado a partir do dataset multi-lingual,

nao utilizando assim embeddings pré-treinados.

Um dos pontos comuns nas implementacSes de Redes Neurais Convolucionais e LSTM foi a
utilizacdo da regra Adam [103] para atualizacdo dos gradientes, com mini-batches de 128 instancias,
durante a fase de treinamento. Ainda, foi utilizado dropout somente para regularizacao das camadas
totalmente conectadas, e todos os modelos foram treinados utilizando o log da verossimilhanca (do
inglés Log-likelihood) como Loss na camada que aplica uma fungdo Softmax em dois neurdnios

(positivo e negativo).

441 LSTM

Bengio et al. [116] relatam que uma Rede Recorrente (RNN, do inglés Recurrent Neural
Network) tem ciclos em seu grafo que torna possivel o armazenamento de informacdes sobre entradas
passadas por um tempo nao fixado previamente, dependendo dos pesos da rede e dos valores de
entrada. Esta capacidade n3o é verificada em RNAs n3o recorrentes (estaticas). Entretanto, esta
influéncia de uma entrada na camada intermediaria e, posteriormente na camada de saida, tende a
crescer exponencialmente ou é diluido enquanto é propagado pelas conexdes recorrentes da RNN.
Este problema é conhecido como Problema da Dissipacdo do Gradiente (do inglés Vanishing Gradient

Problem) e pode ser visualizado na Figura 4.2.

Camada
de Saida
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Camada
de Entrada

t t+1 t+2 t+3 t+4 t+5

O
O
O

Figura 4.2 — Problema da Dissipacdo do Gradiente em uma RNN. Os néds representam neurdnios e
seu contetdo representa a sensibilidade para a entrada, quanto mais escuro o né, mais sensivel a

entrada azul escura.

Hochreiter e Schmidhuber [117] propuseram um modelo que modifica a arquitetura de
uma RNN criando a rede Meméria de Curto-Prazo Longa (LSTM, do inglés Long Short-Term
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Memory). Este tipo de RNA pode ser treinada para aprender ou também esquecer memorias
prévias, dependendo dos valores de entrada corrente e o estado atual. A (nica diferenca estrutural
da LSTM para uma RNN ¢é que os elementos da camada intermediaria deixam de ser neurdnios com

funcoes de ativacao e tornam-se blocos de meméria.

A grande ideia por traz da LSTM é a introducdo das representacdes de estado (ou neurdnios
de memodria) que preservam os gradientes com o decorrer do tempo [72]. O acesso a estas células
de memodria é controlado pelos portdes (do inglés gates). Durante o treinamento da rede, a cada
valor de entrada (estado), o portdo define a intensidade da entrada que deverd ser esquecida e o
quanto devera ser repassada a célula de memdria. A Figura 4.3 ilustra este funcionamento.

Portdo de

Esquecimento
|

L T Célula de Meméria T J >

Portdo de Portdo de
Entrada Saida

\ 4

Figura 4.3 — Célula de meméria de uma LSTM.

Conforme definido por Goldberg [72], o portdo g € [0, 1]" é um vetor de valores na escala
[0, 1] que é multiplicado com outro vetor v € R". O resultado desta operacdo é adicionado a outro
vetor. Os indices em v que s3o proximos a 1 em g tém a sua passagem permitida, ao passo que os

valores préximos a zero s3o bloqueados (esquecidos).

Essa capacidade das LSTMs em abrir ou fechar o portdo de esquecimento (do inglés forget
gate) aumenta a sua robustez ao Problema da Dissipacdo do Gradiente. Quando o forget gate esta
ativo, ou seja, a sua ativacdo esta préxima de 1, o gradiente ndo ird dissipar. Como a ativacao do
forget gate nunca serd maior que 1, o gradiente n3o ird explodir. Contrariando a Figura 4.2, onde
ocorre o Problema da Dissipacdo dos Gradientes, a Figura 4.4 ilustra como os mesmos sdo tratados
em uma LSTM.

» Parametros utilizados nos experimentos: Na implementac3do deste algoritmo foi utilizada
a arquitetura padrao de LSTM, utilizado portGes de entrada e esquecimento. Para encontrar
o nimero de neurdnios 1) da camada escondida na LSTM e a taxa de dropout ~ foi aplicado
a busca em grade (do inglés grid search), no conjunto de validagdo, nos seguintes espacos
de busca: ¢ € {64, 128,256,512,640,768,1024} e v € {0.5,0.6,0.7,0.8,0.9}. Assim sendo,
esta arquitetura possui somente uma camada escondida, com um total de 256 neur6nios com
a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica. O tamanho d do embedding utilizado foi 300, ao

passo que a taxa de dropout foi de 0.5 na dltima camada escondida. Para este modelo foi
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Figura 4.4 — PortGes dos blocos de meméria preservam a informac3o nas redes LSTM. Para os blocos
da camada intermediaria, os circulos representam portdes abertos e os blocos portdes fechados. O
portdao embaixo do né é o portdo de entrada, o superior é o portao de saida e o lateral é o portdo
de esquecimento.
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utilizada uma taxa de aprendizado o de 1 x 10~3. Neste modelo foi utilizada somente represen-
tacdo de informacdes word-embeddings. No restante deste trabalho, o modelo de LSTM aqui
detalhado serd denominado LSTM-Emb. Para este modelo também foi testada uma imple-
mentacdo derivada da LSTM-Emb, a qual possui as mesmas configuracdes, diferenciando-se
somente pela ndo atualizacdo dos vetores de representacao durante a fase de treinamento.
Este modelo sem a atualizacdo dos embeddings serd denominado LSTM-Emb-Freeze no

decorrer deste trabalho.

Redes Neurais Convolucionais

Uma descricao detalhada desta arquitetura de RNA é apresentada na Secdo 2.3.4.

Parametros utilizados nos experimentos: Para a execucio de CNN foram testadas as
representacoes distribuida e local. Para a representacdo distribuida foram utilizados os mes-
mos parametros propostos no trabalho de Kim [79]. Neste modelo, o embedding foi definido
em d = 300, onde os vetores de cada palavra foram inicializados com valores aleatérios e
entdo otimizados durante o treinamento da RNA. Foram utilizados 128 filtros nas convolu-
cOes, uma taxa de dropout v de 0.8 na Ultima camada totalmente conectada e uma taxa de
aprendizado o de 1 x 1073, Este modelo de CNN apresentado serd denominado Conv-Emb.
Também foi testada uma implementacao derivada da Conv-Emb, com as mesmas configu-
racoes, diferenciando-se somente pela n3o atualizacdo dos vetores de representacao durante
a fase de treinamento. Este modelo sem a atualizacdo dos embeddings serd denominado

Cov-Emb-Freeze.

Foi implementada, também, uma CNN com representac3o a nivel de caractere (representacdo
local). Esta é uma implementacdo da CNN (versdo pequena) apresentada no trabalho de

Zhang et al. [2]. Neste modelo foi considerado um tamanho de entrada m = 140, pois
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este € o nimero maximo de caracteres que um tweet pode conter. O alfabeto de caracteres
considerado possui um tamanho total de = 70 e pode ser visualizado na Figura 3.2, a qual
foi apresentada no Capitulo 3. Neste modelo foi utilizado uma taxa de dropout v de 0.8
e 0.9 na peniltima e Gltima camada da RNA, respectivamente, e uma taxa de aprendizado
a = 1073. A matriz de pesos dos neurdnios Rel.U foi inicializada conforme o procedimento
apresentado em [102]. O modelo de CNN com representacdo local aqui apresentado sera

denominado Conv-Char.

443 SVM

O SVM (Méaquina de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector Machine), é um
algoritmo de aprendizagem supervisionada utilizado para tarefas de classificacdo, proposto Vapnik
[118]. Seu funcionamento apoia-se na construcdo de um hiperplano para separar as classes no espaco
vetorial, mantendo maior distancia possivel entre estas. Os elementos, por sua vez, para serem
classificados utilizando este modelo, devem ser representados em forma de vetores. Tratando-se de

aplicacoes de PLN, comumente o bags-of-words é o tipo de representacdo escolhida.

Em um caso real de classificacdo de dados, certamente o algoritmo terd que lidar com
atributos contendo dezenas, centenas ou até milhares de atributos (dimensdes). Porém, para fins de
exemplificacdo, suponhamos que no conjunto de treinamento existam instancias com somente dois
atributos, ou seja, instancias com duas dimensdes, e que estas divididas em duas classes (tridngulos
e quadrados). Neste caso, o classificador ird analisar os dados e entdo tracar uma reta que separe
os dados das duas classes da melhor forma possivel, tentando manter a maior distancia entre as

instancias destas classes. Esta operacdo pode ser visualizada na Figura 4.5.
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Figura 4.5 — Separacdo linear de dados no SVM.

Em alguns casos ndo é possivel tracar uma reta para separar linearmente os dados. Assim,
utiliza-se uma funcdo ¢ que mapeia os vetores para uma dimens3o de ordem maior, possibilitando
assim a sua separacao linear. Essa funcdo ¢ é conhecida como kernel, e o seu funcionamento pode

ser visualizado na Figura 4.6.

O SVM, muito conhecido pelo seu poder de generalizacdo, é um dos algoritmos mais utili-

zados em tarefas de minerac3o de texto [37, 119, 16, 57, 120, 78, 121]. Nestes cenarios muitas vezes
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Figura 4.6 — Mapeamento da funcdo ¢ para um hiperplano de ordem superior no SVM.

é necessario lidar com a alta dimensionalidade dos dados, e outros algoritmos falham por gerarem
modelos muito ajustados (overfitting) ou pouco ajustados (underfitting). Ainda, dependendo do
problema a ser resolvido, € comum encontrar bases de dados rotulados que ndo possuem um grande
ndmero de instancias (onde poderia-se aplicar outro algoritmo como as RNAs), tornando-o assim

uma boa alternativa.

» Parametros utilizados nos experimentos: Para a execucdo do SVM foram testadas di-
ferentes tipos de representacdo de dados. Também, para a montagem das representacoes
n-gramas foi realizada uma etapa de pré-processamento de dados, pois esta é uma etapa co-
mumente aplicada na execucdo de SVM para tarefas de PLN. Assim sendo, foram realizados
os seguintes procedimentos na etapa de pré-processamento: normalizacdo do texto (todas as
palavras foram convertidas em minusculas), remoc&o de stopwords, remoc&o de ruidos (URLs,

Quser e #) e stemming.

Desta forma, as implementacdes SVM testadas sdo assim denominadas:

— SVM-U: implementacdo do SVM utilizando a representacido unigramas;
— SVM-B: implementacao do SVM utilizando a representacdo bigramas;
— SVM-T: implementacio do SVM utilizando a representacdo trigramas;

— SVM-UB: implementacdo do SVM utilizando a representacido unigramas e bigramas;

SVM-UBT: implementacdo do SVM utilizando a representaciao unigramas, bigramas e

trigramas;

A documentacio do modelo SVM que foi implementado pode ser visualizada neste link?.

2"http:/ /scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.svm.SVC.html"
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4.5 Resultados

Apos explicado o cenério e toda a metodologia experimental adotada, nesta secdo serdo
apresentados os resultados dos experimentos. Na Secdo 4.5.1 serdo apresentados os resultados da
primeira arquitetura desenvolvida, a Conv-Char-R, a qual inspirou o desenvolvimento de uma se-
gunda arquitetura de CNN, a Conv-Char-S, que por sua vez sera apresentada na Secao 4.5.2. Os
resultados envolvendo a ultima arquitetura proposta, a NNLS, serdo apresentados na Secdo 4.5.3. Os
resultados de cada arquitetura serdo apresentados em separado, pois, como os modelos foram evo-
luindo gradativamente, os cendrios analisados foram aqueles considerados quando cada arquitetura

foi projetada.

451 Conv-Char-R

Para validacdo da arquitetura Conv-Char-R, a mesma foi comparada com os seguintes
baselines: LSTM, Conv-Emb][-Freeze], e Conv-Char. Estes experimentos, os quais também
foram executados no dataset apresentado na Secdo 4.3, resultaram nas métricas apresentadas na
Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Acuracia e F'-measure obtidas no dataset multi-lingual.

Modelo Acuracia | F-measure
Conv-Emb-Freeze 0.688 0.728
Conv-Emb 0.714 0.749
LSTM-Emb 0.713 0.753
Conv-Char 0.696 0.721
Conv-Char-R 0.695 0.722

A melhor F-measure é obtida pela LSTM-Emb, 0.753, e este modelo também alcanca a
segunda melhor acuracia, 0.713, perdendo somente para o modelo Conv-Emb. Considerando o tipo
de representacdo nos modelos convolucionais, os resultados apontam que arquiteturas que utilizam
a representacdo word-embeddings levam uma ligeira vantagem frente aos modelos que utilizam

representacao a nivel de caractere.

Os modelos também foram testados em execucdes por lingua. Neste cenario, cada modelo
foi treinado no dataset multi-lingual, e entdo foi testado em conjuntos separados por cada lingua.

Os resultados desta anélise individual das linguas s3o apresentados nas Tabelas 4.3 e 4.4.

Tabela 4.3 — F-measure por lingua.

Modelo Inglés | Alemdo | Portugués | Espanhol
Conv-Emb-Freeze | 0.736 0.752 0.583 0.795
Conv-Emb 0.763 0.782 0.608 0.804
LSTM-Emb 0.779 0.783 0.619 0.806
Conv-Char 0.729 0.758 0.589 0.776
Conv-Char-R 0.722 0.755 0.605 0.774

Considerando a arquitetura Conv-Char-R, a qual é uma versao reduzida e otimizada da

Conv-Char, pode-se observar que ambas apresentam virtualmente o mesmo desempenho. Desta
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Tabela 4.4 — Acuracia por lingua.

Modelo Inglés | Alemao | Portugués | Espanhol
Conv-Emb-Freeze | 0.734 0.694 0.671 0.678
Conv-Emb 0.766 0.733 0.695 0.693
LSTM-Emb 0.770 0.734 0.686 0.697
Conv-Char 0.736 0.718 0.688 0.668
Conv-Char-R 0.727 0.721 0.694 0.660

forma, a Conv-Char-R apresenta-se como o melhor custo-beneficio comparando o resultado obtido
e o nimero de parametros. Ainda, a Conv-Char-R apresenta um desempenho de aproximadamente
~ 2% menor que o melhor modelo (LSTM-Emb) em termos de acurécia e ~ 3% em termos de
F-measure. Logo, a Conv-Char-R alcanca resultados competitivos se comparada a modelos consi-
derados estado da arte em Anélise de Sentimento, com a grande vantagem de conter =~ 90 menos
parametros e consumir &~ 4x menos memoéria que modelos baseados em embeddings, conforme

apresenta a Figura 4.7.

45.2 Conv-Char-S

Os experimentos das diferentes representacoes de informacdes para o SVM apontam para
uma supremacia nos resultados envolvendo a representacdo unigramas, em todas as linguas testa-
das. Esta supremacia confirma-se tanto para a acuracia quanto F-measure, conforme apresenta a
Tabela 4.5.

Tabela 4.5 — Resultados das execucdes do SVM. Os melhores resultados em cada lingua estdo em

destaque.

Modelo Lingua Acuracia | F-measure

Multi-lingual 0.694 0.751

Inglés 0.728 0.776

SVM-U Portugués 0.715 0.684

Espanhol 0.615 0.733

Alem3o 0.691 0.735

Multi-lingual 0.562 0.717

Inglés 0.687 0.694

SVM-B Portugués 0.630 0.594

Espanhol 0.560 0.726

Alem3o 0.673 0.695

Multi-lingual 0.556 0.712

Inglés 0.595 0.604

SVM-T Portugués 0.556 0.526

Espanhol 0.549 0.702

Alemio 0.616 0.651

Multi-lingual 0.672 0.746

Inglés 0.695 0.755

SVM-UB Portugués 0.670 0.596

Espanhol 0.600 0.732

Alem3o 0.688 0.706

Multi-lingual 0.660 0.743

Inglés 0.610 0.684

SVM-UBT Portugués 0.670 0.610

Espanhol 0.560 0.712

Alem3o 0.645 0.658
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Para o aplicacoes em cenarios multi-linguais, talvez nao seja interessante utilizar represen-
tacOes que nao unigramas. Isto se deve ao fato de que, utilizando bigramas ou outra combinacdo
maior de palavras, ocorreriam duas linguas ou mais em uma mesma feature, fazendo com que o
espaco dimensional seja maior e a assertividade da classificacdo seja reduzida. Conforme apresenta
a Tabela 4.5, os resultados envolvendo bigramas e também trigramas foram bem piores se compa-
rados a unigramas para dados multi-linguais. Nas demais linguas o desempenho também foi abaixo,
porém, de modo geral, a diferenca foi mais sutil. Quando utilizou-use unigramas+bigramas e uni-
gramas—+bigramas-+trigramas, pode-se observar que o resultado foi superior se comparado ao uso
de bigramas e trigramas separados, o que sugere que a representacao unigramas pode ter elevado o

resultado das combinacdes em que esta esteve presente.

O SVM mostrou-se um excelente baseline. Porém muito de seu desempenho deve-se
as técnicas de pré-processamento aplicadas nos dados (e.g., remocdo de stopwords e stemming),
juntamente com a sua capacidade de lidar com a alta dimensionalidade de features mesmo em
datasets de tamanho médio, como é o presente caso. QOutro problema ao se adotar o SVM e
realizar uma etapa de pré-processamento, é a necessidade deste em acessar uma lista de stopwords
e stemmers para cada lingua considerada na andlise, tornando a sua execucao custosa. Ainda, a
representacdo unigrama tende a ser muito esparsa a medida que novas linguas sdo adicionadas,

tornando a sua adocao particularmente problematica no que tange a maldicdo da dimensionalidade.

Dentre os baselines envolvendo arquiteturas de deep learning, o modelo proposto alcancou,
de maneira geral, o melhor resultado em termos de acuracia e F-measure. No conjunto multi-lingual,
arquitetura proposta (Conv-Char-S) alcanca a melhor acuracia (0.721) e também a melhor F-
measure (0.752), sendo seguida pela Conv-Emb e LSTM-Emb. Conforme apresenta a Tabela 4.6,

normalmente o modelo que alcancou a melhor acuracia também obteve a melhor F'-measure.

Analisando a LSTM-Freeze e Conv-Emb-Freeze, percebe-se que modelos com word-
embeddings possuem um desempenho melhor quando atualiza-se a sua representacdo (embedding).
Assim sendo, aprender o tipo de representacdo através do backpropagation é sempre melhor do que
desconsiderar o seu treinamento (freeze) e somente aprender os demais parametros da rede. Con-
forme apresenta a Figura 4.7(a), os modelos que utilizam representacdes word-embeddings possuem
uma enorme quantidade de parametros que precisam ser aprendidos durante a fase de treinamento,

criando assim uma desvantagem deste tipo de abordagem frente a outros modelos.

As arquiteturas com representacdo a nivel de caractere mostram-se muito menos custosa no
que tange parametros e memoria, conforme apresentado na Figura 4.7. Considerando a Conv-Char,
a mesma n3o mostra-se capaz de superar o desempenho de modelos baseados em word-embeddings,
entretanto, ainda assim, apresenta um desempenho competitivo em relacdo a capacidade preditiva e
a complexidade do modelo. Uma desvantagem de representacdes word-embeddings é que, por menor
que seja a diferenca entre duas palavras, sera necessario gerar uma nova feature para representacao,
o que pode demandar uma grande quantidade de memoria para armazenamento dos vetores do
vocabulario. O mesmo problema n3o é encontrado para abordagens a nivel de caractere, a qual n3o

apoia-se na utilizacdo de um vocabulario pré-definido.
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Figura 4.7 — Quantidade de parametros (em milhdes) e meméria (em GB) requerida para treinamento
de cada modelo.

Analisando o desempenho da arquitetura proposta, pode-se observar que a mesma apre-
senta resultados muito melhores que a Conv-Char, a qual também é uma Rede Neural Convolucional
e utiliza caracteres como representacdo de entrada. Conforme apresenta a Tabela 4.6, a Conv-Char-
S obteve o melhor desempenho preditivo, tanto no cenario multi-lingual quanto na anélise individual

das linguas.

Comparando o modelo proposto com arquiteturas que utilizam embeddings, o desempenho
também foi superior, em todos os cenarios analisados. A arquitetura Conv-Emb foi a que apresentou
um desempenho bem parecido, porém ligeiramente inferior, tanto em termos de acuracia quanto de

F-measure.

Especificamente para a lingua espanhola, todos os modelos tiveram um desempenho se-

melhante. Provavelmente este comportamento deve-se ao fato das classes estarem muito desba-
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Tabela 4.6 — Resultados dos modelos avaliados nos diferentes datasets.

Modelo Lingua Acuracia | F-measure
Multi-lingual 0.715 0.750
Inglés 0.769 0.777
Conv-Emb Portugués 0.730 0.653
Espanhol 0.693 0.811
Alem3o 0.731 0.779
Multi-lingual 0.671 0.719
Inglés 0.744 0.741
Conv-Emb-Freeze Portugués 0.702 0.609
Espanhol 0.689 0.811
Alem3o 0.690 0.746
Multi-lingual 0.709 0.742
Inglés 0.771 0.766
LSTM-Emb Portugués 0.717 0.637
Espanhol 0.693 0.808
Alem3o 0.729 0.773
Multi-lingual 0.640 0.699
Inglés 0.656 0.642
LSTM-Emb-Freeze Portugués 0.657 0.538
Espanhol 0.689 0.814
Alem3o 0.632 0.721
Multi-lingual 0.696 0.726
Inglés 0.746 0.737
Conv-Char Portugués 0.743 0.649
Espanhol 0.683 0.815
Alem3ao 0.722 0.764
Multi-lingual 0.721 0.752
Inglés 0.775 0.765
Conv-Char-S Portugués 0.753 0.655
Espanhol 0.695 0.814
Alemiao 0.749 0.793

lanceadas, tanto no conjunto de treinamento quanto no de validacao e teste. Nas demais linguas
os dados também estdo desbalanceados, porém esta diferenca ndo é tao abrupta se comparada ao

dataset espanhol.

Com base na Figura 4.7, nota-se que os modelos os quais utilizam embeddings como re-
presentacdo demandam muito mais parametros que serdo aprendidos durante a fase de treinamento,
e também necessitam mais espaco para carregar o modelo em memoria, tanto para execucdes em
CPU quanto em GPU. A camada de embedding é a grande responsavel por inflar o total de pa-
rametros destes modelos, pois, para cada vetor de palavras, existem 300 pardmetros (utilizando d
= 300). Considerando o conjunto multi-lingual, o qual possui 157.000 palavras (nicas, o total de
parametros necessarios somente para montar a representacao dos dados é igual a 157.000 x 300 =
47.100.000.

A arquitetura proposta, além do melhor resultado em todos os cenarios analisados, tam-
bém mostrou-se a melhor escolha no que tange tempo de processamento. Na Figura 4.8, pode-se
visualizar o tempo necessario para o treinamento de cada modelo por uma época. Os modelos onde
o embedding ndo é atualizado durante a fase de treinamento, devido ao nimero de parametros
muito reduzidos, tiveram um tempo de execucdo muito menor que a sua versdo que atualiza a
representacdo. Entretanto, a acuracia e F'-measure obtidas por estas versoes sem a atualizacdo
do embedding mostram que sua adocao ndo compensa. Por outro lado, a Conv-Emb teve um
bom desempenho nos cendrios analisados, alcancando um tempo de execucdo ligeiramente acima

do modelo proposto, mesmo realizando o treinamento dos embeddings.
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Figura 4.8 — Tempo de treinamento (em segundos) de uma época nos modelos avaliados nos dife-
rentes datasets.

Comparando a Conv-Char-S com o outro modelo que utiliza representacdo a nivel de
caractere, a Conv-Char, percebe-se que o tempo de treinamento da segunda é = 2.5x maior. Esta
diferenca deve-se ao fato de que a Conv-Char realiza mais operacdes de convolucao e pooling em
sua estrutura, fazendo com que o seu treinamento seja mais demorado. Entretanto, conforme os
resultados apresentado anteriormente na Tabela 4.6, este maior tempo de treinamento e ndmero
de camadas de convolucdo e pooling nao reflete em um resultado melhor, fazendo com que a

Conv-Char-S seja também a melhor escolha entre estes dois modelos.
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453 NNLS

A NNLS realiza uma classificacdo multitarefa, onde aprende-se a classificar o sentimento
e também identificar a lingua a qual cada documento foi escrito. Desta forma, os resultados siao
apresentados da seguinte maneira: (i) todas as arquiteturas de redes neurais (NNLS e baselines)
foram treinados para realizar cada tarefa separadamente; (ii) todos os modelos foram treinados
em uma classificacao multitarefa, onde os baselines foram adaptados para poderem realizar tal
classificacdo, similar a abordagem proposta. Diferente da metodologia apresentada na Secao 4.2,
onde a acuracia considerada para os testes envolvendo a Conv-Char-R e Conv-Char-S foi o valor
médio de cinco execucdes de cada algoritmo, para a NNLS considerou-se apenas uma execucdo,
tanto para o modelo proposto quanto baselines. Os resultados referentes a classificacao multitarefa

sao apresentados na Tabela 4.7.

Tabela 4.7 — Resultados dos modelos na classificacdo multitarefa.

Modelo Analise de Identificacao
Sentimento de Lingua

LSTM 71.33% 97.62%
ConvEmb 71.75% 97.74%
ConvChar 70.59% 97.55%
ConvChar-S 73.37% 98.37%
NNLS-v1 73.63% 98.11%
NNLS-v2 74.43% 98.40%

A arquitetura proposta supera o desempenho de todos os demais baselines no cenario
multitarefa. Os demais modelos baseados em caracteres também obtiveram bons resultados, modelos
os quais possuem diversas camadas convolucionais, fato que pode ter aumentado a n3o-linearidade
dos modelos e melhorado o desempenho destes no cenario multi-lingual. Entretanto, o modelo
proposto possui menos camadas de convolucdo e pooling, e mesmo assim alcanca uma acuracia

relativa de =~ 5.15% maior para AS e = 0.87% para a identificacdo da lingua.

Excetuando o modelo proposto, a arquitetura que mais se destacou foi a Conv-Char-S,
mostrando-se resultados bastante competitivos em ambas as tarefas. As abordagens que utilizam
word-embeddings, mesmo possuindo um tempo de treinamento superior conforme apresentado ante-
riormente, ndo obtiveram um resultado melhor. LSTM e ConvEmb alcancaram um resultado similar,

onde a LSTM obteve uma acuracia ligeiramente superior que ConvEmb.

Outro cenério analisado foi o treinamento dos modelos para realizarem somente a clas-
sificacdo da polaridade e somente a identificacdo da lingua. Estes experimentos foram conduzidos
buscando identificar se algum baseline alcancaria um resultado superior ao modelo proposto consi-
derando uma classificacdo individual. A Tabela 4.8 apresenta os resultados da anélise de sentimento
e identificacdo da lingua realizadas em separado, onde ndo houve o compartilhamento dos pesos da
rede entre as tarefas.

O modelo proposto alcancou o melhor resultado na tarefa de Analise de Sentimento, ao

passo que LSTM alcancou a maior acuracia na identificacdo da lingua. Estes resultados consideram

o treinamento de cada modelo para a classificacdo da polaridade e da lingua individualmente.
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Tabela 4.8 — Resultado dos modelos na classificacdo individual das tarefas. Os valores entre parén-

teses s3o o numero de filtros convolucionais.

modelos em uma andlise de sentimento separando os conjuntos por lingua. Neste cendrio todos os
modelos foram treinados em dados multi-linguais mas foram testados nos conjuntos separados por

lingua. O resultado deste experimento pode ser visualizado na Tabela 4.9.

Modelo Analise de Identificacao
Sentimento de Lingua

LSTM 71.57% 98.43%
ConvEmb 71.19% 98.38%
ConvChar 70.71% 96.91%
ConvChar-S 71.78% 97.61%
NNLS-v1(128) 72.52% 97.72%
NNLS-v1(200) 72.87% 97.53%
NNLS-v2(128) 72.97% 97.59%
NNLS-v2(200) 73.55% 97.83%

Como um experimento complementar, também foi investigado o desempenho de todos os

Tabela 4.9 — Resultado da AS com treinamento em dados multi-linguais e teste com dados de cada

lingua.

Modelo Inglés Alemao | Portugués | Espanhol
LSTM 70.57% | 76.58% 71.12% 69.32%
ConvEmb 72.30% | 77.58% 69.28% 69.50%
FastText 70.04% | 77.22% 71.01% 69.15%
ConvChar 70.24% | 72.07% 71.24% 69.74%
ConvChar-S | 74.97% | 75.50% 74.36% 69.83%
NNLS-v1 75.35% | 76.31% 74.86% 70.01%
NNLS-v2 76.68% | 76.72% 75.13% 70.02%
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5. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma abordagem que utiliza Redes Neurais Convolucionais para
resolver a tarefa de Andlise de Sentimento multi-lingual em dados extraidos do Twitter, introduzindo
trés arquiteturas de CNN distintas. O conjunto multi-lingual continha quatro linguas em sua com-
posicdo: inglés, portugués, espanhol e alem3o. Normalmente, as abordagens para AS multi-lingual
apoiam-se na utilizacdo de tradutores de texto, convertendo a a lingua alvo para a lingua com
os dados de treinamento. Desta forma, pode-se aplicar normalmente estes dados em um mesmo

algoritmo classificador.

As trés arquiteturas propostas fazem com que esta etapa de pré-processamento dos dados
multi-linguais seja desnecessaria, tampouco o uso de ferramentas para traducdo. Isto se deve ao
fato dos modelos utilizarem a representacdo a nivel de caractere, o que simplifica a forma como as

informacoes sdo apresentadas ao classificador.

Primeiramente, foi apresentada a arquitetura Conv-Char-R, a qual alcanca resultados com-
petitivos se comparada a arquiteturas mais complexas como a LSTM, porém com a grande vantagem
de possuir &~ 90x menos parametros e consumir ~ 4x menos memdoria para seu treinamento. Com
base nos bons resultados obtidos pela Conv-Char-R, foi elaborada uma arquitetura com uma estru-
tura ainda mais reduzida. Desta forma, foi proposta a Conv-Char-S, uma arquitetura de Rede Neural
Convolucional com somente uma camada convolucional, uma camada de pooling e uma camada
de saida. Mesmo com uma estrutura mais limitada, o modelo proposto alcancou uma acuracia de
0.721 e F'-score de 0.752 no conjunto multi-lingual, superando assim todos os baselines, incluindo
modelos considerados estado da arte em tarefas de AS, como LSTM. Para validacdo do modelo
proposto, também foram executados experimentos envolvendo SVM com diversas combinacGes de
representacdoes, CNN utilizando word-embeddings como representacao, e também uma arquitetura
mais complexa de CNN, a qual também utiliza representacdo a nivel de caractere, além da LSTM,
citada anteriormente. Nestes experimentos a Conv-Char-S obteve a melhor acuracia e F'-measure

em todas as linguas analisadas, e também no conjunto multi-lingual.

Também foram analisados outras caracteristicas das diferentes arquiteturas que nao o seu
poder preditivo. Nestes experimentos buscou-se identificar os modelos que necessitam um maior
recurso de maquina para realizar o seu treinamento, bem como aqueles que demandam mais tempo
neste processo. Verificou-se que arquiteturas que utilizam embeddings como representacdo possuem
uma quantidade expressivamente maior de parametros para treinamento e também necessitam mais
memoria para execucdo de seus modelos. Dentre os modelos analisados, a Conv-Char-S foi a arqui-
tetura que menos gerou parametros treinaveis e também a que menos memdria exigiu, totalizando
1225 menos parametros e utilizando =~ 4x menos memoria que o segundo melhor baseline. No
que tange tempo para treinamento, o modelo proposto também mostrou-se a melhor escolha dentre

os baselines, demandando até ~ 4.5x menos tempo.

A dltima arquitetura de CNN proposta, a NNLS, apresenta o conceito de aprendizagem

hierarquica. Neste cenario, cada fluxo foca em aprender diferentes composicdes dos caracteres,
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como emoticons, n-gramas e combinacoes de palavras, caracteristicas que podem ser cruciais para
a definir o resultado da classificacdo. A estrutura deste modelo foi projetada para realizar uma
classificacdo multi tarefa, podendo este identificar a polaridade das sentencas e também identificar

a qual lingua os documentos pertencem, com o aprendizado acontecendo simultaneamente.

A NNLS-v2 teve o melhor desempenho dentre todos os algoritmos analisados em uma
classificacdo multitarefa, alcancando uma acuracia de 74.43% para AS e 98.40% para Identificacdo
da Lingua. Excetuando as duas versdes da NNLS, o segundo melhor modelo foi a Conv-Char-S, com
uma acuracia de 73.37% para AS e 98.35% para Identificacdo de Lingua. A inclusdo de mais uma
tarefa para o algoritmo, que conceitualmente diminuiria o seu poder preditivo, gerou justamente o
efeito inverso, aumentando a regularizacdo do modelo e consequentemente o seu poder preditivo,

mostrando-se a melhor escolha entre todos os baselines analisados.

5.1 Publicacdes e Trabalhos Futuros

A arquitetura Conv-Char-R, a qual foi apresentada na Secdo 3.2.1, foi publicada na con-
feréncia Thirtieth International Florida Artificial Intelligence Research Society Conference (FLAIRS-
30), conforme a referéncia [122]. A arquitetura Conv-Char-S, apresentada na Secdo 3.2.2, foi
publicada na conferéncia 2017 International Joint Conference on Neural Networks (IJCNN-2017),
conforme a referéncia [123]. A arquitetura NNLS, introduzida na Se¢do 3.2.3, sera apresentada na
conferéncia The 33rd ACM/SIGAPP Symposium On Applied Computing (SAC-2018).

Nos trabalhos futuros pretende-se explorar as demais linguas presentes no dataset, bus-
cando verificar o comportamento dos modelos propostos em outras linguas que nao as quatro
exploradas no presente trabalho. Neste trabalho ndo foram considerados idiomas com uma estru-
tura sintatica completamente diferente, como o japonés e o mandarim. Caso fossem consideradas
linguagens assim na anélise, faria-se necessaria um trabalho para definir o ponto de separacdo dos
caracteres, haja vista que em linguagens como o japonés, eventualmente um simples caractere repre-
senta um conjunto de palavras, fato que ndo se observa nas linguas analisadas no presente trabalho.
Em outros trabalhos futuros, também deseja-se testar os modelos em outras tarefas de PLN que ndo
sejam a Analise de Sentimento ou ldentificacdo de Lingua, verificando assim a sua aplicabilidade em

outros cendrios e com outras finalidades.
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