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RESUMO

A Andlise de Sentimentos é uma area de pesquisa voltada para a determinacdo da pola-
ridade do sentimento presente em um texto, buscando identificar se a informacao é de carater
positivo, negativo ou neutro, dentre outras formas de classificacdo. Com o expressivo volume
de informacdes textuais que circulam na web diariamente, o processo de anélises automaticas
dos sentimentos torna-se ainda mais necessario. Para contelidos relacionados a avaliacdo de
produtos e servicos, a deteccao de sentimentos é de grande relevancia, uma vez que entender
a mensagem que um consumidor estd querendo passar sobre um produto é essencial para as
empresas por diversos fatores, dentre eles campanhas de marketing e melhoria no relaciona-
mento com seus clientes. Nesse cenario, o estudo das formas de melhorar a representacio das
informacoes textuais, de modo que elas sejam processadas através de modelos de aprendiza-
gem de maquina, é de extrema importancia para contribuir com o aumento de performance
na classificacdo dos sentimentos presentes nos textos. Diante disto, o presente trabalho realiza
um estudo experimental do comportamento de diferentes técnicas de vetorizacao de textos,
com foco nos embeddings: vetores representativos compostos por valores reais capazes de ar-
mazenar informacdes sintaticas e semanticas das palavras. Para isso, sdo avaliados diferentes
tipos de vetores de embeddings e trés formas de combinacdo desses vetores, que sdo utiliza-
dos no processo de classificacdo de cinco diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina.
Além disso, também ¢é utilizado um algoritmo de aprendizagem profundo onde a etapa de
embedding é realizada pela prépria camada da rede neural. Com o intuito de contribuir com a
Analise de Sentimentos de textos em Portugués-BR, foram estudadas quatro bases de dados
neste idioma: Buscapé, B2W, Olist e UTL Movies. Essas bases sdo compostas por avaliacdes
de usuérios reais da web sobre produtos e servicos. Os resultados encontrados nessa pesquisa
mostraram que nem todos os algoritmos de aprendizagem de maquina sofrem impacto diante
da mudanca na técnica de vetorizacdo, porém quando pelo menos duas técnicas sdo com-
binadas a partir da concatenacdo entre seus vetores de pesos, é possivel obter melhoria na
performance de algoritmos comumente utilizados na area de aprendizagem de maquina, como

a MLP e o XGBoost.

Palavras-chaves: analise de sentimentos; word embeddings; aprendizagem de maquina; apren-

dizagem profunda; classificacao de miltiplas classes; meta-embeddings.



ABSTRACT

Sentiment Sentiment Analysis is a field of research that aims to find the polarity of a
sentiment in a text, in order to identify whether the information is positive, negative or neutral,
among other forms of classification. With The expressive amount of textual information that
is spread around the web every day, the process of automatic sentiment analysis becomes
even more necessary. For contents related to products and services reviews, the detection
of feelings is of great importance, since understanding the message that consumers want to
pass about a product is essential for companies due to several factors, including marketin
campaigns and the improviment of the relationship between companies and their customers.
In this scenario, the study of ways to improve the representation of textual information in
order to be processed by machine learning models is extremely important to contribute with
the increasement of performance in the sentiment classification tasks. Thus, the present work
carries out an experimental study of the behavior of different text vectorization techniques,
with focus on embeddings: representative vectors composed by real values and capable of
preserve syntactic and semantic information from words. For this, different types of embeddings
vectors and three types of combination for these vectors are evaluated, which are used in the
classification process of five different machine learning algorithms. Furthermore, a deep learning
model is also used where the embedding step is performed by the embedding layer. In order to
contribute with Sentiment Analysis of texts in Portuguese-BR, four databases in this language
were studied: Buscapé, B2W, Olist and UTL Movies. These bases are composed by reviews
from real web users about products and services. The results found in this research showed that
not all machine learning algorithms are impacted by the change in the embedding technique,
but when at least two techniques are combined by concatenation of their vectors, it brought an

improvement in the performance of algorithms commonly used in machine learning problems,

such as MLP and XGBoost.

Keywords: sentiment analysis; word embeddings; machine learning; deep learning; muticlass

classification; meta-embeddings.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

No dltimos anos, o crescimento significativo de contetidos textuais gerados por usuarios da
internet mudou a forma de socializacdo e a busca pelo conhecimento dos individuos. Além dos
conteldos midiaticos e comerciais, os usuarios da web expandiram seu papel na navegacao e na
pesquisa de informacdes e passaram a compartilhar seus conhecimentos, experiéncias, criticas
e opinides online, através de blogs pessoais, redes sociais, sites de compra, comentarios de
artigos e outros meios (ARAUJO, 2014)).

Diante disso, é facil notar o quanto dados textuais sdo uma fonte de informacdo muito rica,
que fornecem a oportunidade de explorar diversas aplicacdes que muitas vezes nao conseguem
ser realizadas apenas com dados qualitativos (TAN; MUI; TERRACE, 2000). Esses dados s&o
obtidos principalmente através de avaliacoes de produtos e servicos e postagens em redes
sociais, 0 que é bastante (til em aplicacdes relacionadas a inteligéncia de negdbcios, definicoes
de publico-alvo, predicdo dos resultados de eleicGes, analise de fendomenos sociolinguisticos,
dentre inimeras outras possibilidades (BERTAGLIA; NUNES, 2017)).

As avaliacoes de produtos e servicos, particularmente, permitem a aplicacdo de diferentes
tipos de estratégias que podem ser tomadas por lojas e prestadoras de servico. Compreender
melhor os diferentes tipos de perfis dos seus clientes, por exemplo, viabiliza formas de atendi-
mento mais customizadas, o que tende a elevar a satisfacao dos clientes e consequentemente
contribui tanto para sua retencdo ao consumo daquela loja e/ou servico, bem como a recomen-
dacdo espontanea para outras pessoas, promovendo o crescimento e aumento da rentabilidade
do negécio. Assim, seja com o objetivo de melhorar o atendimento ou de tracar estratégias de
marketing mais complexas para determinado publico, o principal recurso utilizado é a opiniao
subjetiva do plblico em geral. Esse tipo de informac3do gerada de forma espontanea pelas pes-

soas em sites, redes sociais e demais formas de comunicacao online é definido como [Conteudo

|Gerado por Usudrio (CGU)| (KRUMM; DAVIES; NARAYANASWAMI, 2008)).

Para lidar com todo esse volume de informacdo textual disponivel e a coloquialidade associ-
ada ao[CGU| diversos estudos na area de Ciéncia da Computacdo vém sendo desenvolvidos com
o intuito de construir novas formas ou melhorar as formas ja existentes de métodos automa-
ticos para interpretacdo e extracdo desse tipo de contetido (EL-KASSAS et al 2021). Uma das

formas de processamento automatico de informacdes textuais é realizada através de uma area
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do conhecimento formada pela juncdo da Ciéncia da Computacdo (particularmente através de

técnicas de |Inteligéncia Artificial (IA)) com a linguistica, denominada [Processamento de Lin-|

lguagem Natural (PLN)| O principal objetivo do é projetar e construir sistemas inteligentes

capazes de analisar a linguagem natural (falada e escrita por humanos) em qualquer idioma
(NEY, 2019) e uma das suas principais aplicaces consiste na classificacdo de sentimentos e
opinides em diferentes polaridades, que é denominada como Anélise de Sentimentos (AIRES
et al}, 2018). Uma das principais dificuldades nesse processo de anélise automaética, consiste
na transformacdo dos textos em informacoes capazes de serem processadas por maquinas.
Este processo, é extremamente necessario para qualquer problema de [PLN| que seja resolvido
através de [Ak.

Apesar da quantidade significativa de estudos relacionados ao [PLN] a grande maioria deles
foca especificamente no Inglés como idioma de estudo, o que tecnicamente faz sentido, uma
vez que esta lingua é a mais utilizada em todo mundo, e adotada como padrdo no meio
académico (INGLESA), 2020). Entretanto, captar e processar informacdes de forma automética
para outros idiomas também é de extrema importancia, uma vez que cada lingua possui suas
particularidades e diferentes niveis de complexidade, o que muitas vezes é necessario para a
evolucao e otimizacdo das técnicas ja existentes para o Inglés. Essa complexidade ocorre, por
exemplo, na lingua portuguesa, que estd entre os 10 idiomas mais falados do mundo, sendo
a lingua oficial de 9 paises E] (NOVO, 2021) e estava em 5° lugar nos idiomas mais utilizados
mundialmente na web em Marco de 2020 E] Com sua vasta riqueza vocabular, um dos motivos
para a complexidade desta lingua é a significativa contribuicdo de regionalismos, resultantes da
grande extensao territorial de paises como o Brasil, onde o idioma é utilizado majoritariamente.

Desse modo, a lingua portuguesa acaba se tornando um desafio para muitas técnicas de
[PCN| Apesar disso, felizmente ja existem trabalhos com contribuicdes significativas como o
de (SOUZA et al., [2016)), que realizou uma revisdo sistematica das principais contribuicdes em
estado da arte para o Portugués, e o de (PEREIRA, 2021), que pesquisou e compilou diversos
trabalhos envolvendo abordagens de técnicas de [PLN|especificas para a lingua portuguesa até
o inicio dos anos 2020. J& trabalhos como o de (NASCIMENTO, 2019)) e de (KAIBI; NFAOUI;
SATORI, 2019), buscavam, respectivamente, formas de combinacdo de técnicas de algoritmos

de classificacdo e comparacdo entre diferentes técnicas de vetorizacdo de palavras para textos

1 A saber: Brasil, Portugal, Angola, Mocambique, Cabo Verde, Timor-Leste, Guiné-Bissau, Guiné Equatorial,

S3o Tomé e Principe
<https://www.internetworldstats.com/stats7.htm>
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em Portugués extraidos da rede social Twitter.

O presente trabalho, por sua vez, busca contribuir com pesquisas relacionadas a Analise
de Sentimentos aplicada a lingua portuguesa (em particular o Portugués brasileiro), através
de experimentos que serdo realizados em cinco bases de dados, todas contendo avaliacdes de
consumidores sobre produtos e servicos, visando responder as seguintes questoes de pesquisa:
(1) dentre os diferentes tipos de algoritmos utilizados em Aprendizagem de Méaquina, dos
mais tradicionais aos que utilizam aprendizado profundo, ha algum que se destaque para as
bases de dados utilizadas? (2) existe a melhor combinacdo Algoritmo de Classificacdo versus
técnica de vetorizacdo de palavras para o Portugués na area de avaliacdes de produtos? (3)
a combinacao entre diferentes técnicas de vetorizacao resulta em melhor desempenho nos
resultados da classificacdo? (4) dentre os métodos de combinacdo utilizados, combinacdes
mais complexas entregam melhores resultados quando comparadas a uma combinacdo que

realiza uma simples concatenacdo entre duas formas de vetorizacdo distintas?

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho busca realizar um estudo comparativo entre diferentes técnicas de vetorizacdo
de texto, que serdo avaliadas em algoritmos comumente utilizados em problemas de Analise de
Sentimentos, desde os mais tradicionais, baseados em métodos classicos, passando pelos que
utilizam métodos de arvore, até os de aprendizagem profunda. As bases de dados utilizadas
sao formadas por avaliacGes de produtos e servicos de grandes Market Places, todas contendo
avaliacOes escritas em Portugués Brasileiro. A ideia principal é mostrar como diferentes técnicas
de vetorizacdo podem auxiliar na melhoria da precisdo em diferentes algoritmos classificadores,
considerando o cenério de classificacao ndo-binaria, uma vez que os exemplos sio rotulados
como positivo, negativo e neutro.

Além disso, também serdo apresentados experimentos que combinam diferentes técnicas
de vetorizacdo, com o intuito de verificar se a combinacdo de diferentes métodos pode auxiliar

na classificacdo para mdltiplas classes no caso de avaliacdes em Portugués-BR.
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1.2.2 Objetivos Especificos

1.3

Reunir diferentes bases de dados em portugués brasileiro relacionadas a avaliacGes de

produtos e servicos;

Verificar se existe a melhor combinacdo de algoritmo classificador com técnica de veto-

rizacao no conjunto de dados utilizados;

Verificar se alguma das técnicas de vetorizacdo utilizadas se destaca para diferentes

algoritmos em relacdo as demais;

Avaliar diferentes formas de combinacdo de vetorizacdo de 3 (trés) formas distintas e

analisar o impacto dessas combinacdes nos modelos de classificacao;

Contribuir academicamente para a literatura relacionada a Anaélise de Sentimentos apli-

cada a lingua portuguesa em problemas de classificacdo de textos com mudiltiplas classes.

ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A presente dissertacdo esta organizada em 6 capitulos, além das Referéncias, que contri-

buiram para o entendimento e execucao do trabalho:

Introducdo: apresenta o contexto de Analise de Sentimentos de forma geral, bem como

a motivacdo e os objetivos desta dissertacao;

Fundamentacao Teérica: explana os conceitos e técnicas fundamentais para o emba-

samento tedrico da dissertacdo;

Trabalhos Relacionados: lista as contribuicdes mais relevantes relacionadas ao tema

da presente pesquisa.

Metodologia: descreve as arquiteturas experimentais utilizadas, bem como as bases de
dados e as etapas que envolvem o tratamento dessas bases, além das configuracoes dos

algoritmos classificadores abordados.

Experimentos e Resultados: apresenta a descricio dos experimentos realizados e

discute sobre os resultados obtidos;
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» Conclusdes e Trabalhos Futuros: realiza as consideracdes finais sobre o trabalhos e

possibilidades de contribuicdes futuras;
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma revisdo de literatura sobre alguns fundamentos teéricos, neces-
sarios para realizacdo do presente trabalho. Aqui serdo descritos os conceitos de Processamento
de Linguagem Natural, Anélise de Sentimentos, técnicas de pré-processamento de textos, téc-
nicas de mapeamento de dados textuais vetores, de aprendizagem de maquina e aprendizado

profundo, além das métricas de avaliacdo e testes estatisticos utilizados.

2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

Nas ultimas duas décadas, a producio de dados textuais vém crescendo de forma extrema-
mente acelerada, principalmente em decorréncia da expansao significativa da quantidade de
servicos disponiveis online (redes sociais, sites de compra, formulérios online, publicacdes de
artigos cientificos, etc) (NASEEM et al., [2020). A forma como essas informacdes se apresentam
é facilmente compreendida pelos humanos, porém esses dados possuem grande potencial para
aplicacoes em diferentes areas do conhecimento, como na inddstria e no comércio.

Essas e outras aplicacoes podem ser realizadas a partir de diversas areas da Ciéncia da
Computacdo, em especial na de Inteligéncia Artificial , que estabelece a simulacdo da
inteligéncia humana a partir de maquinas. Com isso, foi desenvolvido um campo de pesquisa
especifico capaz de relacionar a ciéncia da computacdo e a [[A] com a linguistica. Essa area
de pesquisa é conhecida por Processamento de Linguagem Natural [PLN| que possui como
principal objetivo estabelecer interacdes e traducdes entre a linguagem computacional (das
maquinas) e a linguagem humana (natural) (KUMAR, 2011)).

Dessa forma, as técnicas desenvolvidas na area de[PLN|buscam fazer com que computado-
res consigam entender e capturar aspectos da linguagem humana e, com isso, serem capazes
de examinar uma quantidade expressiva de informacGes textuais ndo estruturadas e extrair
informacdes de valor a partir delas (NASEEM et al., 2020). A grande dificuldade para uma
conseguir compreender a linguagem humana estad diretamente associada ao carater subjetivo
da comunicacao, uma vez que o ato de se comunicar nao consiste apenas em utilizar palavras
de forma légica: hd sempre um contexto associado ao que se fala (lé, escuta) e também a
forma como se fala (JOHNSON, 2021)). Outro aspecto complexo da linguagem natural é a res-

posta para a pergunta: como o ser humano consegue compreender o significado das palavras?



23

Basicamente, a compreensdo vem a partir da experiéncia: quando uma pessoa se depara com
uma palavra nova, normalmente a primeira acdo é buscar seu significado (com alguém ou em
algum lugar) e depois incorpora-la ao seu vocabulério através da repeticdo (MITRANI, 2019).

Apesar da complexidade da linguagem natural, toda linguagem apresenta regras e aspectos
estruturais. A parte da linguistica que estuda essa estrutura e organizacdo das palavras em
uma oracdo é chamada sintaxe, ja a area que estuda o significado das palavras e como elas
se relacionam é a seméantica. Uma vez que a forma de aprendizagem de uma [[A] é estruturada
e baseada em regras, uma das funcdes do [PLN| consiste em estabelecer técnicas necessarias
para facilitar essa forma de aprendizagem (HOSSIAN, 2018)).

Estruturar a linguagem natural para que ela seja processada por uma[lA|é um dos compo-
nentes do [PLN] a outra componente estd associada a geracdo de palavras dado um contexto.
Do ponto de vista prético, inimeras sdo as formas de aplicacdes das técnicas de [PLN} clas-
sificacao de textos, analise de sentimentos, filtros de spam, respostas automaticas, traducdes
automaticas, etc (CENTER, 2021)). A Tabela traz um resumo das principais aplicacGes reali-

zadas pelo [PLN] junto com alguns exemplos de utilizac3o.

Tabela 1 — Principais componentes do PLN

COMPONENTE DEFINICAO EXEMPLO DE APLICACAO
Anilise de Sentimentos;

Classificacdo Determinar o tipo ou classe de uma unidade ou texto Categorizacdo de Noticias,

Filtragem de spam

Analisar o contetido de um texto de modo a Reconhecimento de entidade (identificar pessoas,
Extracdo extrair componentes textuais e lugares, organizacdes, etc);
relagBes entre as palavras Extrac3o de tépicos/contelidos de temas especificos
G N Gerar uma sequencia de tokens (ou palavras) Traducdo por Aprendizagem de Maquina,
eragao baseadas em um contexto (texto ou discurso) Sumarizagdo de documentos

Fonte: (CENTER, 2021))

Em relagdo ao conjunto de técnicas utilizadas no processo de [PLN] o estagio responsavel
por realizar a estruturacdo dos dados é comumente chamado de pré-processamento, que é
composto por varias etapas, tais como: tokenizacdo, stemming, remocao de Stop Words,
dentre outras, que serdo detalhadas mais a frente no texto. As principais etapas do [PLN] sdo

mostradas no fluxograma da Figura (1| a seguir.
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Figura 1 — Principais Etapas do PLN.

OUTPUT

i | Sentimento i

MODFLAGEM . . .

P E E E | Classificagdo E
Coleta dos Detecgdo de Pré - Processamento ! Extragdo de N [ Extragéo de Entidade | E
dados linguagem nd ad Carate';risticas- Modelag Inferéncia (- Q

- 1 | i | Traducio E

Fonte: (CENTER, 2021 (adaptado)

Embora o aprendizado de maquina seja hoje amplamente utilizado para modelar a lingua-
gem humana, ha também a necessidade de compreensao sintatica e semantica das informacdes,

além do dominio onde elas estdo inseridas. Nem sempre essas consideracoes sao levadas em

conta em muitas abordagens de |Aprendizagem de Maquina (AM)l O PLN é importante porque

ajuda a resolver a ambiguidade na linguagem e adiciona uma estrutura numérica util aos dados
para muitas aplicacdes, como reconhecimento de fala ou analise de textos (HOSSIAN, [2018]),
em particular o sentimento que determinado texto busca transmitir. A secdo a seguir discorre

sobre a importancia e utilidade dessa aplicacdo do [PLN}, denominada Anélise de Sentimentos.

2.2 ANALISE DE SENTIMENTOS

Todo tipo de informacao textual pode ser caracterizada basicamente de duas formas: fatos
e opinides. Os fatos sdo informacdes objetivas e concretas, normalmente imutaveis em qualquer
situacdo. J4 as opinides costumam ser expressdes subjetivas e associadas a sentimentos(LIU,
2010), e podem ser extremamente mutaveis - a opinido de uma pessoa sobre um fato pode
mudar de um dia para o outro, porém o fato segue sendo o mesmo.

Apesar de sua subjetividade e relativismo, a busca por entender a opinido de um ou mais
grupos de pessoas tem extrema utilidade sob diversos aspectos, inclusive comercialmente, uma
vez que entender as opinioes de clientes, por exemplo, pode auxiliar uma empresa a realizar
novos tipos de acoes de Marketing, melhorar sua qualidade de servico, sua relacdo com seus
consumidores, dentre outras possiveis estratégias de mercado (PEREIRA, 2021). Essa busca
passou a ter um crescimento significativo a partir dos anos 2000, diante da popularizacdo da

internet e subsequente transformac3do nas formas de comunicacdo, uma vez que a web deixou



25

de ser apenas um local para transacdes eletronicas, trocas de e-mails e busca de informacdes
(KANSAON; BRANDAO; PINTO, 2019), tornando-se um ambiente repleto de contextos extre-
mamente subjetivos, a partir do crescimento expressivo de féruns, microblogs e redes sociais
(AVANCO; NUNES|, 2014)).

Do ponto de vista social, a ideia de saber a opiniao de outras pessoas pode ser bastante
atil no processo de tomada de decisdo, algo que ja acontecia muito antes da explosdao da Web
nos anos 2000 (SILVA; COLETTA; HRUSCHKA, 2016). Através de pesquisas de opinides como
as que s3o realizadas em censos demograficos, por exemplo, é possivel esclarecer a situacao e
o momento vivenciado em um pais sob diversos aspectos: econdmicos, sociais, educacionais,
etc; além de auxiliar em todo processo de distribuicao de recursos para politicas publicas, em
acdes de planejamento e na priorizacdo das demandas de um pais.

A principal forma de compreender as opinies em grandes volumes de dados é realizada

através da|Analise de Sentimentos (AS)| uma das areas de pesquisa mais ativas no contexto de

desde do inicio dos anos 2000 (AGARWALL et al., |2020)). Nessas dltimas décadas de estudos

sobre o tema, diversas técnicas foram desenvolvidas, tais como: extracdo de caracteristicas,
deteccdo de emocdes e classificacdo de sentimentos (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014).
Conceitualmente, o significado de analisar um sentimento pode possuir diferentes cono-
tacOes, dependendo da area do conhecimento na qual esta inserido, uma vez que a prépria
definicdo de sentimento em si mesma é tao subjetiva que acaba tornando dificil caracteriza-la
objetivamente (MEJOVA| 2009). Para ilustrar esta complexidade, (PANG; LEE, 2008) mostra
algumas definicdes dos sindnimos de sentimento que s3o definidos pelo Dicionario Online de
Merriam-Websters (que o define como: "um julgamento que se considera verdadeiro"), tais

como:

= Opinido: corresponde a uma conclusdo pensada, mas aberta a modificacGes;
» Ponto de vista: sugere uma opinido subjetiva;
» Crenca: aceitacao deliberada e consentimento intelectual;

» Convicgcdo: se aplica a uma crenca firme e séria. Exemplo: a conviccao de que a vida

animal é t3o sagrada quanto a humana.

Apesar da subjetividade contida nas definicoes acima, para a ciéncia da computacdo é pos-

sivel definir a andlise de sentimentos de modo mais objetivo, o que também pode ser realizado
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de diversas formas, que convergem para a ideia central de que essa analise representa uma
abordagem de andlise textual que busca detectar o significado principal ou a polaridade de um
texto automaticamente (CIRQUEIRA et al., 2018)). A histéria do termo Anélise de Sentimentos
é paralela a da Mineracdo de OpiniGes, por isso a associacdo do termo opinido como sind-
nimo. O uso do termo sentimento para designar a andlise e avaliacdo automatica de um texto,
foi oficialmente adotado a partir dos artigos de (DAS; CHEN, 2001) e (TONG, [2001) em um
trabalho sobre o impacto do sentimento no Marketing, em 2001 (PANG; LEE, 2008).

Do ponto de vista pratico, essa andlise pode ser realizada em pelo menos 3 niveis de

granularidade, a saber:

1. Documento: esse tipo de andlise busca classificar o contexto geral, que normalmente é
centrado em uma entidade especifica (uma resenha de um livro, por exemplo), e avaliar
o teor daquele contetido de modo a classifica-lo como negativo, positivo ou neutro, além

de outras formas de classificacdo (PANG; LEE, 2008).

2. Sentenca: essa analise pode considerar a classificacdo de partes de um mesmo docu-
mento sendo avaliadas individualmente, onde cada sentenca pode ter uma polaridade

distinta (SILVA; COLETTA; HRUSCHKA, [2016)).

3. Entidade ou palavra: esse tipo de analise leva em conta as entidades ou palavras-chaves
presentes no texto (SILVA; COLETTA; HRUSCHKA| 2016). Por exemplo, na frase "este
filme é bom, mas a atuacido daquele ator foi péssima", pode-se extrair duas entidades
classificadas de formas distintas: "o filme"estd associado a um comentario positivo,

enquanto que "o ator"estad sendo avaliado de forma negativa.

Em relacao as abordagens de classificacao que podem ser utilizadas, também é possivel
segmenta-las em 3 grandes grupos: utilizacao de aprendizagem de maquina, métodos baseados
em léxicos e métodos hibridos (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). A Figura [2 mostra uma

visdo geral dessas diferentes abordagens e as formas de realiza-las.
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Figura 2 — Vis&o geral das abordagens utilizadas na Anélise de Sentimentos.
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Fonte: (SILVA; COLETTA; HRUSCHKA|, 2016))

A abordagem léxica depende da disponibilidade de um léxico de sentimentos, que consiste
em uma colecao de palavras cujos sentimentos s3o conhecidos previamente. Essa abordagem
pode ser realizada de duas formas: (1) baseada em dicionario, que utiliza dicionarios como
fonte de definicdo das palavras; (2) baseada em um corpus, que utiliza métodos estatisticos
e semanticos para encontrar a polaridade do sentimento (SILVA; COLETTA; HRUSCHKA, [2016)).
Ja a classificacdo por aprendizagem de méaquina consiste na aplicacdo de algoritmos de [[A] em
um conjunto de exemplos (que podem ou n3o ser rotulados) e realiza a classificacdo de forma
probabilistica, como sera explicado em uma das secdes adiante. Finalmente, a abordagem
hibrida busca combinar as duas abordagens descritas anteriormente, com os léxicos de sen-
timento desempenhando um papel fundamental na maioria dos métodos (MEDHAT; HASSAN;
KORASHY, 2014)).

O estudo aqui apresentado trata da classificacdo de sentimentos utilizando algoritimos de
aprendizagem de maquina (classicos e de aprendizado profundo), no nivel de documentos, uma
vez que analisa comentérios sobre avaliacdes de produtos e servicos para diferentes bases de
dados. A secao a seguir mostra alguns procedimentos necessarios para o tratamento dos textos

quando é adotada a abordagem de aprendizagem de maquina para realizar a classificacdo.
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2.3 PRE-PROCESSAMENTO DE TEXTO

Uma das primeiras etapas da classificacao de sentimentos é o pré-processamento dos dados.
Esta etapa é fundamental para tratar os dados coletados (independente da forma de coleta)
de modo a torna-los normalizados e estruturados o suficiente para a fase de extracao de

caracteristicas (BATISTA, 2003) e envolve diversos passos, tais como:

» Limpeza dos Dados

Considerando o fato de que grande parte das bases de dados utilizadas em diversos
problemas de[AS]s3o obtidas a partir de informacdes encontradas na web, é muito comum
que os textos contidos nelas estejam fora da linguagem formal, ou seja, apresentem
girias, abreviacoes, erros de digitacdo, etc. A limpeza de dados consiste na remocao
de elementos desnecessérios e/ou normalizacdo de palavras digitadas incorretamente,
de modo a enxugar o texto mantendo apenas as informacdes mais significativas do
contetido. Assim, pontuacdes e caracteres especiais sao removidos, bem como niimeros,
acentos, URLs, espacos em brancos e quebras de linhas. Além disso, todas as palavras
passam a ser escritas em letras mindsculas (ANGIANI et al., 2016)). Dessa forma, tomando

como exemplo a frase:

Estou contente com a compralll *-* A entrega foi rapida, chegou em 10 dias, o tnico
problema com as @Americanas é que se houver troca ou devolucdo do produto, o

consumidor tem problemas com a espera :(

Apbs as remocBes mencionadas, ela seria transformada em:

estou contente com a compra a entrega foi rapida chegou em dias o unico problema
com as americanas e que se houver troca ou devolucao do produto o consumidor tem

problemas com a espera

» Tokenizacao

Essa é uma das primeiras etapas realizadas durante o pré-processamento de texto e
consiste na ideia de dividir a sentenca ou documento menores partes, denominadas tokens
(HOSSIAN, 2018). Assim, a sentenca utilizada no exemplo anterior, apds o processo de

tokenizac3do, passaria a ser um vetor de palavras da seguinte forma:
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"contente","com","a", "Compra", no

["estou , "entrega", "foi", "rapida", "chegou",

"em", "dia", "o", "unico", "problema", "com", "as", "americanas", "e", "que", "se",

"houver", "troca", "ou", "devolucao", "do", "produto", "o

, "consumidor", "tem",

"problemas", "com","a", "espera"]

A forma de tokenizacdo utilizada no exemplo acima (e nos experimentos realizados na
pesquisa) é denominada unigram, uma vez que divide a sentenca em unidades. Porém
a divisdo do texto também pode ser realizada por pares de palavras, conhecidos como
bi-grams. Genericamente, esses pequenos agrupamentos de palavras sdo denominados
N-grams, sendo N a quantidade de palavras (e formas de combinacdo) presentes em

cada token.

Stemming

As técnicas de stemming colocam variacGes de uma mesma palavra em uma so represen-
tacdo, o que diminui a entropia da frase e aumenta a relevancia do conceito das palavras
no texto (ANGIANI et al., 2016). Isso significa que o stemming permite a reducdo das
diferentes classes de palavras (substantivos, verbos e advérbios) a sua raiz. Assim, pa-
lavras como "alegre", "alegria", "alegrar"e "alegremente" ,serdo todas consideradas com

a mesma representacdo ("alegr") no vocabulario de palavras.

Remocao de StopWords

Nesta etapa do pré-processamento é realiza a eliminacdo de palavras irrelevantes para
compressao do sentido total da frase. Essas palavras sdo, por exemplo, pronomes, artigos,
conjuncdes, etc., e remové-las tende a melhorar a precisdo dos algoritmos classificado-
res (ANGIANI et al,, [2016]). Considerando a frase exemplificada anteriormente, apés a

aplicacao do stemming e da remocdo de stopwords, ela seria transformada em:

content compra entrega rapida chegou dia unico problema americana troca devolucao

produto consumidor problema espera

E facil notar que o exemplo inicial, apds ser submetido as principais etapas do pré-
processamento de texto, torna-se mais simples e consegue ao mesmo tempo reter o
significado original da frase. Essa simplificacdo do texto é essencial para a etapa de

representacdo de palavras, que serd explanada na secdo a seguir.



30

2.4 METODOS DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Apbs o pré-processamento dos dados, a préxima etapa do fluxo da classificacdo na analise
de sentimentos (e problemas de classificacdo em geral) é a extrac3o de caracteristicas, que pode
ser definida como uma transformacdo dos dados para reducdo de dimensionalidade (KHALID;
KHALIL; NASREEN, 2014). Em outras palavras, a principal ideia é selecionar as informacdes
que serdao mais relevantes para o aprendizado dos algoritmos. Essas caracteristicas podem
ser obtidas a partir de varidveis numéricas e/ou categéricas. Entretanto, algoritmos de
ndo conseguem extrair informacdes de dados textuais/categéricos em forma de texto, uma
vez que trabalham apenas com inputs numéricos. Dessa forma, as informacdes textuais de
um conjunto de dados precisam passar por uma etapa de codificacdo que mantenha suas
caracteristicas originais e também consiga ser interpretada pelos algoritmos de [AM]| da melhor
forma (MEDHAT; HASSAN; KORASHY, 2014). Assim, esta secdo visa descrever as principais
abordagens utilizadas no que diz respeito a extracao de caracteristicas textuais e codificacdo

de texto.

2.4.1 Bag of Words

Esse método realiza a representacdo das palavras de um documento levando em conta
apenas a presenca (ou auséncia) daquela palavra em todo documento de texto (PANTOLA,
2018). Para compreender melhor o funcionamento desta técnica, sera utilizado como exemplo
uma pequena base de dados formada apenas por trés avaliaces de produtos e seus respectivos
vetores de palavras apés a etapa de pré-processamento, que sdo mostrados na Tabela 2|

Tabela 2 — Exemplo de uma Base com Avaliacdes de Produtos

Avaliacao Vetor de Palavras da Sentenca apds Pré-processamento
Excelente produto! A entrega chegou no prazo. [excelente, produto, entrega, chegou, prazo]
O produto chegou fora do prazo, mas gostei da compra. [produto, chegou, fora, prazo, gostei, compra]
Entrega rapida, gostei do custo beneficio do produto [entrega, rapida, gostei, custo, beneficio, produto]

Fonte: a autora (2022)

O vocabulario total do documento, em ordem alfabética, seria dado pelo vetor de palavras

a seguir:

[beneficio, chegou, compra, custo, dentro, entrega, excelente, fora, gostei, prazo, produto,

rapida]
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Dessa forma, considerando, por exemplo, o valor 1 para a presenca de uma palavra do
vocabuldrio naquela sentenca e 0 sua auséncia, as frases da Tabela [2 seriam transformada nos
vetores mostrados na Tabela 3

Tabela 3 — Exemplificacdo da Técnica Bag Of Words

Avaliagdo Vetor de Palavras da Sentenca Transformacdo apés aplicacdo do Bag of Words
Excelente produto! A entrega chegou no prazo. [excelente,produto, entrega, chegou, prazo] [0,1,0,0,0,1,1,0,0,1,1,0]
O produto chegou fora do prazo, mas gostei da compra. [produto, chegou, fora, prazo, gostei, compra] [0,1,1,0,0,0,0,1,1,1.1,0]
Entrega rapida, gostei do custo beneficio do produto [entrega, rapida, gostei, custo, beneficio, produto] [1,0,0,1,0,1,0,0,1,0,1,1]

Fonte: a autora (2022)

Ou seja, a transformacdo vetorial apds o Bag of Words ira levar cada exemplo da base de
dados a um vetor de tamanho correspondente ao total de palavras do vocabulério da base.
Nesse exemplo, para fins de simplificacdo, foram considerados pesos binarios na representacao
das palavras, embora a técnica BoW nao diga respeito ao peso dos termos utilizados e sim a
representacdo dos mesmos. Matematicamente, essa transformacdo costuma ser representada
no formato de uma matriz esparsa de dimensdes (n, p) sendo n a quantidade de exemplos e
p o tamanho total do vocabulario. E facil notar que essa transformacdo n3o é muito viavel
quando o vocabulario total do documento possui volume significativo, uma vez que, além de
nao levar em conta a ordem ou o sentido das palavras no texto, o aumento do vocabulario
implica no aumento da dimensionalidade dos dados, o que costuma acarretar na degradacao

do tempo de execucao dos algoritmos que utilizarem essa técnica para a classificacdo.

2.4.2 Term Frequency-Inverse Document Frequency (TFIDF)

O estratégia TFIDF trabalha em cima da frequéncia dos vocabularios de um documento,
fornecendo menores pesos para palavras que se repetem com elevada frequéncia e que pro-
vavelmente sdo pouco relevantes para a contribuicdo do significado geral do texto - como
é o caso de artigos, preposicoes e conjuncoes. Ela atribui maiores pesos a palavras menos
frequentes, que normalmente sdo mais importantes, como ocorre com adjetivos e advérbios

(JHA, [2021)). O TF-IDF envolve dois conceitos, a saber:

= Frequéncia de Termo (em Inglés, Term Frequency): corresponde a relacdo entre a
quantidade de vezes que este termo aparece em um documento e o tamanho total do

vocabulério deste documento (PANTOLA, 2018). O que matematicamente equivale a:
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TR UM de ocorrencias de uma palavra no documento

(2.1)

num. total de palavras do documento

Se a avaliacdo "Entrega rapida, gostei do custo beneficio do produto"” fosse considerada
sem a remocdo de StopWords, entdo o termo de maior frequéncia seria a preposicdo do,

pois aparece duas vezes na frase, enquanto as demais palavras s3o unitarias.

= Frequéncia Inversa de Documento (/nverse Document Frequency): este conceito
esta relacionado ao grau de importancia de uma palavra em um documento e baseia-se
no principio de que palavras que aparecem em baixa frequéncia podem ter contelidos
mais significativos (PANTOLA, [2018)). Para uma palavra w presente em um conjunto de

documentos, essa frequéncia pode ser calculada como:

num. total de documentos

IDF =1+ log( (2.2)

num. de documentos onde a palavra w ocorre

Considerando cada avaliacdo da Tabela |2l como um documento, ent3o a palavra mais
frequente nesse conjunto de documentos seria produto, uma vez que aparece em todas

as avaliacoes.

A partir das definicoes de TF e IDF, a transformacdo de uma palavra via TF-IDF pode

entao ser calculada da seguinte forma:

TF — IDF =TF « IDF (2.3)

Assim, a palavra “produto”, presente na avaliacdo citada no exemplo anterior e cujo vetor

de palavras é mostrado na Tabela [2] seria representada através da técnica TF-IDF como:

t fidf (produto) = (é) * (14 log(g)) =1,2 (2.4)

Em bibliotecas de programacao utilizadas para tratamento de dados, como é o caso do
Scikit-learn E] ha mais de uma forma de calculo do TF-IDF, que é realizado pela funcao
ThidfVectorizer. A forma padrdo de calculo da representacao de um termo ¢ realizada por esta

funcao é dada por:

LEidf(t) = Lf (L, d) * (log(——"—) + 1) (2.5)

+n
1+ df(t)

1 <https://scikit-learn.org/stable/index.htm|>
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Onde tf(t,d) é o nimero de ocorréncias do termo ¢ em um documento d, n a quantidade
total de documentos e df (t) o nimero de documentos onde o termo ¢ aparece (UNNIKRISHNAN,
2021). Aplicando a férmula acima na palavra produto calculada no dltimo exemplo, seu valor
de representacdo nao normalizado seria igual a 1.

A técnica TF-IDF, apesar de conseguir quantificar a importancia das palavras em um
documento e ser amplamente utilizada em diversas aplicacdes, como extracdo de palavras-
chaves e sistemas de recuperacdo de informacdo (JHA| [2021)), n3o considera outras sutilezas
textuais como o contexto em que uma palavra se encontra ou sua relacdo com as demais
palavras de uma sentenca. Diante disso, técnicas mais sofisticadas surgiram para contornar

esse problema, como é o caso das que serdo descritas na secao a seguir.

2.4.3 Word Embedding

Word Embedding, ou simplesmente embeddings, é um método de extracdo de caracte-
risticas utilizada em inimeros problemas de [PLN| e consiste na representacdo das palavras
através de um vetor numérico (composto por niimeros reais), capaz de preservar informacdes
sintaticas e semanticas necessarias para manter o sentido original da palavra (SILVA; CASELI,
2020). Essa caracteristica costuma trazer ganhos de performance quando aplicada a modelos
de [AM]em comparacdo a métodos baseados apenas na frequéncia dos termos, como o Bag of
Words e o TF-IDF. Isso ocorre principalmente devido ao fato de que essas ultimas técnicas
consideram cada palavra de um documento como uma entidade individual, ignorando a relacao
entre as palavras e o contexto onde estdo inseridas (JHA| 2021)).

Os conceitos iniciais de embedding comecaram a aparecer em trabalhos como o de (BENGIO
et al., | 2003)), que desenvolveu um modelo probabilistico capaz de representar palavras de forma
distribuida e com baixa dimensionalidade, o que é realizado a partir de vetores com uma
dimens3o fixa N, onde N costuma apresentar valores entre 50, e 500 (NASEEM et al., 2020)).
A ideia principal era observar a sequéncia de termos onde a palavra a ser codificada estava
inserida, de modo que uma sequéncia de palavras desconhecidas teria alta probabilidade de ser
representada de forma similar a palavras ja conhecidas pelo modelo. Essa semelhanca estava
diretamente relacionada a distancia entre as palavras da sequéncia (BENGIO et al., 2003). Por

exemplo, considerando as frases:

O gato estd dormindo na sala enquanto o cachorro esta comendo na cozinha. (1)
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O cachorro esta comendo na cozinha enquanto o gato estd dormindo na sala. (I1)

E facil notar que ambas as frases s3o sintatica e semanticamente equivalentes, ou seja,
apesar da mudanca na ordem das palavras, a frase Il continua fazendo sentido e mantendo o
mesmo significado que a |. Word embeddings conseguem estabelecer essa equivaléncia pois sua
forma de representacao vai além de um simples mapeamento de uma frase a uma representacao
numérica (BARLA, 2021). Matematicamente, o embedding representa uma funcdo paramétrica

de uma palavra, que pode ser expressa como:

Onde W ¢ a palavra a ser representada, 6 o parametro da funcdo e n o tamanho do vetor
que representara W. Desse modo, palavras que apresentam similidade sido representadas por
parametros semelhantes. Assim, considerando que as palavras gato, cachorro e peixe fossem,
por exemplo, representadas num espaco vetorial, seria possivel notar a proximidade entre as

duas primeiras, como mostra a Figura [3|

Figura 3 — Similaridade entre palavras em um espaco vetorial

o Gato

®
Cachorro

& Peixe

Fonte: (BARLA, 2021)) (adaptado)

Ja a palavra peixe, por sua vez, apesar de ser da mesma classe sintatica (substantivo
que nomeia um animal) que as outras duas palavras, no espaco vetorial de similaridade ela
se apresenta mais distante do ponto de vista semantico, uma vez que esse animal possui
caracteristicas bem distintas dos demais. Dessa forma, o exemplo da Figura [3| mostra que a
ideia principal dos modelos de embedding é a clusterizacdo de informacdes similares de modo
a estabelecer o relacionamento entre elas, o que normalmente é realizado a partir da utilizacdo

de redes neurais, como sera visto mais adiante.
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Desde o trabalho de (BENGIO et al., [2003)) até o presente momento, diversos algoritmos de
embedding foram desenvolvidos. Alguns deles se destacaram na literatura devido aos ganhos
de performance mais expressivos em diversos problemas de [AS] Neste trabalho foram analisa-
dos, de forma comparativa, vetores de palavras formados por quatro técnicas de embedding

bastante conhecidas: Word2Vec, Wang2Vec, Glove e FastText, que serdo descritas a seguir.

2.4.3.1 Word2Vec

Desenvolvido por (MIKOLOV et al/, [2013b)), esta técnica é composta por uma rede neural
simples, com apenas duas camadas escondidas que sao usadas para criar o vetor representativo
de cada palavra. Esses vetores podem ser obtidos a partir de duas técnicas: CBOW e Skip-
Gram, ambas propostas em (MIKOLOV et al, 2013a)), que serdo brevemente descritas a seguir

e cujas arquiteturas sdo mostradas na Figura [4]

Figura 4 — Estrutura das arquiteturas aplicadas as técnicas de embedding.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  QUTPUT

wi(t-2) ﬂ w(t-2)

wit-1) wit-1)

SUM

w(t) w(t)

w(t+1)

N\
w(t+2) ﬂ w(t+2)

cBOW Skip-gram

Fonte:(MIKOLOV et al., [2013a))

2.4.3.1.1 Skip-Gram

Essa arquitetura é projetada para obtencao do contexto em que uma palavra esta inserida,
tomando esta palavra como ponto de partida para deducdo das demais (NASEEM et al., 2020).
Na Figura |4| esta palavra é representada por wli|, onde i é sua localizacdo na sentenca,
enquanto a saida do modelo consiste na predicdo da probabilidade de encontrar as duas

palavras anteriores e posteriores a palavra na posicdo i (JHA, 2021). A quantidade de palavras
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que podem ser preditas é determinada por um pardmetro chamado "tamanho da janela". Essa
n: n H ~ H
janela"se estende em ambas as direcGes a partir da palavra central.

Na pratica, para determinar a probabilidade de uma palavra pertencente ao um vocabulario
de tamanho M, a arquitetura da rede neural utilizada no Skip-Gram sera semelhante a mostrada

na Figura 5| onde é considerado um vocabulario com M = 10000 palavras.

Figura 5 — Exemplo de Rede Neural utilizada no Skip-Gram.

Hidden Layer Output Layer
Input Layer (Linear) (Softmax)
10,000 dimensional vector 300 Neurons 10,000 Neurons

Z ——— P(word[1])

Z > p(word[2])

Target Word
position

[e[e[=[e[e]=]=]=]¢]

z —— P(word[10000])

Fonte:(JHA, 2021)

Nessa rede neural, a camada de entrada é formada por um vetor binario de dimensao
10000, onde o valor 1 corresponde a posicao da palavra-alvo a ser analisada e os demais
valores sdo iguais a zero. Em seguida, existe a camada escondida (Hidden Layer na Figura
b)), responsavel por gerar uma matriz de pesos de dimensdes M x N, onde M é o tamanho
do vocabulério e N a quantidade de neurdnios desta camada. Na rede neural da Figura 5] a
camada escondida é formada por 300 neurdnios, de modo que a matriz de pesos obtida nesta
camada possui dimensao 10000x300. Finalmente, a camada de saida retorna a representacao
de cada palavra do vocabulario como um vetor de dimensao N formado pelos pesos calculados
na camada escondida e que indica a similaridade entre cada palavra do vocabulério e a palavra-

alvo utilizada na entrada da rede.

2.4.3.1.2 CcBOwW

CBOW corresponde é um acrénimo em Inglés para Continuous Bag of Words, e a ideia

principal desta arquitetura é predizer uma palavra inserida em determinado contexto (sentenca,
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paragrafo, documento, etc) a partir das palavras vizinhas (NASEEM et al., 2020). Observando
sua estrutura na Figura [4] é facil notar que esta técnica se comporta como uma versdo es-
pelhada do Skip Gram. Ou seja, também corresponde a uma arquitetura composta por 3
camadas, porém sua primeira camada recebe as palavras ao redor da palavra a ser transfor-
mada, que é obtida na camada de saida. A segunda camada possui a mesma funcdo que a
descrita para o caso do Skip Gram: é responsavel por atribuir os pesos que serdo estimados
na camada de saida, a diferenca neste caso é que, devido as miltiplas entradas na primeira
camada (correspondendo a quantidade de palavras pertencentes ao contexto da palavra a ser
transformada em vetor), os pesos da camada escondida sdo obtidos a partir da média des-
sas informacGes de entrada. O vetor de saida também terd a dimens3o N correspondente a
quantidade de neurdnios na camada escondida (JHA, |2021).

Em relacao a performance, CBOW costuma apresentar menor tempo de treinamento em
relacdo ao Skip-Gram e apresenta bons resultados na representacdo de palavras com elevada
frequéncia vocabular. J4 o Skip-Gram apresenta melhores resultados quando ha menos dados
de treinamento e consegue representar melhor palavras mais raras do vocabulério (NASEEM et
al., 2020). Com isso, a escolha de uma técnica em detrimento da outra é puramente relacionada

as caracteristicas do corpus utilizado.

2.4.3.2 Wang2Vec

Essa arquitetura, proposta por (LING et al., 2015)), consiste em uma pequena modificacdo
da Word2Vec, com o intuito de considerar o impacto da ordem das palavras no texto e
conseguir melhorar a captura de aspectos sintaticos das palavras. Essa caracteristica faz com

que o Wang2Vec seja bastante (til para problemas de marcacdo de classe gramatical ([Part of

|Speech Tagging (POS))) e anélise de dependéncia entre os elementos textuais. Assim como o

Word2Vec e as demais técnicas de embeddings que serdo descritas, esse método também pode
ser realizado utilizando o CBOW ou Skip-Gram como forma de mapeamento das palavras em

vetor.

2.4.3.3 Glove

Abreviacdo de Global Vectors for Word Representation, o Glove é método apresentado

em 2014 por (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, [2014)), com o objetivo de ser uma versdo
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expandida do Word2Vec, no sentido de obter vetores de representacdo que consigam capturar
o significado da palavra de forma mais aprofundada. No caso do Word2Vec (e Wang2Vec),
existe uma limitacao do contexto da palavra de andlise, dado pelo tamanho da janela de
palavras em seu entorno. Jad o Glove busca representar uma palavra capturando o contexto
geral de todo o vocabulério onde ela esta inserida. O préprio nome da técnica explica isso:
a ideia de "vetores globais", de acordo com (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014)), indica
que esse modelo é capaz de capturar tanto a estatistica local quando a estatistica global do
corpus de treinamento utilizado.

Essa estatistica global consegue ser obtida uma vez que o método Glove é realizado a
partir da razao da probabilidade de co-ocorréncia entre duas palavras como uma diferenca
entre vetores. Para exemplificar a construcao da matriz de co-ocorréncia, pode-se considerar

um corpus formado apenas pelas seguintes frases :

O gato estd dormindo na cozinha. (1)

O cachorro esta comendo na cozinha. (II)

Sua matriz de co-ocorréncia é obtida a partir de todas as palavras do vocabulario, remo-
vendo as duplicacoes. Considerando uma janela de tamanho n = 1, cada casela da matriz
corresponde a quantidade de ocorréncias em que uma palavra antecede ou sucede a outra.
Por exemplo, as palavras gato e cachorro siao antecedidas por "O"e precedidas pela palavra
n ql n . Ja .
estd", de modo que a correspondéncia entre essas palavras é igual a 1. Como as demais
palavras do vocabulario estao a uma distancia maior que 1, as demais correspondéncias entre

essas palavras sdo iguais a 0, como mostrado em destaque na Figura [}

Figura 6 — Exemplo de uma matriz de co-ocorréncia.

0 estd na cozinha |cachorro comendo| gato |dormindo

o 0 0 0 0 1 0 |

esta 0 0 0 0 1 1 1
na ] ] ] 2 ] 1 0 1]
cozinha 0 0 2 0 0 0 0 0|
cachorro 1 1 0 0 0 0 0 0|
comendo 0 1 1 0 0 0 0 0|
gato 1 1 o ] ] ] 0 0
dormindo 0 1 1 0 0 0 0l 0

Fonte: a autora (2022).
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Genericamente, considerando um corpus com V palavras, a matriz de co-ocorréncia desse
corpus sera de tamanho VxV, onde cada palavra i é (nica no corpus e cada palavra j denota
o ndmero de vezes que ocorreram, no tamanho da janela, a palavra i (GHARIBI, 2019). Desse
modo, a funcdo de pesos utilizada no Glove é obtida a partir da probabilidade da palavra j

aparecer no contexto da palavra i, que é calculada através da equacao:

W
J(0) > f(P)(ufv; —log Pj)* (2.7)
ij=1

Que busca minimizar a diferenca entre o produto da representacdo vetorial de (i,j) e o
log da contagem de co-ocorréncia de (i,j). O termo f(P, ;) realiza uma soma ponderada que
atribui menores pesos para palavras com elevada co-ocorréncia, conseguindo entao capturar a

importancia de cada par de palavras (JHA| 2021)).
Devido a sua abordagem de estatistica global, o Glove consegue capturar caracteristicas
semanticas de palavras raras e entregar boa performance mesmo para corpus considerados

pequenos. Em termos de aplicabilidade, ele é amplamente utilizado em modelos voltados pra

deteccdo de similaridade e problemas de Reconhecimento de Entidades (JHA, 2021)).

2.4.3.4 FastText

A principal diferenca e destaque do método FastText em relacdo aos outros modelos de
embedding descritos anteriormente, é sua capacidade de aprender informacdes sobre palavras
que estdo fora do vocabulério do corpus utilizado no treinamento (NASEEM et al., 2020).Ele
consegue fazer isso pois, em vez de utilizar palavras para a construcdo dos embeddings, ele
se aprofunda no nivel de caracteres das palavras, construindo blocos de possiveis combinacdes
de caracteres.

O modelo, proposto pelo grupo de pesquisa em Inteligéncia Artificial do Facebook, tem
como principio a quebra de palavras em n-grams, com n podendo assumir diversos valores,
conforme mostrado na Figura [7| para a palavra reading ("lendo", em Inglés).

Uma vez que a quantidade de n-grams de um corpus é muito superior a de vocabulos, essa
estratégia tende a melhorar expressivamente a forma de capturar o relacionamento entre as

palavras, juntamente com sua semantica (BOJANOWSKI et al., [2017)).
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Figura 7 — CombinacGes de caracteres para diferentes valores de n-gram de uma palavra

Word n-gram combinations

reading |3 <re, rea, ead, adi, din, ing, ng>
reading |4 <rea, read, eadi, adin, ding, ing=
reading |5 <read, readi, eadin, ading, ding >
reading |6 <readi, readin, eading, ading>

Fonte: (JHA, [2021).

2.4.4 Meta Embeddings

Diante dos diversos métodos de obtencdo de word embeddings citados nas secdes anterio-
res, surge um questionamento comum na etapa de extracao de caracteristicas da maioria dos
problemas de : considerando o uso de embeddings pré-treinados (vetores construidos a
partir da aplicacdo de determinada técnica de embedding em grandes fontes de dados textuais
obtidas de contextos diversos - livros, noticias, Wikipédia, etc), qual o tipo que melhor se
encaixa ao contexto do problema a ser resolvido? Uma vez que diferentes técnicas de em-
bedding utilizam diferentes formas de capturar o significado de sentencas e documentos, e
diferentes vetores de embeddings pré-treinados normalmente sao oriundos de diferentes tipos
de corpus, uma opcao viavel consiste na ideia de combinar diferentes tipos de embeddings
com o objetivo de aproveitar essas diversidades para aprender incorporacoes de palavras com
melhor desempenho (YIN; SCHUTZE, 2015)).

De acordo com (YIN; SCHUTZE, 2015), a ideia de combinacdo de embeddings, também
chamada de meta-embedding, possui dois beneficios significativos. O primeiro corresponde
ao aprimoramento na representacado de palavras: meta-embeddings normalmente possuem um
desempenho melhor do que os conjuntos de embeddings individuais. Em segundo, a cobertura:
as combinacdes possuem maior representacdo vocabular que cada embedding pré-treinado in-
dividualmente (YIN; SCHUTZE, 2015). Além disso, um dos maiores problemas nos sistemas de
PLN| é lidar com palavras fora do vocabulario utilizado para o treinamento dos embeddings
(KIELA; WANG; CHO, 2018)), o que pode ser contornado a partir de meta-embeddings. Nos (lti-
mos 7 anos, diversas formas e modos de aplicacdo dos meta-embeddings foram propostas na

literatura. A forma mais simples de combinar embeddings é apresentada no trabalho de (YIN;
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SCHUTZE, [2015) e consiste na concatenacdo dos vetores. J& em 2018, (KIELA; WANG; CHO,
2018) apresentaram uma forma mais elaborada de combinacdo, chamada de Meta-Embedding
Dindmico (Dynamic Meta Embedding, em Inglés) e sua extens3o, baseada em contexto: Meta-
Embedding Dinamico Contextualizado ( Contextualized Dynamic Meta Embedding ). Essas
trés formas de combinacao de embeddings foram utilizadas no presente trabalho e seus mé-

todos serdo explicados a seguir.

2.4.4.1 Concatenacdo

A concatenacdo de vetores de embeddings (CONCAT), consiste na simples juncdo das
representacdes dos diferentes embeddings para uma mesma palavra. Assim, considerando um
termo t representado por n vetores de pesos de distintos, entao a representacao do termo ¢ a
partir da combinacdo de n técnicas de embedding, serd dada por:

wtCONCAT = Wy g, Wot... Wy 4] (2.8)

Onde n é a quantidade de embbedings utilizados na concatenacdo e d;(i = 1,2,3..n)
representa a dimens3o de cada embedding. Logo, a dimensao final do embedding obtido
através da concatenacao serd Dy (concat) = 2_j—1 di- E facil notar que esta forma de combinacao
pode comprometer o tempo de treinamento de um algoritmo de [AM], devido ao aumento da
dimensionalidade dos vetores de representacdo (KIELA; WANG; CHO, [2018). Entretanto, é um
método de facil aplicacdo e que costuma trazer melhoras de performance em varios problemas
de|PLN| uma vez que combina as formas de representac3do de diferentes métodos de embedding

para um mesmo termo (WANG et al., [ 2021).

2.4.4.2 Meta Embeddings Dindmicos

A principal diferenca da forma dindmica de combinar diferentes vetores de embbeding pré-
treinados para outras formas de combinacdo mais simples (como é o caso da concatenacdo) é
que ela aplica mecanismos de auto-atencdo de modo a aprender como os diferentes pesos de
cada embedding individual para determinado termo se combinam (KIELA; WANG; CHO), |2018)).
Isso é realizado através de uma rede neural que calcula a importancia dos pesos de cada

embedding na representacao de determinada palavra, fornecendo a representacdo como uma
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combinacdo de pesos que melhor represente o termo de analise (KIELA; WANG; CHO, [2018)).
Dessa forma, meta-embeddings dindmicos, sdo obtidos a partir da projecdo de cada em-
bedding em um espaco dimensional comum d que transforma cada vetor de embedding w;
em w;, obtido aplicando-se uma func3o linear sobre os pesos de w;. Esses novos vetores sio
entdo combinados a partir de uma soma ponderada, de modo que o vetor final representativo

do termo ¢ seré obtido através da equacdo 2.9

wPME = Zai,tw/i,t (2.9)
i=1

Onde ai’tw/i, t s3o os pesos obtidos através do mecanismo de auto-atencao realizado por
uma rede neural recorrente (KIELA; WANG; CHO, 2018)).

A combinacdo dindmica de embeddings também pode ser realizada considerando meca-
nismos de auto-atencdo que dependem do contexto em que a palavra estd inserida, gerando
assim a combinacdo Meta Embedding Dinadmico Contextualizado (CDME) (KIELA; WANG; CHO,
2018). A principal diferenca entre o célculo do vetor de embedding final entre as técnicas DME
e CDME consiste apenas no tipo de rede neural utilizada no mecanismo de auto-atencdo, que
no caso da CDME corresponde a uma rede neural recorrente bidirecional, uma vez que esse
tipo de rede consegue realizar o aprendizado dos pesos do comeco ao fim e do fim ao comeco
dos vetores de embedding. A rede neural utilizada em ambas as técnicas é uma LSTM, cujo

funcionamento sera explicado na préxima secdo.

2.5 MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A[AM] é uma das sub-areas de estudo da ciéncia da computacdo e consiste em um tipo de
Inteligéncia Artificial que fornece as maquinas a capacidade de identificar padrdes e aprender
sobre eles de forma automatizada (MAHDAVINEJAD et al., 2018)). O desenvolvimento do meca-
nismo para identificar automaticamente esses padrdes é chamado de modelo de classificacao,

que pode ser desenvolvido de trés formas:

» Aprendizado Supervisionado: esse tipo de aprendizagem necessita de um conjunto de
dados previamente classificado, chamado conjunto de treinamento, a partir dos quais o
modelo serd capaz de aprender essas caracteristicas e associa-las a cada classe (rétulo)

de treinamento, de modo a predizer informacdes para novos conjuntos de dados ndo
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observados pelo algoritmo de classificacdo (MAHDAVINEJAD et al, 2018), comumente

chamados de dados de teste ou validacao.

» Aprendizado Nao Supervisionado: nesse tipo de classificacdo o conjunto de treina-
mento nao estd previamente classificado. Ele consiste em dados distribuidos, que devem
ser classificados de acordo com a densidade do conjunto apresentado. Um exemplo de
configuracdo comum no aprendizado nao supervisionado consiste no agrupamento de
dados com base em suas similaridades criando grupos, denominados clusters (ARAUJO,

2019).

» Aprendizado Semi-supervisionado: essa estratégia combina informacdes rotuladas e
ndo rotuladas com o objetivo de prever a classificacdo de dados nao rotulados. Nor-
malmente algoritmos desse tipo utilizam poucos dados rotulados, que sdo incluidos no

treinamento com o objetivo de melhorar a precisdo de classificacdo do algoritmo.

O presente trabalho utilizou apenas modelos de aprendizado supervisionado, desde os mais
classicos (SVM e Regressdo Logistica), os baseados em arvores (Xgboost e LGBM) e redes as

neurais (MLP, CNN e LSTM).

25.1 SVM

O algoritmo classificador Maquina de Vetor de Suporte (Supported Vector Machine (SVM),

em inglés), foi introduzido por (CORTES; VAPNIK| 1995), inicialmente com o objetivo de separar
dados em apenas duas classes. A ideia principal deste classificador consiste na busca por um
hiperplano capaz de separar bem as classes em um plano cartesiano. Este hiperplano é obtido
a partir do treinamento dos dados para, posteriormente, classificar os dados de teste, de modo
que a predicao da classe de um novo exemplo nao visto pelo algoritmo é determinada a partir
de qual érea do hiperplano o contetido daquele exemplo se encontra (CORTES; VAPNIK, 1995)).

Um hiperplano é considerado 6timo quando consegue separar as classes de modo que a
margem de separacdo entre as diferentes classes seja maxima (KADHIM, [2019)). A Figura

ilustra geometricamente este conceito.
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Figura 8 — Representacdo de um hiperplano étimo para uma classificacdo binaria
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Fonte: (KADHIM, 2019)

A popularidade da utilizacdo do [SVM] nos problemas mais classicos de [PLN] ocorre justa-
mente devido a linearidade deste classificador no caso de modelos de classificacao binaria, uma
vez que cada coeficiente da funcdo linear pode ser associado a contagem de cada palavra em
uma sentenca (GARG; VERMA, 2018). Dessa forma, apesar de ser uma técnica frequentemente
utilizada em problemas de classificacdo bindria, é possivel aplicad-la também para dados que
ndo sdo linearmente separaveis (conjuntos de dados com mais de duas classes), como é o
caso dos dados utilizados nessa pesquisa. Para isso, o algoritmo utiliza funcées que permitem
o mapeamento de um conjunto nao-linear para um espaco dimensional maior, denominado
de espaco de caracteristicas, tornando possivel a separacdo linear (FERREIRA| 2018). Essas

funcoes de nicleo estdo disponiveis no classificador SVM da biblioteca scikit-learn.

2.5.2 Regressao Logistica

Assim como o [SVM] o algoritmo de Regressdo Logistica foi concebido inicialmente para
lidar com problemas binéarios, de modo que ele computa a probabilidade de um exemplo per-
tencer a determinada classe a partir de uma funcéo logaritmica (LAVALLEY, 2008)). No caso de
problemas de classificacdo ndo-binarios, é utilizada uma extens3o da Regressao Logistica cha-
mada de Regressdo Logistica Multinomial, que, na drea de[PLN|é mais conhecida como Modelo
de Maxima Entropia (MaxEnt) (CARVALHO, 2018). Na pratica, o MaxEnt busca encontrar a

classe (¢) de modo a maximizar a funcdo de probabilidade que relaciona cada documento (d)
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dos dados de treinamento com os demais documentos da base de dados, juntamente com a

probabilidade de d pertencer a classe ¢ (GARG; VERMA) 2018).

2.5.3 Gradient Boosting Machines

Os modelos baseados em arvores de decisdo utilizados nos experimentos deste trabalho
fazem parte de uma familia de algoritmos similares, conhecidos como Gradient Boosting Ma-
chines (GBM).

Algoritmos baseados em arvore iniciam o processo de classificacao atribuindo pesos iguais
para todos os exemplos de treinamento. Apds a avaliacdo da primeira arvore, os pesos das
observacdes mais dificeis de classificar comecam a aumentar enquanto os pesos das observacdes
mais triviais diminuem, fornecendo ent3o arvores ponderadas (SINGH, [2018). Nas técnicas de
GBM, a principal ideia é combinar o resultado das diferentes arvores a cada iteracdo, de modo
a melhorar as previsdes do resultado anterior até que um ponto de convergéncia seja atingido
(DAOUD, 2019). Nos dltimos anos, trés técnicas baseadas em GBM vém ganhando destaque
devido aos bons resultados que apresentam no ambito da indistria, no meio académico e em
sites de competicdes de[AM] s3o eles: CatBoost, XGBoost e Light GBM (WANG; HASTIE, [2014).
Nessa pesquisa apenas as duas ultimas técnicas foram utilizadas, por isso serdo descritas a

seguir.

2.5.4 XGBoost

O nome XGBoost corresponde a aglutinacdo da expressdo em Inglés eXtreme Gradient
Boosting, ou seja, trata-se de uma versao mais escalavel, rapida e robusta em relacdo a GBMs
anteriores (DAOUD), [2019)). A estrutura da arvore de decisdo do XGBoost presente na Figura 9]
mostra como o algoritmo é construido: a cada iteracao uma nova arvore é treinada a partir dos
residuos das folhas da arvore anterior (SILIPO, |2020)). A principal diferenca entre o XGBoost
e outras formas de GBMs esta relacionada a funcdo de regularizacdo deste algoritmo, que é
calculada a partir da sua funcdo de perda e projetada de modo a diminuir um problema comum
em [AM] conhecido como Overfitting, que representa a dificuldade de um modelo em prever

novos exemplos apds o treinamento dos dados (DAOUD, [2019).
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Figura 9 — Estrutura de Arvore do XGBoost.
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Fonte: (SILIPO, [2020))

2.5.5 LightGBM

Para reduzir o tempo de implementacdo de técnicas como o XGBoost, uma equipe da
Microsoft (KE et al., 2017)) desenvolveu o algoritmo LightGBM: cuja tradugdo para o Portugués
significa literalmente uma versdo mais "leve"de GBM, comumente chamado apenas de LGBM.
A principal diferenca em relacdo a outras técnicas baseadas em arvore, é que as arvores
de decisdo no LGBM s3o cultivadas em folha. Isso significa que, em vez de verificar todas
as as folhas anteriores para gerar cada nova folha, todos os atributos sao classificados e
agrupados previamente antes da préxima iteracdo. Esse tipo de implementacdo é chamado
de implementacdo de histograma e pode ser observado na estrutura mostrada na Figura

(DAOUD, 2019).
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Figura 10 — Estrutura de Arvore do LGBM.
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Fonte: (DAOUD, 2019)

O LGBM possui diversas vantagens, tais como: melhor precisdo, velocidade de treinamento
mais rapida, capacidade de manipulacdo em larga escala e pode ser executado em unidades

de processamento comuns como é o caso das GPUs (DAOUD) 2019).

2.5.6 MultiLayer Perceptron

Este tipo de modelo classificador consiste em uma |[Rede Neural Artificial (RNA)| que por

sua vez corresponde a um conjunto de neurdnios (nds) conectados, de forma semelhante ao

cérebro humano (GARG; VERMA| [2018). No caso da [Multilayer Perceptron (MLP)| a rede é

construida com pelo menos trés camadas e de modo que as conexdes entre os nés nao formam

um ciclo, como ocorre no caso de uma [Rede Neural Recorrente (RNR)| Esse tipo de rede n3o

ciclica que compde a [MLP| é conhecida como feedfoward. A diferenca entre essas redes é

mostrada esquematicamente na Figura [T}

Figura 11 — Comparacdo entre uma rede neural feedfoward e uma rede ciclica.
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Fonte: (NASCIMENTO, 2019)

Assim como o modelo [SVM] a [MLP| também implementa uma func3o discriminante linear
para resolver problemas categéricos. Além disso, ela possui significativa capacidade de mapear

bem grandes espacos de caracteristicas, reduzindo regioes de ambiguidade entre diferentes
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classes (DUDA; HART; STORK, 2012)). Essa caracteristica torna esse tipo de modelo bastante

atrativo para problemas de [PLN] e justifica também sua escolha como um dos classificadores

utilizados nesse trabalho.

2.5.7 Modelos de Aprendizado Profundo

Os modelos de aprendizado profundo (Deep Learning, em Inglés), vém se mostrando como
uma forma de [AM] extremamente poderosa nos Gltimos anos, uma vez que esse tipo de apren-

dizagem consegue formar padroes a partir de multiplas camadas de representacoes dos dados e

produzir resultados de previsdo considerados de "dltima geracdo" (ZHANG; WANG; LIU, 2018)). A

arquitetura de aprendizado profundo atingiu grande sucesso na area de[AM] especialmente nos

campos de visdo computacional e [PLN| uma vez que os principais problemas relacionados a

essas areas de pesquisa envolvem elevadas quantidades de dados (JAIN; SARAVANAN; PAMULA,

2021).

De modo geral, o aprendizado profundo usa uma cascata de varias camadas de unidades de

processamento ndo-lineares para extracao e transformacdo de recursos. As camadas inferiores,
proximas a entrada de dados, aprendem recursos simples, enquanto as camadas superiores
aprendem recursos mais complexos derivados de recursos da camada inferior. A arquitetura
forma uma representacao hierarquica e poderosa de recursos. Esse mecanismo pode ser mos-
trado a partir do exemplo da Figura [12] que mostra o processo hierdrquico de obtencdo de

recursos da esquerda (uma camada inferior) para a direita (uma camada superior) realizado

pelo aprendizado profundo na classificacdo de imagens faciais (LEE et al}, 2009). E facil notar

que os recursos de imagem aprendidos crescem em complexidade, comecando com bolhas/-

bordas, passando para narizes/olhos/bochechas até evoluir para rostos (ZHANG; WANG; LIU,
2018).

Figura 12 — Forma hierarquica de extracdo de caracteristicas realizada no Aprendizado Profundo.
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Fonte: (LEE et al., 2009).

Neste trabalho, duas configuracGes de redes de aprendizado profundo bastante comuns
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foram utilizadas: as redes convolucionais ((Convolucional Neural Network (CNN)|) e de apren-

dizado recorrente ((Long Short-Term Memory (LSTM))). Elas foram escolhidas principalmente

devido a sua popularidade e boa performance diante de problemas relacionados a [PLN]

2.5.7.1 Redes Neurais Convolucionais

Essa redes sdo[RNA do tipo feedfoward, originalmente aplicadas na area de visdo computa-

cional, mas que expandiram para outras areas devido a sua significativa capacidade de extrair

informagdes localmente (AGARWALL et al.,, 2020)). Seu design foi inspirado no cértex visual

humano, que possui muitas células responsaveis pela deteccao da luz, chamadas de campos
receptivos. Essas células atuam como filtros locais sobre o espaco de entrada. Seguindo esta

l6gica, a [CNN] consiste em miltiplas camadas convolucionais, onde cada uma desempenha a

funcdo que é processada pelas células no cértex visual (ZHANG; WANG; LIU, 2018).

A Figura [13] mostra a arquitetura da [CNN]| A camada convolucional é composta por um
conjunto de filtros que visam extrair caracteristicas da informac&o de entrada (input). Cada
filtro é na verdade uma matriz de nimeros (chamados pesos ou pardmetros) e, a medida
que o filtro estd deslizando (ou convoluindo), ele esta multiplicando seus valores de peso com
o valores originais dos dados de entrada, de modo que esses sdo segmentados em vetores
denominados feature maps. No exemplo da Figura [13] s3o utilizados 108 filtros no primeiro
estagio da rede, de modo que apds essa etapa sdo obtidas 108 features "empilhadas", que
formam a primeira camada convolucional da rede. Em seguida, uma camada chamada pooling
é aplicada para reducao dimensional dos vetores produzidos na camada anterior, visando reduzir
a complexidade computacional da rede. Apds a segunda convolucdo dos dados, a CNN utiliza
uma funcdo de ativacao para fornecer as classes de saida do modelo.

Figura 13 — Arquitetura de uma CNN.
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Fonte: (ZHANG; WANG; LIU| 2018).

As camadas convolucionais da [CNN| conseguem estabelecer bons padrdes de conectividade
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local entre neurdnios de camadas adjacentes. Tal caracteristica se mostra bastante util nos
problemas de classificacdo em [PLN], uma vez que é necessario encontrar fortes pistas locais
sobre a pertinéncia de uma dada sentenca a uma classe, baseando-se em pistas que podem

aparecer em diferentes trechos de uma frase (ZHANG; WANG; LIU| 2018)).

2.5.7.2 Long short-term Memory

A rede [LSTM| corresponde a um tipo de [RNR| que tem por principal caracteristica o envio
de sinais de feedback entre diversos neurdnios, permitindo que eles apresentem um comporta-
mento temporal dindmico (GROSSBERG, [2013). Ao contrério das redes feedforwards, as[RNRk
podem usar seu estado interno (meméria) para processar as sequéncias de entradas. Todas
as redes recorrentes possuem a forma de uma cadeia de méodulos repetitivos, que no caso da
[LSTM]s3o estruturados de forma mais complicada: ao invés de ter uma dnica camada de rede
neural, hd quatro camadas interagindo de uma maneira especial na (ZHANG; WANG;
LIU, 2018).

Figura 14 — Arquitetura de uma rede LSTM.
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Fonte: (ZHANG; WANG; LIU| 2018]).

A arquitetura de uma[LSTM] é mostrada na Figura[14 O armazenamento da informagdo
de entrada em um determinado instante ¢ (representado na Figura por x;), é realizado a
partir de uma funcdo sigmoide que atua na primeira camada da rede, denominada forget gate
(fi)- Se o valor de f; for igual a 1, ent3o a informacdo é armazenada na rede e descartada em
caso contrario. A préxima etapa do aprendizado ocorre na camada input gate, que decide quais

informacdes da rede deverdo ser atualizadas. Em seguida, uma funcdo tangente hiperbélica
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(tanh) cria um novo vetor de valores candidatos, que finalmente serdo combinados na dltima
camada, onde ocorre a atualizacdo do estado ¢ para t+ 1. O resultado final apds a selecdo dos
valores de saida desejados é enviado para a camada de saida (output gate) (ZHANG; WANG;
LIU, 2018).

Um dos motivos para os bons resultados de classificacdo obtidos com esta rede para
problemas de [PLN| estd diretamente associado a caracteristica de processamento dos dados
de forma mais lenta e cuidadosa, bem como sua capacidade de decidir o que é necessario
lembrar, atualizar e prestar atencdo (AGARWALL et al., [2020)). Esse recurso é muito Gtil quando
o objetivo é extrair o contexto ou polaridade de sentencas mais extensas e complexas, o que

viabiliza sua utilizacdo nas técnicas de meta-embeddings dinamicos utilizadas nessa pesquisa.

2.6 VALIDACAO E METRICAS DE AVALIACAO

Essa secdo discorre sobre a forma de validacdo considerada durante o treinamento dos
modelos realizados, bem como as principais métricas utilizadas para avaliar a performance dos

modelos desenvolvidos em problemas de classificacao.

2.6.1 Validacao Cruzada

O principal intuito da validacao cruzada durante o processo de treinamento de um modelo
de aprendizagem de maquina é reduzir os possiveis erros de predicdo do modelo obtido quando
o mesmo tiver que lidar com dados desconhecidos. Normalmente, durante o processo de mo-
delagem, os dados sdo divididos em apenas duas ou trés partes: treino e teste ou treino, teste
e validacdo. Os dados de teste e validacdo sdo aqueles nunca vistos pelo modelo e servem para
medir sua capacidade de predicdo apds a etapa de treinamento (RABELLO, [2019)).

Apesar de ser uma boa abordagem, dividir os dados aleatoriamente em apenas duas ou
trés partes pode ndo ser suficiente para garantir a capacidade de generalizacdo do modelo.
Quando o processo de validacdo cruzada é aplicado, o modelo realiza a validacdo dos seus
resultados ainda durante o treinamento, o que torna esta técnica mais atrativa.

A Figura ilustra a forma como o processo de validacdo cruzada ocorre. Inicialmente,
é definido um valor k, que representa a quantidade de divisGes aleatérias em que a base
de treinamento sera dividida, de modo que cada divisdo possua aproximadamente a mesma

quantidade de exemplos. O parametro k é popularmente chamado de fold, que significa pasta,
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em Inglés. Isso porque a cada iteracao um conjunto formado por k-1 subconjuntos dos dados
sao utilizados para treinamento e o subconjunto que sobra serd utilizado para avaliacdo do
modelo, gerando um resultado de métrica para avaliacdo (por exemplo: precisdo ou acuracia).
Esse processo garante que cada subconjunto de dados seja utilizado para avaliar o modelo em

algum momento durante seu treinamento.

Figura 15 — Processo de Validacao Cruzada com k =5

Iteration 1 Test Train Train Train Train
Iteration 2 Train Test Train Train Train
Iteration 3 Train Train Test Train Train
Iteration 4 Train Train Train Test Train
Iteration 5 Train Train Train Train Test

Fonte: (RABELLO, 2019).

Algumas das possiveis métricas de avaliacao que podem ser utilizadas durante um processo

de validacao cruzada sao explanadas a seguir.

2.6.2 Métricas de avaliacao

A abordagem proposta neste trabalho esta relacionada a métodos que buscam inferir a
polaridade dos sentimentos e opinides presentes em textos, ou seja, problemas de classificacdo.
Diversas sao as métricas que podem ser utilizadas para mensurar a qualidade de um modelo,
porém na érea de [PLN] alguns métodos de avaliacdo se destacam. S3o eles: precisdo, recall,

Fyscore e acuracia (KADHIM, 2019)). Cujas forma de célculo sdo dadas por:

VP
precisao = VPLFP (2.10)
recall = _vr (2.11)

VP+ FN
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F =2+ prec.isao x recall (2.12)
precisao + recall

VP+VN
{cia = 2 21
AU =X U p TP Y VN + FN (2.13)

Onde V' P (Verdadeiro Positivo) representa a quantidade de exemplos positivos classificados

como positivos; VN (Verdadeiro Negativo) significa o total de elementos positivos classifi-
cados como negativos; F'P (Falso Positivo) é a quantidade de exemplos falsos que foram
classificados como positivos e F'N (Falso Negativo) corresponde a quantidade de exemplos
falsos classificados como falsos.

Das métricas acima, a acuracia é a mais comum para a maioria dos modelos de classificacao,
desde que as classes sejam balanceadas, fornecendo uma medida direta da qualidade de um
modelo (BOOK| 2021)). As demais métricas requerem que o rétulo de classificacdo dos exemplos
seja necessariamente binario (apenas duas possibilidades de valores: comentérios positivos e
negativos, por exemplo). Para problemas com mais de duas classes, como é o caso dos dados
utilizados neste trabalho, pode-se calcular essas métricas para cada classe individualmente: ou
seja, para a métrica precisdo, por exemplo, seriam calculadas a precisdo da classe positiva,
da classe neutra e da classe negativa. No caso de problemas com miiltiplas classes, existem
também outras formas de computar as métricas de precisdo, recall e F; gerais do modelo:
isso pode ser realizado, por exemplo, a partir da média dos resultados de cada classe ou
considerando apenas as classes positivas (nesse caso a métrica é chamada Macro F;, Macro

recall ou Macro precisdo).

2.7 TESTES ESTATISTICOS

Apesar das métricas de avaliacdo de classificadores serem essenciais para um estudo com-
parativo de diferentes técnicas e informarem o nivel de assertividade de um modelo na solucao
de um problema, elas nao sao o suficiente para comparar o comportamento dos classificadores
em diferentes cenarios experimentais. Diante disso, a avaliacdo estatistica dos resultados é
necessaria para comprovar (ou descartar) a hipdtese do ganho de performance de um modelo
em relacdo ao outro em diferentes conjuntos de dados (DEMSAR, [2006)).

Dessa forma, neste trabalho sdo considerados os testes estatisticos apresentados em (DEMSAR,

2006) como formas de validacdo das performances obtidas pelos diferentes algoritmos de
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utilizados na fase experimental dessa pesquisa. Considerando o pequeno volume de amostras
que serdo comparadas (uma vez que validacdo cruzada foi realizada com k = 10 folders),
ndo sera realizado teste para verificacao de normalidade das distribuicOes, apenas os testes
ndo-paramétricos. Dois tipos de comparacdes serdo realizadas: as comparacoes entre pares de
classificadores, para as quais sera utilizado o teste de Wilcoxon, e as que envolvem a compa-
racao entre mais de duas amostras, onde o teste de Friedman sera aplicado. A abordagem de

ambos os testes serao discutidas nas subsecdes a seguir.

2.7.1 Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon corresponde a uma alternativa ndo-paramétrica ao teste t-Student e
avalia as diferencas de desempenho entre dois classificadores para cada conjunto de dados a
partir da diferenca entre a mediana das amostras (DEMSAR, 2006). Ele é realizado da seguinte

forma:

1. Elaboracdo das hipéteses:
Hy : A =0 : a mediana da diferenca entre as amostras é nula
Hy : A # 0: a mediana da diferenca entre as amostras nio é nula

2. Definir nivel de significancia («). Para os testes realizados nessa pesquisa, serd consi-
derado o = 0.05, dessa forma tem-se um nivel de 95% de confianca no resultado do
teste;

3. Célculo da estatistica w e tomada de decis3do:

Rejeitar a Hy caso 0 Wegiculado < Way OU Wealeulado > Wa, ONde w, € w, sdo os valores
criticos da distribuicao Wilcoxon. Na prética, a hipétese H, sé podera ser rejeitada se

o p-valor da estatistica for tal que: p-valor <= 0.05.

2.7.2 Teste de Friedman

O Teste de Friedman corresponde a uma variacdo n3o-paramétrica do teste de Analise
de Variancia (ANOVA). Nos problemas de comparacdo entre classificadores de [AM] ele se
apresenta como uma alternativa mais completa que a ANOVA, uma vez que esta estatistica

é baseada na distribuicao normal, o que ndo pode ser garantido na andlise do desempenho
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de muitos algoritmos de aprendizado de maquina (DEMSAR, [2006)). O teste de Friedman se
baseia na estratégia de ranqueamento: ele classifica os algoritmos para cada conjunto de dados
separadamente, o algoritmo de melhor desempenho obtendo a classificacao de 1, a segunda
melhor classificacdo 2 e assim sucessivamente. Em caso de empates, a posicdo do ranking é
definida a partir da média das demais posicdes.

Considerando r{ o valor da performance do j-ésimo algoritmo no i-ésimo de N bases de
dados. O teste de Friedman compara as médias das performances dos algoritmos e tem como
hipdtese nula a afirmacdo de que todos os algoritmos sdo equivalentes se suas médias de

performance R; = + ZZT forem ser iguais. Com isso, a distribuicao dessa estatistica é dada

pela equacao [2.14;

12N k(k+1)2
2 = _ 2.14
A ; 1 (214)
Que apresenta k - 1 graus de liberdade, quando N e k s3o grandes o suficiente (N > 10 e

k > 5). As hipdteses para este teste sdo:

» Hy: A=0: As distribuicbes de amostras pareadas sio iguais

» Hy: A #0: Asdistribuicbes de amostras pareadas n3o sdo iguais

A sim como no teste de Wilcoxon, considerando um nivel de significancia a = 0.05, a

hipotese H s6 podera ser rejeitada se o p-valor da estatistica for tal que: p-valor <=« .

2.8 CONSIDERACOES DO CAPITULO

O presente capitulo discorreu sobre os principais conceitos relacionados a area de analise
de sentimentos, desde uma visdo macro sobre PLN e seus principais problemas de pesquisa,
passando por todas etapas existentes na maioria dos problemas de classificacao de sentimentos.

A descricdo desses conceitos faz-se necessaria para uma compreensdo mais aprofundada
do projeto de pesquisa, além de trazer justificativas para as decisGes tomadas durante o proce-
dimento experimental adotado. Além disso, serve como referencial tedrico a ser utilizado para
pesquisas futuras relacionadas ao mesmo tema. Assim, conceitos gerais sobre diferentes mo-
delos de aprendizagem de maquina, formas de pré-processamento de texto e testes estatisticos

podem ser utilizados para outros estudos comparativos como o realizado nessa pesquisa.
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Diante disso, uma das contribuicGes que pode ser dada do ponto de vista tedrico esta
relacionada ao levantamento das principais arquiteturas de embeddings comumente usadas
em problemas de PLN, em especial na comparacao entre as principais caracteristicas de cada
uma dessas técnicas. Este levantamento estd sumarizado na Tabela [4] e pode ser utilizado

como critério de escolha de determinada técnica diante dos tipos de dados a serem avaliados.

Tabela 4 — Principais caracteristicas de diferentes técnicas de Embedding

) Caracteristicas
Embedding - - - —
considera | considera | considera | limitacdo de _
_ . granularidade
sintaxe semantica ordem contexto
Word2Vec sim sim nao limitado palavras
Wang2Vec sim sim sim limitado palavras
Glove sim sim sim global palavras
FastText sim sim sim limitado | caracteres (n-grams)

Fonte: a autora (2022)

No Capitulo a seguir serdo descritas as principais contribuicdes atuais da literatura na area
de @ com énfase nos trabalhos que, assim como esta pesquisa, buscaram aumentar o ganho
de performance nas classificacdes dos sentimentos a partir de intervencdes e melhorias na

etapa de extracao de caracteristicas dos textos.



57

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Inimeros tém sido os trabalhos publicados na area de [PLN]| nos dltimos anos, em especial
aqueles relacionados a problemas de Analise de Sentimentos. Nessa pesquisa, o problema de[AS]
em quest3do consiste no estudo comparativo entre diferentes técnicas de embedding aplicadas
a avaliacOes de produtos escritas em Portugués brasileiro e no impacto da combinacdo de
vetores de embedding pré-treinados.

Na literatura, é facil encontrar muitos trabalhos de [AS]| para bases de dados formadas por
textos em Inglés, devido a popularidade e hegemonia deste idioma em todo mundo. Um com-
pilado de referenciais tedricos é realizado por (HUSSEIN, [2018)), e apresenta um levantamento
das publicacdes de maior relevancia relacionadas a diversos problemas de[AS|na dltima década.
Nele sdo citados desafios como deteccdo de fake news e spam. Ja em (KADHIM, 2019), sdo
levantadas todas as etapas envolvidas e principais técnicas de aprendizagem de maquina para
diversos tipos de classificacoes de texto escritos em Inglés.

No que diz respeito a andlise de sentimento voltada para a deteccdo de polaridade e
recomendac3o a partir de avaliacBes de usuarios em lojas on-line, (LIN, [2020)) realiza um estudo
comparativo entre diversas técnicas de [AM] aplicadas a uma base composta por avaliagdes
de uma loja de roupa escritas em Inglés. Considerando algoritmos populares como SVM,
XGBoost e LGBM, eles conseguiram obter resultados de F1 score médio igual a 97% para
uma classificacdo binaria utilizando o TF-IDF como técnica de vetorizacao.

Outras formas de embeddings além das tradicionais (Word2vec, Glove e FastText), tém
sido cada vez mais exploradas no que diz respeito a vetorizacdo de texto. Em (SILVA; CASELI,
2020), é apresentado um estudo de embeddings que consideram o sentido da palavra em
vez da sua ocorréncia no texto, tendo como objetivo resolver o problema da ambiguidade de
determinadas palavras presentes em uma sentenca. A técnica, denominada Sense Embedding,
apresentou maior acuracia quando comparada aos outros métodos de embbeding e foi realizada
em um problema depara uma base com dados em Portugués-BR e Europeu. J4 em (DOVAL;
VILARES; GOMEZ-RODRIGUEZ, 2020) é realizada uma modificacdo na arquitetura do SkipGram
com o intuito de melhorar a performance de representacdo das palavras presentes em textos
que apresentam muitos ruidos, tais como: girias, abreviacdes de palavras, regionalismos, etc.
Foram obtidos resultados promissores quando comparados com as técnicas mais comuns na

literatura.
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Em relacao a comparacao entre diferentes arquiteturas de embeddings, assim como pro-
posto nessa pesquisa, alguns trabalhos publicados nos dltimos anos também visaram avaliar
o impacto dessa abordagem em diversas tarefas de [PLN] aplicadas a lingua portuguesa, in-
cluindo [AS] O trabalho de (HARTMANN et al}, 2017)), por exemplo, realizou uma comparacgo
entre as técnicas de embedding Word2vec, Wang2vec, Glove e FastText, para bases de dados
em Portugués brasileiro e de Portugal aplicados a problemas de [POS| e similaridade. Para esse
contexto o FastText foi a técnica que apresentou os melhores resultados para a menor dimen-
sionalidade na tarefa de[POS}, enquanto o Word2Vec se destacou no problema de similaridade
semantica.

No campo de voltada para o Portugués brasileiro, trabalhos como o de (MARTINS;
OLIVEIRA; MOREIRA, 2017)) e (BRITTO; PACIFICO, 2020) contribuiram para a criagdo de corpus
compostos por avaliacoes de produtos e servicos e comparam algumas técnicas de classificacdo
utilizadas no presente trabalho, como SVM e Regressao Logistica. No que diz respeito ao tipo
de classificacdo utilizada, o trabalho de (MARTINS; OLIVEIRA; MOREIRA, 2017)), assim como
este, realiza uma classificacdo nao binaria, ou seja: também inclui as avaliacdes neutras nos
dados de analise. Em (SILVA; MALHEIROS) [2019)) o problema de[AS|em questo é relacionado as
polaridades de comentarios da rede social Twitter, onde também s3o consideradas trés classes
(positiva, negativa e neutra). Seu trabalho realiza a comparacdo entre algoritmos de e a
abordagem léxica utilizada pela API SenticNet [[] Utilizando uma Regress3o Logistica como
técnica de classificacao e o TF-IDF na etapa de vetorizac3o, eles conseguem obter como melhor
resultado uma acurécia de 45%, superior a obtida pelo SenticNet para o mesmo problema.

Considerando a abordagem de busca pela melhoria na performance de vetorizacdo das
palavras através de embeddings pré-treinados, (REZAEINIA et al,, 2019) realiza um estudo
envolvendo a combinagdo entre léxicos, vetores de [POS| e os embeddings Word2Vec e Glove
pré-treinados, a partir da construcdo de uma arquitetura baseada em concatenacdo. O método,
chamado de Vetores de Palavras Melhorados (Improved Word Vectors, em Inglés), apresentou
bons resultados quando aplicado em modelos de aprendizado profundo. A concatenacdo de
embeddings também trouxe resultados interessantes para idiomas mais complexos, como é o
caso do Arabe, que possui um vetor de embedding pré-treinado construido especificamente
para este idioma, denominado AraVec. Em (KAIBI; NFAOUI; SATORI, [2020)), é realizado o im-
pacto da combinacao deste vetor de embedding com o FastText para a Anélise de Sentimentos

de Tweets. O estudo também compara o impacto da concatenacdo para diversos algoritmos

1 <https://github.com /yurimalheiros/senticnetapi>
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de AM mais classicos, como o SVM e a Regressdo Logistica. Os resultados obtidos mostraram
um ganho de cerca de 1.5% de acuracia quando a concatenaco foi utilizada para um modelo
de classificacdo semelhante ao SVM.

Ainda considerando os estudos voltados para a combinacao entre diferentes tipos de em-
beddings, em (PETROLITO; DELL'ORLETTA, [2018)), diferentes métodos de combinacdo sdo ex-
plorados para representacdo de documentos em Inglés. Além da concatenacdo, a soma e a
média entre os pesos dos vetores também s3o analisadas. Os resultados obtidos mostraram
que a soma e a concatenacao de embeddings trouxeram os melhores ganhos para o problema
de andlise. Ja trabalhos como o de (YIN; SCHUTZE, 2015)), (KIELA; WANG; CHO, [2018) e (R;
DUBEY, 2020) apresentam formas mais elaboradas de combinacdo além da concatenacio de
vetores, visando melhorar a performance e a cobertura de vocabularios em problemas de [PLN]|
como uma alternativa ao desenvolvimento de novas técnicas que sejam mais complexas e de
dificil implementacao.

Os resultados de trabalhos mais antigos como o de (YIN; SCHUTZE, 2015)), indicaram o
impacto que diferentes formas de combinacdo de embeddings poderiam fornecer para melhoria
de performance em problemas de . Ja o trabalho de (R; DUBEY, 2020) aplica o conceito de
meta-embedding no estudo da similaridade entre as palavras, também obtendo bons resultados
em comparacdo aos trabalhos que utilizaram apenas uma técnica para resolver o mesmo tipo
de problema. Finalmente, os resultados de (KIELA; WANG; CHO, |2018)) mostram que a utilizagdo
de Redes Neurais Recorrentes para combinar diferentes tipos de embedding pode ser um bom
caminho a ser seguido, pelo menos no que diz respeito a tarefa estabelecer o relacionamento
entre sentencas - um técnica conhecida como RTE (Recognizing Textual Entailment, em
Inglés).

Em (BOLLEGALA; HAYASHI; KAWARABAYASHI, 2017)) é proposta uma forma de meta-embedding
que considera o contexto local das palavras em um texto, em vez que realiza-lo de forma glo-
bal. O método proposto é realizado de forma n3o supervisionada e linear e tem como base
a técnica de vizinhos mais préximos, que é comumente utilizada em problemas de clusteri-
zacdo. A avaliacdo da acuracia do método foi realizada em problemas de [PLN] incluindo a
classificacdo de sentimentos em textos curtos. Seus resultados mostraram melhor performance
em diversas métricas estatisticas quando comparados a outros métodos de combinacao de
embedding, como a concatenacao.

Em relacdo a comparacdo entre diferentes tipos de embeddings pré-treinados aplicados

a diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina, o trabalho de (SOUZA et al., 2021)
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apresentou uma abordagem bem semelhante a utilizada nesta pesquisa. Foram utilizados cinco
corpus contendo avaliaces de produtos em Portugués-BR, onde quatro desses sdo os mesmos
utilizados no presente trabalho. A comparacao foi realizada entre a vetorizacao através de
TF-IDF e dos vetores de embeddings pré-treinados Glove, Word2Vec e FastText, cada um
considerando as dimensdes 50, 100 e 300 como tamanho do vetor. Dois dos trés algoritmos
de aprendizagem utilizados por (SOUZA et al., [2021]), também s&o iguais aos utilizados nessa
pesquisa, a saber: Regressao Logistica e LGBM.

Entretanto, o principal foco do trabalho de (SOUZA et al} 2021) foi verificar o impacto
da variacao da dimensionalidade das diferentes formas de vetorizacio, além de comparar a
técnica TF-IDF com diferentes tipos de embedding, mas nao foram consideradas abordagens de
combinacdes entre os métodos de vetorizacao. Ainda assim, devido a relevancia e similaridade
entre os trabalhos, alguns dos resultados obtidos por (SOUZA et al., | 2021)) podem ser utilizados

como referéncias comparativas para esta pesquisa.

3.1 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste Capitulo foram apresentadas algumas das contribuicoes mais relevantes na area de
[PLN] principalmente no que diz respeito ao estudo de embeddings, desde a comparacio entre
diferentes técnicas e seus impactos em diferentes problemas de [PLN] a estratégias de combi-
nacdo entre técnicas ja existentes, sempre com o intuito de fornecer o maximo de informacao
possivel na forma de representacdo das palavras, uma vez que isso estd diretamente ligado a
melhorias de performance de qualquer problema relacionado a extracdo de informacdes tex-
tuais. E possivel verificar a existéncia de uma vasta literatura associada a este tema, porém
muitos estudos se limitam a novas abordagens de embeddings para tarefas de PLN mais rela-
cionadas a reconhecimento de palavras e suas relacoes de similaridade. Do ponto de vista de
classificacdo de sentimentos, em especial considerando sentencas escritas em Portugués, apesar
dos avancos ainda é possivel notar certa escassez de estudos voltados para as particularidades
deste idioma.

Além disso, em relac3o a estratégias de combinacGes entre técnicas de embedding, ainda ha
muito a ser estudado, pois poucos trabalhos focam no desenvolvimento de combinacdes, o que
pode ser justificado pela complexidade associada a esta tarefa, cujo esforco de implementacao
pode n3do ser proporcional ao ganho de performance obtido. Diante disso, o estudo comparativo

deste trabalho também busca trazer contribuicdes para este pressuposto.
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Assim, considerando os resultados obtidos nos trabalhos citados anteriormente, essa pes-
quisa se propde a analisar os impactos da utilizacdo de diferentes técnicas embeddings quando
aplicadas ao contexto de Analise de Sentimentos voltado para a classificacdo, considerando
miultiplas classes de textos escritos em Portugués-BR. Além da comparacdo entre vetores de
embeddings individuais, trés formas de combinacao entre vetores serao consideradas: a con-
catenacdo, forma mais simples e comumente encontrada na literatura, e as duas abordagens
de meta-embeddings apresentadas em (KIELA; WANG; CHO) 2018). O principal objetivo desta
analise consiste em verificar se alguma dessas combinacdes se destaca quando comparadas a
utilizacdo de embeddings pré-treinados individualmente. Essa pesquisa também se propde a
avaliar o impacto da relacdo entre tipo de embedding considerado e modelo de aprendizagem
de maquina utilizado, buscando mostrar se existe uma combinacdo 6tima de tipo de embedding

e modelo de [AM] dentro do conjunto de experimentos realizados.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo buscar mostrar uma visdo sistematica do presente problema de pesquisa,
detalhando suas principais etapas, a descricdo das bases de dados utilizadas, bem como as
técnicas de vetorizacdo de palavras e algoritmos de classificacdo necessarios para o estudo

comparativo realizado.

4.1 ANALISE DO PROBLEMA

O problema de anélise de sentimentos consiste essencialmente em um problema de clas-
sificacao automatica. Nesse sentido, na area de Aprendizagem de Maquina, inimeros sdo os
algoritmos de classificacao que podem ser utilizados para detectar a polaridade de um texto.
Desde algoritmos mais classicos, que realizam a classificacdo a partir da separacdo do publico
em grupos com caracteristicas semelhantes, como ocorre no caso do [SVM] e da Regresséo
Logistica, a algoritmos que utilizam uma forma profunda de aprendizado a partir de redes
neurais construidas de forma mais complexa.

Independente do tipo de aprendizagem utilizado, uma etapa anterior a execucao do al-
goritmo precisa necessariamente ser realizada quando os dados em questdo s3o textos: a
conversdo das palavras em uma linguagem que possa ser compreendida pelas maquinas. Ou
seja, os textos precisam passar por uma etapa de codificacdo que os transforme em nime-
ros. Essa forma de codificacao, chamada comumente de vetorizacdo, é realizada de forma a
manter o sentido do contelido textual, de modo que os modelos de aprendizagem de maquina
consigam estabelecer relacoes e separacdes dos exemplos que serdo treinados.

Como qualquer problema de [AM], o desempenho de um modelo de classificacdo de sen-
timentos n3o depende apenas do tipo de algoritmo e sua configuracdo de parametros, mas
também, e talvez principalmente, do poder de explicabilidade dos dados a serem utilizados.
No caso de dados textuais, esse poder esta diretamente relacionado a técnica de vetorizacdo
aplicada aos textos, de modo que, intuitivamente, espera-se que técnicas com maior poten-
cial de conservacao das caracteristicas sintaticas e semanticas dos textos contribuam com a
melhoria da performance dos modelos de classificacao.

Diante deste cenério, este trabalho realiza um estudo comparativo no qual 7 (sete) formas

de vetorizacdo sdo aplicadas a 5 (cinco) algoritmos de aprendizagem de maquina distintos,
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com o intuito de verificar se uma das técnicas de vetorizacdo se destaca em todos os algoritmos
ou se é possivel estabelecer o melhor par de técnica de vetorizacdo e algoritmo que consiga
obter melhor performance nas 4 (quatro) bases de dados utilizadas, que foram obtidas a partir
fontes distintas, mas sdo associadas ao mesmo tema: avaliacdo de produtos e servicos. Além
disso, a outra parte da pesquisa consiste em analisar se a combinacdo entre duas técnicas
de vetorizacdo contribui para a melhoria de performance dos modelos de classificacdo e se
a utilizacao de um embedding construido a partir dos pesos de uma rede de aprendizado
profundo sempre consegue fornecer melhores resultados quando comparada a vetorizacdo a
partir de embeddings pré-treinados. Para isso, foi desenvolvida a arquitetura experimental

mostrada na Figura [16] que serd detalhada na préxima secio.

Figura 16 — Fluxo Experimental Desenvolvido
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Fonte: a autora (2022).
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Para mostrar o impacto da utilizacdo das técnicas de embedding na etapa de vetorizacao de
textos, foram realizados experimentos utilizando a técnica Bag of Words, que serdo utilizados

como baseline para discussdo dos resultados obtidos desta pesquisa.

4.2 ARQUITETURA EXPERIMENTAL DESENVOLVIDA

O estudo comparativo realizado nesta pesquisa foi feito através de uma arquitetura com-
posta por trés etapas, cujos resultados experimentais buscam responder as questdes de pesqui-
sas citadas na introducao deste trabalho. Para cada uma das quatro bases de dados utilizadas,
foi realizado um processo composto por trés etapas: dois blocos de experimentos principais,
que ocorrem de forma sequencial, uma vez que a segunda etapa depende dos resultados ob-
tidos na etapa anterior, e um bloco experimental que ocorre em paralelo, que independe dos
resultados das outras etapas para ser executado. O desenho esquemético do fluxo completo
realizado é mostrado na Figura (16, cujas etapas serdo detalhadas na sequencia.

A primeira etapa do processo (em destaque na Figura consiste na avaliacdo dos n
diferentes tipos de embeddings pré-treinados (onde n = 4: Glove, Word2Vec, Wang2Vec e
FastText). Para isso, cada embedding é utilizado em um mesmo algoritmo de classificacdo,
e as distribuicdes das acuracias dos modelos resultantes sdo entdo avaliados (Fase (3) da
12 etapa) para realizar a escolha das duas técnicas de embedding que serdo combinadas na
etapa a seguir. As escolhas serdo definidas por meio dos resultados do teste estatistico de
Wilcoxon, conforme explicado com mais detalhes no Capitulo 5 Em seguida, sdo iniciados
os experimentos envolvendo as combinacdes dos dois embeddings selecionados (Fases (1) e
(2) da 22 etapa na Figura : cada combinacdo é entdo aplicada ao mesmo algoritmo de
classificacdo dos experimentos anteriores e agora os resultados a serem avaliados sdo os das
classificacBes utilizando as diferentes formas de combinac3o de embeddings consideradas (Fase
(3) da 22 etapa).

Paralelamente a essas etapas (32 etapa na Figura , é realizado um experimento utili-
zando uma CNN como algoritmo de classificacdo. A escolha deste algoritmo foi feita com o
intuito de ter pelo menos um algoritmo de aprendizado profundo no rol de algoritmos clas-
sificadores explorados. Esta fase é executada de forma paralela pois independe das demais
para ocorrer, porém o modelo obtido nela serd comparado com os resultados provenientes das
etapas anteriores, para que seja escolhido o melhor modelo para a classificacdo de cada base

de dados. No experimento da 32 etapa a vetorizacdo dos textos é realizada na camada de
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embedding do préprio modelo de aprendizado profundo, que calculard os melhores pesos para
representar as palavras da base de dados que estd sendo modelada.

Por fim, é realizada a comparacido entre todos os modelos que utilizaram embeddings
simples e combinados (Fase (4) da 22 etapa), encontrando-se a melhor forma de embedding
para cada classificador. O resultado obtido através da CNN é entdo comparado aos demais
classificadores (cada um com seu melhor embedding), para definicdo do melhor modelo final
da base de dados analisada.

A secdo a seguir descreve os detalhes do processo geral de modelagem realizado em cada

experimento da arquitetura.

4.3 ETAPAS DO PROCESSO DE CLASSIFICACAO

O fluxo de modelagem utilizado em cada experimento realizado durante a pesquisa possui
as cinco etapas principais comuns a qualquer problema de anélise de sentimentos, conforme
mostrados na Figura , a saber: pré-processamento dos dados (1), divisdo da base de dado em
treinamento, validacdo e teste (2), vetorizacdo dos dados textuais (3), aplicacdo dos modelos
de aprendizagem de maquina (4) e avaliacdo dos resultados (5). O processo exibido na
corresponde a uma visdo mais detalhada da fase de modelagem do fluxo proposto na secdo
anterior, que é representada pelos blocos "Modelo de Classificacdo"(Fases (2) das 12 e 22
etapas) e "CNN"(da 32 etapa) do esquema experimental mostrado na Figura[16]). Para fins de
comparacdo entre os modelos, cada experimento foi realizado 10 vezes. Assim, na Figura (17,
"i"representa a iteracao de cada experimento, ou seja, cada base foi dividida aleatoriamente
em 10 partes e o mesmo experimento foi treinado em cada uma delas e a performance total do

modelo foi dada pela média de cada uma das 10 performances individuais. Essas performances

foram obtidas a partir da base de teste em cada iteracdo.
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Figura 17 — Fluxo do Processo de Modelagem Utilizado
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Fonte: a autora (2022).

Nessa pesquisa, a etapa de pré-processamento consistiu na limpeza dos dados (remoc&o
de nimeros, caracteres especiais, links de sites e remocdo de espacos em branco), seguida
pela remocdo das palavras consideradas irrelevantes ou dispensaveis para a compreensao do

conteddo do texto (stopwords). O dltimo passo dessa etapa consiste no processo de tokeni-
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zagdo dos textos da base de dados, ou seja, a divisdo do texto em unidades simples (tokens).
Nos experimentos deste trabalho foi utilizado o método Tokenizer presente no mddulo de pré-
processamento de textos da biblioteca Keras (Tensorflow)E]. Este método realiza a associacao
de cada palavra (ou outra unidade textual que esteja sendo considerada como token) a um
indice (nimero inteiro), correspondente a posicdo daquela palavra no dicionério obtido a partir

de todo vocabulario da base de dados. As fases desse processo sdo mostradas na Figura [18]

Figura 18 — Transformacdes realizadas durante a etapa de Pré-processamento.
S <

Limpeza Remocao de Tokenizagao Texto
Texto Bruto StopWords pré-processado

Fonte: a autora (2022).

Y

O proximo passo consistiu na etapa de vetorizacdo das palavras. Para isso, este trabalho
considerou considerou quatro diferentes tipos de word embeddings pré-treinados, obtidos atra-
vés do repositério do Niicleo Interinstitucional de Linguistica Computacional E] Esse repositorio
disponibiliza gratuitamente vetores gerados a partir de um grande corpus com textos escritos
em Portugués do Brasil e Portugués europeu, construido a partir de diversas fontes de dados
e diferentes tipos de géneros textuais. Foram utilizadas 17 fontes de dados para a construcao
dos embeddings, cuja descricdo dos tipos de informacoes utilizadas sdo mostradas na Figura

19

1
2

<https:/ /www.tensorflow.org/guide/keras?hl=pt-br>
<http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings>


https://www.tensorflow.org/guide/keras?hl=pt-br
http://www.nilc.icmc.usp.br/embeddings
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Figura 19 — InformacGes dos corpus utilizados no pré-treinamento de Word Embeddings

Corpus Tokens Types Genre Description

LX-Corpus
[Rodrigues et al. 2016]

A huge collection of texts from 19 sources. Most of them are written in

286,63t 2,605,393 ixed genres .
714,286,638 65,39, Mixed genre European Portuguese.

Wikipedia 219,293,003 1,758,191 Encyclopedic Wikipedia dump of 10/20V16

GoogleNews 160,396,456 664,320 Informative News crawled from GoogleMews service

SubIMDB-PT 129.975,149 500,302 Spoken language Subtitles crawled from IMDb website

Gl 105,341,070 392,635 Informative News crawled from G1 news portal between 2014 and 2015.

PLN-B Large corpus of the PLN-BR Project with texts sampled from 1994 0
) .r 31,196,395 259,762 Informative 2005. It was also used by [Hartmann 2016] o train word embeddings

|Bruckschen et al. 2008] =

models

Liter.ucg,' warks of 93750521 181,607 Prose A collection of 138,268 literary works from the Dominio Pablico web-

public domain site

Lacio-web 2.062.718 196.077 Mised genres Texts from various genres, e_g., literary and its subdivisions (prose. po-

[Aduisio et al. 2003] etry and drama), informative, scientific, law, didactic technical

Collection of classical fiction books written in Brazilian Portuguese

Poriuguese e-books 1,299,008 6,706 Prose crawled from Literatura Brasileira website

Mundo Estranho 1,047,108 35,000 Informative Texts crawled from Mundo Estranho magazine

CHC 041,032 36,522 Informative Texts crawled from Ciéncia Hoje das Criancas (CHC) website
FAPESP 499,008 31,746 i‘f::::;:uucul ion Brazilian science divulgation texts from Pesquisa FAPESP magazine
Textbooks 96,209 11,597 Didactic Texts for children between 3rd and Tth-grade years of elementary school
Folhinha 73,575 9,207 Informative ::zg‘:\;:::;hl: Jf:;r‘:::i‘rl’l:rlwu.ciu\\-led in 2015 from Folhinha issue of Folha
NILC subcorpus 32,868 4,064 Informative Texts written for children of 3rd and dth-years of elementary school
Para Seu Filho Ler 21,224 3,942 Informative News written for children, from Zero Hora newspaper

Text questions of Mathematics, Human Sciences, Nature Sciences and

SARESP 13,308 3.293 Didactic . e .
essay writing to evaluate students

Fonte: (HARTMANN et al., |2017)).

Entretanto, antes da aplicacdo dos embeddings pré-treinados, é necessario transformar
cada exemplo da base de dados em uma sequencia numérica, que é obtida a partir da trans-
formacdo dos tokens oriundos do pré-processamento. Cada avaliacdo (exemplo) da base de
dados é transformada em um vetor formado pelos indices de cada palavra da sentenca de
exemplo. Obviamente, cada avaliacdo terd uma quantidade de palavras, de modo que os veto-
res inicialmente serdao de tamanhos distintos, correspondentes a quantidade de tokens daquele
exemplo.

Desse modo, é necessario fixar um tamanho de vetor para todos os exemplos da base de
dados, o que é feito acrescentando uma quantidade de zeros sobre cada vetor original para
chegar ao tamanho desejado (se o exemplo tiver mais tokens que o tamanho fixado, o texto
sera truncado). A Tabela [5| mostra o percentual de exemplos de cada base de dados com mais
de 100 palavras, considerando esses valores, foi fixado o tamanho maximo de representacao
das avaliacdes igual a 100, uma vez que boa parte dos comentarios ndo ultrapassava essa
quantidade de tokens, de modo que fosse possivel capturar o maximo de informacdo dos

comentarios de cada base.
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Tabela 5 — Representatividade dos tamanhos das sentencas por base de dados

% de sentencas
Dataset )
com mais de 100 tokens
Olist 0,2 %
Buscapé 2,8 %
B2W Reviews 03 %
UTLC Movies 29 %

Fonte: a autora (2022)

Fixado o tamanho maximo de cada exemplo, inicia-se o processo de busca de cada palavra
da avaliacao na matriz de embeddings pré-treinados. Nessa matriz a primeira posicao de cada
linha é uma palavra enquanto as demais s3o os valores do vetor de embedding que representa
aquela palavra. A Figura [20] apresenta todas as etapas envolvidas no processo de codificacio
de um exemplo: o retorno desse processo corresponde a uma matriz de dimens3o (n x d) onde
n representa a quantidade total de tokens daquele exemplo e d a dimensao do embedding que
representa cada palavra. Finalmente, a representacido da avaliacdo completa é obtida através
da média entre os vetores de embedding de cada palavra, uma vez que cada avaliacdo precisa

ser representada por um vetor de dimens3o fixa d.

Figura 20 — Etapas da vetorizac3o utilizando Embeddings pré-treinados

Avaliagao Original

Belissima adaptagdo do romance de
Victor Huga

Pré-processamento

Diciondrio de palavras apds tokenizagdo

{belissima: 1,

Tokenizagio + adaptacao: 2,
Dicionario de romance” 3,
Pelzuras victor- 4,

‘hugo'’: 5}

Representagdo das palavras

_ belissima = [0.02149, 0.059558, -0.196844, ..., -0.060029]
Emiedding adaptacao = [0.046651,-0.055180,-0.028823,...,0.012703]

Matriz de Embeddings

) [0.02149, 0.059558, -0.196844, ... -0.060024],
Htpu [0.046651,-0.055189-0.028823,....0.018703] ,
i...)
[0.00234, 0.3332. 0.49894, -0.9821, _0.119%]]

Fonte: a autora (2022).
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Os tipos de embedding utilizados nos experimentos foram todos com dimensdo d = 100.
No inicio da pesquisa foram realizadas algumas experimentacdes para a escolha da dimensdo
dos embeddings, considerando os vetores com dimensées 50, 100 e 300. Os resultados desses
testes mostraram que os embeddings de tamanho 100 em geral forneceram melhores resultados
nas classificacdes quando comparados aos experimentos realizados com d = 50. Ao aumentar
a dimensionalidade dos vetores para d = 300, nao foram obtidas melhorias significativas, mas
em compensacdo o tempo de processamento dos experimentos se tornou bem maior, devido
ao aumento da dimensionalidade, de modo que a possibilidade de utilizacdo desse tamanho
de vetor foi desconsiderada.

Além da dimensionalidade, os modelos Word2Vec, Wang2Vec e FastText também pos-
suem variacoes nas formas de obtenciao dos embeddings, que podem ser construidos a partir
da arquitetura CBOW ou Skip-Gram. Devido a diversidade dos comentéarios que podem ser
encontrados no cenario de avaliacdo de produtos, optou-se por utilizar os modelos baseados
na técnica Skip-Gram, uma vez que essa arquitetura tende a apresentar bons resultados na
representacao de palavras mais raras.

Finalmente, apés a etapa de vetorizacdo, os dados ja estdo representados de forma a serem
utilizados para o treinamento dos algoritmos de , que ocorrem na etapa "Estimador"(4)
ilustrada na Figura[17] Para fins de confiabilidade e reprodutibilidade dos resultados, o processo
de treinamento e validacdo foi realizado a partir da divisdo das base de dados em 10 partes,
de modo que os resultados finais de cada métrica de avaliacdo foram dados a partir da média
dos resultados obtidos em cada uma das 10 iteracdes (processo de validacdo cruzada com k
= 10). Em cada iteracdo, foi realizada a divisdo daquela amostra em dados treino e teste,
que passavam pela etapa de vetorizacdo e seguiam para a aplicacdo do estimador (modelo de
classificacdo).

A etapa de classificacdo foi realizada através do método RandomizedSearchCV presente
na biblioteca scikit-learn. Este método realiza uma busca aleatéria de valores para os principais
parametros do modelo, com o objetivo de encontrar o conjunto de parametros que forneca a
melhor performance do modelo em relacao a determinada métrica. No caso dos experimentos
deste trabalho, a métrica considerada foi a acuracia. O processo de busca randdémica é entdo
executado n vezes, sendo n a quantidade de iteracGes definida. Nos experimentos realizados
nesse trabalho foi utilizado n=10 para todos os estimadores. Além disso, em cada busca foi
realizada uma validacao cruzada com k = 5 folders. Assim, para cada chamada da aplicacdo

do RandomSearch, foram realizadas 5x10 = 50 iteracdes no total. A Tabela [6] mostra a lista
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de pardmetros que foram tunados via RandomSearch para cada algoritmo utilizado.

Tabela 6 — Parametros Utilizados na Busca Randémica

Algoritmo Parametros de Busca
SVM kernel, tol, C, gamma, max_iter, decision_function_shape
Regressao Logistica solver, penalty, tol, C, max_iter, multi_class
MLP max_iter, hidden_layer_sizes, activation, solver, alpha, learning_rate,tol
LGBM boosting, num_iterations, reg_lambda, bagging_fraction, bagging_freq, num_leaves, max_depth, max_bin, learning_rate, objective
XGBoost max_depth, learning_rate, n_estimators, booster, gamma, min_child_weight, subsample, colsample_bytree, reg_alpha, reg_lambda, objective
CNN num_filters, activation, kernel_size, batch_size, epochs, optimizer

Fonte: a autora (2022)

4.4 BASES DE DADOS UTILIZADAS

Para realizacdo dos experimentos deste trabalho, foram selecionadas quatro bases de dados
para a analise de sentimentos. Foram realizados experimentos considerando o problema de
classificacdo com muiltiplas classes, mas especificamente trés: avaliacGes positivas, negativas
e neutras. Todas as bases foram encontradas através do Kaggleﬂ uma comunidade online que
retine diversos féruns, dados e competicoes relacionadas a Ciéncia de Dados. Com o objetivo
de analisar sentimentos associados a um mesmo tipo de tema, as bases escolhidas sao todas
formadas a partir de avaliacdes online em sites de produtos e servicos, a saber: Buscapé, B2W,
Olist e UTLC-movies.

Outro aspecto comum aos dados utilizados é o fato de que a avaliacdo dos produtos foi
feita através da escala visual de estrelas, que normalmente varia de 1 a 5, onde 1 representa
o maximo de insatisfacdo e 5 o maximo de satisfacdo pelo produto. Os valores dessa escala
sao utilizados como rétulos para cada comentario de modo que, com o objetivo de aumentar
a representatividade de cada classe e simplificar o processo de classificacdo, os valores de 1 a

5 foram redistribuidos em 3 classes, mostradas na Tabela [7}

Tabela 7 — Regra de redistribuicdo para as avaliacdes das bases de dados

Avaliacao Classe do
do Produto Comentério

4 ou b estrelas Classe 2

1 ou 2 estrelas Classe 0

3 estrelas Classe 1

Fonte: a autora (2022)

3 |<https://www.kaggle.com /fredericods/ptbr-sentiment-analysis-datasets>


https://www.kaggle.com/fredericods/ptbr-sentiment-analysis-datasets
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Considerando essa regra de redistribuicao, as classes 0 e 2 representam os comentarios
negativos e positivos, respectivamente. Enquanto a classe 1 foi associada arbitrariamente aos

comentarios de teor neutro, apenas para fins de separacao dos dados em classes distintas.

4.4.1 Buscapé Corpus

O corpus Buscapé foi obtido e apresentado por (HARTMANN et al., [2014) e é composto
originalmente por 85.910 avaliacGes extraidas a partir da base de dados do site Buscapé E] em
Setembro de 2013. A base é composta por avaliacdes dos produtos das seguintes categorias,
em ordem de representatividade: TV, celulares e smartphones, cameras digitais, perfumes,
jogos, aparelhos de ar-condicionado, notebooks e tabletes. As notas dadas pelos consumidores
variavam originalmente de 0 a 5, porém os exemplos com notas iguais a 0 foram removidos
da base utilizada neste trabalho, devido a baixa representatividade deste rétulo (menos que
1% dos casos), assim como ocorreu para outras bases utilizadas neste trabalho. A Tabela

mostra a quantidade de exemplos por nota antes da redistribuicdo em 3 classes.

Tabela 8 — Quantidade de exemplos por classe original - Buscapé Corpus

classe 1 2 3 4 5
qtd exemplos 3.043 3.622 11364 33577 33239

Fonte: a autora (2022)

Apés a etapa de pré-processamento dos textos esse corpus apresenta um vocabulério total
de 58.475 tokens. Considerando a remocdo dos exemplos com nota O e a redistribuicdo dos
exemplos em 3 classes, a volumetria das 84.990 avaliacdes restantes é rotulada conforme

mostrado na Tabela @

Tabela 9 — Quantidade de exemplos por classe apés redistribuicdo - Buscapé Corpus

classe 0 1 2
qtd exemplos 6.810 11.364 66.816

Fonte: a autora (2022)

E facil notar que a quantidade de avaliacdes positivas é bem superior as negativas e neutras,
implicando em um desbalanceamento entre as classes - um padrao que ocorre também para

as demais bases utilizadas. Essa caracteristica é refletida na nuvem de palavras formada pelo

4 |<https://www.buscape.com.br/>


https://www.buscape.com.br/
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vocabulério total do corpus Buscapé mostrada na Figura 21} que mostra a forte presenca de

palavras com teor positivo, como "beneficio", "bom"e conjugacdes do verbo "gostar".

Figura 21 — Nuvem de Palavras - Buscapé Corpus
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Fonte: a autora (2022).

4.4.2 B2W Reviews

O grupo B2W Marketplace é uma empresa responsavel pelo comércio eletronico de trés
lojas virtuais de grande destaque no Brasil: americanas.com, Submarino e Shoptime. O corpus
com avaliacdes dos produtos vendidos por essas lojas virtuais foi lancado por
IMAFRA, e possui mais de 130.000 avaliacdes escritas em Portugués-BR. Além do co-
mentario sobre o produto e a nota dada pelo cliente (também no sistema de classificacdo
por estrelas que varia de 1 a 5), esta base também apresenta outra informacdo que pode ser
usada como rétulo de classificacdo e indica se o cliente recomenda (ou n3o) aquele produto
para um amigo, sendo por tanto um rétulo binario. Como esta pesquisa foca em classificacdo
nao-bindria, esse rétulo foi desconsiderado.

A base utilizada para os experimentos apresenta um total de 131.072 exemplos, distribuidos
inicialmente nas cinco classes mostradas na Tabela [I0] Apds a redistribuicdo em trés classes,

as novas representatividades correspondem aos valores mostrados na Tabela [I1]

Tabela 10 — Quantidade de exemplos por classe original - B2W Reviews

classe 1 2 3 4 5
qtd exemplos 27.099 8.307 16.162 32.026 47.478

Fonte: a autora (2022)
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Tabela 11 — Quantidade de exemplos por classe apés redistribuicdo - B2W Reviews

classe 0 1 2
qtd exemplos 35.406 16.162 79.504

Fonte: a autora (2022)

A Figura exibe as palavras mais frequentes no vocabulario desse corpus, que possui

mais de 50 mil tokens apds a etapa de pré-processamento dos dados.

Figura 22 — Nuvem de Palavras - B2W Reviews
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Fonte: a autora (2022).
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4.4.3 Olist Dataset

Assim como a B2W, a Olist também corresponde a uma gigante do Marketplace para
vendas em lojas virtuais como o Mercado Livre, Extra, Carrefour, Amazon, dentre outras
lojas de departamento. Em 2018, a prépria empresa disponibilizou gratuitamente no Kaggle
o Brazilian E-Commerce Public Dataset, um conjunto de dados contendo informacdes sobre
pedidos realizados por suas lojas virtuais entre 2016 e 2018, correspondendo a cerca de 100 mil
pedidos El Dentre as informacdes disponibilizadas, estdo o ranking com o nivel de satisfacdo do
cliente na compra (entre 1 e 5 estrelas) e os comentarios referentes aos produtos dos diferentes
marketplaces parceiros da empresa.

A base de dados correspondente as avaliacGes de produtos utilizados neste trabalho apre-

senta 41.744 exemplos, divididos conforme as classes mostradas na Tabela

> |<https://www.kaggle.com /olistbr /brazilian-ecommerce>


https://www.kaggle.com/olistbr/brazilian-ecommerce
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Tabela 12 — Quantidade de exemplos por classe original - Olist

classe 1 2 3 4 5
qtd exemplos 9.179 2.229 3.665 6.031 20.640

Fonte: a autora (2022)

Apds a etapa de pré-processamento, o vocabulario total da base passou a possuir cerca de
15 mil tokens. A quantidade de exemplos por classe apds a transformacao das 5 separacoes

iniciais em 3 classes corresponde aos valores presentes na Tabela [I3]

Tabela 13 — Quantidade de exemplos por classe apds redistribuicdo - Olist

classe 0 1 2
qtd exemplos 11.408 3.665 26.671

Fonte: a autora (2022)

Assim como nos demais corpus referentes a avaliacGes de produtos, as principais palavras
presentes no vocabulario dessa base também foram associadas a experiéncia de compras online.
Sendo os termos mais comuns "recebi", "prazo", "produto", "chegou'e os demais presentes

na Figura 23|

Figura 23 — Nuvem de Palavras - Olist
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Fonte: a autora (2022).

4.4.4 UTL-Corpus

Assim como o corpus de avaliaces do Buscapé, o corpus UTL (abreviado como UTLC)

também foi disponibilizado através do repositério do Opinando, um grupo de pesquisa fundado



76

pela Universidade de Sdo Paulo (USP) que busca contribuir com pesquisas relacionadas a

diversos problemas de PLN envolvendo o Portugués Brasileiro 7|

Construido por (SOUSA; BRUM; NUNES, 2019), esse é o maior conjunto de dados dentre

os utilizados na pesquisa, possuindo mais de 2 milhdes de avaliacdes no total. Ele é formado
por dois grandes corpus: UTLC-movies, que contém as avaliacGes de filmes coletados do site
Filmow, e o UTLC-Apps, formado por avaliacdes de aplicativos para smartphones, obtidos a
partir da Google Play Store.

Inicialmente, foram realizados experimentos com os dois corpus, porém os experimentos
envolvendo o UTLC-Apps apresentavam tempo de processamento significativamente superior
aos que utilizavam UTLC-movies. Uma vez que em cada base de dados foram realizados
mais de 30 experimentos, considerando as diferentes combinacdes de algoritmo e técnica de
embedding, n3o foi possivel concluir todos os experimentos propostos para o UTLC-Apps, de
modo que os resultados serdo apresentados apenas para o UTLC-movies.

A base de dados do UTLC-movies utilizada apresenta 131.072 avaliacGes referentes a mais

de 4 mil filmes considerados os mais populares do mundo (SOUSA; BRUM; NUNES, [2019). A

nuvem de palavras mostrada na Figura mostra a intensidade das palavras presentes nas
avaliacGes. Os termos associados ao universo cinematografico, como "histéria", "personagem"e

"trilha sonora", aparecem em grande frequéncia.

Figura 24 — Nuvem de Palavras - UTLC-movies
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Fonte: a autora (2022).

ensac1ona1

Assim como as avaliacdes de produtos, os filmes normalmente s3o avaliados utilizando o

sistema de notas através das quantidades de estrelas, que variam entre 0 e 5. Novamente,

6 ' <https://sites.google.com /icmc.usp.br/opinando/>
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para os fins de classificacao realizados nesse trabalho, os filmes avaliados com 0 estrelas foram
desconsiderados e as notas de 1 a 5 foram redistribuidas em trés rétulos de classificacao, cujas

quantidades sdo mostradas na Tabela [14]

Tabela 14 — Quantidade de exemplos por classes apds redistribuicdo - UTLC-movies

classe 0 1 2
qtd exemplos 12.089 26.287 92.696

Fonte: a autora (2022)

Apds o processo de limpeza e demais etapas do pré-processamento de dados, o total
de palavras presentes no vocabulario da base foi de 82.350 tokens. A forma de tokenizacao
aplicada aos dados do UTLC-movies considerou a separacdo dos textos em uni-grams (cada
token corresponde apenas a uma palavra da avaliacdo), o que também foi realizado para os

demais corpus utilizados nessa pesquisa.

4.5 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo foi abordada a arquitetura de experimentacdo construida para realizacdo
dos estudos dos diferentes embeddings considerados, bem como as formas de combinac3o de
embeddings propostas.

As bases de dados que foram descritas neste Capitulo, apesar de possuirem o tema comum
de avaliacdo de produtos, apresentam vocabularios bem distintos, conforme mostrados pelas
nuvens de palavras geradas para cada fonte de dados. Além disso, possuem grandes diferencas
de volumetria, como o Olist Dataset, que apresenta menos de 50 mil exemplos e o UTLC-
Movies, com mais de 130 mil avaliacdes. Essas diferencas sdo essenciais para qualquer estudo
comparativo.

Além disso, foi mostrada a estratégia de realizacdo do fluxo experimental proposto, com-
posto por trés partes, onde cada uma delas serd necessaria para responder as questGes de
pesquisas levantadas neste trabalho. A primeira etapa busca verificar o impacto da aplicacdo
de diferentes técnicas de embedding quando utilizadas com o mesmo classificador e apontar
quais delas apresentam maiores distincoes estatisticas entre si. J& a etapa seguinte tem como
principal objetivo a avaliacdo de trés formas de combinacdo entre vetores de embeddings ge-

rados por técnicas distintas e seu impacto nos algoritmos de classificacao utilizados. Espera-se
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que essa combinacdo traga ganhos de performance para os classificadores e busca-se analisar
se alguma delas apresenta maior destaque para os dados de andlise.

Por fim, a dltima etapa do processo visa comparar os melhores resultados obtidos nas duas
primeiras etapas com uma classificacdo realizada por um algoritmo de aprendizado profundo
(CNN) cujos pesos dos vetores de embedding sdo calculados em uma das camadas da prépria
rede. De forma geral os resultados encontrados na literatura indicam que as redes de aprendi-
zado profundo performam melhor que algoritmos de AM classicos, e esta etapa do experimento
busca analisar se essa hipotese realmente ocorre para as bases de dados utilizadas. No Capitulo
a seguir sao descritos os resultados obtidos a partir desta metodologia de pesquisa, bem como

as discussdes acerca dos mesmos.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo busca responder as questdes de pesquisa apontadas na Introducdo deste
trabalho. Para isso, serdo apresentados os resultados obtidos para os trinta e seis modelos
de classificacdo realizados para cada uma das quatro bases de dados analisadas. A execucdo
desses modelos foi realizada em duas etapas: a primeira consistiu em verificar o impacto dos
diferentes vetores de embeddings pré-treinados sendo executados para cada um dos cinco
classificadores de [AM| utilizados. A segunda etapa consistiu na analise das trés diferentes
formas de combinacdo de embeddings que est3do sendo consideradas nessa pesquisa.

As combinacdes foram realizadas apenas entre duas técnicas de embedding distintas, es-
colhidas a partir dos resultados da comparacao entre as distribuicdes das acuracias de cada
modelo para cada possivel combinacao de embeddings através do teste estatistico de Wilco-
xon. As combinacdes consideradas foram: (Glove e Word2Vec), (Glove e Wang2Vec), (Glove
e FastText), (Wang2Vec e FastText), (Word2Vec e FastText), ou seja: todas as combinagdes
dois a dois possiveis, com excecdo da (Word2Vec e Wang2Vec), devido a similaridade entre
estas técnicas de vetorizacao.

Para avaliar e comparar os resultados dos diferentes embeddings aplicados a mesma técnica
de [AM] utilizou-se o teste estatistico de Friedman, uma vez que as comparacdes envolviam
mais de duas amostras por vez (ver secdo do Capitulo , para cada uma das técnicas
de embeddings consideradas. As amostras utilizadas tanto para a realizacdo dos teste de
Friedman como de Wilcoxon consistiram nas acuracias obtidas através da validacdo cruzada
com k = 10 folders. Uma vez que ambos os testes utilizados sdao ndo-paramétricos, ndo foi
necessario verificar a normalidade das distribuicGes consideradas. Em relacdo a confiabilidade
dos resultados de cada teste, é considerado um nivel de confianca de 95%, ou seja, as hip6teses
nulas foram rejeitadas apenas para p-valores maiores que 0.05.

Além disso, para cada base de dados utilizada e cada algoritmo de [AM] considerado nesse
estudo, realizou-se a classificacdo utilizando o método Bag of Words como técnica de vetori-
zacdo das palavras. Esses resultados serdo utilizados como uma informacdo comparativa para
avaliar o impacto da aplicaca de formas mais complexas de vetorizar textos, como é o caso
dos embeddings e as combinacGes propostas neste trabalho.

Por fim, além das comparacbes entre embeddings, também foi analisada a comparacao

entre a performance do modelo obtido através de uma CNN com a camada de embedding
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realizada pela prépria rede neural e os melhores modelos de AM obtidos apds as duas primeiras
etapas experimentais. Além de testes estatisticos, também foi analisado o impacto do tempo
de execucao de cada modelo final. Para obtencao tempo de execucao aproximado de cada
modelo, foi realizada com uma execu¢do unica (1-fold) de uma amostra de tamanho fixo
de cada base em um notebook com processador Intel(R) Core(TM) i5-8265U com 16GB de
memoria RAM e 1.80 GHz.

5.1 ANALISE DOS RESULTADOS PARA O OLIST DATASET

Esta secdo exibe os resultados experimentais obtidos para as avaliacdes presentes no Olist
Dataset e esta dividida em trés subsecoes, onde a primeira consiste na analise dos resultados
considerando os diferentes tipos de embeddings sem combinacdes, aqui chamados de "embed-
dings simples", enquanto a segunda discorre sobre os resultados dos embeddings combinados.
A Ultima subsecdo, por sua vez, realiza a comparacdo do resultado obtido pela CNN com os

dos demais classificadores de AM utilizados.

5.1.1 Comparacao entre embeddings simples

Conforme descrito na Introducdo deste trabalho, uma das perguntas que se busca res-
ponder ao realizar a aplicacdo de diferentes tipos de embeddings, fixando-se o algoritmo de
classificacdo e a base de dados, é se o tipo de vetorizacao dos dados impacta de forma sig-
nificativa na performance de um modelo de classificacao de textos. Considerando a acuracia
como métrica de performance, foi possivel observar diferencas entre as médias de acuracia
para um mesmo tipo de classificador quando a técnica de embedding era modificada. Esses
resultados estdo sumarizados na Tabela [15] destacando a melhor acurécia obtida para cada
classificador, em relacdo a base de teste.

Considerando os dados do Olist Dataset, é facil notar que, em relacdo a acuracia, o classi-
ficador que apresentou as piores performances foi o que teve maiores impactos com a mudanca
na técnica de embedding, que neste caso ocorreu para o SVM. Para os demais classificadores,
a diferenca entre as acuracias nao foram tao significativas, mas é possivel observar que o pior
resultado obtido para eles ocorreu quando o Word2Vec foi utilizado na vetorizacdo. As me-
lhores performances foram conquistadas pela MLP e pelo XGBoost, este ultimo apresentando

o melhor de todos os resultados quando o embedding Wang2Vec foi utilizado.
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Tabela 15 — Acurécia média e desvio padrdo dos classificadores por Embedding (Olist Dataset - dados de

teste)
. SVM RL MLP LGBM XGB
Embedding
acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std
Glove 55.76 | 0.111 | 7458 | 0.007 | 81.41 | 0.005| 78.15 | 0.007 | 81.60 | 0.005

Wang2Vec | 43.37 | 0.177 | 75.61 | 0.004 | 81.60 | 0.008 | 78.27 | 0.008 | 82.05 | 0.002
Word2Vec | 51.72 | 0.134| 73.78 | 0.007 | 80.32 | 0.009 | 75.64 | 0.015| 81.14 | 0.004
FastText 63.51 | 0.053 | 74.78 | 0.007 | 80.71 | 0.008 | 78.33 | 0.009 | 81.89 | 0.004

Fonte: a autora (2022)

Para verificar se a diferenca entre essas acuracias é estatisticamente significativa, foi apli-
cado o teste de Friedman sobre cada classificador com o fim de comparar se a mudanca na
técnica de embedding de fato impactou na distribuicdo das acuracias de cada modelo. Os
resultados dos testes s3o apresentados na Tabela e mostram que a hipétese nula, de que
as distribuicGes sdo iguais para os diferentes tipos de embeddings, sé pode ser rejeitada para
o classificadores XGBoost e Regressdo Logistica (RL). Isso significa que, mesmo diante dos
diferentes valores de acuracia obtidos para o SVM, nao é possivel afirmar que a mudanca no

tipo de embedding de fato impactou na performance deste classificador.

Tabela 16 — Resultados do teste de Friedman para os diferentes embeddings (Olist Dataset - dados de teste)

classificador p-value p-value < « resultado
SVM 0.1059 nao nao é possivel rejeitar H
RL 0.0034 sim rejeita-se H,
MLP 0.1176 nao nao é possivel rejeitar H
LGBM 0.0503 nao ndo é possivel rejeitar H,
XGBoost 0.0277 sim rejeita-se H

Fonte: a autora (2022)

A partir dos resultados obtidos para cada embedding individual, a etapa de combinacao

de embeddings foi definida, conforme mostrado na secao a seguir.

5.1.2 Comparacao entre combinacées de embeddings

Para escolher quais seriam os embeddings a serem combinados, foi utilizado como critério
a diferenca entre as distribuicoes de cada par de embedding considerado, visando garantir
a diversidade das formas de vetorizacdo combinadas, uma vez que o principal objetivo de

uma combinacdo de técnicas é a melhora de performance em relacdo a uma técnica aplicada



82

isoladamente a partir da combinac3o entre as diferencas de cada técnica. As combinacdes foram
realizadas em pares devido ao tempo de execucdo associado ao aumento da dimensionalidade.
Diante disso, realizou-se o teste de Wilcoxon para cada dupla de embedding, cujos resultados

dos p-valores obtidos sdo mostrados na Tabela [17]

Tabela 17 — p-valores obtidos nos testes de Wilcoxon realizados para cada par de embedding (Olist Dataset
- dados de teste)

Classificador
SVM RL MLP | LGBM | XGBoost
Glove x Wang2Vec | 0.1050 | 0.0184 | 0.3381 | 0.5000 | 0.0866
Glove x Word2Vec 0.5000 | 0.0718 | 0.0718 | 0.0184 | 0.0718
Glove x FastText 0.1050 | 0.3381 | 0.0718 | 0.3381 | 0.3381
Wang2Vec x FastText | 0.0184 | 0.0375 | 0.1050 | 0.4173 | 0.2017
Word2Vec x FastText | 0.1481 | 0.0301 | 0.3381 | 0.0184 | 0.0108

Fonte: a autora (2022)

Combinacdo

Os resultados destacados sdo os casos em que o p-valor obtido para a comparac3o entre
as distribuicoes de cada par de embedding para determinado classificador foi < 0.05, ou seja,
onde é possivel rejeitar a hipdtese de que as distribuicdes sio iguais. O par de embedding a
ser escolhido foi determinado pelo que tivesse a maior quantidade de p-valor < 0.05 para os
diferentes classificadores, o que ocorreu para os embeddings Word2Vec e Fast Text, conforme
destacado na Tabela [I7]

Uma vez escolhidos os embeddings, foram realizadas as classificacdes de cada algoritmo
para os trés tipos de combinacdes de embedding considerados. Os resultados de acuracia e
tempo de processamento obtidos para classificador sao exibidos na Tabela |18 onde é possivel
notar que a forma de combinacdo mais simples, que consiste apenas na concatenacio dos
vetores de cada embedding, trouxe a melhor acuracia para todos os classificadores. Por outro
lado, esta também é a técnica com maior tempo de processamento quando comparada as
demais combinacdes, com excecdo do XGBoost, onde a combinacao CDME apresentou maior
tempo de preprocessamento.

Assim como a comparacao entre os embeddings simples, no caso das combinacdes tam-
bém foi realizado o teste de Friedman para verificar se as diferencas entre as performances
sdo estatisticamente relevantes para as diferentes formas de combinacdes de embeddings. Os
resultados sdo mostrados na Tabela[I9]e indicam que as trés formas de combinacdo consideras

s6 podem ser distintas para o caso da Regressao Logistica, da MLP e do XGBoost. Para esses
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Tabela 18 — Acurécia e tempo de processamento médio para cada modelo (Olist Dataset - dados de teste)

SVM RL MLP LGBM XGB
Embedding | Acc Tempo| Acc Tempo | Acc Tempo | Acc Tempo | Acc Tempo
(%) (min) | (%) (min) | (%) (min) | (%) (min) | (%) (min)
concat 58.35 10.74 | 76.66 1959 | 82.34 7474 | 78.27 61.07 | 82.26 763.28
dme 46.05 748 | 7521 13.19 | 8056 27.96 | 77.41 4220 | 81.75 387.15
cdme 53.62 6.04 | 75.02 12.10 | 80.46 40.77 | 77.14 40.64 | 81.78 976.57

Fonte: a autora (2022)

trés classificadores, pode-se considerar que a concatenacao de embedding resultou na melhor

performance de classificacdo em relacdo a acurécia.

Tabela 19 — Resultados do teste de Friedman para as diferentes combinacdes de embeddings (Olist Dataset
- dados de teste)

classificador | p-value | p-value < o resultado
SVM 0.5488 nao ndo é possivel rejeitar H
RL 0.0224 sim rejeita-se H
MLP 0.0150 sim rejeita-se H,
LGBM 0.5488 nao ndo é possivel rejeitar H,
XGBoost 0.0498 sim rejeita-se H,

Fonte: a autora (2022)

Para sumarizar os resultados obtidos para cada classificador em relacdo a cada uma das
sete formas de embeddings utilizadas no total (quatro embeddings simples e trés combinacdes)

para os dados da base Olist, foi obtido o grafico comparativo mostrado na Figura [25]

Figura 25 — Acuracia média dos classificadores para todos os embeddings (Olist Dataset - dados de teste)
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Fonte: a autora (2022).

Os valores das acuracias obtidos mostram a forte estabilidade dos algoritmos XGBoost e
MLP em relacdo a mudanca na técnica de embedding utilizada, onde n3o ocorre nenhuma

diferenca de acuracia superior a 2%. J& Para o LGBM e a Regressdo é possivel notar algumas
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variacdes mais discretas, enquanto que para o SVM elas ocorrem de forma bem expressiva.
Além disso, de forma geral, o algoritmo que apresentou melhor performance para todos os
experimentos na base Olist foi a MLP, chegando a uma acuracia de 82,34% quando a conca-
tenacao entre os vetores de embedding Word2Vec e FastText foi utilizada.

Por fim, os resultados presentes na Tabela [20] mostram as acuracias obtidas para os dife-
rentes classificadores quando a técnica Bag of Words foi utilizada nessa mesma base de dados.
Esses valores indicam que essa forma mais simples de vetorizacao fornece melhores resultados
que os embbedings quando classificadores classicos como o SVM e a Regressdo Logistica sdo
utilizados. Para os demais classificadores, a utilizacdo de embeddings impacta positivamente

no aumento da performance.

Tabela 20 — Acurécia média e desvio padrdo dos classificadores para o BoW (Olist Dataset - dados de teste)

Classificador | Acc (%) | std
SVM 69.64 | 0.112
RL 79.08 | 0.178
MLP 81.12 | 0.211
LGBM 75.86 | 0.063
XGB 80.43 | 0.099

Fonte: a autora (2022)

5.1.3 Comparacao entre CNN e os classificadores de AM

Com o intuito de verificar a performance de um algoritmo de aprendizado profundo aplicado
ao problema de andlise dos sentimentos das avaliacGes da base Olist sem utilizar embeddings
pré-treinados, nesta subsecdao a comparacao é realizada entre a CNN e o melhor resultado dos
demais algoritmos de AM em relacdo aos diferentes embeddings. As acuracias e tempos de
execucdo médios de cada modelo sdo apresentadas na Tabela [2I] onde é possivel observar que
a CNN fornece a melhor acuracia em relacdo aos demais classificadores. Entretanto, também
apresenta o maior tempo de execucdo quando comparado aos demais.

Para confirmar se a CNN é de fato o melhor classificador para a base Olist, realizou-
se o teste de Wilcoxon entre este classificador e cada um dos demais, cujos resultados s3ao
mostrados na Tabela 22l Uma vez que para todas as comparacdes a hipétese nula pode ser
rejeitada, pode-se confirmar que, em termos de acuracia, a CNN apresenta o melhor resultado

para esta base.
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Tabela 21 — Acuracia, desvio padrdo e tempo médio de execucdo para os modelos de melhor performance
(Olist Dataset - dados de teste)

e tempo | acc

classificador (min) | (%) std
CNN 1126 | 84.35 | 0.003
FastText_SVM 39 63.51 | 0.053
concat_Regressao Logistica 20 76.66 | 0.004
concat_MLP 75 82.34 | 0.008
FastText_LGBM 61 78.33 | 0.009
concat__XGBoost 768 82.26 | 0.007

Fonte: a autora (2022)

Tabela 22 — Comparacdo da performance entre a CNN e os demais classificadores via teste de Wilcoxon
(Olist Dataset - dados de teste)

Classificador p-value | p-value < o | resultado
CNN x FastText_SVM 0.006093 sim rejeita-se H
CNN x concat_RL 0.006093 sim rejeita-se H,
CNN x concat_MLP 0.006093 sim rejeita-se H,
CNN x s FastText_LGBM | 0.006093 sim rejeita-se H,
CNN x concat_XGB 0.006093 sim rejeita-se H,

Fonte: a autora (2022)

Além dos resultados dos testes estatisticos, através dos boxplots mostrados na Figura |26 é
possivel observar que a distribuicdo das acuracias para o CNN é a mais estavel dentre as demais,
concentrada em valores entre 80% e 85%. Além disso, pode-se observar que as acuricias da
CNN estao distribuidas bem acima das acuracias dos demais classificadores, corroborando com

a diferenca estatistica das performances.
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Figura 26 — Comparacdo da distribuicdo das acuracias entre os melhores classificadores (Olist Dataset -

dados de teste)
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Fonte: a autora (2022).

5.2 ANALISE DOS RESULTADOS - BUSCAPE CORPUS

fast_text LGBM

concat_XGBoost

Esta secdo exibe os resultados experimentais obtidos para as avaliacdes dos consumidores

do Buscapé Corpus. Assim como a secao anterior e demais analises dos resultados desse capi-

tulo, o processo experimental foi dividido em trés etapas que serdo analisadas separadamente.

5.2.1 Comparacao entre embeddings simples

Para verificar o impacto dos diferentes tipos de embeddings considerados na performance

de classificacdo de textos para diferentes algoritmos, foi observada a métrica de acuracia média,

que é mostrada [23] onde é destacado o valor da melhor acurécia obtida para cada classificador

e seu desvio padrao associado.

Tabela 23 — Acuricia média e desvio padrdo de cada algoritmo de classificacdo por Embedding (Buscapé

Corpus - dados de teste)

] SVM RL MLP LGBM XGB
Embedding
acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std
Glove 5254 10.287 | 65.84 | 0.005| 80.50 | 0.004 | 65.46 | 0.017 | 80.57 | 0.003
Wang2Vec | 4854 | 0.317| 66.50 | 0.006 | 80.64 | 0.003 | 71.78 | 0.034 | 80.68 | 0.002
Word2Vec | 76.95 | 0.004 | 64.78 | 0.008 | 80.29 | 0.005| 70.54 | 0.039 | 80.05 | 0.007
FastText 50.86 | 0.309 | 67.01 | 0.004 | 80.76 | 0.003 | 70.64 | 0.040 | 80.72 | 0.003

Fonte: a autora (2022)
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Para as avaliacdes da base do Buscapé, o SVM também foi o classificador que apresentou
maior impacto com a mudanca na técnica de embedding, porém atingindo um resultado bas-
tante superior quando a vetorizacdo via Word2Vec foi realizada. Os classificadores XGBoost
e MLP seguiram apresentando os melhores resultados e quase nenhuma variacdo de perfor-
mance para as mudancas de embedding. Ja a Regressdo e o LGBM apresentaram os melhores
resultados quando os embeddings utilizados foram, respectivamente, FastText e Wang2Vec.
A melhores acuracias foram aproximadamente iguais para a MLP (80.76%) e o XGBoost
(80.72%), utilizando FastText como forma de vetorizacdo em ambos os casos.

Na Tabela [24] s3o apresentados os resultados dos testes de Friedman realizados para
verificar se a mudanca na técnica de embedding foi estatisticamente significante para os
classificadores. Nesse caso a hipdtese nula, de que as distribuicdes sdo iguais para os diferentes
tipos de embeddings, sé pode ser rejeitada para o classificadores Regressao Logistica, XGBoost
e MLP, mesmo com os valores de acurécia préximos no caso dos dois Gltimos classificadores.
Ja para os classificadores SVM e LGBM ndo é possivel concluir que a mudanca do tipo de

embbeding de fato impacta na distribuicdo das acuracias desses modelos.

Tabela 24 — Resultados do teste de Friedman para os diferentes embeddings (Buscapé Corpus - dados de

teste)
classificador p-value p-value < o resultado
SVM 0.1447 nao ndo € possivel rejeitar H
RL 0.0029 sim rejeita-se H,
MLP 0.0211 sim rejeita-se H,
LGBM 0.0624 nao nao é possivel rejeitar H
XGB 0.0136 sim rejeita-se H,

Fonte: a autora (2022)

5.2.2 Comparacao entre combinacdoes de embedding

A partir dos resultados obtidos para cada embedding individual, realizou-se o teste de Wil-
coxon para cada possivel dupla de embeddings, com o intuito de escolher o par de técnicas de
vetorizacdo que fossem distintas para a maioria dos classificadores. Os resultados dos p-valores
obtidos para cada teste estdo consolidados na Tabela 25| Assim como ocorreu para o Olist
Dataset, para os dados do Buscapé as técnicas de embedding que forneceram distribuicGes

distintas para a maioria dos classificadores (trés dos cinco utilizados) foi o par de embeddings
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Word2Vec e FastText, cujos p-valores, conforme mostrados em destaque na Tabela sao

menores que 0.05, sendo possivel entdo descartar a hipétese de que as distribuicdes sdo iguais.

Tabela 25 — p-valores obtidos nos testes de Wilcoxon realizados para cada par de embedding (Buscapé
Corpus - dados de teste)

Classificador
SVM RL MLP | LGBM | XGBoost
Glove x Wang2Vec | 0.3381 | 0.0473 | 0.2017 | 0.0061 | 0.3376
Glove x Word2Vec | 0.0718 | 0.0301 | 0.2654 | 0.0473 | 0.1050
Glove x FastText 0.3381 | 0.0061 | 0.2017 | 0.0184 | 0.2017
Wang2Vec x FastText | 0.3381 | 0.1481 | 0.2654 | 0.3381 | 0.4170
Word2Vec x FastText | 0.0473 | 0.0061 | 0.0718 | 0.5000 | 0.0473

Fonte: a autora (2022)

Combinacao

Com o par de embeddings definido, foram realizadas as classificacoes de cada algoritmo
para os trés tipos de combinacdes de embedding estudadas. Os resultados, exibidos na Tabela
26 também mostram a combinacdo CONCAT como vencedora em relacdo a acurécia para
todos os classificadores, com ganhos expressivos para o SVM e o LGBM quando comparados

aos meta-embeddings dinamicos.

Tabela 26 — Acurécia e tempo de processamento médio para cada modelo (Buscapé Corpus - dados de teste)

SVM RL MLP LGBM XGB
Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc | Tempo
(%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min)
concat 65.07 | 14.06 | 67.54 | 47.20 | 80.99 | 413.41 | 72.75 | 51.00 | 81.05 | 1316.19
dme 38.04 | 8.60 | 66.67 | 62.12 | 80.62 | 460.45 | 64.92 | 31.80 | 80.56 | 954.72
cdme 26.23 | 10.64 | 66.39 | 49.37 | 80.33 | 658.81 | 67.52 | 27.76 | 80.63 | 3072.39

Embedding

Fonte: a autora (2022)

Assim como ocorreu para os embeddings simples, as performances das combinacdes de
embeddings também foram comparadas através do teste de Friedman. Os resultados sdo
mostrados na Tabela|27|e indicam que as trés formas de combinacao de embeddings sé podem
ser distintas para o caso da Regressdo, do LGBM e do XGBoost. Uma vez que a utilizacao
da concatenacdo de embedding trouxe o melhor resultados para esses classificadores, pode-se
considera-la como a melhor forma de combinacdo em relacdo a acuracia, para os dados do
Buscapé.

Para sumarizar os resultados obtidos para cada classificador em relacdo a cada uma das

sete formas de embedding utilizadas para os dados do Buscapé Corpus, foi obtido o grafico
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Tabela 27 — Resultados do teste de Friedman para as diferentes combinacbes de embeddings (Buscapé
Corpus - dados de teste)

Classificador | p-value | p-value < « resultado
SVM 0.2466 nao ndo é possivel rejeitar Hy
RL 0.0150 sim rejeita-se H,
MLP 0.5488 nao nao é possivel rejeitar H
LGBM 0.0150 sim rejeita-se Hy
XGBoost 0.0224 sim rejeita-se H

Fonte: a autora (2022)

comparativo mostrado na Figura 27|

Figura 27 — Acurécia média dos classificadores para todos os embeddings (Buscapé Corpus - dados de teste)
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Fonte: a autora (2022).

Os valores das acuracias obtidos mostram que os classificadores mais impactados pela
mudanca de embedding no geral foram SVM, LGBM e Regressdo Logistica. Par o SVM o
melhor resultado foi obtido através da combinacdo de embeddings via concatenacdo (acuracia
média de 65.07%), enquanto o pior ocorreu para a combinacdo dindmica CDME (acuracia
média de 26.23%). Ja para o LGBM, a diferenca foi um pouco menos significativa, e o melhor
resultado foi obtido através de um embedding simples, Word2Vec, fornecendo quase 77% de
acuracia. O pior desempenho para o LGBM ocorreu quando o embedding Glove foi utilizado,
chegando a 65.46% de acuracia. Para a Regressdo o pior resultado (64.78% de acuracia)
ocorreu quando a técnica Word2Vec foi utilizada e o melhor com a combinacdo CONCAT,
atingindo quase 73% de acuracia. Novamente, os classificadores MLP e XGBoost ficaram em
empate técnico para todos os tipos de embedding aplicados, com ou sem combinacdo, além
de apresentarem os melhores resultados de acurdcia média: aproximadamente 81% em ambos
0S Casos.

Utilizando-se a técnica Bag of Words como forma de vetorizacao, foram obtidas as acu-
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racias mostradas Tabela . E possivel notar que os resultados s3o parecidos com os obtidos
quando as técnicas de embedding foram utilizadas no caso dos classificadores SVM e a Re-
gressao Logistica. Porém em relacdo aos algoritmos baseados em arvore, como o LGBM e o
XGBoost, novamente a utilizacdo de embeddings trouxe melhoria na performance em relacao

a esta métrica de comparacao utilizada.

Tabela 28 — Acuracia média e desvio padrdo dos classificadores para o BoW (Buscape Corpus - dados de

teste)
Classificador | Acc (%) | std
SVM 68.76 | 0.099
RL 71.18 | 0.128
MLP 78.12 | 0.225
LGBM 70.66 | 0.033
XGB 79.67 | 0.102

Fonte: a autora (2022)

5.2.3 Comparacao entre CNN e os classificadores de AM

Nesta subsecao a comparacao é realizada entre a CNN e o melhor resultado dos demais
algoritmos de AM em relacdo aos diferentes embeddings para a base Buscapé. As acuracias,
desvio-padrdo e tempo de execucdo médio de cada modelo sdo apresentadas na Tabela[29] Para
esta base de dados, houve quase um empate entre as acuracias obtidas pela CNN sem utilizar
embedding pré-treinado e para MLP e XGBoost quando a combinacdo CONCAT foi utilizada.
Porém, a CNN apresenta tempo de execucdo quase 17 vezes maior que o concat_MLP, o que
acaba se tornando um critério de desempate significativo.

Para verificar se ha diferenca estatistica entre a CNN e os demais classificadores, em espe-
cial o concat__ML e o concat__XGBoost, realizou-se o teste de Wilcoxon entre este classificador
e cada um dos demais, cujos resultados sdo mostrados na Tabela [30] Nota-se que de fato a
CNN e o concat_MLP n3o podem ser considerados distintos, uma vez que o p-valor dessa
estatistica é maior que 0.05. O mesmo ocorre entre a CNN e o XGboost. Uma vez que o
classificador MLP utilizado com concatenacdo entre embeddings apresentou o mesmo valor
de acuracia que a CNN mas tempo de processamento significativamente menor, o empate
técnico acaba ficando entre a MLP e o XGBoost, considerando que a média das acuracias de

ambos é aproximadamente igual, como o tempo de processamento do concat_MLP é cerca de
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Tabela 29 — Acuracia, desvio padrdo e tempo médio de execucdo para os modelos de melhor performance
(Buscapé Corpus - dados de teste)

e tempo | acc

classificador (min) | (%) std
CNN 6901 | 80.99 | 0.021
word2vec_SVM 8 76.95 | 0.004
concat_Regressao Logistica 47 67.54 | 0.005
concat_MLP 413 80.99 | 0.003
concat_LGBM 51 72.75 | 0.029
concat_XGBoost 1316 | 81.05 | 0.003

Fonte: a autora (2022)

3 vezes menor que o do concat_XGBoost, pode-se estabelecer o concat_MLP como melhor

modelo para os dados do Buscapé Corpus.

Tabela 30 — Comparacao da performance entre a CNN e os demais classificadores via teste de Wilcoxon
(Buscapé Corpus - dados de teste)

Classificador p-value | p-value < o resultado
CNN x Word2Vec_SVM 0.006093 sim rejeita-se H
CNN x concat_Regressao Logistica | 0.006093 sim rejeita-se Hy
CNN x concat_MLP 0.338052 nao ndo é possivel rejeitar H
CNN x concat_LGBM 0.006093 sim rejeita-se Hy
CNN x concat_XGBoost 0.338052 ndo ndo é possivel rejeitar H

Fonte: a autora (2022)

Além dos resultados dos testes estatisticos, através dos boxplots mostrados na Figura |28,
é possivel observar que a distribuicao das acurécias para MLP e XGBoost, ambos utilizando
concatenacao de embeddings, sao as mais estaveis dentre as demais, concentradas em valores
muito préximos de 81%. Apesar de estar no mesmo patamar em relacdo a acuracia, a CNN

apresenta uma distribuicao com mais variancia entre as amostras quando comparada aos outros

dois classificadores.
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Figura 28 — Comparac3o da distribuicdo das acuricias entre os melhores classificadores (Buscape Corpus -
dados de teste)
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Fonte: a autora (2022).

Em relacdo aos demais classificadores, a Regressdo utilizando a combinacido CONCAT
apresentou a pior performance em relacdo a acuracia enquanto o LGBM apresentou a maior

vacancia entre os valores da distribuicao.

5.3 ANALISE DOS RESULTADOS - B2W REVIEWS

Esta secdo exibe os resultados experimentais obtidos para as avaliacdes dos consumidores
presentes no B2W Reviews. Assim como a secdo anterior e demais analises dos resultados
desse capitulo, o processo experimental foi dividido em trés etapas que serdo analisadas sepa-

radamente.

5.3.1 Comparacao entre embeddings simples

Para verificar o impacto dos diferentes tipos de embeddings considerados diante de di-
ferentes algoritmos de classificacao, inicialmente foi observada a métrica de acuracia média,
que é mostrada na Tabela 31 onde é destacado o valor da melhor acuracia obtida para cada
classificador em cada embedding.

Para as avaliacGes da base do B2W, esses resultados mostram as técnicas de embedding

Wang2Vec e FastText como as que trouxeram os melhores ganhos na performance dos clas-
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Tabela 31 — Acurécia média e desvio padrdo de cada algoritmo de classificacdo por embedding (B2W
Reviews - dados de teste)

. SVM RL MLP LGBM XGB
Embedding
acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std
Glove 52.12 1 0.131 | 69.64 | 0.002| 77.48 |0.003| 71.94 | 0.014| 78.78 | 0.002

Wang2Vec | 46.22 | 0.181 | 71.09 | 0.003 | 78.56 | 0.004 | 71.58 | 0.012 | 79.00 | 0.004
Word2Vec | 56.34 | 0.090 | 68.85 | 0.007 | 73.31 |0.063| 71.95 | 0.018 | 74.26 | 0.069
FastText 50.65 | 0.187 | 70.58 | 0.002 | 78.84 | 0.007 | 72.48 | 0.020 | 79.00 | 0.006

Fonte: a autora (2022)

sificadores, com excecdo do SVM, onde o melhor resultado (56%) foi obtido utilizando-se o
Word2Vec. Ainda assim, o SVM segue sendo o algoritmo com pior desempenho em todos
os casos quando comparado aos demais. A técnica Wang2Vec trouxe a melhor acuracia para
a Regressao Logistica e um empate com o FastText quando aplicados ao XGBoost, ambos
fornecendo o melhor resultado de acuracia dentre todos os experimentos, igual a 79%. O Fast-
Text foi a técnica que forneceu a melhor acurécia para a maioria dos classificadores (3 dos 5),
fornecendo a segunda maior acuracia geral de 78.84% (aproximadamente 79%) para a MLP.

Considerando a comparacao entre as distribuicoes desses modelos, a Tabela [32] apresenta
os resultados dos testes de Friedman realizados para verificar se a mudanca na técnica de
embedding foi estatisticamente significante para os classificadores. Nesse caso a hipétese nula
s6 pode ser rejeitada para o classificadores Regressdo Logistica e MLP. J& para os demais
classificadores nao é possivel concluir que a mudanca no tipo de embbeding tenha impactado

na distribuicdo das acuracias dos resultados.

Tabela 32 — Resultados do teste de Friedman para os diferentes embeddings (B2W Reviews - dados de teste)

classificador p-value p-value < « resultado
SVM 0.9484 nao nao é possivel rejeitar H
RL 0.0029 sim rejeita-se H
MLP 0.0056 sim rejeita-se H
LGBM 0.7819 nao ndo é possivel rejeitar H

[ON

XGBoost 0.0694 nao nao é possivel rejeitar H

Fonte: a autora (2022)
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5.3.2 Comparacao entre combinacdes de embedding

A partir dos resultados obtidos para cada embedding individual, realizou-se o teste de Wil-
coxon para cada possivel dupla de embedding, para a escolha do par de técnicas de vetorizacado
a serem combinados. Os resultados dos p-valores obtidos para cada teste sdo mostrados na
Tabela [33, e novamente as técnicas de embedding que forneceram distribuices distintas para
a maioria dos classificadores (trés dos cinco utilizados) foram Word2Vec e FastText, cujos

p-valores, conforme mostrados em destaque na Tabela [33| s3o menores que 0.05.

Tabela 33 — p-valores obtidos nos testes de Wilcoxon realizados para cada par de embedding (B2W Reviews
- dados de teste)

Classificador
SVM RL MLP | LGBM | XGBoost
Glove x Wang2Vec | 0.5000 | 0.0061 | 0.0108 | 0.3381 | 0.2017
Glove x Word2Vec 0.2017 | 0.0718 | 0.0718 | 0.4173 | 0.0108
Glove x FastText 0.4173 | 0.0061 | 0.0061 | 0.4173 | 0.0718
Wang2Vec x FastText | 0.4173 | 0.0301 | 0.4173 | 0.3381 | 0.4173
Word2Vec x FastText | 0.2017 | 0.0061 | 0.0061 | 0.4173 | 0.0301

Combinacdo

Fonte: a autora (2022)

Os resultados de acuracia e tempo médio de execucdo obtidos para os experimentos com os
embeddings combinados sdo mostrados na Tabela[34] Novamente, a combinacdo CONCAT foi
a que trouxe melhores resultados para a maioria dos classificadores, porém o meta-embedding
dindmico desta vez trouxe ganho de performance para o SVM e o LGBM, fornecendo os
melhores resultados de acuracia para esses classificadores e com menor tempo de execucdo

quando comparados as demais combinacdes.

Tabela 34 — Acurécia e tempo de processamento médio para cada modelo (B2W Reviews - dados de teste)

SVM RL MLP LGBM XGB
Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc Tempo
(%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min)

Embedding

concat 59.63 | 62.03 | 71.73 | 67.86 | 79.47 | 161.17 | 71.68 | 102.74 | 79.47 | 3510.23

dme 61.10 | 2254 | 70.31 | 38.97 | 74.79 | 119.70 | 72.45 | 52.31 | 78.30 | 725.58

cdme 51.21 | 20.27 | 70.40 | 4152 | 7790 | 7474 | 71.92 | 119.93 | 77.76 | 298.59

Fonte: a autora (2022)

Novamente o melhor resultado obtido com as combinacdes de embedding foi um empate

entre a MLP e o XGBoost, ambos utilizando a combinacdo CONCAT, com uma acuréacia
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média aproximadamente igual a 79,6%, porém com tempo de execucdo muito menor para
a MLP. O teste de Friedman foi ent3o aplicado para avaliar a diferenca estatistica entre
essas combinacoes para cada classificador e os resultados, mostrados na Tabela |35} revelam
que a diferenca de impacto s6 ocorreu para os classificadores cujo melhor resultado foi a
concatenacdo de embeddings, a saber: Regressdo, MLP e XGBoost, para os quais é possivel

rejeitar a hipétese nula de igualdade entre as distribuicGes para os diferentes embeddings.

Tabela 35 — Resultados do teste de Friedman para os diferentes meta-embeddings (B2W Reviews - dados de

teste)
classificador p-value | p-value < « resultado
SVM 0.0743 nao nao é possivel rejeitar
Regressao Logistica | 0.0150 sim rejeita-se
MLP 0.0224 sim rejeita-se
LGBM 0.8187 nao ndo é possivel rejeitar
XGBoost 0.0150 sim rejeita-se

Fonte: a autora (2022)

A Figura mostra graficamente os resultados das acuracias médias obtidas para cada
classificador em a todas as sete formas de embedding avaliadas para o B2W Reviews. Para este
conjunto de dados o patamar da méxima acurécia ficou em torno de 79,5% e estd empatado
para os algoritmos MLP e XGBoost, ambos utilizando a combinacdo CONCAT como forma
de embedding. O SVM segue sendo o classificador com pior performance, porém com menos
variacdes nas acuracias para esses dados em relacdo as outras bases estudadas. Enquanto isso,
a Regressdo e o LGBM continuam apresentando resultados de performance intermediarios em

relacdo aos demais classificadores.

Figura 29 — Acuracia média dos classificadores para todos os embeddings (B2W Reviews - dados de teste)
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Fonte: a autora (2022).

Utilizando-se a técnica Bag of Words como forma de vetorizacao, foram obtidas as acu-



96

racias mostradas na Tabela [44] Novamente, verifica-se o impacto positivo desta técnica de
vetorizacdo mais simples em relacdo aos classificadores SVM e a Regressao Logistica, uma vez
que para estes classificadores foram obtidos melhores resultados que os obtidos a partir das

diferentes técnicas de embedding utilizadas.

Tabela 36 — Acuracia média e desvio padrdo dos classificadores para o BoW (B2W Reviews - dados de teste)

Classificador | Acc (%) | std
SVM 67.55 | 0.112
RL 70.67 | 0.141
MLP 78.12 | 0.225
LGBM 70.81 | 0.088
XGB 75.56 | 0.021

Fonte: a autora (2022)

5.3.3 Comparacao entre CNN e os classificadores de AM

A Ultima etapa experimental consiste na comparacdo entre o classificador CNN e o melhor
resultado de cada um dos demais algoritmos de AM em relacdo aos diferentes embeddings.
As acurdcias, desvio padrdao e tempo de execucdo médio de cada modelo para os dados da
B2W sao mostrados na Tabela . E possivel observar que o melhor desempenho em relacdo a
acuracia neste caso foi obtido pela CNN, com o concat_MLP e concat__XGBoost ficando em
empate no segundo lugar, porém para esta base o maior tempo de execucao foi obtido pelo

XGBoost, podendo-se entdo descarta-lo como melhor classificador neste caso.

Tabela 37 — Acuracia, desvio padrdo e tempo médio de execucdo para os modelos de melhor performance
(B2W Reviews - dados de teste)

e tempo | acc

classificador (min) | (%) std
CNN 9383 | 80.77 | 0.019
dme_SVM 23 61.10 | 0.003
concat_ Regressao Logistica 68 71.73 | 0.004
concat_MLP 161 79.47 | 0.004
FastText_LGBM 26 72.48 | 0.020
concat_XGBoost 3510 | 79.47 | 0.002

Fonte: a autora (2022)
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A escolha do melhor classificador para o B2W Reviews pode ser definida a partir dos
resultados dos testes de Wilcoxon realizados entre a CNN e cada um dos melhores modelos de
AM obtidos nas etapas anteriores. Os resultados, mostrados na Tabela [38] indicam que n3o
é possivel rejeitar a hipétese de que as distribuicdes sdo iguais para as comparacdes entre a
CNN e concat_MLP e entre CNN e concat__XGBoost, ou seja, pode-se considerar um empate
entre esses dois pares de classificadores. Considerando o critério de tempo de execucdo como

desempate, o concat_MLP apresenta os melhores resultados para esta base de dados.

Tabela 38 — Comparacdo da performance entre a CNN e os demais classificadores via teste de Wilcoxon
(B2W Reviews - dados de teste)

Classificador p-value | p-value <alfa resultado
CNN x dme_SVM 0.006093 sim rejeita-se H,
CNN x concat_Regressao Logistica | 0.006093 sim rejeita-se H,
CNN x concat_MLP 0.265435 nao ndo é possivel rejeitar H
CNN x FastText_LGBM 0.006093 sim rejeita-se H
CNN x concat_XGBoost 0.500000 nao ndo é possivel rejeitar H

Fonte: a autora (2022)

Os resultados da Tabela [38 também indicam a superioridade da CNN em relac&o aos clas-
sificadores dme_SVM, concat_Regressao Logistica e FastText_LGBM, o que é comprovado
através dos boxplots exibidos na Figura |30 uma vez que as distribuicoes desses trés classifica-
dores estdo bem abaixo da dos classificadores CNN, concat_MLP e concat_XGBoost. Outro
ponto interessante é a variacdo da distribuicao das acuracias no caso da CNN, mostrando
que os modelos de AM apresentaram resultados mais estaveis para os dados da B2W do que

aqueles obtidos pela rede de aprendizado profundo.
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Figura 30 — Comparacdo da distribuicdo das acurécias entre os melhores classificadores (B2W Reviews -
dados de teste)

—
0.80

= T —

o
0.75
0.70
0.65
==

0 SD T T T T T T

CNN dme_SVM concat_RL concat_MLP fast_text LGBM  concat_XGBoost

Fonte: a autora (2022).

5.4 ANALISE DOS RESULTADOS - UTLC MOVIES

Esta secdo exibe os resultados experimentais obtidos para a base de dados contendo as
avaliacdes dos consumidores do UTLC Movies, para a qual o processo experimental foi também

foi dividido em trés etapas que serdo analisadas separadamente nas subsecdes a seguir.

5.4.1 Comparacao entre embeddings simples

A primeira etapa de analise é voltada para o estudo do impacto dos diferentes tipos de em-
beddings considerados, diante de diferentes algoritmos de classificacdo. Para isso, inicialmente
foi observada a métrica de acuracia média, que é mostrada na Tabela |39, onde é destacado o
valor da melhor acuracia obtida para cada classificador em cada embedding considerado.

Para o UTLC Mouvies, o classificador SVM apresentou os piores desempenhos, independente
do tipo de embedding considerado, com a maxima acuracia média inferior a 36%. Os resultados
obtidos para a Regressdo Logistica e o LGBM também n3o foram muito satisfatérios e a
acuracia mais préxima de 60% foi obtida pelo LGBM quando o embedding Glove foi utilizado.
Em relacdo aos melhores resultados, a tendéncia de empate entre resultados da MLP e XGBoost
também continuou para esta base, com o XGBoost apresentando a acurdcia maxima dentre

todos os experimentos com embeddings simples, correspondente a 71.42%.



99

Tabela 39 — Acurécia média e desvio padrdo de cada algoritmo de classificacdo por embedding (UTLC
Movies - dados de teste)

. SVM RL MLP LGBM XGB
Embedding
acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std | acc (%) | std |acc (%) | std
Glove 3426 |0.298 | 5452 | 0.006 | 71.00 | 0.003| 58.61 | 0.028 | 71.24 | 0.003

Wang2Vec | 35.48 | 0.288 | 54.55 | 0.001 | 70.97 | 0.003 | 55.52 |0.022 | 71.31 | 0.002
Word2Vec | 21.07 | 0.236 | 53.91 | 0.007 | 70.92 | 0.002 | 53.99 | 0.029 | 71.17 | 0.004
FastText 33.72 | 0.301| 55.40 | 0.005| 71.04 | 0.001 | 55.40 | 0.021 | 71.42 | 0.002

Fonte: a autora (2022)

Do ponto de vista estatistico, a Tabela [40| apresenta os resultados dos testes de Friedman
realizados para verificar se a mudanca na técnica de embedding foi estatisticamente significante
para cada um dos classificadores. Nesse caso a hipétese nula, de que as distribuicoes s3o iguais
para os diferentes tipos de embeddings, s pode ser rejeitada no caso da Regressao Logistica.
Para os demais classificadores nao é possivel concluir que a mudanca do tipo de embbeding
tenha impactado na distribuicdo das acuracias dos resultados.

Tabela 40 — Teste de Friedman para cada classificador em relacdo aos embeddings (UTLC Movies - dados

de teste)
classificador p-value p-value < o resultado
SVM 0.5028 nao nao é possivel rejeitar H
Regressao Logistica  0.0406 sim rejeita-se H
MLP 0.8504 nao nao é possivel rejeitar H
LGBM 0.2407 nao ndo é possivel rejeitar H
XGBoost 0.3234 nao ndo é possivel rejeitar H

Fonte: a autora (2022)

5.4.2 Comparacao entre combinacdes de embedding

A etapa de combinacdo de embeddings para anélise do sentimento das avaliacdes do UTLC
Movies também foi definida a partir dos resultados obtidos pelo teste de Wilcoxon para cada
possivel combinacdo dois a dois dos embeddings apresentados anteriormente. Os resultados
dos p-valores obtidos para cada teste sdo mostrados na Tabela [41] desta vez nenhuma das
combinacdes apresentou diferenca estatistica para mais de um classificador. Diante disto, o
critério de desempate considerado para a decisdo foi o dos classificadores que obtiveram p-
valores mais préximos possivel de 0.05. Assim, observando os valores da Tabela [41] a dupla de

embeddings que atende este critério é (Glove, FastText), uma vez que apresentam os menores
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p-valores para mais de um classificador (p-valor < 0.05 para a Regressdo e p-valor = 0.0718

para o LGBM).

Tabela 41 — Escolha dos embeddings para combinacdo baseados no teste de Wilcoxon (UTLC Movies -
dados de teste)

Classificador
SVM RL MLP | LGBM | XGBoost
Glove x Wang2Vec | 0.5000 | 0.5000 | 0.5000 | 0.1050 | 0.5000
Glove x Word2Vec | 0.1050 | 0.1481 | 0.4583 | 0.0301 | 0.5000
Glove x FastText 0.2642 | 0.0301 | 0.2017 | 0.0718 | 0.1481
Wang2Vec x FastText | 0.3362 | 0.0301 | 0.2017 | 0.5000 | 0.2017
Word2Vec x FastText | 0.4583 | 0.0108 | 0.3381 | 0.2017 | 0.1481

Fonte: a autora (2022)

Combinacdo

Tabela 42 — Acuricia e tempo de processamento médio para cada modelo (UTLC Movies - dados de teste)

SVM RL MLP LGBM XGB
Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc | Tempo | Acc Tempo | Acc | Tempo
(%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min) | (%) | (min)
concat 3329 | 3427 | 55.78 | 70.00 | 71.62 | 58.50 | 59.57 | 162.21 | 71.45 | 480.68
dme 56.97 | 18.05 | 54.49 | 104.14 | 70.85 | 328.24 | 54.07 | 1117.59 | 71.32 | 413.36
cdme 32.78 | 13.70 | 54.28 | 116.89 | 71.01 | 529.06 | 54.84 | 78.80 | 71.46 | 460.15

Embedding

Fonte: a autora (2022)

A partir da escolha dos vetores de embeddings a serem combinados, foram realizados os
experimentos de classificacdo para cada uma das trés combinacdes em estudo. Os resultados
de acuracia e tempo médio de execucdo obtidos se encontram na Tabela [42] Com execdo
da SVM, para qual o melhor desempenho foi obtido com a combinacdo DME, a combinacao
CONCAT foi a que trouxe melhores resultados para os demais classificadores. Para o XGBoost,
tanto o CONCAT com o CDME trouxeram praticamente os mesmos resultados de acuracia
média e pouca diferenca no tempo de processamento (o modelo com o CDME foi mais rapido
cerca de 20 minutos em relacdo ao que utilizou CONCAT).

A partir dos resultados acima, o teste de Friedman foi aplicado para avaliar a diferenca
estatistica entre essas combinacdes de embeddings para cada classificador. Os resultados,
mostrados na Tabela [43] indicam que a diferenca de distribuicdo sé ocorre para a Regressdo
Logistica, para os demais classificadores nao é possivel afirmar que houve diferencas estatisti-

camente relevantes entre as combinacoes de embeddings.
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Tabela 43 — Resultados do teste de Friedman para as diferentes combinacbes de embeddings (UTLC Movies
- dados de teste)

classificador p-value | p-value < « resultado
SVM 0.2466 nao ndo é possivel rejeitar H
Regressao Logistica | 0.0067 sim rejeita-se H,
MLP 0.1040 nao ndo é possivel rejeitar H
LGBM 0.0743 nao nao é possivel rejeitar H
XGBoost 0.8187 nao nao é possivel rejeitar H

Fonte: a autora (2022)

A Figura [31] apresenta graficamente os resultados das acuracias médias obtidas para cada

classificador em todas as sete formas de embedding avaliadas. Para esta base de dados, a

maxima acuracia é é aproximadamente de 71% e estd empatada entre os classificadores MLP

e XGBoost quando utilizam a combinacdo CONCAT como forma de embedding. O SVM segue

sendo o classificador com pior performance, seguido pela Regressdo Logistica e o LGBM, que

n3o conseguem chegar a uma acuracia superior a 60% para nenhum dos embeddings utilizados.

Figura 31 — Acuracia média dos classificadores para todos os embeddings (UTLC Movies - dados de teste)

5391 53.99

SV mRegresszo Logistica

33.20

MLP [ILGEM mXGBoost

Fonte: a autora (2022).

Utilizando-se a técnica Bag of Words como forma de vetorizacdo, foram obtidas as acu-

racias mostradas Tabela [44] Assim como ocorreu para as demais bases de dados, o impacto

positivo desta técnica de vetorizacdo mais simples ocorreu quando os classificadores classifi-

cadores SVM e a Regressao Logistica, foram utilizados. Ja para a MLP, LGBM e XGBoost

a utilizacao das técnicas de embedding pode ser considerada uma boa alternativa para o

incremento da acuracia em relacdo a este conjunto de dados.
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Tabela 44 — Acurécia média e desvio padréo dos classificadores para o BoW (UTLC Movies - dados de teste)

Classificador | Acc (%) | std
SVM 61.15 | 0.155
RL 64.32 | 0.211
MLP 69.12 | 0.125
LGBM 57.01 | 0.184
XGB 68.33 | 0.041

Fonte: a autora (2022)

5.4.3 Comparacao entre CNN e os classificadores de AM

Para avaliar o impacto de utilizacao de uma rede de aprendizado profundo na analise de
sentimentos dos dados UTLC, foi realizada a comparacao entre o classificador CNN e o melhor
resultado de cada um dos demais algoritmos de AM em relacdo aos diferentes embeddings,
escolhido a partir dos resultados mostrados na Figura |31| da subsecao anterior.

As acuracias e tempos de execucdao médio obtidos para modelo sdo mostrados na Tabela
[45] Mais uma vez a CNN apresentou o melhor resultado em relacdo a acurdcia média dos
classificadores. Os classificadores de AM concat_MLP e cdme_XGBoost ficaram mais uma
vez empatados em segundo lugar, com a concat_MLP apresentando vantagem em relacao ao

tempo de execucdo do modelo.

Tabela 45 — Acuracia, desvio padrdo e tempo médio de execucdo para os modelos de melhor performance
(UTLC Movies - dados de teste)

classificador tempo | acc std
(min) | (%)

CNN 6227 | 72.29 | 0.014
dme_SVM 18 56.97 | 0.240
concat__Regressao Logistica 70 55.78 | 0.003
concat_MLP 59 71.62 | 0.007
concat_LGBM 162 59.57 | 0.025
cdme_XGBoost 460 71.46 | 0.002

Fonte: a autora (2022)

A tentativa de desempate entre os trés melhores classificadores foi definida a partir dos
resultados dos testes de Wilcoxon realizados entre a CNN e cada um dos modelos exibidos na
Tabela [45] Assim como ocorreu para os dados do B2W Reviews, os resultados mostrados na

Tabela |46|indicam que n3do é possivel rejeitar a hipdtese de que as distribuicdes sdo iguais para
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as comparacdes entre a CNN e concat_MLP e entre CNN e cdme_ XGBoost, ou seja, pode-
se considerar um empate entre esses dois pares de classificadores. Novamente considerando
o tempo de execucdo como forma de desempate, o concat_MLP pode ser escolhido como
melhor modelo de classificacdo para este conjunto de dados.

Tabela 46 — Comparacdo da performance entre a CNN e os demais classificadores via teste de Wilcoxon
(UTLC Movies - dados de teste)

Classificador p-value | p-value < resultado
CNN x dme_SVM 0.005963 sim rejeita-se H
CNN x concat_Regressao Logistica | 0.005963 sim rejeita-se H,
CNN x concat_MLP 0.200983 nao nao é possivel rejeitar H
CNN x concat_LGBM 0.005963 sim rejeita-se H
CNN x cdme_XGBoost 0.337587 nao ndo é possivel rejeitar H

Fonte: a autora (2022)

A Figura exibe os boxplots das distribuicoes dos classificadores analisados, e através
dela é possivel confirmar as indicacdes resultantes do teste de Wilcoxon: é facil notar que
as distribuicdes dos modelos dme_SVM, concat_RL e concat_LGBM destoam das distribui-
cOes de acuracia da CNN, que por sua vez encontra-se no mesmo patamar que os modelos,
concat_MLP e cdme_XGBoost, diferindo apenas em relacao valor maximo e os valores do
primeiro quartil.

Figura 32 — Comparac3o da distribuicdo das acuricias entre os melhores classificadores (ULTC Movies -
dados de teste)
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Fonte: a autora (2022).
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5.5 CONSIDERACOES DO CAPITULO

No presente Capitulo foram detalhados os resultados obtidos para cada experimento pro-
posto nessa pesquisa, bem como as discussGes acerca desses resultados para cada uma das
bases de dados analisadas. Além disso, os resultados aqui obtidos também serdo utilizados
como comparativo para alguns experimentos de abordagens semelhantes presentes na litera-
tura, que foram citados anteriormente no Capitulo [3]

No trabalho de (SOUZA et al|, 2021)), que utilizou as mesmas bases de dados usadas nesta
pesquisa, os resultados publicados considerando o LGBM como classificador, na comparacao
entre os embeddings Glove, FastText e Word2Vec com dimensionalidades iguais a 100, o
Fast Text foi a forma de vetorizacdo que apresentou melhor desempenho para todas as bases
de dados, enquanto que no presente trabalho o FastText obteve melhor desempenho apenas
para os dados do B2W Reviews e do Olist Dataset quando o LGBM foi utilizado, conforme
mostrado na Tabela . Entretanto, a métrica de anélise utilizada em (SOUZA et al, [ 2021)) foi
a area sob a curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve, em Inglés), além disso, em
(SOUZA et al., 2021)) as 5 (cinco) classes das avaliagdes foram redistribuidas para um problema
binario, diferente desta pesquisa, onde a classe neutra também foi considerada.

Ja em relacdo as combinacoes de embeddings, os resultados obtidos na presente pesquisa
mostraram que a técnica de concatenacdo apresentou melhores resultados quando compa-
rada as técnicas de meta-embeddings dindamicos para maioria dos casos, diferentemente da
proposta sugerida em (KIELA; WANG; CHO, [2018)), onde os meta-embeddings apresentaram
melhor performance. A diferenca é que em (KIELA; WANG; CHO, 2018) as bases de dados uti-
lizadas possuiam informacdes em Inglés e o problema de PLN em questdo era voltado para
estabelecer o relacionamento entre sentencas (RTE). Dessa forma, no contexto de AS e para
bases de dados em Portugués-BR, as estratégias de meta-embedding utilizadas nao trouxeram
ganho de performance, apenas reducao no tempo de execucdo, quando comparada a técnica
CONCAT.

No que diz respeito a comparacao entre os classificadores utilizados nessa pesquisa, dentre
os tradicionais de [AM] as melhores performance obtidas para todas as bases de dados ficaram
concentradas entre a MLP e o XGBoost. Com excecao dos dados do Olist Dataset, para as
demais bases de dados esses classificadores mostraram os melhores desempenhos dentre todos,
incluindo a CNN, e ficaram estatisticamente empatados em relacdo a acuracia, especialmente

quando a forma de embedding CONCAT foi utilizada. A principal diferenca entre as técnicas,
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que pode ser utilizada como critério de desempate, é a questao do tempo de processamento,
que para o XGBoost foi bem maior do que o tempo de execucdo utilizado pela MLP. Isso pode
ser justificado pela arquitetura de arvores do XGBoost, que pode apresentar demora na conver-
géncia dos resultados para grandes volumes de dados. A Tabela [47| mostra o concat_ XGBoost
como o melhor classificador para para os dados Buscapé, com 81.05% de acurécia, e o se-
gundo melhor classificador para os dados da B2W, ficando empatado com a MLP em relacao
a acuracia, ambos com 79.47%.

Os classificadores SVM e Regressdo Logistica, por sua vez, forneceram os piores desempe-
nhos para a maioria das bases de dados quando as técnicas de embedding foram utilizadas,
porém apresentaram melhor performance quando a técnica Bag of Words foi utilizada para
vetorizacdo das palavras. Em relacdo aos embeddings utilizados, no caso do SVM a baixa
performance ocorreu de forma undnime, com pouquissimos valores de acuracia superiores a
60%. Apenas para os dados do Buscapé, quando o Word2Vec foi utilizado na vetorizacdo, este
classificador forneceu uma acuracia superior a 75%. Esses valores de acuracia para cada tipo
de modelo experimental realizado por base de dados utilizada podem ser verificados na Tabela
no final deste Capitulo. A Regressdo Logistica (RL), apesar de ter ficado em pendltimo
lugar em relacdo a acuracia quando comparada aos demais classificadores, foi o algoritmo que
obteve as melhores respostas diante das variacoes das técnicas de embedding. Em todos os
testes estatisticos realizados, foi possivel rejeitar a hipétese nula, de que as distribuicdes para
este classificador foram iguais para os diferentes tipos de embedding utilizados. Além disso, o
CONCAT forneceu o melhor resultado para este algoritmo em todas as quatro bases de dados
utilizadas.

Na comparacdo entre as técnicas de AM utilizando embeddings pré-treinados e a CNN
utilizando uma camada de embedding, os valores de acuracia obtidos foram muito préximos dos
encontrados para os classificadores concat_ XGBoost e concat_MLP, sem diferenca estatistica
nas distribuicdes, embora os valores de acuracia média tenham sido maiores para a CNN em
todas as bases de dados, com excecdo do Buscapé. Além disso, para os dados da base Olist,
este algoritmo de aprendizado profundo foi considerado o melhor para a classificacao, com uma
acuracia média de 84.35%, aproximadamente 2% a mais do que as acuracias dos segundos
e terceiros lugares (concat_MLP, com 82.34% e concat_XGBoost com 82.26%). O fato do
XGBoost ter apresentado os melhores resultados na maioria dos casos pode estar diretamente
associado a sua estabilidade quando aplicado as bases de dados em estudo. O mesmo pode ter

ocorrido para a MLP. Os resultados obtidos pela CNN explicam a superioridade dos modelos
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de aprendizado profundo em relacdo aos de [AM] porém o impacto do tempo de processamento
desses algoritmos sempre deve ser levado em conta.

Em relacao aos embeddings pré-treinados utilizados sem combinacao, nao foi possivel
estabelecer um padrao de melhor ou pior técnica, uma vez que os valores de acuracia obtidos
foram bem diferentes para cada base de dados e algoritmo de AM considerado. Quanto aos
embeddings combinados, os resultados mostram que a combinacdo entre os embeddings com
diferentes distribuicGes para a maioria das bases de dados através da concatenacdo dos vetores
trouxe ganhos de performance em relacao a acurcia, porém associados ao aumento do tempo
de execucao na maioria dos casos.

Esses resultados sao capazes de explicar experimentalmente o quanto mudancas na técnica
de vetorizacdo dos dados, em especial neste caso para sentencas escritas em Portugués, ndo
dependem apenas do contexto dos dados de analise, uma vez que todas as bases de dados
utilizadas possuem o mesmo dominio textual, relacionado a avaliacao de produtos e ou servicos
escritos em sites de e-commerce. E possivel notar que classificadores diferentes apresentam
comportamentos diferentes diante da mudanca na técnica de vetorizacdo. Para alguns, como
a Regressdo Logistica e o LGBM, o impacto é mais significativo do que para classificadores
como o XGBoost e a MLP.

Quanto aos resultados obtidos para as diferentes formas de combinacdo entre os embed-
dings, é possivel que a estratégia de meta-embeddings dinamicos ndo tenha surtido efeitos
significativos especificamente para esses tipos de dados e quando utilizados com essas técni-
cas. Uma possibilidade futura seria testar as arquiteturas DME e CDME como embeddings
utilizados juntamente com redes neurais de aprendizado profundo, uma vez que essas técnicas

utilizam uma rede teste tipo (LSTM) para realizar as combinacdes entre os pesos dos vetores.
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Tabela 47 — Desempenho de todos os modelos em relacdo a cada base de dados

Modelo Acurécia (%)
Buscapé Corpus | B2W Reviews | UTLC Movies | Olist Dataset
SVM_Glove 52.54 52.12 34.26 55.76
SVM_Wang2Vec 48.54 46.22 35.48 43.37
SVM_Word2Vec 76.95 56.34 21.07 51.72
SVM_ fast-text 50.86 50.65 33.72 63.51
SVM__concat 65.07 59.63 33.29 58.35
SVM_dme 38.04 61.10 56.97 46.05
SVM_cdme 26.23 51.21 32.78 53.62
RL_Glove 65.84 69.64 54.52 74.58
RL_Wang2Vec 66.50 71.09 54.55 75.61
RL_Word2Vec 64.78 68.85 53.91 73.78
RL_ fast-text 67.01 70.58 55.4 74.78
RL_concat 67.54 71.73 55.78 76.66
RL_dme 66.67 70.31 54.49 75.21
RL_cdme 66.39 70.40 54.28 75.02
MLP_Glove 80.50 77.48 71 81.41
MLP_Wang2Vec 80.64 78.56 70.97 81.6
MLP_Word2Vec 80.29 73.31 70.92 80.32
MLP_fast-text 80.76 78.84 71.04 80.71
MLP_concat 80.99 79.47 71.62 82.34
MLP_dme 80.62 74.79 70.85 80.56
MLP_cdme 80.33 77.90 71.01 80.46
LGBM_Glove 65.46 71.94 58.61 78.15
LGBM_Wang2Vec 71.78 71.58 55.52 78.27
LGBM_Word2Vec 70.54 71.95 53.99 75.64
LGBM_ fast-text 70.64 72.48 55.4 78.33
LGBM__concat 72.75 71.68 59.57 78.27
LGBM_dme 64.92 72.45 54.07 77.41
LGBM_cdme 67.52 71.92 54.84 77.14
Xgboost__Glove 80.57 78.78 71.24 81.6
Xgboost_ Wang2Vec 80.68 79.00 71.31 82.05
Xgboost_Word2Vec 80.05 74.26 71.17 81.14
Xgboost_ fast-text 80.72 79.00 71.42 81.89
Xgboost_ concat 81.05 79.47 71.45 82.26
Xgboost_dme 80.56 78.30 71.32 81.75
Xgboost_cdme 80.63 77.76 71.46 81.78
CNN 80.99 80.77 72.29 84.35

Fonte: a autora (2022)



108

6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Nesta dissertacdo foi abordado o impacto da vetorizacao dos dados na tarefa de Ana-
lise de Sentimentos realizada de forma automatica através de classificadores baseados em
aprendizagem de maquina tradicionais e de uma rede convolucional de aprendizado profundo,
utilizando informacoes experimentais fornecidas a partir de bases de dados contendo avaliacoes
de produtos e servicos encontrados na web em sites de grandes marcas de E-commerce. Para
isso, foram utilizadas as bases: Olist, B2W e UTLC Movies, todas com avaliacGes escritas em
Portugués-BR.

A principal ideia foi observar o quanto a mudanca na forma de traduzir os dados textuais
em vetores de pesos compostos por valores numéricos reais, processo de vetorizacao conhecido
como embedding, pode contribuir com a mudanca na performance de diferentes algoritmos de
Aprendizagem de Maquina. Diante disso, foram utilizados vetores de embeddings pré-treinados
para dados em Portugués obtidos a partir do repositério de word embeddings do NILC. Quatro
tipos de vetores de embedding de mesma dimensionalidade (d = 100) foram utilizados: Glove,
Fast Text, Word2Vec e Wang2Vec na primeira etapa dos experimentos, que buscou avaliar se
esses diferentes vetores de embedding trariam impacto significativo em cinco classificadores
de AM com diversas abordagens: SVM, Regressio Logistica, MLP, LGBM e XGBoost.

Os resultados obtidos nessa etapa indicam que, para o contexto dos dados utilizados, ndo
foi possivel estabelecer uma relacdo direta entre os vetores de embedding e os classificadores
de AM. Entretanto, foi possivel notar que, para os classificadores XGBoost e MLP, a mudanca
na forma de vetorizacdo, apesar de trazer diferencas nas distribuices estatisticas para algumas
das bases de dados, ndo surtiu muito impacto em relacdo a variacdo do valor da acuracia média.
Além disso, foi possivel concluir que classificadores mais classicos e comumente utilizados em
problemas de classificacdo binaria, como é o caso da SVM e da Regressdo Logistica foram
0s que apresentaram os piores resultados e com maiores variacdes na acuracia média diante
da modificacao na técnica de embedding utilizada. Esse comportamento pode ser justificado
pela presenca da classe neutra nas bases de dados, cuja predicao correta é mais dificil de
ser realizada para classificadores especialistas em problemas binérios, ainda que tenham sido
realizados ajustes paramétricos para este tipo de classificacdo.

Na segunda etapa dos experimentos, a principal contribuicao foi a analise da combinacao

de vetores de embeddings a partir de algumas propostas encontradas na literatura. Trés abor-
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dagens de combinacdo foram consideradas: a concatenacdo dos vetores (CONCAT) e duas
técnicas de combinacdo dinamicas, que utilizam uma LSTM para encontrar os pesos do vetor
resultante na combinacao a partir dos pesos dos vetores de entrada. Essas técnicas diferem
apenas em relacdo a considerarem ou nao o contexto no qual a palavra estd inserida. Deno-
minadas respectivamente como DME e CDME, elas foram aplicadas seguindo os algoritmos
descritos em (KIELA; WANG; CHO), 2018). Por fim, realizou-se a comparacdo entre um modelo
de aprendizado profundo com os melhores modelos de AM encontrados para os diferentes
embeddings. O modelo em questao foi uma CNN, e ndo foi utilizada nenhuma técnica de em-
bedding pré-treinada, os pesos dos vetores foram definidos pela prépria camada de embedding
da rede.

A partir dos resultados obtidos seguindo essas etapas, foi possivel responder as questoes

de pesquisa propostas na Introducdo deste texto, a saber:

1. Dentre os diferentes tipos de algoritmos utilizados em Aprendizagem de Maquina, dos
mais tradicionais aos que utilizam aprendizado profundo, ha algum que se destaque para

as bases de dados utilizadas?

A partir dos resultados obtidos no Capitulo anterior, foi possivel encontrar um empate
entre os classificadores MLP e XGboost e a rede de aprendizado profundo CNN, porém
com a técnica de MLP caracterizada pelo menor tempo de execucao em relacdo as

demais.

2. Existe a melhor combinacdo Algoritmo de classificacdo versus técnica de vetorizacdo de

palavras para o Portugués na area de avaliacbes de produtos?

Considerando os embeddings simples, ndo foi possivel encontrar um padrdo entre o tipo
de embedding utilizado e os classificadores de AM, uma vez que os resultados obtidos
variaram para cada base de dados de anéalise. Ainda assim, conseguiu-se verificar que a
mudanca na técnica de embedding impactou diretamente nos resultados para todos os
modelos de Regressdao Logistica, possivelmente devido a seu carater probabilistico, de
modo que as distribuicdes variaram mais considerando os diferentes pesos de cada vetor

de embedding estudado.

3. A combinacdo entre diferentes técnicas de vetorizacdo resulta em melhor desempenho

nos resultados da classificacao?
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Foi possivel observar que as combinacdes dos embeddings Word2Vec e Fast Text através
da concatenacdo trouxeram melhores resultados que os vetores de embedding simples
para a maioria dos modelos, em especial a Regressao Logistica, em termos de acuracia.
Em relacdo ao tempo de execucdo, a concatenacao apresentou tempo superior as demais

formas de combinacdo na maioria dos casos.

4. Dentre os métodos de combinacdo utilizados, combinacbes mais complexas entregam
melhores resultados quando comparadas a uma combinacido que realiza uma simples

concatenacdo entre duas formas de vetorizacao distintas?

Conforme informado no item anterior, apenas a concatenacdo trouxe aumento de per-
formance para a maioria dos classificadores. As técnicas DME e CDME nao s6é nao
trouxeram ganhos, como também degradaram os resultados em relacdo aos embeddings

simples em alguns casos.

Outro possivel questionamento comum na area de AM é sobre a superioridade dos algo-
ritmos de aprendizado profundo em relacdo aos tradicionais. Com base nos resultados dessa
pesquisa, nao foi possivel concluir essa hipotese em relacdo ao CNN, uma vez que, apesar de
apresentar a maior acuracia na maioria dos casos, os ganhos foram muito pequenos em relacao
aos modelos XGBoost e MLP utilizando a concatenacdo de embeddings, assim como ndo foi
possivel rejeitar a hipétese de que as distribuicGes sdo estatisticamente iguais, com excecao
da base Olist, onde esse ganho foi mais significativo.

Em relacdo as contribuicGes fornecidas por este trabalho, podem ser considerados dois
topicos principais: o primeiro diz respeito a contribuicdo para a literatura na drea de Analise de
Sentimentos, no que diz respeito a experimentacdes com o Portugués Brasileiro, uma vez que,
considerando a riqueza linguistica e popularidade deste idioma, ainda existem poucos trabalhos
académicos que realizem experimentos com dados em Portugués de forma mais aprofundada.
Em segundo lugar, o estudo de algumas das diferentes formas de realizar combinacdes de
embeddings, mostrando que combinacGes simples como uma concatenacdo podem fornecer
resultados tao bons quanto a utilizacdo de um modelo mais complexo e custoso computaci-
onalmente, como é o caso das redes de aprendizado profundo usadas nos meta-embeddings.
Além disso, mesmo diante das degradacoes de performance obtidas para os modelos que uti-
lizaram embeddings dindmicos, ainda assim esta forma de vetorizacdao pode ser testada em
outras areas da PLN, uma vez que trouxe bons resultados para os cenarios considerados em

outras pesquisas.
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Como limitacdes enfrentadas durante o projeto de pesquisa, a principal foi a escassez de
bases de dados em Portugués brasileiro que tivesse volumetria significativa com classes ja
rotuladas, em especial para problemas nao binarios. Outro ponto foi a comparacdo com algo-
ritmos de aprendizado profundo: devido ao tempo de execucdo dessas técnicas e considerando
o processo de validacao cruzada, optou-se por utilizar apenas a CNN com a camada de embed-
ding, porém mais classificadores de aprendizado profundo poderiam ter sido incluidos. No que
diz respeito ao estudo comparativo realizado, este trabalho utilizou a acuracia como métrica
de desempenho, mensurada na base de teste de cada modelo. Uma vez que os modelos de
classificacdo desta pesquisa apresentam muiltiplas classes, utilizar a acuracia como métrica de
desempate pode ser um problema, ainda que tenha sido realizado o balanceamento das classes
no conjunto de treinamento através de técnicas de re-amostragem (resample).

Desse modo, no que diz respeito a trabalhos futuros, uma comparacdo mais justa a ser
realizada consiste em utilizar o F1-Score como métrica de avaliacdo. Além disso, um dos
estudos que podem ser realizados de modo a complementar os resultados obtidos até aqui diz
respeito a uma analise comparativa entre algoritmos de aprendizado profundo utilizando suas
préprias camadas de embedding e utilizando vetores de embeddings pré-treinados. Além disso,
experimentar mais formas de combinacdes de embeddings existentes na literatura para outros
problemas de PLN e aplica-las ao contexto da Anélise de Sentimentos, incluindo outras formas
de codificacdo de texto mais recentes utilizadas na literatura, baseadas em Transformers, como
é o caso do BERT (acrénimo para Bidirectional Encoder Representations from Transformers)
e sua versdo voltada para a Lingua Portuguesa, denominada BERTimbau (SOUZA; NOGUEIRA;
LOTUFO, 2020)). Outro ponto diz respeito a investigar uma possivel metodologia de tratamento
dos dados especifica para textos em Portugués-BR, uma vez que este trabalho utilizou técnicas
de pré-processamento mais genéricas semelhantes as utilizadas para dados em Inglés. Ainda no
ambito de customizacdo para o Portugués, outra possibilidade futura é a de criacdo de uma
técnica de embedding customizada para este idioma, a partir da combinacao de diferentes
tipos de embeddings que comprovadamente trazem bons ganhos para problemas de PLN

envolvendo o Portugués brasileiro.
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