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Resumo

A disponibilidade cada vez maior de dados em dominio textual tem motivado o desenvolvimento
de técnicas baseadas em Processamento de Linguagem Natural para extrair informacdes
estruturadas desse meio. Particularmente, técnicas de Anélise de Sentimento permitem identificar
a emocdo presente em um fragmento de texto e podem ser utilizadas para diferentes fins,
seja priorizar o atendimento de clientes insatisfeitos ou aferir o satisfacdo do interlocutor
durante uma conversa. No que concerne ao uso desse tipo de técnica em dialogos, trabalhos
na literatura mostram que considerar informacdes extraidas de mensagens antecessoras para
classificar a atual leva a melhores resultados, seja para a identificacdo de interlocutores ou
intencdo das mensagens. Todavia, essa abordagem ainda ndo tem sido largamente empregada
para a Anilise de Sentimento e, quando utilizada, a mesma n3o alia a robustez dos word
embeddings, técnica desenvolvida recentemente, com os rétulos preditos no passado, mas
considera apenas o histérico de caracteristicas extraidas anteriormente. O presente trabalho
propoe o desenvolvimento de um modelo baseado em aprendizado de maquina para a Analise
de Sentimento em conversas no dominio textual ao levar em consideracdo seu contexto.
Essa fonte de informac3o pode ser explorada ao considerar rétulos de mensagens anteriores,
suas caracteristicas, a identidade dos interlocutores e como as palavras sdo combinadas em
cada mensagem. Resultados experimentais mostram que estes aspectos permitem superar o

estado-da-arte em quatro bases de dados diferentes.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Processamento de Linguagem Natural, Anélise de
Sentimento em didlogos, Anélise de Sentimento baseado em contexto, Floresta de Caminhos

Otimos.



Abstract

The increasing availability of data in the textual domain has motivated the development of
techniques based on Natural Language Processing to extract structured information from
this domain. More specifically, Sentiment Analysis allows identifying the emotion present in a
fragment of text and can be used with different goals, for instance, prioritizing the service of
dissatisfied customers and assessing the interlocutor satisfaction in a conversation. Regarding
the use of this type of technique in dialogues, works in the literature show that considering
information extracted from previous messages when classifying the current sample leads to
better results, either for identification of interlocutors or for message intent classification.
However, this approach has not been widely adopted on Sentiment Analysis and when used it
does not exploit the robustness of the recently developed word embeddings representation along
with the labels predicted in the past but only the history of features previously extracted. The
present work proposes the development of a machine learning model for Sentiment Analysis on
textual conversations that considers their context. This source of information can be exploited
by considering labels from previous messages and their features, the identity of the speakers,
and how words are combined in each message. Experimental results show that these aspects

allow outperforming the current state of the art on four different datasets.

Keywords: Machine Learning, Natural Language Processing, Dialogue Sentiment Analysis,

context-based Sentiment Analysis, Optimum-Path Forest
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1 Introducao

O crescente uso da Internet pela sociedade para os mais variados fins faz com que a
quantidade de dados disponiveis para andlise neste meio torne-se cada vez maior. Todavia,
como as interacdes ali ocorrem majoritariamente de forma textual, torna-se necessario utilizar
métodos apropriados para a extracdo de informacdes deste meio. A fim de atingir tal objetivo,
sdo utilizadas técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN) que, por sua vez, buscam
converter a linguagem humana em uma representacao formal tal que esta seja facilmente
manipulavel por computadores (COLLOBERT; WESTON, 2008).

Atualmente, diferentes websites, como Amazon.com e IMDb, disponibilizam espacos
para que consumidores relatem suas experiéncias sobre um determinado produto ou servico. A
partir desses textos, torna-se possivel utilizar técnicas de Analise de Sentimento (AS) com o
objetivo de extrair informacdes relevantes. Neste sentido, Pang, Lee e Vaithyanathan (PANG;
LEE; VAITHYANATHAN, 2002) determinam se uma dada anélise de filme possui sentimento
positivo ou negativo. De maneira mais detalhada, McAuley, Leskovec e Jurafsky (MCAULEY;
LESKOVEC; JURAFSKY, 2012) identificam quais aspectos de um produto s3o discutidos
em uma analise, além da forma como s3o avaliados. Tais técnicas podem ser utilizadas, por

exemplo, na identificacdo dos atributos mais relevantes para um grupo de consumidores.

O estreitamento no relacionamento entre empresas e clientes por meio de redes sociais
também pode ser visto como outra oportunidade para o emprego de técnicas de AS. Amora et
al. (AMORA et al., 2017), por sua vez, priorizam o atendimento de clientes em uma central de
relacionamento de acordo com os comentarios que mencionam a empresa de forma mais severa
no Twitter!. Inserido nesse contexto, existe uma crescente adoc3o de agentes conversacionais,
ou chatbots, em canais como Facebook Messenger? e Whatsapp® com o objetivo de auxiliar
humanos a realizarem algum tipo de tarefa, como compras ou agendamento de servicos.
Técnicas de AS podem ser utilizadas neste tipo de interacdo a fim de identificar tracos de
sentimentos, ou emocdes humanas, e o agente pode levar em consideracdo tais informacdes
durante a elaboracao de suas respostas, tornando-o mais empatico e enriquecendo a interacao
entre as partes (SKOWRON, 2010). Essas caracteristicas também podem ser empregadas para
determinar o posicionamento do interlocutor humano sobre um determinado assunto, bem
como inferir a eficdcia de uma certa abordagem utilizada pelo agente a fim de atingir seu
objetivo. Um chatbot para cobranca, por exemplo, pode utilizar o sentimento da conversa para
inferir como um ser humano reage ao receber diferentes propostas de negociacdo. Ainda neste

contexto, técnicas de AS também podem ser utilizadas em uma etapa apds o atendimento

<https://www.twitter.com>
<https://www.messenger.com>

3 <https://www.whatsapp.com>


https://www.twitter.com
https://www.messenger.com
https://www.whatsapp.com
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realizado por um humano com o objetivo de analisar as variacdes na polaridade das respostas
emitidas pelo cliente no decorrer da conversa. Apesar das potenciais aplicacdes existentes,
pouquissimos trabalhos na literatura abordam o problema de AS em dialogos, de modo que

maior foco é dado a analise de produtos, e mais recentemente, a mensagens do Twitter.

A fim de sistematizar o estudo em questdo, é interessante definir uma conversa entre
dois ou mais individuos como uma sequéncia de turnos (isto é, uma rodada de pergunta-
resposta) alternados na cada qual um dos participantes produz uma ou mais mensagens de
texto. Apesar desta dindmica, de acordo com Lee e Dernoncourt (LEE; DERNONCOURT,
2016), a maioria dos estudos para a classificacdo de turnos em diadlogos considera apenas a fala
em questdo. Estes mesmos autores obtiveram melhores resultados na classificacdo de turnos
quanto a sua intencdo ao considerar o histérico da conversa em conjunto com diferentes redes
neurais. Conclusdes semelhantes sdo tracadas por Ma, Xiao e Choi (MA; XIAO; CHOI, 2017)
ao utilizarem Redes Neurais Convolucionais para a determinacdo da identidade de individuos
em transcricoes de conversas entre maltiplos participantes. Ademais, ao enxergar uma conversa
como uma sequéncia de turnos, tal aspecto também pode ser explorado durante a classificacdo
por meio do uso de Campos Aleatérios Condicionais (LAFFERTY; MCCALLUM; PEREIRA,
2002).

Apesar dos problemas de classificacao de texto em tépicos e de AS se assemelharem em
certos pontos, a segunda tarefa possui diversas particularidades, ja que no primeiro caso é comum
poder identificar o assunto abordado pelo documento com base em palavras-chave, ao passo que
a polaridade pode ser inserida em um texto de forma sutil (PANG; LEE; VAITHYANATHAN,
2002). Recursos semanticos como a negacdo, ironia e a presenca de diferentes sentimentos na

mesma sentenca também dificultam esta tarefa.

Em relacdo a sua abordagem, a Anélise de Sentimento pode ser vista tanto como um
problema de classificacdo como de regressao. No primeiro caso é possivel rotular amostras
apenas como positivas ou negativas (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002), além de ser
possivel considerar uma classe neutra adicional (KOPPEL; SCHLER, 2006). O problema
também pode ser expandido ao considerar mais rétulos, como as seis emocdes basicas de
Ekman (EKMAN, 1992): raiva, aversdo, medo, felicidade, tristeza e susto, conforme explorado
por Yasmina et al. (YASMINA; HAJAR; HASSANA, 2016). Para o problema de regressdo, é
possivel adotar uma escala com varias intensidades de sentimento entre os extremos negativo e
positivo, similar a classificacdo de andlises de filmes entre uma e cinco estrelas (PANG; LEE,
2005). Por outro lado, o sentimento também pode ser visto como uma combina¢do de valores
numéricos continuos em diferentes dimensdes, como no espaco circular de valéncia-ativacao
ilustrado na Figura 1, onde o primeiro eixo representa diferentes valores de satisfacao e o
segundo, graus de empolgacdo (RUSSELL, 1980).



17

Figura 1 — Espaco de valéncia-ativacdo com alguns sentimentos correspondentes a combinacao
de valores de ambos eixos destacados.

Ativagéo
A
Tenso Empolgado
Furioso Feliz
0
» Valéncia
Deprimido Contente
Cansado Calmo

Fonte: Elaborado pelo autor.

1.1 Hipdtese

Tendo em vista os ganhos obtidos ao abordar outros problemas de classificacao em
PLN de forma sequencial, como AS a nivel de aspectos e identificacdo de entidades nomeadas,
espera-se que enderecar o problema de AS em didlogos da mesma forma também leve a melhores
resultados, ao observar que uma conversa é formada por uma sequéncia de turnos. Além do
histérico de mensagens daquela interacdo e rétulos preditos anteriormente, outras informacoes
contextuais podem ser consideradas, como a identidade dos interlocutores, ao supor que cada
individuo possui um perfil inclinado a utilizar certas emocdes com maior frequéncia em suas

falas.

Ja em um nivel hieradrquico menor, é possivel explorar caracteristicas contextuais de
cada turno. Isso pode ser feito ao considerar que o significado de uma sentenca depende da
forma como suas palavras sdo combinadas e da influéncia de umas sobre as outras. Tal dindmica
pode ser modelada ao dar mais relevancia para algumas palavras em detrimento de outras

dado sua vizinhanca.

De maneira geral, quatro fontes de informacdo contextual podem ser exploradas:
(i) o histérico de mensagens do didlogo; (ii) a sequéncia de sentimentos emitidos para cada
turno; (iii) a identidade dos interlocutores envolvidos; e (iv) a forma como as palavras s3o
combinadas em cada fala. Essas decisGes se baseiam na hipdtese de que uma conversa evolui
de forma incremental e em funcdo de interacdes passadas. Sob estas condicGes, é esperado
que o sentimento transmitido por cada um de seus interlocutores dependa do que ja foi dito

anteriormente, além de transitar gradativamente para outras emocoes.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma técnica baseada em aprendizado de maquina para realizar a classi-

ficacdo de turnos de diadlogos em dominio textual quanto ao seu sentimento ao incorporar

informac3do de contexto da conversa, a qual é representada por rétulos emitidos no passado,

turnos anteriores e também por seus interlocutores.

1.2.2  Objetivos Especificos

1.3

a)

f)

Estudar as principais técnicas utilizadas para a tarefa de Analise de Sentimento
no dominio textual com o objetivo de entender seu funcionamento, vantagens e

desvantagens;

Avaliar outras formas de incorporar o contexto do didlogo no modelo, além dos

turnos anteriores da conversa;

Identificar bases de dados utilizadas para a AS em dialogos, tendo em vista que
a maioria dos trabalhos desenvolvidos considera andlises de produtos ou, mais

recentemente, mensagens em redes sociais;

Propor e implementar um classificador baseado em aprendizado de maquina que

permita realizar a Andlise de Sentimento Contextual,

Analisar, por meio de medidas estatisticas, os resultados obtidos ao aplicar o modelo
desenvolvido nas bases de dados identificadas com o objetivo de gerar resultados
claros, reprodutiveis e comparaveis com outras abordagens que porventura sejam

desenvolvidos no futuro;

Comparar os resultados obtidos com as técnicas ja existentes para AS em diélogos.

Estrutura da Dissertacao

Os demais capitulos da presente dissertacdo estao organizados da seguinte maneira:

Capitulo 2: Apresenta uma revisao sobre as abordagens mais comumente utilizadas para

a Andlise de Sentimento;

Capitulo 3: Introduz as principais redes neurais utilizadas para a realizacao de AS baseada

em aprendizado de maquina de acordo com a literatura;

Capitulo 4: Apresenta os Campos Aleatérios Condicionais Linearmente Encadeados,
comumente designados apenas como Campos Aleatérios Condicionais e motiva sua

utilizacdo na tarefa de classificacdo sequencial;
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Capitulo 5: Revisa métodos que levam em consideracdo o contexto para a determinacdo
de descritores de segmentos de textos, bem como técnicas para a classificacao contextual

de documentos e de turnos de didlogos quanto ao seu sentimento e intencao;

Capitulo 5.3: Apresenta a metodologia utilizada para treinar e avaliar os modelos propostos,
além de discutir caracteristicas sobre a base de dados e as técnicas de pré-processamento

empregadas;

Capitulo 7: Discute os resultados experimentais obtidos, além de analisar as principais

diferencas e vantagens de cada variante do modelo proposto;

Capitulo 8: Sintetiza o contelido apresentado ao contextualizar a proposta, embasada
em técnicas de aprendizado de maquina, com a tarefa de Analise de Sentimento. Com
base nos experimentos conduzidos é possivel concluir que a hipétese apresentada na
dissertacao é valida, tendo em vista que o contexto, representado pelo histérico de

mensagens e identidade dos interlocutores, leva a melhores resultados de classificacao;

Apéndice A: Discute o trabalho elaborado durante a execucao do projeto de mestrado
para a classificacdo ndo-supervisionada de turnos de um didlogo quanto a sua intencdo e
apresentado no 31° Simpésio Brasileiro em Computacdo Grafica e Processamento de
Imagens (SIBGRAPI).



2 Abordagens para Analise de Sentimento

Técnicas de Anaélise de Sentimento, por vezes referida como mineracdo de opiniGes ou
analise de emocdes, tém por objetivo analisar opinides, sentimentos e avaliacGes a respeito
de produtos, tépicos e servicos. Segundo Liu (LIU, 2012) os métodos de anélise podem ser

divididos em trés grupos de acordo com o escopo do texto considerado para a classificacdo:

= A nivel de documento: o texto é examinado de forma global ao assumir que o mesmo
aborda apenas um tema para o qual deseja-se atribuir apenas um rétulo, como geralmente

ocorre com a analise de produtos.

= A nivel de sentencas: cada sentenca do texto é classificada individualmente. Nessa
configuracdo é comum a adocdo de uma classe neutra para contemplar frases objetivas,
as quais ndo possuem nenhuma informac3o de sentimento. Outra possibilidade consiste
inicialmente em determinar se a amostra sob anélise é subjetiva (possui informac&o de

sentimento) ou é objetiva.

= A nivel de aspectos e entidades: técnicas desse tipo buscam identificar o relaciona-
mento entre o sentimento emitido e o aspecto sob julgamento a fim obter informacdes
sobre o que mais agrada e aborrece o autor do texto. Apesar de ser o método de avaliacdo
mais complexo, o0 mesmo permite extrair informacdes estruturadas do texto original, as

quais podem ser utilizadas para avaliacoes mais detalhadas.

Em uma andlise realizada com base nos trabalhos sobre AS entre os anos de 2000 e
2015, Piryani, Madhavi e Singh (PIRYANI; MADHAVI; SINGH, 2017) categorizam os métodos
de AS de acordo com a maneira como as informacdes sdo extraidas do texto e utilizadas para
a classificacdo, as quais podem ser baseadas em dicionario (ou palavras-chave), aprendizado
de maquina ou até mesmo hibridas, combinando ambas as metodologias. Cada uma destas
abordagens é descrita nas préximas secGes. Ainda sobre este aspecto, os autores constatam
que a maioria dos estudos desenvolvidos recentemente, mais especificamente 67%, utilizam
técnicas baseadas em aprendizado de maquina, ao passo que 27% dos trabalhos catalogados

empregam dicionarios, enquanto que apenas 6% dos trabalhos analisados utilizam métodos
hibridos.

2.1 Técnicas Baseadas em Dicionario

As técnicas baseadas em dicionario, também denominado léxico ou conhecimento prévio,

adotam uma base de dados com anotacoes que mapeiam palavras ao seu sentimento relacionado.
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A partir dessa informacdo é possivel determinar com qual frequéncia cada sentimento é utilizado
em um texto de interesse e empregar uma heuristica para a classificacao ou extracdo de
informacGes mais detalhadas. A estrutura da sentenca também pode ser explorada nesta etapa
ao considerar sua arvore sintatica, bem como a classe gramatical de suas palavras, denominada
informacdo morfossintatica — do inglés, Part of Speech (POS). Normalmente, substantivos,
verbos, adjetivos e advérbios sao considerados, ja que estas s3o as categorias de palavras mais

provaveis a serem empregadas para introduzir emocdo no texto (SAILUNAZ et al., 2018).

Neste tipo de abordagem, o léxico desempenha um papel fundamental, tendo em vista
que o mesmo ¢ utilizado tanto para identificar quais palavras possuem informacdo subjetiva,
bem como seu sentimento especifico (LU et al., 2011). Apesar disso, ndo existe uma base
genérica capaz de desempenhar bem esta tarefa em todos os casos, ja que a mesma palavra pode
corresponder a diferentes sentimentos de acordo com o dominio e aspecto sob anélise (PANG;
LEE et al., 2008). O adjetivo “imprevisivel”, por exemplo, representa um atributo positivo ao
descrever um filme, mas possui sentido contrario quando se refere ao funcionamento de um

eletronico.

A construcado do dicionario pode ser realizada de forma manual, processo laborioso e que
exige conhecimento prévio do dominio em questdo, ou utilizar técnicas semi-supervisionadas.
Neste caso, palavras iniciais, denominadas “sementes”, para as quais seu sentimento corres-
pondente é conhecido, sdo comparadas com outros vocabulos presentes em um conjunto de
documentos ao levar em consideracdo seu contexto de co-ocorréncia e a partir dessa informacao
é possivel determinar o sentimento da nova palavra e adicioné-la ao Iéxico (TABOADA et al.,
2011). As relagGes de sindnimo e antdnimo, as quais podem ser obtidas em um tipo especifico de
lista de palavras, denominado tesauro, também podem ser exploradas nessa etapa. Lu et al. (LU
et al., 2011) apresentam um algoritmo que permite a criacdo de um dicionéario dependente de
dominio e de contexto, ou seja, é possivel aprender diferentes anotacdes de sentimento para a
mesma palavra de acordo com o aspecto sob andlise. Outra possibilidade consiste no uso de
dicionérios previamente compilados, como WordNet—Affect (STRAPPARAVA; VALITUTTI et
al., 2004) ou SentiWordNet (BACCIANELLA; ESULI; SEBASTIANI, 2010).

Com relacdo a estudos desenvolvidos, Turney (TURNEY, 2002) classifica anélises de
produtos como positivas ou negativas ao considerar a média do sentimento obtido a partir
de cada sentenca do texto. Para isso, sdo extraidas informacdes de POS das palavras que
compdem a sentenca, e um conjunto de regras é utilizado com o objetivo de identificar o
aspecto sob andlise e seu parecer correspondente, o qual carrega informac3o de polaridade e
pode ser classificado ao considerar seu contexto. O sentimento da frase de interesse é por sua
vez computado com base em uma medida derivada da co-ocorréncia entre a amostra e os termos
“excellent” (excelente) e “poor” (ruim), os quais s3o obtidos a partir de consultas no buscador

AltaVista*. De acordo com o autor, tais termos sio empregados devido a sua frequéncia em

#  Atualmente este sistema foi incorporado pelo buscador Yahoo! <https://search.yahoo.com/>.


https://search.yahoo.com/
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pareceres positivos e negativos, respectivamente. Note que neste caso o dicionario ndo é fixo,

mas sim derivado dos documentos catalogados pelo motor de busca.

Nasukawa e Yi (NASUKAWA; YI, 2003) realizam a anélise de sentimento em sentencas
a nivel de aspecto e entidades. Os autores procedem de maneira similar ao trabalho anterior
para a identificacdo do aspecto sob analise bem como seu parecer. Nesse caso, o sentimento
emitido, o qual é utilizado para rotular a sentenca, é extraido ao buscar a palavra de interesse
em um diciondrio construido manualmente. Apesar do modelo ser capaz de reconhecer negacoes
simples, o mesmo falha ao identificar este recurso de linguagem em construcdes mais complexas.
Ja Bobicev, Sokolova, e Oakes (BOBICEV; SOKOLOVA; OAKES, 2015) classificam postagens
em féruns médicos de acordo com seu sentimento ao utilizar um |éxico especialmente elaborado

para este dominio.

A dificuldade em contemplar negacdes evidencia a limitacao das abordagens baseadas
em dicionario para incorporar recursos de linguagem na etapa de classificacdo como negacao,
intensificacdo, comparacdo, conjuncdo, dentre outros, os quais consistem no principio de
composicionalidade semantica. Sob essa perspectiva, o significado de uma expressio longa, seja
uma sentenca ou documento, depende do significado de cada um de seus termos constituintes,
da forma como sdo combinados e de acordo com seu papel sintatico (LIU, 2012). Na sentenca
“Esse filme ndo é muito ruim", por exemplo, o principio composicional surge por meio das
palavras “ruim”, a qual confere o aspecto negativo a andlise, “muito", que amplifica esse

sentimento e “ndo”, responsavel por atenuar a desqualificacdo do produto.

Taboada et al. (TABOADA et al., 2011) descrevem o processo de elaboracdo de
um conjunto de diciondrios, bem como regras que abordam diferentes tipos de construcdes
semanticas para a tarefa de AS. Inicialmente, os autores definem que cada palavra, frase, ou
texto, possui uma orientacdo semantica, a qual é composta por sua polaridade, neste caso,
positiva ou negativa e intensidade. Este dltimo atributo varia no intervalo inteiro [—5, 5],
também definido pelos autores, de modo que as partes positiva e negativa estdo relacionadas
aos sentimentos correspondentes. Segmentos de texto com polaridade zero sdo ditos neutros e,

consequentemente, desconsiderados.

A principio, é criado um dicionario para cada classe gramatical considerada: verbos,
adjetivos e advérbios, cada qual com sua lista de stop words, ou seja, palavras irrelevantes e
que nao devem ser consideradas. A ideia motivadora por tras desta divisao é a possibilidade do
mesmo vocabulo ter diferentes orientacoes semanticas de acordo com sua classe gramatical.
Os autores argumentam que a palavra em inglés “novel”, por exemplo, é um adjetivo positivo,
ao passo que a mesma palavra torna-se neutra quando empregada como um substantivo. Este
processo de desambiguacdo, o qual leva em consideracdo apenas a informacao morfossintatica,
fica ainda mais evidente ao traduzir a palavra para o portugués, ja que a mesma corresponde

a “inédito”, no primeiro caso e “romance” no segundo. Formados os dicionarios a partir
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de um conjunto de documentos, denominado corpus®, os termos encontrados s3o rotuladas
manualmente de acordo com sua orientacdo semantica com base em seu significado mais
comum. Especificamente, informaces de contexto ndo sao consideradas neste processo. A
seguir, as anotacdes realizadas sdo revisadas por um comité formado por trés individuos que
n3o participam da tarefa anterior. E importante salientar que os dicionarios podem contemplar

sequéncias de palavras, e ndo apenas termos individuais.

Apods esta etapa inicial, as regras utilizadas para a analise de sentimento dos textos de
interesse sdo estabelecidas para determinar a orientacdo semantica de uma amostra a partir de
suas palavras constituintes e das construcdes semanticas utilizadas. Quatro aspectos principais
sao considerados pelos autores: intensificacdo, negacdo, irrealis e caracteristicas a nivel do

texto como um todo.

De acordo com Quirk et al. (QUIRK et al., 1985), o processo de intensificacdo pode
ocorrer por meio do uso de palavras que amplificam ou degradam a intensidade das palavras
em sua vizinhanca, por exemplo, “bastante” e “pouco”, respectivamente. Dado um fragmento
de texto para analise, primeiramente s3o identificados quais termos constituintes carregam
informacao de sentimento ao procura-los nos dicionarios compilados. Para cada um, é realizada
uma busca em sua vizinhanca por palavras intensificadoras, as quais est3o relacionados a uma
margem de variacdo de intensidade percentual, que é aplicada de forma recursiva ao termo
original a partir da palavra mais préxima. Com o objetivo de ilustrar este processo, considere a
frase “Este filme é realmente muito bom”, onde a palavra “bom” tem intensidade +3 e os
modificadores “muito” e “realmente”, por sua vez, possuem margens de variacdo de 1,15 e
1,25, respectivamente® . Utilizando a estratégia proposta, a intensidade final da sentenca sera
(1,15 (1,25 (4+3))) = +4, 3.

Ja as regras para a identificacdo de negacbes dependem da POS do termo sob anélise. A
grosso modo, é realizada uma busca nos antecessores da palavra atual até que um delimitador de
oracdao, COMo uma conjuncao ou pontuacao seja encontrado, ou enquanto os termos percorridos
pertencerem a uma lista de palavras vélidas. Se alguma negacdo for encontrada, ao invés de
simplesmente inverter a intensidade do segmento sob anélise, é adicionada uma constante ao
valor de intensidade atual com sinal oposto. Como exemplo, considere a frase “Ela ndo é uma
pessoa incrivel” com intensidade +1, obtida ao somar —4 (constante de negacdo) a intensidade
+5, advinda do adjetivo “incrivel”. E importante mencionar que outras estratégias comumente
utilizadas para lidar com a negacao, além da atenuacdo empregada por estes autores, incluem

ignorar ou inverter a polaridade da palavra subjetiva.

Ja a irrealis consiste em um recurso que permite ao autor do texto expressar uma opiniao
ndo factual sobre algo, por exemplo, uma expectativa que n3do foi atendida. Em portugués isso

pode ocorrer através de tempos verbais no modo subjuntivo, como na frase “Se o filme fosse

A titulo de curiosidade, no plural, corpora.

6 O sinal positivo enfatiza o sentimento relacionado 3 palavra.
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bom eu ndo teria dormido”. Apesar deste modo n3o ser comumente empregado em inglés,
conforme argumentado pelos autores, é apresentada uma série de regras especificas para o

idioma em questao.

Algumas medidas sao empregadas para levar em consideracdo caracteristicas gerais da
amostra sob analise, como a possibilidade de ponderar a intensidade das palavras acordo com
sua posicdo no texto. A fim de penalizar a repeticdo de termos, a contribuicdo da intensidade
de polaridade de um vocabulo para a amostra é dividida pelo nimero de vezes que o mesmo
termo ja foi utilizado no passado. Adicionalmente, amostras com orientacao semantica negativa
tém sua intensidade aumentada em 50%, a fim de compensar a tendéncia humana de favorecer

termos positivos, de acordo com os autores.

Uma avaliagdo empirica também conduzida por Taboada et al. (TABOADA et al., 2011)
em trés bases de dados n3o observadas durante a elaboracdo dos dicionarios mostrou que as
regras desenvolvidas mais importantes sao, respectivamente, analise de negacdo e intensificacao,
aplicadas em conjunto, seguidas pelo fator de correcao para sentencas negativas e penalizacdo

de termos repetidos.

Por fim, apesar de factivel, é possivel concluir que abordagens baseadas em dicionario
demandam esforco consideravel tanto para a criacdo dos préprios dicionarios, como no que
diz respeito a elaboracdo das regras utilizadas na identificacdo do aspecto e de seu parecer
correspondente, as quais devem ser compreensivas a fim de identificar a maior quantidade
possivel de palavras de interesse (YASMINA; HAJAR; HASSANA, 2016). Todavia, utilizar
regras criadas com base em um conjunto de textos torna o classificador dependente do dominio
em questdo, de modo que este apresentara bom desempenho apenas para amostras que possuam
o estilo de escrita esperado. De maneira similar, a auséncia de palavras pertinentes ao dominio
no léxico utilizado faz com que informacdes que poderiam ser exploradas durante a classificacdo
sejam desprezadas. Este Ultimo aspecto se mostra bastante relevante no que diz respeito a
analise de textos extraidos de redes sociais, caracteristico pelo tom informal, além da presenca

de girias, erros de digitacdo e vocabulario em constante evolugdo (HU et al., 2013).

2.2 Técnicas Baseadas em Aprendizado de Maquina

Essa abordagem normalmente envolve uma etapa preliminar de extracdo de caracteristi-
cas, na qual as amostras de interesse, sejam estas sentencas, ou mesmo documentos completos,
passam a ser representadas por um vetor descritor que é apresentado a algum método de
aprendizado de maquina. Em relac3o a estes, é possivel treinar um classificador para aprender
a rotular novas amostras de acordo com seu sentimento, mas também pode ser relevante gerar
um modelo de regressao, onde dado um fragmento de texto, como uma anélise de produto
ou uma mensagem de texto, deseja-se atribuir a0 mesmo uma nota numérica dentro de uma

escala pré-definida, a qual reflete um continuo de sentimentos que varia entre os extremos
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negativo e positivo (PANG; LEE, 2005; ROSENTHAL; FARRA; NAKOV, 2017). Por outro
lado, ao saber de antemao o sentimento da amostra também é possivel treinar um regressor
que determine sua intensidade (MOHAMMAD; BRAVO-MARQUEZ, 2017).

Em relacdo as representacGes, a abordagem mais simples é a bolsa de palavras — do
inglés bag of words (BoW). Neste regime, inicialmente é construido um vocabulario V com
as palavras relevantes para o problema a partir do corpus, o qual é formado pelas amostras
de treinamento. A seguir, cada palavra w € V é representada por um vetor v,, € RVl onde
|V| é o tamanho do vocabulério, de modo que cada coordenada (ou dimensdo) deste vetor
esta relacionada a um dnico termo do vocabulario. A palavra “tese”, por exemplo, é descrita
pelo vetor vy, ilustrado na Figura 2. Tal representacdo é comumente denominada one-hot
encoding, ja que apenas um elemento do vetor é “ligado” para descrever cada palavra. A
representacao em bolsa de palavras também pode ser estendida para descrever documentos,
independente de seu tamanho, ao somar os vetores que descrevem cada uma de suas palavras
constituintes. Uma outra forma de enxergar esta estratégia consiste atribuir a cada coordenada

do vetor descritor a frequéncia de seu termo correspondente no documento de interesse.

Figura 2 — Representacao da palavra “tese” como bolsa de palavras.

0 a
0 aba
Vtese 1 tese <R
0] | zebra |

Fonte: Elaborado pelo autor.

Adicionalmente, ao invés de empregar apenas palavras na construcao do vocabulario
(representacdo em unigramas), duplas (bigramas) ou sequéncias de n palavras (n-gramas)
também podem ser consideradas. Esta estratégia permite preservar, mesmo que parcialmente,
a ordem em que os vocabulos surgem no texto, informacdo importante a fim de considerar
construcdes semanticas como negacao e comparacao, apesar de aumentar significativamente o
tamanho de V. Pang, Lee e Vaithyanathan (PANG; LEE; VAITHYANATHAN, 2002) utilizam
essa estratégia em conjunto com diferentes métodos supervisionados (Classificador Bayesiano,
Méxima Entropia e Maquina de Vetores de Suporte) para a rotulacdo de anélises de filmes

quanto ao seu sentimento.

Na representacdao em Bolsa de Palavras cada vocabulo da amostra possui a mesma
importancia ao gerar seu vetor descritor, caracteristica que pode ser alterada ao utilizar a
representacao denominada TF-IDF — do inglés, Term Frequency—Inverse Document Frequency.

Neste caso, cada elemento do vetor é ponderado de acordo com sua frequéncia na amostra
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de interesse e no corpus de maneira geral (ROBERTSON, 2004). Muito embora esta seja
uma abordagem comumente utilizada para descrever documentos na area de Recuperacdo de
Informac3do, a mesma também acaba sendo utilizada n3o apenas para a tarefa de Anélise de

Sentimento, mas na area de Processamento de Linguagem Natural de maneira geral.

Apesar das possibilidades apresentadas, os descritores baseados em BoW fazem com
que a informac3o sintatica e semantica dos termos originais sejam perdidas, tendo em vista
que cada vocabulo w é simplesmente mapeado para uma dimensdo diferente de um vetor
v,, sem qualquer critério definido. Logo, apesar da palavra “lar” ser semanticamente mais
similar a “casa” que a “navio”, ndo existe nenhuma caracteristica compartilhada entre vy,
€ Veqsq Nesta situacdo. Além disso, ambos vetores sao equidistantes de v,,44i0, apesar deste
altimo termo n3o estar relacionado de maneira alguma aos outros dois’. Outra dificuldade
diz respeito ao uso de vocabularios extensos, que se traduz em vetores cada vez maiores e
mais esparsos, dificultando sua manipulagcdo e armazenamento (MIKOLOV et al., 2013a).
Uma forma de contornar tais problemas consiste em utilizar word embeddings, os quais sao
normalmente obtidos a partir de modelos treinados de maneira nao-supervisionada. A utilizacao
desta abordagem por meio de técnicas desenvolvidas recentemente como word2vec (MIKOLOV
et al., 2013b), fastText (BOJANOWSKI et al., 2016) e GloVe (PENNINGTON; SOCHER;
MANNING, 2014), dentre outras, permite o treinamento eficiente de vetores densos, os quais
eliminam o problema de esparsidade, além de preservar, mesmo que parcialmente, informacoes
sintaticas e semanticas das palavras. Este Gltimo aspecto é devido aos modelos empregados
buscarem mapear palavras que co-ocorrem com frequéncia no conjunto de treinamento em

vetores com maior similaridade de cosseno, apresentada na Equacao 1:

Vg Up

sim (vq, vp) = €08 (Va, V) = |[val| [[wo]|
a

(1)

Dados pares de palavras com seu grau de similaridade sintatica ou semantica atribuido
por juizes humanos, a retencdo de informacdo nos vetores correspondentes é avaliada ao com-
parar sua similaridade de cosseno com a primeira métrica por meio do Coeficiente de Correlacao
de Spearman ou de Pearson. Mikolov et al. (MIKOLOQV et al., 2013b) também mostram que
esta representacao é capaz de aprender relacoes entre palavras de forma implicita ao projeta-las
em um espaco bidimensional, conforme ilustrado na Figura 3, onde é possivel observar que os
segmentos de reta que conectam as diferentes capitais a seus paises correspondentes possuem
inclinacdes préximas, e consequentemente, valores de cosseno similares. E importante salientar
que a funcdo cosseno € par, ou seja, angulos com a mesma inclinacdo nos sentidos horario e
anti-horario levam a valores iguais. Adicionalmente, note que cada conceito forma um grupo

isolado de palavras.

7 Seria razoavel esperar que palavras semanticamente relacionadas estivessem mais préximas no espaco

vetorial.
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Figura 3 — Projecao de vetores dos word embeddings em um espaco bidimensional por meio
da Analise de Componentes Principais.
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Fonte: Mikolov et al. (MIKOLOV et al., 2013b)

Abordagens baseadas em word embeddings tém se tornado a principal forma de
representar vocabulos na area de Processamento de Linguagem Natural, fenGmeno que pode
ser atribuido a diversos aspectos, seja a sua robustez, conforme apresentado anteriormente, a
disponibilidade de modelos pré-treinados em diversos idiomas (GRAVE et al., 2018)8, inclusive
em portugués (HARTMANN et al., 2017)°, além da facilidade em gerar novos modelos, tendo
em vista que tratam-se de técnicas nao-supervisionadas e que consequentemente n3do incorrem
o alto custo de rotulacdo das amostras. Adicionalmente, a comunidade tem dedicado esforco

consideravel buscando investigar e explorar tais técnicas.

Word embeddings, por sua vez, consistem apenas em uma forma de representacdo
robusta de palavras, restando ainda abordar o problema principal, o qual consiste no treinamento
de algum modelo de aprendizado de maquina para a realizacdo de uma tarefa de interesse.
Neste caso, tais vetores sao normalmente incorporados dentro de modelos maiores como
uma etapa preliminar para a extracdo de caracteristicas das amostras, processo que pode
ocorrer de inimeras formas, sendo as mais comuns adotar uma representacao pré-treinada ou
aprendé-la em conjunto com a técnica de interesse, a qual acaba por exigir um conjunto de

treinamento maior para que vetores robustos sejam obtidos. Estas e outras alternativas, como

8 Modelos pré-treinados do FastText em 157 idiomas podem ser obtidos em <https://fasttext.cc/docs/en/
crawl-vectors.html>.

9 Modelos em portugués podem ser obtidos em <http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/
repositorio-de-word-embeddings-do-nilc>.


https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
https://fasttext.cc/docs/en/crawl-vectors.html
http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-nilc
http://www.nilc.icmc.usp.br/nilc/index.php/repositorio-de-word-embeddings-do-nilc
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o ajuste fino dos vetores pré-treinados durante a aprendizagem do modelo sdo estudadas por
Kim (KIM, 2014) nas tarefas de classificacdo de amostras quanto a seu sentimento ou seu
assunto principal. Goldberg (GOLDBERG, 2017) apresenta outras estratégias mais elaboradas
para realizar o ajuste fino de representacdes aprendidas previamente com o objetivo de preservar

as caracteristicas originais dos word embeddings.

Como cada vocabulo agora corresponde a um vetor denso e n3o apenas a uma de
suas coordenadas, é necessario obter uma representacdo da amostra de interesse, como uma
sentenca, a partir dessas informacdes. Matematicamente, cada palavra w é representada por
um word embedding v,, € R%m> onde d.,,, é o tamanho do vetor descritor, com de,,, < V|,
de modo que enquanto um vocabulario é potencialmente composto por milhares de elementos,

word embeddings tém, normalmente, entre 50 e 300 dimensdes.

Joulin et al. (JOULIN et al., 2016) utilizam uma rede neural simples para classificar
sentencas quanto a seu sentimento, as quais sdo descritas por meio da média dos word
embeddings de seus vocabulos constituintes. Apesar da facilidade em computar tal representacao,
a mesma nao leva em consideracdo a ordem das palavras, aspecto relevante para este tipo de
tarefa, conforme discutido anteriormente. Arora, Liang e Ma (ARORA; LIANG; MA, 2017)
chegam a esta mesma conclusdo a respeito da importancia em preservar a ordem das palavras
ao utilizar uma abordagem similar, onde a média dos word embeddings da sentenca é ponderada

de acordo com probabilidade de ocorréncia de cada termo.

Vale a pena mencionar que o sucesso de técnicas para obter word embeddings tem
motivado o desenvolvimento recente de trabalhos que investigam formas de estender tais
abordagens para gerar representacdes de sentencas também de forma ndo-supervisionada.
Le e Mikolov (LE; MIKOLOV, 2014) generalizam a idéia subjacente do método word2vec
para representar segmentos de texto de comprimento varidvel em um método denominado
vetores de paragrafo — do inglés paragraph vectors, outros trabalhos relevantes incluem Skip-
Thought (KIROS et al., 2015) e sent2vec (PAGLIARDINI; GUPTA; JAGGI, 2017).

Com base na crescente variedade de métodos para representacdo de palavras e de
segmentos de textos, é facil concluir que essa tarefa n3o consiste apenas em um subproblema
para a tarefa de Anélise de Sentimento, ou classificacdo de textos de maneira geral, mas sim
uma sub-area dentro do dominio de PLN. Consequentemente, uma discussdo mais ampla sobre
descritores de texto estad fora do escopo deste trabalho, tendo em vista que o tema é bastante
amplo e estd em constante evolucdo. Todavia, isso ndo impacta a compreensdo da maior parte
da literatura sobre Analise de Sentimento baseada em aprendizado de maquina, ja que a maioria

dos trabalhos desenvolvidos utilizam os word embeddings discutidos anteriormente.

Métodos de classificacdo mais complexos, além daqueles apresentados até entdo,
também dependem de algum tipo especifico de rede neural, aspecto que se torna ainda mais
evidente ao levar em consideracdo sequéncias de amostras, um dos topicos centrais da presente

dissertacdo de mestrado. A fim de facilitar a analise destes modelos sua discussdo é adiada
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para o Capitulo 5, apds a apresentacdo das redes neurais de interesse no Capitulo 3. Apesar de
ser possivel utilizar outras técnicas de aprendizado de maquina, como Maquinas de Vetores de
Suporte — do inglés Support Vector Machines (SVM), ou classificadores Bayesianos, Moraes,
Valiati e Neto (MORAES; VALIATI; NETO, 2013) mostram empiricamente que redes neurais

apresentam resultados superiores na tarefa de Andlise de Sentimento.

Por fim, as vantagens do uso da abordagem baseada em aprendizado de maquina se
traduzem na independéncia de um léxico e do desenvolvimento de regras para a identificacao
de palavras de interesse, ja que o modelo aprende a identificar termos relevantes para a

classificacdo de sentimento durante a etapa de treinamento.

2.3 Técnicas Hibridas

Os métodos dessa categoria combinam aspectos das técnicas baseadas em dicionério e
aprendizado de maquina. Normalmente, regras sao empregadas na identificacdo de caracteristicas
relevantes para a classificacao, as quais s3o utilizados por um método supervisionado para a

rotulacdo dos documentos de interesse.

Spertus (SPERTUS, 1997) utiliza esse tipo de abordagem a fim de identificar co-
mentarios nocivos em grupos de discussao na Internet ao treinar uma arvore de decises
baseada em vetores de caracteristicas, os quais sao obtidos ao aplicar um conjunto de regras
criadas manualmente para identificar aspectos da sentenca em questao, como a presenca de
insultos, elogios e tom de condolescéncia, dentre outros. J& Seol, Kim e Kim (SEOL; KIM;
KIM, 2008) utilizam um método de classificacdo paralelo onde a abordagem baseada em
dicionério é utilizada se a frase de interesse possuir palavras com informacdo subjetiva; caso
contrario, uma rede neural baseada em conhecimento é empregada. Por fim, Mohammad e
Bravo-Marquez (MOHAMMAD; BRAVO-MARQUEZ, 2017) representam mensagens no Twitter
(tweets) n3o apenas por meio de word embeddings, mas também ao utilizar uma combinacdo
de diferentes |éxicos para treinar um modelo de regressdo de sentimento baseado em Maquinas

de Vetores de Suporte.

Enquanto abordagens hibridas trazem os beneficios fornecidos pelas técnicas baseadas
em aprendizado de maquina, os aspectos relacionados aos métodos baseados em |éxico, como
adoc3o de dicionario e desenvolvimento de regras para a extracdo de informacdes, devem ser

enderecados propriamente.

2.4 Consideracoes Finais

Por fim, este capitulo apresentou as principais abordagens para a realizacao da tarefa
de AS. Na presente dissertacio de mestrado visamos desenvolver um método baseado em

aprendizado de maquina, tendo em vista sua popularizacdo para a realizacao da tarefa em
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questao. Ademais, dada uma base de dados representativa de um novo dominio de interesse,

torna-se relativamente facil treinar novos modelos apds estabelecida uma arquitetura relevante.



3 Redes Neurais

Este capitulo apresenta as redes neurais mais comumente utilizadas na tarefa de
classificacao de textos. Os conceitos sdo elaborados sobre uma arquitetura com apenas uma

camada oculta, mas podem ser facilmente generalizados para miultiplas camadas desse tipo.

3.1 Redes Neurais Perceptron Multicamadas

Dado um conjunto de amostras para as quais deseja-se aprender um classificador,
{(x(t), y(t)>}tT:1, onde x® e y® correspondem ao descritor e ao rétulo da t-ésima amostra,
respectivamente, uma rede neural Perceptron multicamadas — do inglés Multilayer Perceptron
(MLP), tem por objetivo aprender uma funcdo Hy tal que a mesma seja capaz de calcular

probabilidade da amostra em questao pertencer a cada uma das classes possiveis.

Neste processo, cada amostra, representada por seu descritor x*) € R™, em que m é
quantidade de caracteristicas do vetor!?, é apresentada individualmente a camada de entrada da
rede. A seguir, seus componentes sao recombinados na camada oculta com o objetivo de criar
uma nova representacio nY) € R%i¢ denominada estado oculto. Por fim, a funcio softmax é
aplicada sobre tal vetor na camada de saida a fim de obter @(t) € RI°l, o qual representa a
probabilidade de x® pertencer a cada uma das |C| classes possiveis e finalmente a amostra
recebe o rétulo da classe com maior probabilidade. Este procedimento é ilustrado por meio da

Figura 4:

Figura 4 — Rede neural MLP composta por uma camada oculta.

Fonte: Elaborado pelo autor.

10 Se as amostras correspondem a word embeddings, entdo m = demp-
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Cada conexao entre os neuronios de camadas adjacentes esta associada a um peso Wi[f],
que tem por objetivo controlar o fluxo de valores entre as estruturas conectadas, onde i é o
indice do neurdnio de chegada e j o de saida, que por sua vez esta situado na /-ésima camada
da rede. Consequentemente W1 ¢ R#(“+1)x¢(9)  de forma que ¢(¢) representa a quantidade
de neurdnios da camada /. A fim de uniformizar a notacdo utilizada, os indices superescritos
entre colchetes representam a camada em questao, ja aqueles entre paréntese indicam a qual
amostra uma variavel esta relacionada. Adicionalmente, os neurbnios que nao fazem parte da
camada de entrada, onde as amostras sdo apresentadas ao modelo, estdo sujeito a um fator de
bias by] com bl € R#(®). Matematicamente o processo apresentado é descrito por meio das

seguintes equacoes:

n® =@ (me(t) + b[ll) 7 (2)
9 = softmax (W[z}h(t) + bm) : (3)
o (x) = 9, @

em que @ (-) é uma funcdo de ativacdo, usualmente n3o linear, como a sigmoide!! ou tangente
hiperbdlica, por exemplo. J4 h() representa o estado oculto da rede neural, nesse caso
h®) = n® e os pardmetros a serem otimizados s3o 6 = {W[”, w2 pl bm}. Uma discussio
mais detalhada sobre o funcionamento da func3o softmax é apresentada no Capitulo 4. O
processo de aprendizado de uma rede neural consiste em realizar a predicao das amostras no
conjunto de treinamento e computar seu erro ao comparar os rétulos gerados aos reais por
meio de uma funcao de custo, como a entropia cruzada, onde g;il) representa a probabilidade

atribuida pela rede neural da t-ésima amostra pertencer a classe correta y®:

S (x,y") = —log (§17)) - (5)

A partir desta informacdo é possivel ajustar os pesos (ou pardmetros) do modelo
com base nas derivadas de suas funcdes utilizando o algoritmo de retropropagacao — do
inglés backpropagation, em conjunto com algum método de otimizacdo, como o gradiente
descendente estocastico — do inglés, Stochastic Gradient Descent (SGD), a fim de que o
classificador apresente uma baixa taxa de erro tanto para as amostras de treinamento, quanto
para exemplares n3o vistos nesta etapa. Uma revisao compreensiva sobre o funcionamento de

redes neurais, bem como técnicas de treinamento é apresentado por Goodfellow, Bengio e
Courville. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

11 A funcio sigmoide é calculada por meio da expressio o () = [1 4 exp (—z)] "
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3.2 Redes Neurais Recorrentes

Apesar de ser empregada com sucesso em uma vasta gama de tarefas, o uso de
redes neurais MLP torna-se limitado ao analisar dados sequenciais, onde as caracteristicas
de amostras anteriores podem influenciar a classificacdo atual. Considere, por exemplo, que
dado apenas um word embedding deseja-se determinar a classe morfossintatica de sua palavra
correspondente. Em outras palavras, deseja-se treinar um etiquetador morfissintatico, mais
comumente denominado POS tagger. Neste caso, utilizar um classificador MLP parece ser
uma possibilidade plausivel, ja que cada amostra serd um word embedding diferente, mais

especificamente x(*) = v,, e y® sua classe gramatical.

Por outro lado, o mesmo problema pode se tornar mais interessante ao modifica-lo
para determinar a classe de cada palavra dentro de uma sentenca ao levar em consideracao seu
contexto, representado pelos vocabulos em sua vizinhanca. De maneira geral, cada uma das &
amostras agora passam a ser compostas por uma sequéncia de 7 episddios, que por sua vez
(t)

sao representados por meio de vetores de caracteristicas @

X*) = (:1:(”“’1), az(m), . ,m(k”)) ) (6)

Com o objetivo de simplificar a notacdo utilizada no restante do texto, o indice k£ é omitido,
de modo que fica subentendido que cada elemento x® estad associado a uma sequéncia

correspondente, a qual possui tamanho 7, conforme ilustrado por meio da Figura 5.

Figura 5 — Exemplo de uma tarefa de rotulacdo sequencial.

Amostra José  gosta de viagens noturnas longas
Descritores z z(? z) z® z(® z(®)
Rétulos y(l) y(2) y(3) y(4) y(5) y(G)

Fonte: Elaborado pelo autor.

A fim de levar em consideracdo o aspecto da sequencialidade inerente deste tipo
de problema, a forma de computar o estado oculto da rede neural pode ser modificada de
acordo com a Equacdo 7, a qual considera as informacoes extraidas em etapas de classificacdo

anteriores por meio de uma relacdo de recorréncia, conforme segue:

€0 = o (W[I]m(t) + ylelt=1 4 b[l}) : (7)

em que VI € R¥O*¢() representa os pesos entre as conexdes de cada neurbnio da camada
oculta consigo mesmo, permitindo que seu estado oculto, computado durante a classificacdo
do episddio (t — 1), também seja considerado nos célculos da camada oculta para o t-ésimo

episdédio. Note que quando o primeiro evento da sequéncia é examinado, ou seja t = 1,
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como n3o existe estado oculto anterior, £(°) = 0. Essa formulac3o recebe o nome de Rede
Neural Recorrente — do inglés Recurrent Neural Network (RNN) (ELMAN, 1990), e é menos
comumente denominada Rede Neural Recorrente de Elman (E-RNN). A mesma ¢é ilustrada de
forma detalhada na Figura 6a e tem sua relacdo de recorréncia expandida em funcdo do tempo
na Figura 6b.

Durante o treinamento, uma rede neural recorrente normalmente aprende a utilizar seu
estado oculto, que também é encaminhado para as camadas mais profundas do modelo, como
um resumo capaz de armazenar informacdGes relevantes para a tarefa de interesse. Naturalmente,
esta forma de representar dados vistos no passado incorre perda de informacdo, ja que uma
amostra formada por uma sequéncia arbitraria de episédios deve ser sintetizada em um (nico
vetor de tamanho fixo £€). De acordo com a tarefa, o modelo pode inclusive aprender a
armazenar alguns aspectos de forma mais persistente, ou com maior precisdo, que outros
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Esta caracteristica € interessante do ponto

de vista da Anélise de Sentimento para contemplar construcoes semanticas, por exemplo.

Uma outra formulacdo que permite a rede neural ter acesso ao histérico de classificacbes
passadas consiste em realimentar os neurdnios da camada oculta ndo com seu estado anterior,
mas sim com a distribuicdo de probabilidades de classificacdo gerada para a amostra antecessora.
Nesse caso, a Equacao 7 é substituida pela Equacdo 8, formando a Rede Neural Recorrente de
Jordan (JORDAN, 1997) (J-RNN):

P = o (W[l}m(t) + Utlgt=1 4 b[l}) : (8)

em que, U € R¥D*C pondera as conexdes de retroalimentac3o entre os neurdnios das camadas

de saida e oculta. A Figura 6c ilustra essa configuracdo.

De acordo com Goodfellow, Bengio e Courville (GOODFELLOW; BENGIO; COUR-
VILLE, 2016) a J-RNN ¢ estritamente menos poderosa que uma E-RNN justamente devido
a impossibilidade de compartilhar informacdes entre estados ocultos diretamente. O vetor
recuperado de analises anteriores neste caso é o resultado da camada de saida, a qual tem seus
valores ajustados de modo a produzir os rétulos no conjunto de treinamento, inviabilizando
o uso desta representacao como um resumo dindmico da sequéncia. A independéncia entre
estados ocultos, por sua vez, se traduz na possibilidade de paralelizar o treinamento deste
modelo, ja que todas informacdes para o calculo do gradiente no instante ¢ s3o previamente
conhecidas. Esta caracteristica nao se verifica para as E-RNNs, onde o estado oculto do instante

t depende das (¢ — 1) anélises anteriores.

Por fim, independente do tipo de rede utilizada, as probabilidades de classificacdo sao
calculadas por meio da Equac3o 3 ao substituir h(*) pela expressio apropriada para determinar o
estado oculto da rede. Todas formulacSes apresentadas tém por objetivo aprender os parametros
bll, b2, WE e W VI ou UM, de acordo com o tipo de rede em questdo. As J-RNN
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Figura 6 — Arquitetura das Redes Neurais Recorrentes de Elman e Jordan. (a) E-RNN; (b) E-
RNN expandida em func3o do tempo; (c) J-RNN expandida em funcdo do tempo.

5 (1) 5 (2) é(/) \f (z) 1/)(1) @ 1/)(3)
(1) (2) (3) (v) (1) (2) (3) (v)
(b) (c)

Fonte: Elaborado pelo autor.

podem ser treinadas ao utilizar o mesmo algoritmo de retropropagacao para redes do tipo
MLP. Ja nas redes que possuem conexdes diretas entre os estados ocultos, como é o caso da
E-RNN, a determinacdo do estado oculto atual depende de seus (¢t — 1) antecessores, e como
o célculo do gradiente é feito na direcdo contraria, da camada de saida para a de entrada, a
determinacao deste valor no ¢-ésimo instante depende de todos seus sucessores. Devido a esta
sutil modificacao, seu treinamento ocorre por meio do algoritmo de retropropagacao através
do tempo — do inglés Backpropagation Through Time (BPTT). O mesmo consiste em uma
alteracdo no algoritmo de retropropagacao, onde o calculo dos gradientes também leva em

consideracao o aspecto sequencial das amostras.

Justamente devido a esta dependéncia, os sinais de correcdo de pesos da rede podem
se tornar excessivamente grandes ou pequenos ao retroceder suas camadas, introduzindo o
problema conhecido como explosido ou dissipacdo do gradiente, em ambos os casos impossi-
bilitando a otimizac3o dos pardmetros do modelo'® (BENGIO; SIMARD; FRASCONI, 1994).
A fim de contornar essa situacdo, técnicas como corte do gradiente — do inglés gradient clip-
ping (PASCANU; MIKOLOV; BENGIO, 2013), a qual consiste em reescalar esse vetor quando

o mesmo excede um determinado limite, além de outros tipos de neurénios como a unidade de

120 mesmo problema também surge em redes neurais MLP com miiltiplas camadas ocultas, ditas profundas.
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Longa Meméria de Curto Prazo — do inglés Long Short-Term Memory (LSTM) (HOCHREITER;
SCHMIDHUBER, 1997) e a Unidade Recorrente Bloqueével — do inglés Gated Recurrent Unit
(GRU) (CHO et al., 2014) foram desenvolvidos.

3.2.1 Redes Neurais com Longa Meméria de Curto Prazo

As unidades LSTM, desenvolvidas por Hochreiter e Schmidhuber (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997), possuem uma memodria interna, de forma que as mesmas sdo capazes
de “lembrar” caracteristicas extraidas durante classificacoes anteriores por um periodo de tempo

maior devido a seus “portdes”, responsaveis por regular o fluxo de informacdo em seu interior.

As expressoes utilizadas no calculo de cada componente sao apresentadas a seguir,
acompanhadas de sua descricdo. A notacdo [a;b] indica a concatenacdo de vetores, de modo
que se a € R? e b € RY, entdo [a; b] € RP™?, ao passo que o simbolo ‘o’ representa o produto
de Hadamard, ja o (-) é a funcdo sigméide, Ay, S30 as matrizes de pesos e dyy; 0.4} S30

os vetores de bias.

{f;t

( concatenacdo da entrada),
b

i@

)= [ 4]
) g

(Afz?:(t) + df> portdo de esquecimento),

(
(
o (Aizﬁ(t) + di> (portdo de entrada),
o) =¢ (Ao:%(t) + do) (portdo de saida), (9)
g® = tanh (Ag:fz(t) + dg) (
) = F) 6 gt=D) 4 0 6 gl (
(

~® = 0 o tanh (c(t))

memoria intermedidria),
memdria interna),

estado oculto).

A dindmica de interacdo entre os componentes é apresentada na Figura 7, onde as
setas indicam o fluxo dos vetores, os quais interagem entre si ao atravessar um circulo por
meio da operacao em seu interior. Os retangulos representam a aplicacao de uma funcao de
ativacdo (em amarelo) em conjunto com uma matriz de pesos (em roxo), produzindo assim
uma nova representacdo. Apesar de uma unidade LSTM apresentar relacdes de recorréncia, é

possivel analisar seu funcionamento interno de maneira sequencial.

Inicialmente, o vetor de caracteristicas do episoddio a ser classificado x® é concatenado
com o estado oculto ¥*~!) produzido pela mesma unidade durante a anélise do exemplar
anterior, gerando assim (). Tal representacdo sera utilizada para compor os vetores que
representam cada um dos portdes da unidade, bem como sua nova memdria, que por sua vez é

empregada na determinacdo do novo estado oculto 4.

O port3o de esquecimento f*) é computado por meio da interacio entre £*) e sua

matriz de pesos e vetor de bias correspondentes. Por conseguinte, a funcdo sigmdide é aplicada



37

Figura 7 — Dinamica de interacao entre os elementos em uma unidade LSTM.

(t-1) (t)
¢ 4}@ :@ C >
’ ()

f(t) g(t)( ©

(o |1 [r [ [o [
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A A

Fonte: Elaborado pelo autor.

sob o resultado obtido, garantindo que todos componentes deste novo vetor pertencam ao

=1 interaja com f por meio do

intervalo [0, 1]. Ao fazer com que a meméria da unidade, ¢
produto de Hadamard, cada um de seus componentes é modulado com diferentes intensidades.
Desta forma, é possivel regular a importancia dada as informacdes advindas de classificacoes
anteriores, presentes no vetor que representa a memoria da unidade. Em casos extremos onde
f(t) = 0, todas caracteristicas extraidas anteriormente serao “esquecidas” pela unidade, ao
passo que se todos elementos desse portdao forem 1, a memodria permanece intacta. Essa
capacidade de modular os componentes de um vetor se estende a todos portdes da unidade e
é uma caracteristica fundamental para garantir que diferentes informacdes sejam mantidas a

cada episédio de classificacdo.

Em seguida, a memdria intermediaria g\¥) é computada ao aplicar a funcio tangente
hiperbélica em &®). Note que este passo é idéntico aquele realizado em uma rede neural
convencional em sua camada oculta. O vetor obtido é modulado através do portdo de entrada
t—1

i), o qual regula qual proporc3o deste vetor sera adicionada ao vetor modulado ¢*~Y a fim

de produzir a nova meméria da unidade ¢®.

De posse de ¢, que depende das memdrias anterior e intermediaria, resta agora
produzir o novo estado oculto da rede v, o qual é calculado ao aplicar a funcio de ativacio
tangente hiperbdlica sobre a nova meméria da unidade em conjunto com sua matriz de pesos
e vetor de bias. A representacio produzida é, por sua vez, modulada pelo portdo de saida o,
o qual regula a quantidade de informac3o que serd propagada para o restante da rede por meio
do novo estado oculto. Tal vetor serd utilizado para a classificacdo dessa amostra por camadas

mais profundas da rede, bem como para a extracdo de caracteristicas de &+,

Apesar de conseguir modelar dependéncias de longo alcance e ndo sofrer do problema
relacionado ao desaparecimento e explosdo do gradiente, esse tipo de rede possui uma quanti-
dade significativamente maior de parametros a serem treinados, representado pelas matrizes

Af, A; Ay, Ay e seus vetores de bias correspondentes. Ainda que este aspecto permita extrair
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caracteristicas mais complexas das amostras, é necessario utilizar mais dados para o treinamento
a fim de evitar que o modelo memorize as amostras ou passe a dar importancia para correlacdes
esplrias observadas durante esta etapa, situacao caracteristica do super-treinamento, regime

que impacta negativamente o modelo ao analisar novas amostras.

3.2.2 Redes Neurais com Unidades Recorrentes Bloqueaveis

As unidades LSTM apresentadas na Secdo 3.2.1 permitem que uma rede neural consiga
extrair caracteristicas, ou mesmo classificar, uma sequéncia sem sofrer com os problemas
de dissipacdo e desaparecimento do gradiente em situacdes normais. Além disso, unidades
desse tipo conseguem modelar sequéncias de tamanhos razodveis gracas a sua memoria
interna. Todavia, estas vantagens surgem com o aumento significativo dos parametros a serem
aprendidos pela camada quando comparada a uma RNN tradicional. Isso ocorre basicamente
devido a introducao dos portdes que modulam os vetores internos na unidade, além da matriz

de pesos em sua nao-linearidade adicional.

A fim de diminuir a quantidade de parametros, mas ainda assim explorar a dinamica da
LSTM, um tipo de unidade menos complexo foi proposto por Cho et al. (CHO et al., 2014), a
GRU. A principal diferenca deste mecanismo quando comparado a LSTM reside no fato de que
a membria interna c) deixa de existir, além de que um Gnico port3o passa a ser responsavel
por determinar quanto do estado oculto anterior é apagado e quanto da memdria intermediéria
é preservada neste vetor durante o instante ¢. A seguir s3o apresentadas as equacdes que regem

este tipo de unidade e seu funcionamento é esquematizado na Figura 8:

[a: } (concatenacdo da entrada),
ul) = (A 2 +d ) (portdo de atualizac3o),
r =g (Arzﬁ(t) + dr> (portdo de esquecimento), (10)
#® = tanh (r(t) o AptY 4 Amw(t)) (meméria intermediaria),
k) = (1 - u(t)> o &M +ult) o g~V (estado oculto).

De forma mais detalhada, assim como na LSTM, inicialmente o descritor da amostra
atual £® é concatenado com o estado oculto anterior k1), gerando 20 que é utilizado
no célculo dos dois portdes da unidade: o de esquecimento r(*) e o de atualizacio u®. O
primeiro determina quanto do estado oculto anterior serd utilizado para computar a memoria
intermediaria () da unidade. J4 o segundo é utilizado para produzir o novo estado oculto &

ao interpolar a meméria intermediaria com o estado oculto anterior.

Apesar de diminuir a complexidade da camada, fazendo com que menos dados sejam
necessarios para treina-la, além de acelerar seus calculos, ainda assim, em PLN a maior parte

dos trabalhos tém utilizado camadas LSTM. Talvez um dos fatores que expliquem esta adocdo
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Figura 8 — Dindmica de interacdo entre os elementos em uma GRU.

t1)
K(

Fonte: Elaborado pelo autor.

esteja relacionado a observacdo feita por Goodfellow, Bengio e Courville (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016) em que os autores apontam que inicializar o vetor de bias do
portdo de esquecimento da LSTM com d; = 1, conforme advogado por Gers, Schmidhuber e
Cummins (GERS; SCHMIDHUBER; CUMMINS, 2000), torna os resultados obtidos com esta
camada um baseline muito forte, mesmo quando comparada a outras formulacoes recorrentes
e ndo apenas a GRU. Ainda assim, a camada GRU normalmente requer menos dados para

treinamento que uma LSTM.

3.2.3 Redes Neurais Bidirecionais

As redes neurais recorrentes apresentadas até o momento sdo capazes de aprender
a sintetizar caracteristicas relevantes de episédios vistos no passado por meio de seu estado
oculto com o objetivo de levar em conta tal informacdo para a classificacio de amostras que
ainda serdo observadas. Entretanto, em algumas aplicacdes pode ser interessante levar em
consideracao a sequéncia completa, composta por 7 vetores de caracteristicas, para predizer o

rétulo de um de seus episddios.

Considere a tarefa de reconhecimento de caracteres em imagens, por exemplo. Neste
caso o modelo pode se beneficiar de informacdes do futuro e do passado para realizar predices
mais precisas para o t-ésimo episddio. Neste caso, esse tipo de informacdo pode ser utilizada
para eliminar rétulos pouco provaveis ou mesmo auxiliar na tomada de decisdes. Por exemplo,
se o modelo encontra-se indeciso em relacdo a classe de x® quanto as letras “m” e “n”, mas
0 mesmo tem acesso a caracteristicas de sua vizinhanca, as quais apresentam fortes indicios de

“u_1 “uon

ser formada pelas letras “a” e “p”, respectivamente, logo é bastante provavel que a primeira

“u_n

opcao de predicdo esteja correta, ja que em portugués a letra “n” ndo antecede “p” e “b”.

Informacdes sobre episédios que antecedem e sucedem o atual podem ser incorporadas

aos modelos por meio de redes neurais recorrentes bidirecionais. Neste caso cada episédio z® é
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apresentado a duas redes neurais recorrentes isoladas, por exemplo, E-RNNs. A primeira, RN—]>\7
|é a sequéncia da esquerda para a direita, enquanto a segunda, m |é os episédios em
sentido contrario. A cada amostra analisada, dois estados ocultos distintos sdo gerados, ?(t)
e %(t), os quais podem ser concatenados para que sejam encaminhados para camadas mais
profundas do modelo, permitindo que uma analise contextual, que contemple toda a vizinhanca
do episédio em questdo, seja realizada, conforme exemplificado anteriormente. A Figura 9
ilustra este arranjo, onde é possivel observar que as redes recorrentes para a esquerda e direita
sao independentes entre si. Note que multiplas camadas de redes nao-recorrentes, recorrentes
ou bidirecionais podem ser empilhadas para formar modelos mais robustos, e consequentemente
cada vez mais dificeis de serem treinados, tendo em vista o aumento significativo dos parametros

a serem aprendidos.

Figura 9 — Rede neural recorrente de Elman bidirecional.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.4 Mecanismo de Atencao

Conforme tem sido exposto, a andlise de uma amostra X*) com caracteristica sequencial
é normalmente realizada ao utilizar uma RNN a fim de considerar a possibilidade de seus
elementos influenciarem seus sucessores, ou vizinhos, no caso de redes bidirecionais. Neste
regime, os vetores descritores sao apresentados um a um ao modelo que, por sua vez, aprende
a combinar as caracteristicas do exemplar atual com informacGes extraidas de outros episédios
em um primeiro nivel e entdo encaminha esta nova representacdo contextualizada a camadas

mais profundas da rede neural, normalmente dedicadas a classificaco.

Este arranjo mostra-se de grande valia para situacdes onde cada um dos episédios da
sequéncia possui um rétulo correspondente, conforme ilustrado na Figura 9. Entretanto, ao
invés de rotular cada um de seus componentes individualmente, também pode ser interessante
classificar a sequéncia como um todo. Neste caso a RNN é empregada como um extrator de

caracteristicas ao aprender a acumular aspectos de interesse da sequéncia ao analisar seus
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episédios e sumarizar as informacdes mais relevantes por meio de seu estado oculto. Todavia,
a compressao de uma sequéncia de tamanho varidvel em um estado oculto de dimensao fixa é
um processo com perda de informacdo, conforme ja discutido na Secdo 3.2. A fim de contornar
este problema, Bahdanau, Cho e Bengio (BAHDANAU; CHO; BENGIO, 2014) propuseram

(k) também como uma sequéncia de estados ocultos de comprimento variavel e

representar X’
utilizar um mecanismo de atencao para gerar o descritor da amostra, o qual possui tamanho
fixo. Esta ideia foi inicialmente proposta para o desenvolvimento de modelos neurais para a

traducdo de sentencas mas atualmente tem sido utilizada em diferentes aplicacdes.

Dado os vetores {w(t)}:il, os quais descrevem cada um dos episédios da sequéncia de
interesse X'¥), os mesmos s3o apresentados um a um a uma RNN, como uma LSTM, a fim
de gerar sua representacao contextualizada {7(t)}:i1’ que consiste nos estados ocultos desta
camada. Se o mecanismo de atencdo nao for utilizago, X %) pode ser descrito através de 'y(Tk),

que é o Ultimo estado oculto da camada recorrente. A Figura 10 ilustra este processo.

Figura 10 — Utilizacdo de uma rede LSTM para extracdo de caracteristicas de uma sequéncia.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O mecanismo de atencdo, por sua vez, permitira o célculo de um descritor da sequéncia

5(k)

como a soma ponderada de cada um de seus estados ocultos intermediarios, dando
ao modelo a liberdade de determinar quais vetores contextualizados, e consequentemente
quais caracteristicas, sdo mais importantes para o desempenho de sua tarefa. Este aspecto é
interessante pois mesmo devido a possibilidade de preservar informacdes de longa distancia
dentro de uma sequéncia por meio de redes recorrentes, o estado oculto no instante t enfatiza
mais as caracteristicas dos episodios locais, que foram vistas recentemente. O peso do t-ésimo
estado oculto {v(t)}il da amostra, ou seja, seu coeficiente de atencdo é computado por meio

da expressdo a seguir:

. exp (e (R®
o )

em que h) = ~v® devido ao exemplo considerar uma LSTM e a funcdo e (-) tem a seguinte

formulac3o:

e (h(t)) =" tanh (Aah(t) + da> : (12)
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tal que A, é uma matriz de pesos, enquanto ¢ e d, sao vetores que devem ser treinados em
conjunto com a rede neural, enquanto que e : R%# — R. Esta formulacio é comumente
modificada, especialmente a respeito de seus parametros, de acordo com a finalidade do modelo.
Aproveitando o ensejo para exemplificar brevemente esta situacdo, considere que a camada
LSTM que vem sendo discutida seja sucedida por uma camada recorrente de Elman com
estado oculto £(t). Devido a natureza do problema abordado, talvez fosse interessante também
parametrizar a funcdo e(-) com esta informac3o, almejando que modelo seja capaz de mover
sua atencdo entre diferentes episédios da sequéncia conforme a realizacdo da tarefa de interesse
progride. Neste caso é possivel reescrever a equacao do mecanismo de atencdo da seguinte

forma:

¢ (P, €47V) =1 tanh (A;h1 + 46070 + d,) . (13)

Apés o célculo dos pesos para os estados ocultos, o descritor da sequéncia s®) é
computado por meio de uma soma ponderada, conforme apresentado na Equacao 14, e logo

ap6s é encaminhado para as camadas mais profundas da rede:

Tk
s9 =3 a®po. (14)
t=1

Novamente, h(®) deve ser substituido pelo estado oculto do tipo de rede neural de interesse.
E importante notar que a Equacdo 11 consiste na funcdo softmax, garantindo que todos
coeficientes de atencdo sejam positivos e que o valor de sua soma seja 1. Isso implica no fato
de que se funcdo e (-) for uma constante, entdo todos os estados ocultos da sequéncia passardo
a ter importancia /-, e o mecanismo de atencdo deixard de ser uma soma ponderada para
se tornar uma média simples de vetores, degenerando-se para uma operacao de amostragem
média — do inglés average pooling, que consiste em uma outra estratégia para gerar s\*).

Matematicamente:

J L
s®=—3"h. (15)

Tk t=1
Em suma, esta técnica consiste em uma forma mais elaborada para compor o vetor
descritor de uma sequéncia arbitraria, como uma sentenca (que nada mais é que uma sequéncia
de palavras), dentro de um documento (que é uma sequéncia de sentencas). O modelo ilustrado
na Figura 11 utiliza a funcdo ¢’ (-) em seu mecanismo de atencdo, de modo que a camada
LSTM gera o descritor de cada sentenca enquanto que os estados ocultos €% da E-RNN
modelam a interac3o entre as sentencas a nivel de documento. Nesse arranjo cada palavra é
ponderada pelo mecanismo de atencdo de acordo com a formulacdo da sentenca em questdo e

ao considerar a interacdo entre as sentencas predecessoras.
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Como os coeficientes de atencdo a®) variam no intervalo [0, 1], é possivel inspeciona-los
com o objetivo de tentar entender o que a rede neural considera mais importante para realizar
sua tarefa, contribuindo, inclusive para a explicacdo de suas decisdes. A Figura 12 destaca com
cores de maior intensidade as palavras mais relevantes utilizadas para a classificacao de frases
de acordo com seu objetivo no modelo desenvolvido por Tran, Zukerman e Haffari (TRAN;
ZUKERMAN; HAFFARI, 2017). No tocante as possiveis alteracdes neste mecanismo, ainda é
possivel empilhar maltiplas camadas recorrentes e adicionar a cada uma um mecanismo de

atencdo, formando assim uma mecanismo de aten¢do hierarquico (YANG et al., 2016).

Figura 11 — Mecanismo de atencdo A utilizado para descrever uma sequéncia ao levar em
consideracao o estado anterior da camada oculta subsequente. As linhas pontilhadas
indicam amostras futuras a serem analisadas.

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.3 Redes Neurais Convolucionais

Redes Neurais Convolucionais — do inglés Convolutional Neural Networks (CNNs),
as quais foram propostas para abordar problemas de processamento de imagens, também
podem ser adotadas para enderecar problemas no dominio textual, por exemplo, determinar
o vetor descritor de uma sentenca. Ao considerar que cada palavra corresponde a um vetor
x® € R™, uma sentenca de n palavras pode ser formada por meio da concatenacdo de
seus word embeddings transpostos, formando a matriz X € R™"*™, conforme apresentado na

Equacao 16:

X = [w(l)T; :12(2)T; o ;w(")T] : (16)
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Figura 12 — Visualizacdo dos coeficientes de atencdo para a classificacao de frases. Os simbolos
<s> e </s> indicam inicio e fim das sequéncias de palavras.

instruct <s> move right across the page </s>
explain <s> i haven't got that </s>
align <s> un-- go underneath it yeah </s>
query_w <g> where's the machete </s>
reply_w <s> that's in the middle of the two </s>
reply_no <s> not in that corner </s>
query_yes/no <s> have you got anything down that side </s>
reply_yes <g> yes i do </s>
clarify <s> you're staying well below that </s>
acknowledge <g> meadow yeah uh-huh <[s>
check <g> is that right over in the right-hand side </s>
explain <g> that means i've passed the bar </s>

Fonte: Adaptado de (TRAN; ZUKERMAN; HAFFARI, 2017).

De forma analoga, é possivel enxergar a sentenca como uma imagem, onde cada linha
corresponde a um word embedding, e a partir da qual se deseja extrair descritores para realizar
sua classificacdo, ja que a presenca da combinac3do de algumas palavras em uma frase pode
ser utilizada como evidéncia para sua classificacdo. Entretanto, uma diferenca entre as CNNs
empregadas no processamento de imagens e PLN diz respeito as dimensdes dos filtros e a area
sobre a qual a operacdo de convolucao é realizada. Enquanto que no primeiro caso essa regiao é
normalmente quadrada, cobrindo pequenas areas da imagem, no segundo a mesma é retangular
e abrange linhas inteiras (ou palavras) da matriz com o objetivo de extrair caracteristicas de

n-gramas, conforme ilustrado na Figura 13.

Uma limitacdo dessa abordagem diz respeito ao tamanho da sentenca, que deve conter
no maximo n palavras a fim de manter as restricGes impostas sobre as dimensoes de X. Caso
a amostra de interesse possua menos vocabulos que o necessario, é possivel completar essa
representacdo por meio da concatenacao de vetores nulos, os quais podem ser vistos como
palavras vazias. Por outro lado, se o tamanho da sentenca for maior que n, os termos excedentes
sao normalmente desprezados. Outra possibilidade consiste em treinar diferentes CNNs para

amostras com diferentes tamanhos.

A representacdao matricial gerada X, é dividida com sobreposicdo em regides com
h palavras contiguas, as quais consistem nos n-gramas e sao representadas pela expressao
Btth=1) — 1t g+ ,az(”h_l)] Sobre cada uma dessas janelas é aplicada uma convo-

lucio ao adotar um filtro AY) € R"** uma unidade de bias b%) € R e uma funcio de ativacio
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Figura 13 — Utilizacdo de uma CNN para classificacdo de texto. Os retangulos representam a
convolucdo realizada por um filtro de bigramas e trigramas.
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com multiplos filtros Max pooling
de diferentes tamanhos

Fonte: Adaptado de Kim (KIM, 2014).

Representagdo da sentenga
como uma matriz n x m

Camada completamente
conexa

® (). Logo, cada elemento do vetor resultante g/} € R(™~"+1) ¢ determinado de acordo com

a seguinte equacdo, onde “x" representa a operacao de convolucao:

¢ =@ (A(j) g pEth=1) 4 b(j)) . (17)

Muiltiplos filtros com tamanhos variados podem ser utilizados para aprender diferentes
combinacdes de palavras de interesse que ocorrem nas sentencas, assim como na classificacdo de
imagens, onde deseja-se aprender filtros capazes de detectar diferentes padrGes de interesse. Para
cada um desses j filtros um vetor de caracteristicas q¥/) é gerado, assim é possivel concatené-los
novamente, formando uma nova matriz sobre a qual o procedimento de convolucdo pode ser
repetido; outra possibilidade consiste em utilizar uma camada de amostragem, como a max-
pooling, com o objetivo de manter apenas o maior elemento de cada um dos descritores e formar
um novo vetor de caracteristicas mais compacto apenas com os padrdes mais proeminentes
na sentenca. Tal procedimento pode ser repetido sucessivamente até que a representacdo
final da amostra seja gerada. Este ultimo vetor é, por fim,encaminhado a uma rede neural
completamente conexa para a classificacdo, conforme descrito na Secdo 3.1. A etapa de

treinamento, por sua vez, segue o mesmo procedimento utilizado por CNNs tradicionais.

3.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram discutidos os funcionamentos das redes neurais, partindo de
um modelo simples até alcancar variantes recorrentes, as quais serdo utilizadas na presente
dissertacao a fim de classificar falas dentro de um didlogo quanto ao seu sentimento. Essa

decisdo vem do fato de que uma conversa pode ser vista como uma sequéncia de turnos, cada
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qual correspondente a uma sequéncia de palavras. Atualmente, as principais redes recorrentes
utilizadas em PLN s3o as LSTMs e GRUs, normalmente com carater bidirecional, as quais serdo
avaliadas para o modelo proposto. Além disso, o mecanismo de atencdo pode ser empregado
com dois objetivos principais: melhorar os resultados do modelo e entender seus critérios de

tomada de decisao a partir dos coeficientes de atencdo.



4 Campos Aleatérios Condicionais

O presente capitulo tem por objetivo discutir o funcionamento dos Campos Aleatérios
Condicionais — do inglés Conditional Random Fields (CRFs) (LAFFERTY; MCCALLUM;
PEREIRA, 2002) para a classificacdo de elementos dentro de uma sequéncia. Inicialmente,
é apresentada sua motivacdo para a area de PLN, seguida pela formulacdo matematica do
modelo, o processo de inferéncia e aprendizagem dos parametros. Uma revisdo mais abrangente
sobre o assunto é apresentada por Sutton e McCallum (SUTTON; MCCALLUM, 2012).

4.1 Motivacao

As redes neurais introduzidas para a classificacdo de sequéncias no Capitulo 3 tém por
objetivo combinar as caracteristicas dos episdédios que formam a amostra para gerar descritores
contextualizados, almejando melhores resultados de classificacao. A seguir, as representacoes
obtidas sdo rotuladas na camada de saida, normalmente por meio da funcdo softmax, conforme
reproduzido na Equacdo 18. Entretanto, este passo toma decisdes independentes em funcao do
tempo, ou seja, a classificacdo de um episédio nao é influenciada diretamente pelo rétulo de
seus antecessores ou sucessores, diferentemente da extracdo de caracteristicas ao empregar
uma RNN. Esse processo é evidenciado por meio da Figura 6b no Capitulo 3, onde apenas a

camada oculta estd interconectada em funcdo do tempo.

Assim como as RNNs tornam a extracdo de caracteristicas um processo contextual,
também seria interessante parametrizar a camada de saida em funcdo de rotulacdes realizadas
no passado. Isso permite ndo sé que o modelo passe a dar preferéncia para algumas sequéncias
de rétulos para certas ocasibes, mas também torne-se capaz de analisar amostras com um
grau maior de complexidade. Tal situacdo pode ser novamente motivada por meio da tarefa de
rotulacdo das palavras de uma sentenca de acordo com sua informacdo morfossintatica, como
na sentenca em inglés “the old man the boat”, a qual pode ser rotulada como {artigo, adjetivo,
substantivo, artigo, substantivo} e implica na traduc3o incorreta “o velho homem o barco”. O
erro pode ser detectado seja por meio da frase traduzida, que nao faz sentido, ou ao observar
o par de rétulos de POS adjacentes {substantivo, artigo}, formando uma transicdo bastante
improvavel tanto em inglés quanto em portugués, onde um substantivo normalmente n3o é
seguido de um artigo. Com esta restricio em mente e a possibilidade de considerar rotulacoes
de episodios anteriores na classificacdo atual, caracteristica fundamental do CRF, o exemplo
pode ser classificado novamente como {artigo, substantivo, verbo, artigo, substantivo}, levando
a traducdo correta “o velho tripula o barco”** (EISEINSTEIN, 2019).

13 Essas frases sdo denominadas garden paths. Foi utilizado um exemplo em inglés pois a maioria dos exemplos
em portugués n3o permitem a desambiguiacdo concisa ao substituir o papel sintatico apenas de uma palavra.
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4.2 Formulacao

A funcdo softmax empregada na camada de saida dos modelos vistos até o momento
foi apresentada da seguinte forma, onde h(Y) é o estado oculto computado, independente do

tipo de arquitetura utilizada:

9 = softmax (Wmh(t) + bm) : (18)

O argumento desta funco pode ser reescrito ao considerar que z®) = (Wmh(t) + b[Z]) e Rl
onde z{*) corresponde 2 afinidade entre o t-ésimo episédio e a c-ésima classe, de modo que
o objetivo da funcao em questdo consiste exclusivamente em converter estas pontuacdes em

probabilidades §® por meio da seguinte expressio:

softmax (zét)) P (Zét)) =p (:ljgt)|a3(t); 9) , (19)

T, oxp (=)

em que o operador de exponenciacado € responsavel por tornar a pontuacao atribuida pelo modelo
positiva. J& o denominador soma todas pontuacdes convertidas e tem carater normalizador,
garantindo que a soma das probabilidades seja sempre 1. Este elemento é por vezes denominado
funcdo de particdo e representado pela funcdo Z(-)'*. Por fim, o dltimo termo da Equacdo 19
representa a probabilidade §* da amostra (*) pertencer a c-ésima classe, parametrizada por 6,

de modo que durante o treinamento deseja-se que:

y" = argmax p (9] 0) (20)

A seguir serdo apresentadas alteracdes incrementais na Equacdo 19 com o objetivo
de derivar a formulacdo dos Campos Aleatérios Condicionais, mais especificamente, Campos
Aleatérios Condicionais Linearmente Encadeados — do inglés Linear-Chain Conditional Random
Fields, a partir da funcdo softmax. Inicialmente, considere que deseja-se determinar a probabili-
dade de uma sequéncia formada por dois episédios X = (m(l), m@)) ser classificada com dois

rétulos quaisquer Y = (y1,y2) a partir da formulacdo anterior, a qual pode ser reescrita como:

p(YV|X;0)=p (yl, yo |2V, 2 9) = softmax (z(l)) softmax (z@))

Y1 Y2
@) ea() e
ST o (o) T, v (7]

14 Apesar de letras mailisculas corresponderem a matrizes no texto, esta regra é violada para a func3o de
particdo a fim de manter conformidade com a literatura.
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Observe que z®) é um vetor que descreve a afinidade entre uma amostra e todas as
classes, mas para o calculo em questao é relevante apenas a coordenada a para o primeiro

episddio e b para o segundo. Desta forma, tal expressao pode ser reescrita genericamente como:

Zg(f&) = Wy[%g)h(t) + bg[f(}t) - fl (X7 y(t_l)u y(t)a t) ) (22)

em que o primeiro termo da multiplicacao no segundo membro corresponde a linha da matriz
de pesos W relacionada a classe y(). Apesar de aparentemente complexa, a ideia por tras
da express3o é simples e consiste apenas em selecionar a y(")-ésima coordenada do vetor z(*)
para a amostra atual, ou seja, dadas todas as afinidades entre a amostra em questdo e os
rétulos possiveis, deseja-se recuperar apenas a pontuacio referente a classe y*) para o t-ésimo

instante.

As funcdes de caracteristicas f; (-) podem ser vistas como uma extens3o da pontuacdo
z") computada pelas redes neurais, j4 que estas também produzem valores reais, os quais
correspondem a afinidade episddio-classe, mas além de permitir que toda a sequéncia de
entrada X possa ser utilizada para computar z(!), como ocorre com as RNNs, as f; (-) também
possibilitam considerar transicdes entre pares de rétulos adjacentes para o calculo das afinidades.
Comumente, as funcdes de caracteristicas sdo divididas em dois tipos: aquelas que consideram
apenas um par episédio-rétulo e sdo denominadas “funcées caracteristicas de emissdo”, como
é o caso de z(® e aquelas que analisam pares de rétulos adjacentes e s3o chamadas “funcées

caracteristicas de transicdo”, que motivam o uso dos CRFs.

A func3o de emissdo f;(-) apresentada na Equacdo 22 determina o grau de afi-
nidade episédio-rétulo calculado por meio de uma rede neural recorrente, conforme ilus-
trado na Figura 14. Entretanto, novas funcdes podem ser projetadas aliando miltiplas
fontes de informacdo e inclusive geradas manualmente. S3o exemplos validos de funcdes
“X comeca com uma letra maitiscula”, ou (a:(t) — ‘passaro’ A ylt1) = ‘verbo’), ou ainda

(y(t_l) = ‘substantivo’ A y® = ‘adjetivo'), para ilustrar uma func3o de transic3o.

Figura 14 — Classificacao sequencial ao empilhar uma E-RNN e um CRF na camada de saida
para a classificacao contextual.

5 @ @ R

E +(E®) N -

Fonte: Elaborado pelo autor.

A formulacao dos CRFs pode ser vista de duas formas: a primeira como uma funcao
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capaz de calcular a probabilidade de se observar uma sequéncia de rétulos arbitraria )) dado X,
e a segunda como um método para determinar a sequéncia de rétulos mais provavel para uma
amostra. Para realizar a primeira tarefa, basta somar as pontuacdes do “caminho” definido
pelos rétulos em ) ao longo de X’ para cada funcdo caracteristica f; (-), conforme ilustrado na
Figura 15:

F(2,0) =3 fi (2,440,491, (23)

Com esta formulacdo em mente, a Equacdo 21 pode ser reescrita como um CRF para dois

episédios com apenas uma funcdo caracteristica:

exp (z&)) exp (zg))
= o (=) L exp (2]
B exp(z{l) + 22))
- Z(X,w) (24)
exp w1 5, f1 (X, 5070,y )]
Z (X, w)
1

= Z(aw) P )]

p(YV|X;0) =

Esta expressao pode ser generalizada para sequéncias de tamanhos arbitrarios com uma quanti-
dade qualquer de funcdes caracteristicas, onde w; é um parametro que regula a importancia

de cada uma das j funcdes e é aprendido durante o treinamento do modelo:

POIX) = 5 3o [T ()], 25)

sendo que a funcao de particdo consiste na soma da pontuacao de todas possiveis sequéncias

de rétulos )’ que podem ser geradas para X, representadas por meio do conjunto Y(X):

Z(Xw)= > [epowiFl- (X,y’)] : (26)
V'eY(X) i

Por fim, a camada de saida de uma rede neural formada por um CRF pode derivar

pontuacdes de afinidade episédio-episédio ao considerar o rétulo atribuido ao exemplar anterior

durante a classificacdo atual por meio de uma matriz de afinidade de transicio P € RI¢I*[Cl,

a qual também é aprendida pelo modelo, onde cada um de seus elementos corresponde a

possibilidade de transitar dois estados (ou classes) consecutivos, ou seja:

fo (X, yl= y f) = P10 (27)
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E justamente esse tipo de funcao que é responsavel por aprender que é bastante improvavel
um artigo preceder um verbo na tarefa de POS. Em outras palavras, a pontuacdo de transicao

entre as classes “artigo” e “verbo” deve ser pequena ao final do treinamento do modelo.

A mesma notacdo matricial também pode ser utilizada em f;. Para isso considere
T
Q= {z(l); PACIIE z(T)} € R7*ICl ou seja, a concatenacdo de z*) para toda a sequéncia,

logo:

f3 (Xa y(til)v y(t)7 t) = Qt,y(t) . (28)

Para justificar o fato das funcdes caracteristicas de transicdo serem restritas a observar
apenas o estado anterior ao atual, considere a funcdo de particdo Z (X', w), a qual deve somar
as pontuacOes de todas as sequéncias de rétulos possiveis para a amostra em questdo. Devido a
este papel, a mesma cresce exponencialmente em funcdo do tamanho da sequéncia. Enquanto
que para amostras com apenas um episédio existem |C| rétulos possiveis (como é o caso
da funcdo softmax), para uma sequéncia de tamanho 7 existem |C|” possibilidades a serem
examinadas, tornando o problema computacionalmente intratavel. Todavia, se as observacoes
feitas aos rétulos forem restritas apenas ao antecessor de ¢, entdo apenas a decisao do rétulo
anterior influenciard a pontuacdo para a classificacdo atual. Isso faz com que o problema possa
ser resolvido de maneira eficiente através de Programacdo Dinamica utilizando o Algoritmo de
Viterbi (VITERBI, 1967), o qual serd apresentado na Secdo 4.3.

Uma dltima modificacdo a ser realizada para a utilizacdo eficiente dos CRFs diz respeito
as amostras a serem analisadas. Considere que deseja-se treinar um modelo para rotular as
palavras de uma frase quanto a sua informacdo de POS utilizando a arquitetura apresentada na
Figura 14. Neste cenario, os descritores de uma sequéncia a ser analisada X’ s3o extraidos por
meio da E-RNN, gerando uma nova sequéncia Z = (z(l), PN z(T)), que sera apresentada
a camada de saida, formada agora pelo CRF. Antes desta etapa ser iniciada, a sequéncia
intermediaria pode ser alterada da seguinte forma: Z := (A, 20 2@ 20 V), onde os
novos vetores especiais indicam o inicio e fim da sequéncia. Consequentemente o conjunto de
classes C também deve ser modificado a fim de incluir dois novos rétulos “A" e “¥", cada
qual relacionado apenas a um dos simbolos especiais. Proceder desta forma permite ao CRF
aprender quais classes sdo mais comuns no inicio e fim das sequéncias por meio da matriz de

transicao P.

4.3 |nferéncia

Apesar da formulacdo do CRF permitir determinar a probabilidade de gerar uma
sequéncia de rétulos qualquer dada uma amostra, o real interesse consiste em determinar a
sequéncia de rétulos mais provavel para realizar a tarefa de classificacdo. Para facilitar os

calculos e evitar instabilidade numérica, as operacdes a seguir consideram o logaritmo da
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probabilidade, que por ser uma funcao monotonicamente crescente nao influencia o resultado
final obtido:

Y* = argmaxlogp (V| X;0)
Yy
1
= arg)r}nax log [M exp ; wle (X, y)‘|

= argmax llog exp sz (X,Y) —log Z (X, 'w)l

= argmax {Z w; F; (X,)) — logZ(X,'w)] .
Y j

Como a funcdo de particao é constante para cada amostra, a mesma pode ser desprezada
para resolver o problema de maximizacdo, de modo que a sequéncia mais provavel pode ser

determinada da seguinte forma:

y* —argmax Z'wl (X,))
’7'+1 (30)

—argmax ZZ'wzfz( Lyt (t),t).

t=1 1

Note que a indexacdo em y varia entre 0 e (7 + 1) devido a inclusdo dos simbolos especiais
“A" e "V". Assim, podemos definir a seguinte funcdo auxiliar que representa a pontuacdo de
transitar entre os rétulos y*=1) e y® no instante ¢ da sequéncia ao considerar todas as funcdes

caracteristicas:

(/\f' Y=yl ) Zwle(X Yyt g0 t). (31)

Ao substituir esta definicao na Equacdo 30 é possivel reduzir o problema de inferéncia a
formulacdo da Equacdo 32, a qual consiste basicamente em somar a pontuacdo gerada ao

transitar entre os rétulos de ) para cada episédio da sequéncia:

T+1
V' =argmax > > wifi (X,y 1,40 1)
y 1 4
el (32)
= argmax Z gt ( y(t))

y

Por fim, o problema da Equacdo 32 pode ser resolvido por meio de Programacao

Dinamica. Para isso considere por um momento que deseja-se determinar apenas a pontuacao
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da melhor sequéncia de rétulos, ja que a funcao de particdo foi desprezada:

T+1
$(,Y) = max 30 g, (X400 0), (33)
1:T t=1

em que )., representa os rétulos entre os episédios 1 e 7. Por construcdo, como o dltimo

termo de ) agora é o rétulo “V¥" a expressao anterior pode ser decomposta em:

T

R [max > (X ) + mAX G(r+1) (%97, v)

yl:T—l t=1

(34)

Devido ao segundo termo de g(,41) (-) ser fixo no rétulo final, torna-se necessério determinar
apenas o ultimo rétulo n3o-artificial da sequéncia )) que ao transitar para “¥" gere a maior
pontuacdo possivel. Como essa decisao ndo influencia o restante do espaco de busca, a mesma
pode ser tomada de forma gananciosa, ou seja, escolher o maior valor atual levarad ao resultado
6timo no futuro. Uma outra maneira de enxergar a formulacdo é a seguinte: a primeira parte
da soma consiste no caminho étimo do inicio da sequéncia até o instante (7 — 1). Resta agora
escolher o rétulo no instante ¢ com maior pontuacdo que conecta ambas partes do caminho,

da esquerda para a direita, formando uma sequéncia completa.

O mesmo raciocinio pode ser aplicado recursivamente ao primeiro termo da Equacdo 34
até que o problema seja decomposto em uma série de decisdes individuais. Assim, todo o
problema pode ser definido por meio da funcdo recorrente o (t, y(t>>, que retorna a pontuacao

da melhor sequéncia de rétulos entre os episédios 1 e ¢, terminando com o rétulo y®:

A,y  set=1
@ (t’y(t)) - ( ’ )(t—l) (t=1) . (t) i (35)
« (t -1,y ) + ;I&ER() [gt (X,y Y )} , caso contrario.
Por fim, o problema para determinar a maior pontuacao de X se reduz a:
s(X,)Y)=a(t+1,V). (36)

Para resolvé-lo, inicialmente a pontuacdo 6tima de todas sequéncias com comprimento 1
é determinada por meio da primeira sentenca da Equacdo 35, com « (1,-). Isso possibilita
entdo computar « (2, -), ja que esta expressdo depende apenas do célculo anterior. O mesmo
procedimento é repetido sucessivamente até que a (7 + 1, ¥) seja alcancado. O caminho 6timo,
que é o objetivo de real interesse, também pode ser acompanhado em conjunto com o calculo
das pontuacdes ao substituir o operador max por argmax na Equacdo 35. Com isso, basta
percorrer a sequéncia na ordem inversa e ignorar os simbolos de inicio e fim da sentenca para
determinar a rotulacdo 6tima )*. Este processo ¢ ilustrado na Figura 15 por meio de uma

estrutura grafica comumente denominada trelica.
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Figura 15 — Aplicacao do Algoritmo de Viterbi para determinar a melhor rotulacdo de POS em
uma sentenca por meio do caminho 6timo.

vede

'@@@@@

@@@@
Conj. @
Verbo @@@

a(f,) a(2-) a3 a4)  al5)

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4 Treinamento

Os parametros w; do CRF sdo aprendidos ao otimizar uma determinada funcdo de custo,
assim como ocorre com as redes neurais. Neste caso o logaritmo negativo da verossimilhanca

regularizada — do inglés regularized negative log-likelihood, é minimizado:

A
L(X,Y) = —logp(le;9)+§ll9H§

1
—log 7% w) eXprz i *HHHQ (37)

= W (X, D) +los Z (X, w) + [0l
J
em que a notacdo || - ||2 corresponde a norma euclidiana, ou L2 e X controla a severidade da
regularizacdo. Para otimizar o objetivo em questdo L(-) é derivada em relacdo a cada uma de
suas variaveis e os parametros do modelo tém seus valores atualizados por meio do método do
gradiente descendente até a convergéncia, assim como ocorre durante o treinamento de uma

rede neural. A seguir o processo para obter as derivadas de cada parametro w; do modelo é

apresentado:
0 )\
T, L(X,))) = T, log Z (X, w) Zw] o
= 4 log Z (X, w) (X)) + dw; (38)
8wi
0

=-— log Z (X, w) — F; (X)) + \w;.
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A derivada da funcao de particdo é calculada separadamente para simplificar o processo:

S log [Z (X, w)] = Z(Xlw) aiiZ(X,w)

1

= Z m [epo’wj

V'eY(x)
eXpZ w] (X y) /
= F; (X,
y/§ Yyrev(x) [exp X wiFy (X, V")) *¥)

= Y pVIX;0) F(X,)).

V'eY(x)

Fi(X,Y)

Ao substituir a derivada da funcdo de particao na Equacdo 38 é possivel definir a derivada da

funcao de custo a respeito de cada pardmetro como:

0
(9’11%

L(x,Y)=

= Z p(V'|X;0) F; (X,Y) — F; (X,)) + \w,.
V'eY(X)

(X, w) = F (X, D) + Aw;
(40)

Em palavras, a derivada de L(-) em relacdo ao i-ésimo pardmetro consiste na diferenca entre
o valor médio da mesma func3o de caracteristica para todas as sequéncias possiveis )’ e a
pontuacido gerada pela funcdo de caracteristica F;(-) para a sequéncia de rétulos real ) (ELKAN,
2008). Esta expressdo pode ser computada manualmente por meio do Algoritmo Frente-Tras
— do inglés Forward-Backward Algorithm, conforme detalhado por Gupta (GUPTA, 2006), o
qual também apresenta outros regimes de treinamento para o modelo. Alternativamente é
possivel calcular diretamente a funcao de custo da Equacdo 37 e depois utilizar técnicas de
diferenciacdo automatica, presentes em bibliotecas como PyTorch e TensorFlow, para que

suas derivadas, ou seja, a Equacdo 40 seja avaliada automaticamente (EISNER, 2016).

Independente da estratégia utilizada, torna-se necessario avaliar a funcdo de particao
na Equacao 37. Entretanto devido a restricdo imposta de que as funcdes de caracteristicas
podem observar apenas rétulos adjacentes para emitir sua pontuacdo, esta operacdo pode

ser realizada eficientemente novamente ao utilizar Programacao Dindmica por meio de uma
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variante do Algoritmo de Viterbi, denominado Algoritmo de Propagacao, o qual corresponde a
primeira fase do Algoritmo Frente-Tras, conforme apresentado por Elkan (ELKAN, 2008).

A vantagem do método da diferenciacao automatica se traduz na facilidade de aco-
plamento entre o CRF e as redes neurais para a extracdo de caracteristicas e classificacao,
conforme ilustrado na Figura 14. Nesta situacdo § ndo é formado apenas pelos pesos w; que
determinam a importancia de cada func3o caracteristica do CRF, mas também por todos
os parametros que formam a rede neural subjacente. Consequentemente, L (X', ))) deve ser
derivada em relacao aos demais parametros a fim de permitir que o modelo seja treinado de

ponta a ponta.

4.5 Consideracoes Finais

As redes neurais recorrentes permitem combinar caracteristicas de episédios passados
durante a analise atual, seja para gerar o descritor de uma sequéncia de palavras, por exemplo, em
uma fala, ou também para classificar cada um de seus episddios, como no caso do etiquetador
morfossintatico. O CRF pode ser utilizado com o objetivo de permitir a contextualizacdo
de informacBes n3o apenas na parte oculta das redes neurais, onde ocorre a extracido de

caracteristicas, mas também na camada de saida.



5 Analise contextual

O presente capitulo discute como as redes neurais apresentadas podem ser utilizadas com
o objetivo de extrair representacoes robustas de sentencas para a tarefa de Analise de Sentimento,
de modo que cada palavra, ou sequéncia de palavras, possa influenciar de maneira diferente
a composicao do descritor. Proceder desta maneira permite que os recursos de linguagem
sejam refletidos, mesmo que indiretamente, no vetor final calculado. As representacdes obtidas
podem ser utilizadas para a classificacao individual de sentencas ou combinadas para que esta
mesma tarefa seja realizada a nivel de documento ou em turnos de um dialogo, conforme sera

apresentado a seguir.

A segunda parte do capitulo tem por inicio a discussdo de trabalhos que realizam AS em
didlogos. Tendo em vista a existéncia de poucos estudos que abordam o problema de interesse,
sao apresentadas brevemente algumas outras tarefas realizadas em transcricdes de didlogos
com o objetivo de tracar paralelos com a tarefa em questdo. A seguir, sdo examinados trabalhos
que incorporam informacao de contexto para outras aplicacdes baseadas em conversas, como a
classificacdo de atos de didlogo. Por fim, a secdo se encerra ao discutir a natureza sequencial do
problema de AS tanto em documentos como em dialogos, motivando a utilizacdo dos Campos

Aleatérios Condicionais, seja no problema de interesse ou para outras aplicaces em PLN.

5.1 Representacao de Sentencas

A forma mais simples de computar o descritor de uma sentenca consiste na média de seus
word embeddings, seja esta ponderada (ARORA; LIANG; MA, 2017) ou n3o (BOJANOWSKI et
al., 2016). Entretanto, representacdes mais robustas podem ser obtidas ao levar em consideracdo
a ordenacdo das palavras na sentenca, bem como sua arvore sintatica, através de diferentes

tipos de redes neurais.

A fim de contemplar o segundo aspecto, Socher et al. (SOCHER et al., 2013) utilizam
uma Rede Neural Tensorial Recursiva, a qual permite combinar o sentimento relacionado
a cada palavra, ou segmento da sentenca, seguindo a composicao de sua arvore sintatica.
Ao proceder dessa maneira é possivel identificar negacdes de sentimentos tanto positivos
quanto negativos, bem como mudancas de polaridade, conforme ilustrado na Figura 16. Na
auséncia da arvore sintatica das amostras, Socher et al. (SOCHER et al., 2011) propdem uma
abordagem semelhante, a qual consiste em utilizar Auto-Codificadores Recursivos de maneira
ndo supervisionada para que esses sejam capazes de reconstruir a estrutura da sentenca, a
qual n3o necessariamente corresponde a sua arvore sintatica, e consequentemente gerar sua
representac3do vetorial. Essa ultima informac3o é utilizada em uma camada softmax para realizar

a classificacao quanto a seu sentimento.
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Figura 16 — Anotacdo de sentimento em cada nivel da arvore sintatica de uma sentenca.

This film

does n't care

cleverness > other kind intelligent humor

Fonte: (SOCHER et al., 2013).

Apesar das representacdes obtidas por ambos modelos serem robustas, torna-se dificil
determinar a estrutura hierdrquica de mensagens curtas e irregulares (WANG et al., 2015),
situacdo presente em turnos de uma conversa conduzida no dominio textual. Para obter vetores
de sentencas de tweets utilizados na Anélise de Sentimento, Wang et al. (WANG et al., 2015)

utilizam uma rede neural com unidades LSTM. Nesta arquitetura, cada palavra é mapeada

[0

para seu word embedding e apresentada de forma sequencial a rede. Como cada novo estado

[¢]

produzido ao considerar uma nova palavra em conjunto com a memdria interna da unidade

[ON

seu estado oculto anterior, os quais sintetizam a composicao de palavras vistas no passado,
possivel modelar construcées que utilizem sequéncias de vocabulos gracas a natureza desse

tipo de unidade.

Para exemplificar essa formulacdo, considere que deseja-se obter a representacdo vetorial
do trecho de uma frase, por exemplo, “nem é t3o ruim assim”, através de uma rede formada por
apenas uma camada LSTM para a classificacdo quanto a seu sentimento, conforme ilustrado
na Figura 17. Inicialmente a palavra “nem” é lida, a qual indica que uma negacao esta por
vir. Esta informacdo pode ser codificada de maneira conveniente na meméria da unidade
¢, representada pelo quadrado preto no vetor da figura, enquanto seu estado oculto v
ainda n3o armazenou nenhum aspecto relacionado a polaridade, representado pelo circulo
branco. A seguir, a palavra “é", a qual ndo é de grande relevancia para a tarefa em questao, é
lida, os estados internos da unidade LSTM s3o atualizados e a rede observa a palavra “tdo”.
Como esta palavra corresponde a um intensificador, tal informacao é mantida na memoria
c® (seta verde para cima no vetor), ja que trata-se de um termo relevante para a tarefa em
questdo, apesar de nenhum sentimento ter sido detectado ainda (repare que o circulo continua
branco). Esta situacdo muda ao ler a préxima palavra, “ruim”, a qual tem seu carater negativo

combinado com a informacdo de intensificacdo presente na meméria da rede neural, gerando o
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sentimento “muito ruim”, representado pelo circulo vermelho na imagem. Durante o préximo
passo, a ultima palavra, “assim”, é lida e o sentimento da sentenca é atualizado ao combinar a
negacdao com o sentimento anterior, atenuando-o para “ligeiramente ruim” e representado pelo
circulo rosa. Finalmente, o ltimo estado oculto da rede, 7(5) ¢é utilizado como descritor da
sentenca por levar em consideracdo seus tracos semanticos composicionais, no caso, negacao
e amplificacdo, e pode ser encaminhando ou para as camadas mais profundas do modelo ou

utilizado diretamente para a classificacdo da amostra.

Figura 17 — Arquitetura de uma rede utilizada para classificacdo contextual de documentos.
As setas coloridas representam a memoria da rede e seu estado oculto.

Negacdo presente
Sentimento anterior

|

O

Amplificador presente O
L

Sentimento parcial

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ainda no que diz respeito a obtencao do descritor de amostras por redes recorrentes,
suas variantes discutidas no Capitulo 3 também podem ser empregadas, como é o caso de redes
bidirecionais, seu empilhamento e mecanismos de atenciao. Neste ambito, Baziotis, Pelekis
e Doulkeridis (BAZIOTIS; PELEKIS; DOULKERIDIS, 2017) utilizam as trés abordagens em
conjunto para treinar duas redes neurais para competicdo sobre Andlise de Sentimento em
mensagens do Twitter organizada pela Oficina Internacional em Avaliacdo Semantica (RO-
SENTHAL; FARRA; NAKQOV, 2017). O primeiro modelo é utilizado para a tarefa de AS a nivel

de sentenca (no caso, tweet) e o segundo a nivel de aspecto.

Apesar de nao possuirem meméria para identificar construcées maiores que os filtros
utilizadas, além de restringir o tamanho das sentencas, CNNs também podem ser utilizadas
para computar descritores de sentencas e até mesmo serem combinadas com suas variantes
recorrentes. Cliche (CLICHE, 2017) e Wang (WANG et al., 2016a) exploram esta abordagem
hibrida, onde inicialmente a CNN identifica sequéncias de palavras relevantes para o problema,

que a seguir sdo combinadas por meio de uma LSTM para AS em tweets.

E interessante notar que nas técnicas de AS que utilizam representacdes baseadas em
BoW, ou mesmo em dicionario, existe uma distincdo bastante clara entre as etapas de extracao
de caracteristicas e desenvolvimento do modelo. Esta margem torna-se menos evidente ao
utilizar técnicas de aprendizado de maquina baseadas em redes neurais, onde as primeiras
camadas dos modelos, responsaveis pela extracdo de caracteristicas, ja sao desenvolvidas com
a atividade final em mente. Além disso, as mesmas s3o treinadas em conjunto com o modelo

de forma geral, tornando-as especialistas naquela tarefa de interesse. Devido as possibilidades
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relacionadas aos tipos de camada, direcao de leitura da sequéncia, utilizacao de mecanismos
de atencdo, bem como sua hierarquia, existe uma diversidade muito maior de possibilidades a

serem exploradas ao realizar AS, bem como outras tarefas, utilizando redes neurais.

Um exemplo desse caso é a LSTM em arvore — do inglés Tree-LSTM, proposta por Tai,
Socher e Manning (TAl; SOCHER; MANNING, 2015), a qual consiste em uma generalizacdo
das unidades LSTM, com natureza sequencial, para estrutura em arvores, tornando-as plausiveis,
do ponto de vista linguistico devido a sua relacdo com a arvore sintética de sentencas. Os
autores observam ganhos de acuracia ao utiliza-las tanto para a Analise de Sentimento em
sentencas como para determinar a similaridade entre sentencas. Outro modelo extremamente
complexo para a realizacdo de AS a nivel de sentenca, bem como uma série de outras tarefas
relacionadas ao PLN ¢é apresentado por McCann et al. (MCCANN et al., 2017), ao combinar
word embeddings, um modelo de traducdo neural, redes bidirecionais, mecanismos de atencao

e quantizacao.

5.2 Utilizacao de Informacdo Sobre o Contexto

A maioria dos métodos apresentados na literatura realizam a Analise de Sentimento
contextual a partir de textos, como analises de produtos e filmes, tendo em vista a disponibilidade
de bases de dados desse tipo (TANG; QIN; LIU, 2015; DAI; LE, 2015). No tocante aos didlogos,
a tarefa mais comumente abordada na literatura é a classificacao contextual de turnos em
termos de seu objetivo ou intencdo (STOLCKE et al., 2000; LEE; DERNONCOURT, 2016),
denominada classificacdo de atos de didlogo — do inglés Dialogue Act classification (DA).
Um exemplo deste tipo de problema é apresentado na Tabela 1. Outras tarefas que abordam
didlogos incluem determinar a identidade do participante que emitiu uma fala dentro de um
didlogo (MA; XIAO; CHOI, 2017) e, mais recentemente, a correspondéncia entre mencio e
individuo em transcricdes de didlogos a partir do contexto em que surgem (CHOI; CHEN,

2018), conforme exemplificado na Tabela 2.

Tabela 1 — Exemplo de DA em um didlogo entre dois participantes.

Participante Fala Rétulo

B Ent3o eu tenho que andar para frente no inicio? Verificacdo
A Mmhmm. Confirmacido
B E entdo virar para a direita... Verificacdo
A Isso. Confirmacio
A Siga em frente apenas alguns passos. Clarificagdo
B Mmhmm. Confirmacido
B Eu tenho que passar pelo poco? Pergunta

Zahiri e Choi (ZAHIRI; CHOI, 2018) argumentam que uma das dificuldades em realizar
Anilise de Sentimento em didlogos esta relacionada a escassez de bases de dados suficientemente

grandes e anotadas para tal finalidade. Com o intuito de remediar esse problema, os autores
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Tabela 2 — Exemplo de ligacdo entidade-mencdo em trechos de conversas. As falas ndo perten-
cem ao mesmo diadlogo. Nomes entre paréntese devem ser ligados a palavra anterior
a partir de seu contexto.

Personagem Fala
Ross Eu (Ross) disse 3 mam3e (Judy) e ao papai (Jack) ontem a noite e eles pareceram aceitar bem.

Ok Ross (Ross), olha vocé (Ross) esta sentindo muita dor agora. Vocé (Ross) estd bravo. Vocé
(Ross) esta sofrendo. Eu (Joey) posso te (Ross) dizer a resposta?

Ross Me desculpe.

Joey

apresentam um conjunto de dados obtido a partir da transcricao de didlogos em inglés entre
multiplos participantes da série Friends anotado com sete emocoes: triste, furioso, susto, euférico,
tranquilo, alegre e neutro. Devido a especificidade do esquema de anotacdo empregado, a base
de dados pode ser utilizada em dois niveis de granularidade: um menor, onde o problema de
classificacdo é formado pelas sete classes originais, e outro maior, ao agrupar os sentimentos
em trés rétulos mais abrangentes: positivo (formado pelas classes euférico, tranquilo e alegre),
negativo (formado pelas classes triste, furioso e susto) e neutro. A Tabela 3 apresenta um trecho
de uma das cenas anotadas. Na analise realizada no periodo entre 2000 e 2015 sobre os trabalhos
que abordam a tarefa de AS por Piryani, Madhavi e Singh (PIRYANI; MADHAVI; SINGH,
2017) ndo sdo reportadas bases de dados com tal fim. Todavia, ainda mais recentemente um
segundo conjunto de dados, denominado Emotionlines (CHEN et al., 2018), foi disponibilizado
publicamente aos moldes do trabalho desenvolvido pelos autores anteriores. Como ambas bases
foram consideradas nos experimentos realizados, uma discussdo mais aprofundada sobre as

mesmas é reservada a Secdo 6.1.

Tabela 3 — Transcricdo da conversa em parte de uma cena da série Friends.

Personagem Fala Sentimento
Ménica Ele é tdo bonito. Entdo, onde vocés cresceram? Alegre
Angela Brooklyn Heights. Neutro

Bob Cleveland. Neutro
Mbnica Como, como isso aconteceu? Neutro
Joey Ah, meu Deus! Susto
Ménica O que foi? Neutro
Joey Eu tive a sensac3o repentina de que eu estava caindo. Mas eu n3o estou. Susto

Fonte: Adaptado de Zahiri e Choi (ZAHIRI; CHOI, 2018).

Também ¢é importante mencionar a existéncia do conjunto de dados utilizado no
Audio/Visual Emotion Challenge and Workshop (AVEC) 2017 (RINGEVAL et al., 2017), o qual
é formado por gravacoes de video, dudio e a transcricoes dos didlogos entre pares de participantes
que discutem sobre um certo video exibido a eles. Diferentemente da abordagem estudada na
presente dissertacao de mestrado, onde cada turno de uma conversa é visto como um evento
atdémico e que deve ser atribuido a uma classe, que por sua vez também é um elemento discreto,

neste cenario a conversa € vista como uma interacdo continua. Adicionalmente, a informacdo de
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sentimento é decomposta em trés elementos, também continuos: valéncia, excitacdo, afinidade,
abordagem analoga aquela apresentada na Figura 1. O objetivo da tarefa, por sua vez, consiste
em treinar um regressor com base nas informacdes dos trés dominios disponiveis de modo que
o mesmo produza uma série temporal para cada uma das dimensdes de sentimento. Em outras
palavras, deseja-se produzir sequéncias de valores continuos e ordenados cronologicamente para

todo o decorrer da conversa para os trés dominios separadamente.

No que concerne a trabalhos relacionados a Analise de Sentimentos em dialogos,
Murray e Carenini (MURRAY; CARENINI, 2011), dentre outras tarefas, classificam turnos
de um didlogo como subjetivos ou objetivos ao empregar uma extensdo da técnica bag of
words que também considera informacao morfossintatica, denominada Instanciacao Variacional
de n-gramas, em conjunto com outros aspectos extraidos das palavras, totalizando mais de
200 mil caracteristicas. Adicionalmente s3o consideradas informacdes obtidas a partir dos
turnos no didlogos, por exemplo, sua posicdo relativa na conversa, extensao em termos de
palavras e predominancia de cada um dos participantes na conversa. Por meio dos experimentos
realizados, os autores observam que as 24 caracteristicas extraidas dos turnos desempenham
papel fundamental para a obtencdo de bons resultados de classificacdo, sendo quase tao efetivas
quanto as mais de 200 mil restantes. E importante mencionar que os autores n3o treinam
um Unico classificador capaz de rotular amostras como positivas, negativas ou neutras, mas
consideram dois cenérios distintos: no primeiro o classificador é projetado para segmentar as
amostras positivas das demais, e no segundo caso o mesmo cendrio se repete para as amostras

negativas.

Muralidhar (MURALIDHAR, 2013) realiza esta tarefa em segmentos de transcri¢Ges
formados por miultiplos turnos de didlogos ao considerar dois corpora: um composto por didlogos
entre pais e filhos e outro por pares de adultos. Cada amostra tem seu descritor computado
a partir da soma ponderada de seus word embeddings, que sdo obtidos a partir de uma base
de conhecimento baseada em grafos, denominada ConceptNet (SPEER; HAVASI, 2012). A
autora observa que existe pouca variacao de sentimento ao longo do didlogo na primeira
base, provavelmente devido a simplicidade das conversas. J&4 no segundo caso, uma variacao
um pouco maior é identificada. Apesar disso, como ambas bases nao foram rotuladas com o
propésito de Analise de Sentimento, torna-se dificil realizar uma anéalise mais profunda sobre
os resultados obtidos. Ademais, o objetivo do trabalho estd mais direcionado a exploracao e
analise de dados, de forma que nenhum estudo experimental é realizado a fim de comparar esta
abordagem com outras alternativas. Por outro lado, Ojamaa, Jokinen e Muischenk (OJAMAA;
JOKINEN; MUISCHENK, 2015) realizam AS em transcricdes de didlogos em estoniano ao
utilizar uma abordagem baseada em dicionéario para classificar cada turno individualmente, ou

seja, a informacdo de contexto nao é considerada.

O método de Anilise de Sentimento contextual em conversas mais recente encontrado
na literatura, desenvolvido por Zahiri e Choi (ZAHIRI; CHOI, 2018), utiliza diferentes tipos de
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Redes Neurais Convolucionais Sequenciais, propostas pelos autores, as quais permitem utilizar
descritores extraidos em classificacdes passadas em conjunto com um mecanismo de atencdo
para a classificacdo do sentimento na fala atual. Os dois niveis de granularidade da base Friends
s3o considerados, de modo que os autores obtém acurdcia de 37.9% ao considerar sete classes,
e 54.0% ao considerar 3 classes, indicando a existéncia de espaco para a obtencdo de melhores

resultados.

Tran, Zukerman e Haffari (TRAN; ZUKERMAN; HAFFARI, 2017) exploram o contexto
das conversas para a tarefa de classificacao quanto aos atos de diadlogo de seus turnos por meio
de uma rede neural hierdrquica, onde cada camada é responsavel por extrair informacdes de
um nivel diferente da interac3o. Inicialmente, cada fala tem seu descritor computado a partir
de seus word embeddings por uma camada LSTM bidirecional acrescida de um mecanismo de
atencdo, o qual também considera a distribuicdo de probabilidades de classificacdo emitida
durante a anélise do turno anterior. Isso pode ser feito ao conectar os nés () na Figura 11
ao mecanismo de atencdo A. O descritor obtido é utilizado na préxima camada, formada por
LSTMs unidirecionais a nivel de conversa, encarregada de sintetizar o contexto formado por
turnos anteriores. Além do modelo desenvolvido obter melhores resultados quando comparado
a outras abordagens que ndo consideram o contexto, os autores realizam uma série de testes de
ablac3do, onde partes da arquitetura gerada sdo removidas para verificar como isso impacta seu
desempenho, permitindo evidenciar componentes desnecessarios. A analise realizada permitiu
identificar que considerar o rétulo anterior para a classificacdo atual trouxe ganhos de acuracia

estatisticamente significativos ao modelo.

Lee e Dernoncourt (LEE; DERNONCOURT, 2016) abordam o mesmo problema também
incorporando informacdo de contexto, porém através de uma forma mais simples. Os autores
computam o descritor de uma fala ao apresentar os word embeddings de suas palavras a uma
rede CNN ou LSTM, que é entdo propagado para uma segunda rede neural completamente
conexa de duas camadas (vista no Capitulo 3.1) em conjunto com as representacdes obtidas
para as p interacOes anteriores. Proceder dessa maneira permite que informacdes de contexto,
presentes em turnos anteriores, sejam levadas em consideracdo durante a classificacao com
pesos diferentes, fazendo com que os autores alcancem resultados melhores. Ganhos de acuracia
também foram obtidos por Ma et al. (MA; XIAO; CHOI, 2017) ao utilizarem uma abordagem
bastante similar baseada em CNN para a identificacdo de personagens em conversas entre
miultiplos participantes a partir das transcricoes de fala da série Friends. As melhorias nos
resultados s3o obtidas ao considerar duas sentencas antecessoras e uma sucessora a atual, e
também ao agrupar todas emitidas pelo mesmo personagem em um Unico turno na mesma

amostra para analise.

Apesar de levar em consideracdo representacoes extraidas de sentencas anteriores, os
estudos examinados desprezam rétulos preditos anteriormente. Todavia, este histérico pode ser

explorado no sentido de preservar a continuidade do didlogo, além de permitir extrair informacdes
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relevantes para a classificacdo atual. Tal aspecto é explorado por Mao e Lebanon (MAO;
LEBANON, 2006) ao utilizar uma variante do CRF para classificar o sentimento de sentencas
que compdem a analise de filmes. Todavia, o método proposto pelos autores é baseado em
dicionario. Uma modelagem bastante parecida é realizada por Yang e Cardie (YANG; CARDIE,
2014), entretanto o CRF é acrescido de Regularizacdo Posterior (GANCHEV et al., 2010), na
qual um conjunto de funcdes de penalizacao, desenvolvidas manualmente, sdo adicionadas a
func3do de custo do modelo com o objetivo de influenciar suas decisdes. Assim, o classificador é
penalizado, por exemplo, ao atribuir duas sentencas conectadas por um termo comparativo a
mesma classe, ja que neste cenario normalmente tem-se sentimentos contrastantes. Contudo,
as caracteristicas utilizadas pelo CRF ainda sdo baseadas em dicionario e as regras devem ser

projetadas manualmente.

Abordagens similares s3o utilizadas em trabalhos que realizam AS a nivel de aspecto, ou
seja, consideram sentencas individualmente e buscam identificar quais palavras sao utilizadas
na expressao de sentimentos. Como cada vocabulo deve ser classificado, o problema é visto
como uma rotulacdo sequencial. Um exemplo desse tipo de tarefa é apresentado na Tabela 4
ao utilizar o esquema de rotulacdo BIO (RAMSHAW; MARCUS, 1999), onde cada palavra é
identificada como inicio (begin), dentro (inside) ou fora (outside) de sequéncias relacionadas a
opinido, ao passo que o marcador de expressdo (expression) indica o sentimento, enquanto
o marcador de alvo (target) sinaliza o aspecto sob anélise. Yang e Cardie (YANG; CARDIE,
2012) relaxam a restricdo de que cada palavra deve ser rotulada individualmente e passam
a classificar segmentos obtidos a partir da arvore sintatica da sentenca em uma abordagem
denominada Campos Aleatérios Condicionais Semi-Markovianos. Todavia, as caracteristicas

consideradas para a classificacdo também s3o baseadas em dicionaério.

Tabela 4 — Rotulacdo a nivel de aspecto ao utilizar o esquema de anotacao BIO.

Esse disco rigido é bastante barulhento
O B-target I-target O 0 O
(0] 0o 0o O B-expression l-expression

Adaptado de (LIU; JOTY; MENG, 2015).

A utilizacdo de técnicas que levam em consideracdo rétulos vistos anteriormente para
classificar novas amostras é frequente no tratamento de outros problemas na area de PLN,
como no desenvolvimento de etiquetadores morfossintaticos, ou para o Reconhecimento de
Entidades Nomeadas — do inglés Named Entity Recognition (NER), em que dado uma frase,
deseja-se identificar palavras que correspondem a nomes préprios e lugares, por exemplo. Com
o objetivo de se beneficiar das vantagens trazidas pelos métodos baseados em aprendizado de
maquina e considerar informacao sequencial a nivel de rétulos, a qual é explorada por métodos
baseados em CRF, ambas técnicas podem ser combinadas (LAMPLE et al., 2016; LIU et al.,
2017). Ma e Hovy (MA; HOVY, 2016) reportam ganhos de acuracia nas tarefas de POS e
NER ao adicionar uma camada CRF a sua rede neural, baseada em CNN e LSTM. Ao realizar
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essa combinacdo para o reconhecimento de entidades, Huang et al. (HUANG; XU; YU, 2015)
argumentam que este tipo de arranjo permite o uso eficiente de informacdes passadas por meio
da camada LSTM, ao passo que aspectos a nivel de sentenca sao combinadas pela camada
CRF. Logo, estender essa mesma combinacao a um nivel hierdrquico maior, onde as sentencas
sao classificadas quanto a seu sentimento e caracteristicas de contexto sdo exploradas pelo

CRF pode ser uma area de estudo promissora.

5.3 Consideracoes Finais

Por fim, o presente capitulo apresentou algumas técnicas utilizadas para o calculo
dos descritores de sentenca contextuais, principalmente aqueles baseadas em redes neurais
recorrentes, os quais consideram além das palavras na frase, sua ordem e vizinhanca, a
fim de contemplar o principio da composicionalidade semantica, mesmo que parcialmente.
Posteriormente foram analisados alguns trabalhos que, de alguma forma, tentam incorporar
informacdes contextuais para a classificacdao de interesse, seja a nivel de caracteristicas, por
meio de uma segunda camada recorrente, ou durante a etapa de classificacdo, através do CRF
na camada de saida. A partir da analise dos trabalhos é possivel concluir que explorar este tipo
de informacao tem beneficiado técnicas desenvolvidas para outros problemas na area de PLN,
0 que motiva a decisdo por incorporar tais aspectos na tarefa de AS em didlogos, tanto a nivel

de extracao de caracteristicas, como de classificacdo.



6 Metodologia

O capitulo em questao tem por objetivo descrever as bases de dados utilizadas nos
experimentos, bem como apresentar analises realizadas sobre estes conjuntos de dados e as
das técnicas de pré-processamento utilizadas. Posteriormente, o modelo proposto e cada um
de seus mddulos sdo discutidos detalhadamente de forma incremental. Por fim, o protocolo de

avaliacdo empregado para comparar os modelos é exposto.

6.1 Bases de Dados

Devido ao problema de AS em dialogos ser recente na literatura, existem poucas bases
de dados formadas por transcricGes de conversas e anotadas devidamente com esta finalidade
em mente. Assim, foram considerados dois conjuntos para validar a abordagem proposta
na presente dissertacao de mestrado: Emory e Emotionlines. Em todos os casos, as bases
consistem ou em transcricdes de didlogos da série Friends entre um (mondlogo) ou mais
participantes, ou em fragmentos de conversas entre pares de individuos, as quais foram obtidas
por meio da plataforma Facebook Messenger. Neste Gltimo caso, os autores da base de dados
se responsabilizaram por obter o consentimento dos participantes para registrar seus didlogos,

além de anonimizar suas identidades. Todas as interacoes ocorreram em inglés.

Além das particularidades de cada conjunto de dados, a presenca de recursos de
linguagem, como girias e metaforas, contribuem para aumentar a dificuldade do problema
em questao. Adicionalmente, vale lembrar que a tarefa de categorizar o sentimento presente
em fragmentos de texto é subjetiva, tendo em vista que diferentes individuos podem atribuir
sentimentos distintos a mesma amostra de acordo com critérios pessoais. Essa caracteristica se
torna ainda mais proeminente devido a auséncia de outras fontes de informacao, como um
contexto mais amplo do didlogo, ou, mais notavelmente na AS em transcricGes, a impossibilidade
de considerar o tom de voz do interlocutor. Tais conclusGes sao apresentadas pelos autores
das bases de dados ao observar um grau de concordancia baixo entre os rotuladores por meio
das estatisticas Kappa de Cohen (COHEN, 1960) e de Fleiss (FLEISS, 1971), onde o primeiro
coeficiente permite calcular a concordancia apenas entre dois avaliadores, ao passo que o
segundo estende esta andlise a um grupo maior de individuos. De forma geral, todos autores

observam que aumentar o tamanho do comité de anotacdo melhora a concordancia observada.

Como metade dos conjuntos consideram dialogos extraidos da série Friends, ressaltamos
aqui alguns detalhes relevantes para os experimentos realizados. Devido ao nosso modelo com-
pleto considerar o interlocutor de cada fala, consideramos as identidades dos seis personagens
principais do show, Ménica, Chandler, Rachel, Ross, Phoebe e Joey, ao passo que os demais

participantes s3o mapeados a uma identidade genérica denominada “Outro”. Tal decis3o foi
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tomada com base em uma anélise realizada no conjunto de dados Emory, onde foi possivel
observar que o personagem principal com o menor niimero de falas (Phoebe) contribui com
365 amostras (12% do total da base de dados), ao passo que o personagem secundario mais
frequente tem apenas 30 falas (menos de 1% do total de turnos). A mesma tendéncia também

foi observada na segunda base de dados, conforme exibido na Figura 18.

Figura 18 — Participacao dos interlocutores da série Friends em diferentes bases de dados:
(a) Emory, (b) Emotionlines Friends.

Phoebe Joey Joey
Phoebe
12% | 13% ., 15%
Rachel Mbnica LER Ménica
12% 13% 13%
Rachel 14%
14% o
o 529% 159 17%
Chandler outro
14% 15%
Outro Chandler
Ross Ross
(a) (b)
Fonte: Elaborado pelo autor.
6.1.1 Emory

Até onde pudemos identificar, a primeira base de dados que permite realizar AS em
didlogos disponibilizada publicamente foi gerada por Zahiri e Choi (ZAHIRI; CHOI, 2018), a
qual denominamos Emory!®. Este conjunto consiste na anotac3o quanto ao sentimento das
transcricdes dos didlogos que formam as cenas das primeiras quatro temporadas da série Friends.
Cada fala, ou turno, de um personagem é rotulado com uma das seis emocdes primarias de
Willcox (WILLCOX, 1982): tristeza, fria, assustado, euférico, tranquilidade e alegria, além de
um rétulo adicional correspondente ao sentimento neutro. As mesmas emocoes também s3o
agrupados em trés classes maiores: positivo (formada pelas classes euférico, tranquilo e alegre),
negativo (formada pelas classes triste, furioso e susto) e neutro, permitindo realizar a mesma
tarefa em um nivel macroscépico. A base de dados é formada por 12.606 turnos divididos entre
879 cenas, as quais devem ser distribuidas entre os conjuntos de treinamento, validacao e teste,

conforme detalhado na Tabela 5.

A Tabela 6, por sua vez, apresenta a frequéncia dos rétulos, tornando possivel observar
que existe um desbalanceamento de classes consideravel a nivel microscépico (sete classes),

ao passo que a situacdo é atenuada no nivel macroscépico (trés classes), o que dificulta o

15 Disponivel em <https://github.com/emorynlp/emotion-detection>.
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Tabela 5 — Distribuicao de turnos para o Emory Dataset em treinamento, validacdo e teste.

7 emocdes Treinamento Validacdo Teste || 3 emocdes Treinamento Validacdo Teste
Euférico 784 134 145

Tranquilidade 899 132 159 Positivo 3.867 555 586
Alegria 2.184 289 282

Susto 1.286 178 182

Faria 1.076 143 113 Negativo 3.033 396 393
Tristeza 671 75 98

Neutro 3.034 393 349 Neutro 3.034 393 349
Total 9.934 1.344 1.328 || Total 9.934 1.344 1.328

problema de classificacdo. Por fim, cada interlocutor é representado de forma razoavelmente

igual em termos de turnos nas duas bases de dados, conforme ilustrado na Figura 18.

Tabela 6 — Frequéncia de rétulos para o Emory Dataset.

7 emocoées Turnos Frequéncia || 3 emocdes Turnos Frequéncia
Euférico 1.063 8,43%

Tranquilidade  1.191 9,45% Positivo 5.009 39,74 %
Alegria 2.755 21,86%

Susto 1.645 13,05%

Faria 1.332 10,57% Negativo 3.821 30,31%
Tristeza 844 6,69%

Neutro 3.776 29,95% Neutro 3.776 29,95%
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6.1.2 Emotionlines

A base de dados Emotionlines*® (CHEN et al., 2018) é formada por didlogos advindos
de duas fontes distintas: conversas obtidas por meio da plataforma Facebook Messenger
com o consentimento e anonimizacdo de seus interlocutores, as quais foram cedidas por
Wang et al. (WANG et al., 2016b); e um conjunto de transcricdes da série Friends diferente
daquele empregado no Emory Dataset. Assim, optamos por designar o primeiro conjunto por
Emotionlines Facebook e o segundo por Emotionlines Friends. Os autores realizaram a anotacdo
de cada turno em ambos casos quanto ao seu sentimento utilizando, ao invés dos rétulos
propostos por Willcox (WILLCOX, 1982), as emocdes apresentadas por Ekman (EKMAN et
al., 1987): felicidade, tristeza, medo, firia, susto e aversdo, além de uma classe adicional
correspondente ao sentimento neutro. Por fim, amostras com empate quanto ao seu rétulo por
parte dos anotadores foram atribuidas a uma sétima classe, denominada “ndo-neutro”. Com a
finalidade de comparar o modelo proposto com outros resultados obtidos a partir desta base de
dados, consideramos os experimentos submetidos a competicdo EmotionX (HSU; KU, 2018), a
qual é mais recente que o trabalho original. Ao invés de considerar as sete classes iniciais, os
modelos competidores devem classificar apenas sentencas correspondentes aos sentimentos
alegria, fdria, tristeza e neutro, os quais tém suas frequéncias exibidas nas Tabelas 7 e 8
referente aos didlogos extraidos da série Friends e do Facebook Messenger, respectivamente.
No que diz respeito a considerar a identidade dos interlocutores em nosso modelo, realizamos
os mesmos procedimentos utilizados nos didlogos do conjunto Emory e a quantidade de turnos
por participante é apresentada na Figura 18b. Por outro lado, optamos por ndao mapear nenhum
interlocutor do conjunto Emotionlines Facebook a uma identidade genérica, ja que existem mais
de 300 participantes na base de dados e todos sao representados de maneira razoavelmente

uniforme no conjunto de diadlogos.

Tabela 7 — Distribuicao de turnos no EmotionLines Friends Dataset.

Emocées Treinamento Validacao Teste Total Frequéncia

Alegria 1.283 123 304 1.710 18,01%
Faria 513 85 161 759 7,99%
Tristeza 351 62 85 498 5,24%
Neutro 4.752 491 1.287 6.530 68,76%
Total 6.899 761 1.837 9.497 100,00%

Tabela 8 — Distribuicao de turnos no EmotionLines Facebook Dataset.

Emocoes Treinamento Validacao Teste Total Frequéncia
Alegria 1.482 160 458 2.100 16,65%
Faria 94 9 37 140 1,11%
Tristeza 389 38 87 514 4,08%
Neutro 7.148 825 1.882  9.855 78,16%
Total 9.113 1.032 2.464 12.609 100,00%

16 Disponivel em <http://doraemond.iis.sinica.edu.tw/emotionlines/download.html>.
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E importante mencionar que os didlogos em Emotionlines Friends foram recentemente
expandidos em uma nova base de dados para a realizacdo da tarefa de Analise de Senti-
mento Multimodal, onde s3o consideradas caracteristicas extraidas das transcricGes, audios e
videos gerados a partir de cada didlogo, dando origem ao Multimodal Emotionlines Dataset
(MELD) (PORIA et al., 2018). A diferenca entre os dois conjuntos de dados se da no agrupa-
mento de sentencas que formavam um mesmo didlogo, mas estavam divididas em varias cenas
ndo contiguas, além da remocao de algumas conversas e da aglutinacao de rétulos nas classes
de sentimento macroscépicas positivo, negativo e neutro, assim como ocorre no conjunto de
dados Emory. Devido as conversas serem bastante parecidas, optamos por ndo considerar esta

base em nossos experimentos.

6.2 Configuracao experimental

Antes de realizar os experimentos, as amostras devem passar por uma etapa de pré-
processamento com o objetivo de remover caracteristicas indesejadas e simplificar o processo de
treinamento dos modelos. O primeiro passo diz respeito a tokenizac3o, ou seja, transformacao
de cada fala (strings contiguas) em uma sequéncia de palavras. Enquanto a base de dados
Emory j4 é disponibilizada com este procedimento realizado, a biblioteca spaCy!” foi utilizada
nos conjuntos Emotionlines Facebook e Emotionlines Friends devido a mesma gerar resultados
bastante parecidos com aqueles observados no primeiro conjunto de dados. Em seguida, todas
as palavras sdo mapeadas para letras mintsculas para diminuir o tamanho do vocabulario
a ser aprendido e tornar o modelo invariante a esta caracteristica. As pontuacdes também
sao removidas, com excecao das reticéncias e exclamacdes, as quais sdo mantidas a fim de
tentar preservar disfluéncias (pausas na fala) e hesitacdes no primeiro caso, e ao observar que
a segunda pontuacdo surge em uma quantidade significativa de amostras com sentimento
nao-neutro. No tocante a base de dados Emotionlines Facebook, dois passos adicionais sao
empregados: um conjunto de expressdes regulares é utilizado para filtrar repeticdes excessivas
de caracteres e unificar alguns emojis, que entdo sio substituidos por uma (nica palavra que os

descreve. Por exemplo, a representacao de uma face sorrindo é trocada pela palavra “happy”
(feliz).

Com o objetivo de diminuir o vocabuldrio de cada conjunto de dados para facilitar
o treinamento dos modelos, foi realizada uma anélise sobre a porcentagem do vocabulario
preservada ao manter apenas as palavras mais frequentes para cada base e o resultado é
apresentado na Figura 19a. E possivel observar que considerar apenas as primeiras 2.000
palavras, ou seja, menos de 1/3 do vocabulario quantidade original, garante que mais de 90%
dos termos sejam conservados em todos os casos. A mesma analise é feita sobre tamanho de

cada turno, em termos de palavras, e o resultado é exibido na Figura 19b, a partir da qual se

17 Disponivel em <https://spacy.io>.
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conclui que manter apenas as 35 primeiras palavras de cada sentenca garante que pelo menos
95% de todas amostras sejam conservadas integralmente.

Figura 19 — Cobertura da base de dados (a) em funcdo do tamanho do vocabulario (b) em
funcdo do comprimento das sentencas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A abordagem proposta na presente dissertacdo de mestrado defende o emprego de
caracteristicas extraidas de turnos adjacentes durante a classificacdao atual. Entretanto, torna-
se infactivel treinar o modelo utilizando didlogos inteiros devido a sua extens3o, além das
dificuldades ja envolvidas no treinamento de rede neurais recorrentes sofisticadas. A fim de
contornar tais problemas, além de aumentar o tamanho das bases de dados em termos da
quantidade de conversas disponiveis para treinamento, cada didlogo é dividido em segmentos
formados por uma sequéncia de ¢ turnos consecutivos, que sdo utilizados como amostras para
treinar os modelos contextuais. A Tabela 9 apresenta um exemplo onde uma dnica cena, ou
didlogo, origina trés segmentos distintos formados por ¢ = 3 falas. Por outro lado, note que
aumentar a quantidade de turnos em cada segmento diminui as bases de dados a razao de
1/q, fator que acaba limitando a complexidade dos modelos que poder&o ser treinados, tendo
em vista que, conforme ja mencionado anteriormente, aumentar a sofisticacdo do modelo e,
consequentemente, a quantidade de parametros a serem aprendidos demanda mais amostras

para realizar um treinamento adequado.

Por fim, a base de dados Emory ¢é utilizada a fim de treinar dois modelos, um a nivel
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Tabela 9 — Divisao de um didlogo em segmentos com 3 turnos para classificacdo sequencial.

Personagem Fala Rétulo
Mbnica Solte isso! Furioso
Segmento 1  Ross N3o! Solte vocé! Furioso
Mbnica N3ao! Furioso
Ross Por que sempre sobramos sé nés no campo segurando a bola? Neutro
Segmento 2 Mbnica Eu n3o sei. Acho que as outras pessoas n3o se importam tanto.  Furioso
Ross Olha! Estad comecando a nevar. Alegre
Ross Me dé isso! Furioso
Segmento 3 Ménica Solte! Furioso

macroscépico, responsavel por rotular cada turno com os sentimentos positivo, negativo e
neutro, e outro microscépico, abrangendo as sete classes originalmente propostas. Por outro
lado, um modelo é treinado a partir do conjunto de dados Emotionlines Facebook e outro a
partir do Emotionlines Friends, em ambos os casos considerando apenas os sentimentos alegria,
furia, tristeza e neutro, conforme discutido anteriormente. Os turnos das classes desconsideradas
ainda sao mantidos nos segmentos a fim de preservar ao maximo a dindmica dos dialogos,
permitindo que a rede neural consiga extrair e combinar suas caracteristicas e contexto com
as demais falas do segmento. Todavia, os modelos n3o rotulam nem consideram as amostras

desprezadas em sua funcao de custo.

6.3 Modelo Proposto

O modelo proposto para a realizacdo de AS contextual em transcricGes de didlogos se
baseia na hipdtese de que uma conversa evolui de forma incremental, de modo que o sentimento
de turnos futuros dependa do que ja foi dito anteriormente. A partir desta premissa, e motivado
pelas melhorias nos resultados de classificacdo em outras tarefas sequenciais na area de PLN,
o modelo em quest3o foi proposto. E importante notar que além de considerar a informac3o
de contexto, decidimos também analisar se considerar o perfil de cada interlocutor durante a
classificacdo de seu turno também resulta em melhores resultados. Esta segunda decisdo busca
identificar se alguns individuos possuem uma certa predilecdo por determinados sentimentos
em suas falas. De forma geral, a arquitetura utilizada é ilustrada na Figura 20, onde cada etapa

do modelo, identificada por um nimero em vermelho, é detalhada a seguir.

Cada segmento, ou trecho, de didlogo S a ser classificado pode ser visto como uma
sequéncia de turnos (falas) S = (X(l),X(z),...,X(q)). Da mesma forma, cada uma das
falas X*) também pode ser vista como uma sequéncia de palavras, as quais s3o inicialmente
mapeadas a seus word embeddings correspondentes, conforme ilustrado em (1). Detalhadamente,
cada turno passa a ser representado por X'¥) = (33(’“’1), AT N ,a:(k’T)), onde (k) € Rdeme

e T' = 35 é o tamanho maximo de todos os turnos, conforme a anélise apresentada na Sec3o 6.2.

Para cada X®), o préximo passo, ilustrado em (2), é responsavel por gerar um descritor
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Figura 20 — Modelo proposto.
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de turno s*). Com este objetivo, os word embeddings sao apresentados a uma BiLSTM,
onde a primeira camada LSTM Ié a sequéncia da esquerda para a direita e segunda em
sentido contrario'®. Os estados ocultos intermediarios produzidos em ambas direcdes sio
concatenados e entdo apresentados ao mesmo mecanismo de atencdo descrito na Secdo 3.2.4.
Matematicamente, o processo é detalhado a seguir, de modo que a funcdo LSTM corresponde
a formulacdo da rede neural recorrente de mesmo nome, discutida no Secdo 3.2.1, enquanto

.. o ) " . .. - _ )
a seta indica a direcao de leitura da sequéncia. Adicionamente, & (k1) ¢ Renid | assim como
Tk o g ¢ R i),

s = Atencao (f(k’l), f(m), . ,ﬁ(k’T)) )

Em seguida, o descritor de sentenca s®) & concatenado com o descritor do interlocutor do
turno em questdo c¢¥) € R%~t conforme representado em (3), onde cada personagem é mapeado
a um vetor correspondente, o qual é inicializado aleatoriamente e deve ser aprendido pelo modelo.
Desta forma, os turnos passam a ser representados por u¥) = [s(k); c(k)} € RZdniatdin) que

é entdo aplicado a uma camada tangente hiperbdlica, permitindo que as caracteristicas do

18 A camada recorrente é formada por unidades LSTM, ao invés de GRU, pois este é o modelo mais comumente
utilizado em trabalhos de Processamento de Linguagem Natural.
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interlocutor e sua fala interajam entre si, gerando 4(*) € R(Zdniatdine).

a®) = tanh (W[S]u(i) + b[3]> : (42)

O vetor resultante passa por uma segunda camada BiLSTM em (4), a qual tem por
finalidade combinar as caracteristicas do turno atual com informacdes de falas adjacentes no
segmento sob analise e, consequentemente, incorporar informacao de contexto na classificacdo
sendo realizada, gerando assim um novo vetor 1%) conforme apresentado na Equacao 43, onde
T® € Rtz assim como <l_(k), e lF) ¢ R(Zdeta).

T® = LSTM (), T¢) vk e [1,q)
T =TSTM (%, T*D) vk € [q.1], (43)
1) ﬁ(k)j(k)}

E interessante observar que: (i) a andlise de todas as falas até o passo anterior, inclusive
dentro de um fragmento de didlogo, ocorre de forma independente e apenas neste instante
ocorre a combinacdo de caracteristicas de turnos adjacentes; (ii) ainda assim, n3o existe o
compartilhamento de informacdes entre segmentos distintos, independentemente de ambos

estarem originalmente em um Gnico didlogo ou n3o.

Ao invés de encaminhar o vetor contextualizado %) diretamente para as préximas
camadas da rede neural, o mesmo interage com o descritor @*) por meio do produto de
Hadamard. Isso permite amplificar ou atenuar as caracteristicas do turno em quest3o de
acordo com o desenvolvimento do didlogo, conforme indicado em (5), processo analogo ao
funcionamento dos portdes de uma LSTM, por exemplo, e é inspirado no trabalho de McCann
et al. (MCCANN et al., 2017) para classificacdo de sentencas'®. Em (6) a representacdo obtida
é novamente concatenada com o descritor da sentenca antes do processo de contextualizacao
a fim de que o modelo tenha um referencial “antes” e “depois”, gerando assim o descritor final

da amostra a ser analisado, Q*) € R(2detx).

Qb = [a®; (1M o a®)]. (44)

A representacdo obtida passa entdo por uma camada de Batch Normalization (IOFFE;
SZEGEDY, 2015) em (7), a qual faz com que o treinamento do modelo, em termos de acurécia
e funcdo de custo, se torne mais estavel. Por fim, a classificacdo sequencial acontece em

(8) através dos Campos Aleatérios Condicionais com o objetivo de permitir que predicdes

19 Neste trabalho as sequéncias s3o formadas apenas por pares de sentencas. Além do produto de Hadamard,
os autores também utilizam a subtracdo entre descritores, porém experimentalmente foi observado que
considerar este terceiro aspecto piorou os resultados obtidos.
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adjacentes influenciem a atual dentro de um mesmo segmento. Os mesmos passos descritos sao
aplicados aos demais turnos dentro de um mesmo segmento. A fim de identificar como cada
um dos componentes discutidos influenciam o modelo gerado, diferentes versGes do mesmo

modelo para cada base de dados s3o treinadas:

Completo: Considera o modelo em sua totalidade, incluindo todos os aspectos discutidos;

» -CRF: Substitui os Campos Aleatérios Condicionais pela funcdo de classificacdo softmax,
de modo que a troca de informacao contextual ocorre apenas por meio da segunda
camada BiLSTM;

» -Ctx-CRF: A segunda camada BiLSTM também é removida, de forma que a tnica infor-

macao contextual compartilhada entre os turnos advém dos descritores de personagem;

» -Int-Ctx-CRF: Os descritores dos interlocutores também passam a ser desprezados, de
modo que cada turno passa a ser descrito como Q%) = s¥) em outras palavras, a

etapa (2) é imediatamente sucedida pela fun¢do softmax;

» -Att-Int-Ctx-CRF: A camada de atencao também é removida e cada sentenca passa a ser
descrita pelo ltimo estado oculto produzido pela BiLSTM, ou seja, Q%) = ¢(T) Esta
€ a versao mais simples do modelo proposto, onde os rétulos sdo gerados individualmente

a partir da combinacdo dos word embeddings de cada amostra;

» -Att-Int-Ctx+CRF: Esta vers3o é idéntica a anterior, com a diferenca de que os rétulos
sdo gerados ao substituir a funcao softmax da camada de saida pelo CRF. Isso permite
comparar o desempenho desta abordagem ao considerar apenas caracteristicas locais

com a versdo Completa, a qual contempla outros aspectos contextuais.

Por fim, os resultados obtidos sdo comparados com dois baselines, o primeiro é a versio
supervisionada do algoritmo fastText, tendo em vista que este modelo é (i) bastante simples
de ser treinado; (ii) apresenta bons resultados de classificacdo em outras tarefas; (iii) ja foi
utilizado na AS em anilises de produtos, gerando bons resultados de classificacdo (JOULIN
et al., 2016). Ja o segundo, consiste nos melhores resultados obtidos atualmente para cada
conjunto de dados, mais especificamente, o modelo de Zahiri e Choi (ZAHIRI; CHOI, 2018)
na base de dados Emory e a técnica utilizada por Khosla (KHOSLA, 2018) nos conjuntos
Emotionlines Friends e Emotionlines Facebook.

6.4 Procedimentos de avaliacao

A fim de analisar os resultados obtidos a partir de cada versao dos modelos treinados
e compara-los, foi utilizada a acuracia média entre as versdes aprendidas. Como algumas

classes sao mais frequentes que outras nas bases de dados consideradas, essa medida deve
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ser empregada com cautela, tendo em vista que um modelo que prediz apenas a classe mais
frequente apresentara um bom desempenho aparente, apesar de classificar todas as demais

amostras incorretamente, tornando-se indesejavel.

Com o proposito de contornar este cenario, outras métricas podem ser consideradas,
como é o caso da precisdo, revocacdo (mais comumente referida na literatura como recall) e
F1, as quais sdo inicialmente definidas em problemas de classificacdo binarios, mas podem ser
estendidas para cendrios multi-classe por meio da macro precisao, macro revocacao e macro-F1,
as quais n3o favorecem as classes mais frequentes (SOKOLOVA; LAPALME, 2009). Suas
formulacoes sdo apresentadas a seguir, onde tp., fp. € fn. correspondem, respectivamente, a

quantidade de verdadeiros positivos, falso positivos e falso negativos da c-ésima classe:

c=1 tpc+fpc

PT’M = y
C|
] tpe
Rey = w (45)
C|
2
Fly = —4——

Pryy Rejps

No tocante ao conjunto de dados Emotionlines, uma formulacdo alternativa a acuracia
usual, denominada “Acuricia ndo-ponderada” é utilizada por Hsu e Ku (HSU; KU, 2018) para
avaliar os modelos, tendo em vista o problema de desbalanceamento das classes. A mesma
é computada como a média das acuracias para cada uma das classes do conjunto de dados,

conforme a Equacdo 46, em que a. é a acuracia, ou taxa de acerto, da c-ésima classe:

IC|

U, =02 Zac (46)

Cada um dos modelos a ser analisado é treinado 15 vezes com o objetivo de determinar
se existe diferenca estatistica significativa entre os resultados de acuracia e macro-F1 obtidos
por meio do teste assinalado de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) com p = 0.05. Como os
modelos que alcancaram o estado-da-arte foram publicados com apenas uma métrica, torna-se
impossivel comparar estatisticamente os resultados publicados com os nossos, de modo que

apenas uma comparacao direta pode ser realizada.

6.5 Consideracoes Finais

Devido ao problema de AS ser recente na literatura, existem poucas bases de dados
anotadas para tal finalidade. Assim, dois conjuntos distintos sdo considerados nos experimentos

realizados: o primeiro, denominado Emory, é formado exclusivamente por transcricdes de
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didlogos em inglés da série Friends, onde cada turno é anotado com dois niveis diferentes de
sentimentos, um macroscépico (formado por trés classes) e outro microscépico (formado por
sete classes). J& o segundo, Emotionlines, é constituido de dois subconjuntos de didlogos, um
oriundo da mesma fonte anterior e outro formado por conversas realizadas por meio da troca
de mensagens de texto, entretanto apenas um conjunto de rétulos, mais genérico e formado

por quatro classes, é considerado.

Todos as bases de dados passam por uma etapa de pré-processamento a fim de reduzir
o tamanho do vocabulério e das falas, facilitando assim o treinamento das diferentes versdes do
modelo recorrente proposto. Cada didlogo também é dividido em segmentos visando facilitar a

aprendizagem das redes neurais propostas, além de aumentar a base de dados.

No que concerne a abordagem proposta, os didlogos sdo modelados de forma incremental
e hierarquica, onde conversas (mais especificamente, segmentos) sdo vistos como sequéncias
de turnos a serem classificadas contextualmente. Da mesma forma, cada fala é inicialmente
vista como uma sequéncia de palavras, as quais precisam ter suas principais caracteristicas
(obtidas a partir de word embeddings pré-treinados) combinadas em um descritor de tamanho
fixo. Tal vetor é entao agregado ao descritor do interlocutor correspondente, permitindo dar
inicio a incorporacdo do contexto aos descritores através da identidade dos participantes do
didlogo. A seguir, os vetores tém suas caracteristicas combinadas com elementos de turnos
vizinhos por meio de uma segunda camada recorrente. Finalmente, a classificacdo ocorre ao

considerar a melhor sequéncia de rétulos por meio de Campos Aleatérios Condicionais.

Devido ao modelo proposto ser formado por diferentes etapas, miultiplas versdes sao
treinadas ao remover incrementalmente cada médulo a fim de verificar sua contribuicao para
os resultados obtidos. Cada versdo do modelo é entdo treinada separadamente 15 vezes e as
métricas de acuracia e macro-F1 médias s3o comparadas estatisticamente comparadas. Para
cada conjunto de dados, os modelos propostos sao comparados com dois baselines: o classificador
fastText e o modelo que leva ao estado-da-arte atual, respectivamente SCNN? (ZAHIRI; CHOI,
2018) e CNN (KHOSLA, 2018). Todavia, como os resultados publicados consistem apenas
em uma métrica, torna-se impossivel compara-los estatisticamente, de modo que optamos por

comparar diretamente os nossos melhores resultados com aqueles disponiveis na literatura.
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Este capitulo apresenta o protocolo utilizado para o treinamento dos modelos, escolha
dos hiperparametros, além dos resultados obtidos e sua andlise. Para permitir a comparacao
direta entre os resultados obtidos e o estado-da-arte na literatura, os mesmos conjuntos de

treinamento, avaliacdo e teste sdo utilizados.

Tendo em vista que a rede neural proposta na Secdo 6.3 é formada por miltiplos
elementos que interagem entre si, torna-se relevante estudar como cada uma dessas etapas
contribuem para os resultados obtidos. Assim, as diferentes versdes do modelo, as quais sdo
obtidas ao remover seus médulos incrementalmente, conforme discutido na Secdo 6.3, sdo
treinadas independentemente e os resultados obtidos sdo comparados. Esta dltima etapa
emprega o teste estatistico assinalado de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) com p = 0.05 e
os melhores valores médios sdo destacados em negrito. Como os resultados disponiveis na
literatura correspondem apenas a uma rodada de treinamento e teste, inviabilizando sua
comparacao estatistica, comparamos nossos melhores resultados para cada versao diretamente

com o estado-da-arte.

7.1 Treinamento

Os hiperparametros utilizados foram obtidos incrementalmente a partir de cada uma
das versdes do modelo proposto, da mais simples (-Att-Int-Ctx-CRF) a mais complexa (modelo
Completo), as quais foram treinadas com o conjunto de dados Emory a nivel microscépico.
Para cada iteracdo, os melhores valores foram estabelecidos ao fixar aqueles ja determina-
dos durante treinamentos anteriores e ao realizar uma busca em grade para os demais, de
modo que os modelos tiveram suas métricas computadas a partir do conjunto de validacao.
Mais especificamente, o tamanho da BiLSTM que |é as sentencas, bem como as taxas de
dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) e de aprendizado, além do pardmetro de gradient clipping
foram determinados a partir da versdo “-Att-Int-Ctx-CRF" do modelo. Fixados estes valores
foi possivel determinar a relevancia do mecanismo de atenc3do, e assim sucessivamente até
que todos os hiperparametros fossem estabelecidos. Finalizada esta etapa, alguns testes foram
realizados no modelo completo ao perturbar os valores obtidos, a fim de verificar se seria
possivel alcancar resultados ainda melhores com os novos hiperparametros, todavia tal busca

se mostrou infrutifera.

O modelo Completo utiliza o CRF para realizar as predicdes e por isso é treinado ao
minimizar o logaritmo negativo da verossimilhanca regularizada (Equac3o 37), ao passo que os
demais, por realizarem suas predicGes por meio da funcao softmax, sdo treinados ao minimizar

a funcdo de entropia cruzada (Equagdo 5). Em ambos os casos foi utilizado o otimizador
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Adam (KINGMA; BA, 2014) com taxa de aprendizado ciclica (SMITH, 2015), a qual consiste
em variar a taxa de aprendizado em ciclos determinados por meio de uma funcao cossenoidal.
Inicialmente a taxa de aprendizado é alta e diminui a medida que o treinamento avanca a fim
de evitar pontos de sela na funcdo de custo ou étimos locais ruins. A fim de impedir que o
processo de minimizacdo divirja, a duracdo e a amplitude das oscilacdes também se tornam

cada vez mais sutis, conforme o comportamento descrito na Equacao 47:

w_,0 Lo o m-e
0 = Omin + 2 (Omax Omin) |:]- + cos (E(g) ’ (47)

onde 0 é a taxa de aprendizado utilizada para o b-ésimo mini-batch, E®) é a quantidade de
mini-batches no (-ésimo ciclo, normalmente formado por multiplas épocas, ao passo que e
corresponde ao niimero de mini-batches desde o Gltimo reinicio. Quando e = E®, o processo
é reiniciado e os limitantes o(/*1) e ofﬁjnl) sdo atualizados por meio de um fator de decaimento
0dec- O limitante superior, por exemplo, se torna o't = o4 - 0lY) . Da mesma forma, a
duracdo dos ciclos é atualizada por meio de um fator de ganho: EED = o..- E®. Todos os
modelos s3o treinados por um niimero pré-definido de épocas (20 para os ndo-contextuais e 30
para os contextuais) e aquele que obtém o menor valor na fun¢do de custo para o conjunto
de validacdo é utilizado nos testes. Também ¢é interessante observar que em experimentos
preliminares outros otimizadores foram cogitados, como o RMSProp (TIELEMAN; HINTON,
2012) e o Gradiente Descendente Estocastico, entretanto os resultados obtidos foram inferiores

aqueles gerados através do método escolhido.

Com relacdo aos word embeddings, optamos por utilizar uma versao pré-treinada do
modelo GloVe (PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) com 300 dimensdes?®. Tal decis3o
foi baseada no fato de que o modelo possui descritores para a maior quantidade de palavras dos
vocabularios quando comparado a outras técnicas pré-treinados. Em experimentos preliminares
avaliamos empregar uma outra versdo deste modelo, treinada com as transcricoes dos didlogos
de todas temporadas da série Friends?' mais um conjunto formado por anélises de produtos
com sentimentos positivo, negativo ou neutro (MAAS et al., 2011), entretanto os resultados

obtidos foram ligeiramente inferiores quando comparados a opcdo anterior.

Por fim, os melhores hiperpardametros encontrados, bem como seus intervalos de busca
correspondentes, sdo apresentados na Tabela 10, onde pg,, € a probabilidade de dropout
aplicada antes de cada BiLSTM, em suas conexdes recorrentes e no vetor computado pelo
mecanismo de atencdo, A é a severidade de regularizacdo L2 aplicada a camada CRF (quando
utilizada) e p corresponde a norma méxima do gradiente antes de aplicar a técnica de gradient
clipping (PASCANU; MIKOLOV; BENGIO, 2013). Os mesmos hiperpardmetros foram utilizados
para as bases de dados Emory e Emotionlines, exceto para os valores relacionados a taxa de

aprendizado ciclica, os quais foram reajustados para o segundo conjunto de dados. Os modelos

20 Disponivel em <https://nlp.stanford.edu/projects/glove/>.
21 Disponivel em <https://github.com/emorynlp/character-mining>.


https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://github.com/emorynlp/character-mining

80

1?2 com taxa de

fastText, por sua vez, foram treinados a partir de sua implementac3o oficia
aprendizado de 0,05, word embeddings de 32 dimensdes com uni, bi e trigramas por 5 épocas,

exceto para as bases de dados Emotionlines, que foram treinados por 10 épocas.

Tabela 10 — Hiperparametros utilizados no treinamento dos modelos.

Hiperparametro Intervalo de busca Melhor valor Melhor valor
(Emory) (Emotionlines)

Tam. sentenca - 35 palavras 35 palavras

Tam. vocabulario - 2.000 palavras  2.000 palavras

demp {100, 200, 300} 300 300

dhid {15, 32, 64,128} 32 32

dint {8, 16, 32} 16 16

deta {36, 40, 48} 40 40

Pdrop {0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5} 0.5 0.5

p {1,2,3,4,5,00} 5 5

A {0,107%,1073,5- 1073} 1073 1073

Omin {107%,5-107*,107%} 10~* 107*

Omaz {107%,5-1073%,1072} 1073 1073

Odec {1,0.9,0.99,0.999,0.9999} 1 0.99

Ocic {1,2,3} 1 2

Atualmente n3o existe um consenso sobre a melhor forma de determinar quais valores
de hiperparametros utilizar, ou mesmo um conjunto de regras que guie o processo de elaboracdo
de uma nova arquitetura de rede neural. A estratégia empregada permite diagnosticar eventuais
problemas de forma mais simples, pois a complexidade é inserida no sistema incrementalmente,
apesar de ser dificil introduzir novas varidveis em iteracdes ja finalizadas. Suponha que na
iteracdo um, onde a versao mais simples do modelo é treinada, foram determinados os melhores
valores para dois hiperparametros h; e hy, de modo que o projeto atualmente se encontre
na iteracdo quatro, onde deseja-se determinar o melhor valor para h;. Agora, suponha que
foi descoberto um novo hiperparametro, h}, a ser ajustado na iteracdo um. Como ja foram
estudados quatro novos hiperparametros entre as versdes das iteracoes um e quatro, a Unica
opcdo existente para avaliar o comportamento das versdes do modelo conforme este valor
consiste em desprezar todas as métricas obtidas e reiniciar todo o processo. Talvez para este
caso faca mais sentido elaborar a arquitetura completa do modelo, ajustar seus hiperparametros
e entdo realizar testes de ablacdo, os quais consistem em sistematicamente remover partes
do modelo completo e analisar suas implicacoes. Independente da estratégia utilizada, seja
por testes desta natureza ou pela construcao incremental do modelo, é importante determinar
quais de seus médulos sdo relevantes para a tarefa em questdo, bem como sua contribuicdo

correspondente para que possamos fundamentar as decisdes tomadas em pesquisas futuras.

22 Disponivel em <https://fasttext.cc/>.
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7.2 Resultados experimentais

Para treinar as versdes do modelo proposto que utilizam informacdo de contexto,
inicialmente é preciso determinar o tamanho dos segmentos formados a partir dos didlogos
para cada base de dados. Assim, a versdo completa foi treinada trés vezes em cada caso ao

variar ¢ e as médias dos resultados de acuracia e macro-F1 s3o apresentadas na Figura 21:

Figura 21 — Valores de acuracia e macro-F1 nas particdes de validacdo de acordo com o
tamanho do segmento ¢ para as bases de dados (a) Emory (b) Emotionlines.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Idealmente é desejavel escolher um ¢ tal que o mesmo maximize ambas as métricas
simultaneamente, situac3o factivel para os conjuntos Emory Macroscépico®® (q = 3), Emory
Microscépico (¢ = 3) e Emotionlines Facebook (¢ = 4). Com relacdo a base de dados
Emotionlines Friends, enquanto a métrica macro-F1 é maximizada com ¢ = 3, a acurécia é
maximizada com ¢ = 4, mas como a melhoria da primeira é mais significativa que a degradacao
da segunda (variacGes de +2,19 e —0, 45, respectivamente), segmentos com ¢ = 3 sentencas

foram utilizados para o conjunto em questdo.

Os resultados relacionados a base de dados Emory Macro sdo exibidos na Tabela 11, a
partir da qual é possivel identificar que o fastText é, de fato, um baseline bastante forte, ja que
0 mesmo atingiu uma acuracia maxima ligeiramente inferior ao atual estado-da-arte, apesar
de ser uma abordagem significativamente mais simples. No tocante a macro-F1 maxima, a
mesma técnica também consegue superar os resultados alcancados pela SCNNZ em 24, 13%,
enquanto a versdo “-CRF” melhora em 32,84% o atual estado-da-arte, representando evolucio
uma expressiva neste aspecto. A diferenca de acuracia média entre os modelos completo e sem
CRF n3o apresenta diferenca estatisticamente significativa, mas a segunda abordagem possui

resultados de macro-F1 estatisticamente melhores quando comparada a versao completa e, em

23 Optamos por utilizar a nomenclatura macroscépico aqui para evitar confusdo com o nome da métrica
“macro-F1".
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média, o classificador obtido é menos enviesado para algumas classes frente aos demais, de

acordo com a mesma métrica.

Tabela 11 — Resultados obtidos na base de dados Emory no regime macroscépico (3 classes).

Acuracia Macro-F1
Modelo — — — — — —
Média Minimo Maximo Média Minimo Maximo

completo 52.07 + 0.84 50.15 53.11 50.70 + 0.85 49.00 52.14
-CRF 52.37 4+ 0.87 50.94 53.90 51.37 + 0.71 50.07 52.61
-Ctx-CRF 51.92 4+ 0.53 50.90 52.78 50.77 £+ 0.57 49.93 51.82
-Int-Ctx-CRF 51.09 + 0.69 50.22 52.41 50.41 £+ 0.65 49.72 51.53
-Att-Int-Ctx+CRF 51.97 £+ 0.67 50.67 53.15 50.34 £+ 0.79 48.84 51.58
-Att-Int-Ctx-CRF 50.04 + 0.80 50.01 52.17 48.13 4+ 0.43 48.99 48.20
fastText 52.97 + 0.29 52.56 53.69 47.55 + 0.39 47.12 48.72
SCNN¢ (ZAHIRI; CHOI, 2018) - - 54.00 - - 39.25

No que concerne ao conjunto Emory Micro, os resultados obtidos s3o apresentados na
Tabela 12, cenério no qual o fastText deixa de ser um baseline tao forte, provavelmente devido
a algumas classes serem muito mais frequentes que outras. Com relacao aos valores de acuracia
maxima obtidos, todas versdes do modelo proposto, exceto a mais simples, conseguem melhorar
os resultados obtidos pelo modelo SCNN, de modo que a op¢do “-CRF" supera em 2,34% o
estado-da-arte estabelecido anteriormente. Apesar disso, a diferenca de acuracia média entre
esta versdao, o modelo completo e a versdo -Ctx-CRF nao é estatisticamente significativa. Ao
analisar os resultados de macro-F1, cada versdo proposta também melhora o resultado anterior
incrementalmente, tanto em termos de maximos como médias, o que acaba por evidenciar a

relevancia das caracteristicas consideradas no modelo proposto.

Tabela 12 — Resultados obtidos na base de dados Emory no regime microscépico (7 classes).

Modelo Acuracia Macro-F1
Média Minimo Maximo Média Minimo Maximo

completo 37.57 + 0.46 36.58 38.38 23.16 =+ 0.74 21.56 23.95
-CRF 37.87 + 0.44 37.07 38.79 24.05 + 0.44 23.07 24.84
-Ctx-CRF 37.90 + 0.41 37.20 38.70 23.74 4+ 0.52 22.75 24.76
-Int-Ctx-CRF 37.43 + 0.65 36.44 38.63 23.38 +£ 0.77 22.17 24.48
-Att-Int-Ctx+CRF 36.94 £+ 0.49 35.70 37.60 23.55 4+ 0.43 22.95 24.28
-Att-Int-Ctx-CRF 36.86 + 0.39 36.14 37.66 21.62 £+ 0.36 20.63 22.00
fastText 32.91 4+ 0.09 32.68 33.06 13.89 + 0.07 13.76 14.04
SCNN¢ (ZAHIRI; CHOI, 2018) - - 37.90 - - 26.90

As Tabelas 13 e 14 trazem os resultados obtidos para as bases de dados Emotionlines
Friends e Emotionlines Facebook, respectivamente. E interessante constatar que, novamente, o
fastText se apresenta como um baseline forte, conseguindo imediatamente superar os resultados
estabelecidos anteriormente. Além disso, conforme ja foi possivel estabelecer a partir de
experimentos anteriores, 0 mesmo pode ser empregado como um limitante inferior bastante

robusto para os resultados do modelo proposto.

O modelo completo apresenta resultados de classificacdo superiores em ambos conjuntos

de dados para todas as métricas. Com relacdo ao estado-da-arte, a acuracia maxima melhora em
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Tabela 13 — Resultados obtidos na base de dados Emotionlines Friends (4 classes).

Modelo Acuracia Macro-F1
Média Minimo Maximo Média Minimo Maximo

completo 81.57 + 0.42 80.90 82.58 61.30 + 0.94 59.89 62.94
-CRF 81.42 + 0.25 80.88 81.87 60.51 £+ 0.87 58.64 61.60
-Ctx-CRF 81.44 + 0.26 80.73 81.66 58.90 + 0.75 57.68 60.47
-Int-Ctx-CRF 81.35 +£ 0.30 80.95 81.93 59.17 £+ 0.86 57.74 61.00
-Att-Int-Ctx+CRF 81.33 £ 0.29 80.77 81.92 47.54 + 0.80 45.77 49.21
-Att-Int-Ctx-CRF 80.85 + 0.36 80.24 81.49 54.96 £+ 1.08 53.00 56.39
fastText 78.72 £ 0.13 78.55 78.93 42.73 + 0.13 42.47 42.92
CNN (KHOSLA, 2018) - - 62.50 - - -

32,13% e 37,69% para as bases Emotionlines Friends e Emotionlines Facebook, respectivamente.
Em termos do maior valor para macro-F1, a versao completa melhora os resultados do modelo
““CRF” em 2,17% e 1,92% em cada conjunto de dados, respectivamente.

Tabela 14 — Resultados obtidos na base de dados Emotionlines Facebook (4 classes).

Acuracia Macro-F1
Modelo — — — — — —
Média Minimo Maximo Média Minimo Maximo

completo 85.65 + 0.23 85.29 86.03 59.80 + 1.11 58.06 61.68
-CRF 85.52 + 0.18 85.02 85.76 57.58 £ 1.12 55.39 60.52
-Ctx-CRF 85.36 + 0.20 85.06 85.75 56.88 £ 0.97 55.46 58.37
-Int-Ctx-CRF 81.40 £ 0.33 80.73 81.82 58.93 £ 0.91 56.04 60.17
-Att-Int-Ctx+CRF 85.66 + 0.26 85.27 86.25 50.15 + 0.99 47 .47 51.81
-Att-Int-Ctx-CRF 80.78 +£ 0.23 80.35 81.22 54.93 + 0.84 53.77 56.91
fastText 84.02 £+ 0.09 83.85 84.17 47.20 + 0.26 46.73 47.52
CNN (KHOSLA, 2018) - - 62.48 - - -

Com base nos resultados apresentados é possivel identificar que cada componente
do modelo proposto, de fato, contribuiu para os resultados obtidos. A fim de realizar uma
analise mais profunda nesta direcdo, a Tabela 15 apresenta a evolucdo da acuracia média para
cada versdo do modelo conforme novas etapas s3o consideradas. E possivel identificar que os
componentes mais relevantes sdo o mecanismo de atencdo e a informac3o sobre interlocutores,
que chega a melhorar em 4.86% a taxa de acerto para o conjunto Emotionlines Facebook. Os
ganhos trazidos pela adicdo de informacdo sobre o contexto, por sua vez, sao amplificados
com a adicao da camada CRF em alguns casos, permitindo que a rede neural n3o apenas
combine caracteristicas de turnos adjacentes, mas também considere a afinidade de transicdo de

sentimentos entre falas no mesmo segmento a partir dos descritores de turnos contextualizados.

Tabela 15 — Ganhos percentuais para acuracia média em diferentes versdes do modelo proposto.

Modelo Emory Emory Emotionlines Emotionlines
Macro  Micro Friends Facebook
+CRF -0.57% -0.79% 0.18% 0.15%
~+Contexto 0.87% -0.08% -0.02% 0.19%
+Interlocutor | 1.62%  1.26% 0.11% 4.86%
+Atencio 2.10%  1.55% 0.62% 0.77%
Basico - - - -
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A mesma anélise é repetida em funcdo da métrica macro-F1 na Tabela 16. Assim
como no caso anterior, adicionar um mecanismo de atencao para “ler” a transcricio das
falas é benéfico em todos os casos, chegando a melhorar os resultados para a base de dados
Emory Micro em 8.14%. A mesma tendéncia é observada ao adicionar informacdo de contexto
ao modelo, melhorando a métrica em questdo em todos os casos. J& em relacdo ao demais
aspectos, o comportamento observado depende do conjunto de dados em questdo. Se por um
lado utilizar a informac3o sobre interlocutor é positivo para os conjuntos Emory, o oposto é
observado para as bases Emotionlines e o mesmo ocorre ao substituir a funcdo softmax na
camada de saida pelo CRF. Apesar dessas diferencas sob a perspectiva da métrica macro-F1,
em termos de acuracia ambos recursos sao positivos. Assim, a decisao de utilizad-los acaba
dependendo de qual métrica deseja-se maximizar e também das caracteristicas da base de
dados utilizada. Por fim, com excecdo da camada CRF para as bases de dados Emory, utilizar

todos recursos em conjunto apresentou os melhores resultados de classificacdo.

Tabela 16 — Ganhos percentuais para macro-F1 média em diferentes versGes do modelo pro-

posto.
Modelo Emory EnTory Emot.ionlines Emotionlines
Macro  Micro Friends Facebook

+CRF -1.32%  -3.84% 1.31% 3.86%
+Contexto 1.18%  1.31% 2.73% 1.23%
+Interlocutor | 0.71%  1.54% -0.46% -3.48%
+Atenc3o 4.74%  8.14% 7.66% 7.28%
Basico - - - -

Ao contrério das expectativas iniciais, 0 modelo completo, o qual considera a sequéncia
de rétulos emitidos para o segmento sob analise, apresenta resultados ligeiramente inferiores,
ou estatisticamente similares, aos do modelo que n3o utiliza esta informacdo para os conjuntos
de dados Emory. Trés hipéteses podem ser levantadas para justificar este fendmeno: (i) a
combinacdo dos demais médulos com esta camada de saida é incompativel; (ii) dividir o
didlogo em segmentos para a classificacdo leva a degradacdo do CRF ou (iii) existe alguma

caracteristica da base de dados que inviabiliza utilizar esta fonte de informacao.

Para analisar (i), foram considerados os resultados da versdo “-Att-Int-Ctx+CRF",
a qual consiste em acoplar a versdo mais simples do modelo (apenas a camada BiLSTM)
diretamente a camada CRF. Apesar deste arranjo levar a resultados bons para o conjunto
de dados Emory Macroscépico, o mesmo ¢é inferior a outras combinacdes mais complexas, o
que acaba por invalidar esta justificativa. E interessante notar que no conjunto Emotionlines
Friends este arranjo consegue se equiparar ao modelo completo em termos de acuracia, apesar

de apresentar resultados inferiores as versdes mais elaboradas sob a métrica macro-F1.

O argumento (ii) pode ser refutado ao considerar os experimentos preliminares para
determinar o tamanho do segmento ¢ ideal, o qual considera o modelo completo. Se a

estratégia de segmentacdo fosse efetivamente prejudicial, as métricas apresentadas nos graficos
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da Figura 21 deveriam apenas melhorar conforme os segmentos tornam-se mais extensos, ja

que cada vez mais informac3do sequencial é incorporada aos trechos de dialogos.

Resta ent3o a hipdtese (iii), a qual assume a existéncia de alguma caracteristica nesta
base de dados que dificulta a aplicacao eficiente do CRF. Diferentemente da base de dados
Emory, o modelo completo apresentou, de fato, melhores resultados no conjunto de dados
Emotionlines. Ademais, existe uma diferenca de desempenho sob ambas as métricas entre os

classificadores treinados com a primeira e segunda base de dados, respectivamente.

O baixo desempenho no primeiro conjunto de dados, especialmente no Emory Micros-
copico, pode ser justificado ao considerar a concordancia entre anotadores durante a rotulacdo
dos didlogos, medida pelo Kappa de Fleiss (FLEISS, 1971) em 14.34%. Em outras palavras, na
maior parte dos casos, os quatro individuos que formaram o comité de anotacao discordam
entre si**, contudo em 85.09% dos casos existe um par de anotadores (dentre os quatro) com
rotulacdes iguais (ZAHIRI; CHOI, 2018).

As constantes divergéncias no comité implicam em alguns fatores que podem explicar o
baixo desempenho nesta tarefa. Se quatro humanos com acesso a todo o didlogo a ser rotulado
e um repertério de conhecimento ndo conseguem concordar quanto ao sentimento de uma fala,
é bastante improvével que um classificador que nao dispoe destas sofisticacdes consiga realizar
a predicao correta. Por outro lado, suponha um grupo de classificadores, dente os quais existe
um oraculo, ou seja, um modelo capaz de rotular corretamente qualquer fala quanto ao seu
sentimento. Dado que a identidade do oraculo é desconhecida, deseja-se determinar qual o
melhor modelo no grupo e para isso é necessario comparar as predicdes de cada candidato com
algum referencial. No caso, o gabarito consiste nas anotacoes do comité, que é divergente,
conforme ja apresentado. Logo, é bastante improvavel que o melhor classificador atinja a melhor

pontuac,:éo neste teste.

Como o conjunto de dados Emory Macroscépico foi elaborado ao mapear as classes
microscépicas para os sentimentos “positivo” e “negativo”, as discrepancias sdo propagadas
de um nivel de anotacao para o préximo. Todavia, a melhoria nos resultados obtidos pode
ser explicada devido a reducdo no nimero de classes e ao fato de que algumas divergéncias
acabam por desaparecer no processo. Predizer a classe de uma amostra como “alegria”, por
exemplo, representa um erro para uma fala anotada como “tranquilidade”, no entanto trata-se

de um acerto no regime macroscépico, pois ambas classes agora constituem o rétulo “positivo”.

Resta entdo tentar entender quais motivos causaram a baixa qualidade nas anotacdGes
obtidas. Naturalmente, o processo de classificacdo de turnos quanto ao seu sentimento é
uma tarefa subjetiva por depender de critérios pessoais e experiéncias passadas, logo alguma
discordancia é esperada. Entretanto, a distinciao entre as emocdes utilizadas para anotar esta

base de dados (que diferem daquelas consideradas no conjunto Emotionlines) é bastante sutil,

24 Grupos formados por individuos distintos rotularam diferentes trechos da base de dados
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como para as emocdes “assustado” e “euférico”. Além disso, é preciso considerar que as amostras
foram anotadas por individuos em diferentes partes do globo, os quais ndo necessariamente

falam inglés como sua lingua materna, por meio do servico Amazon Mechanical Turk®.

Apesar de resultados melhores terem sido alcancados para a base de dados Emotionlines,
decidimos repetir a mesma analise para este conjunto de dados, o qual também foi anotado
através do Amazon Mechanical Turk, por comités agora formados por 5 individuos, os quais
também tiveram acesso a todo o didlogo a ser analisado. Como as classificacdes de cada
rotulador n3o encontram-se disponiveis, reproduzimos o resultado divulgado por Chen et
al. (CHEN et al., 2018), os quais reportam que o Kappa de Fleiss (FLEISS, 1971) para os
subconjuntos Facebook e Friends é maior que 33%. Apesar de ser relativamente baixo, o
mesmo é significativamente maior que o coeficiente observado no conjunto anterior. Esta
caracteristica, em conjunto com a utilizacao de apenas quatro classes podem servir como
justificas para os melhores resultados obtidos pelos mesmos modelos quando comparados as

bases de dados Emory.

7.3 Consideracoes Finais

O modelo proposto é formado por diferentes elementos que interagem entre si, o que
torna necessaria a configuracao de miultiplos hiperparametros. Para contornar este impasse,
tais valores s3o determinados incrementalmente a partir das variantes mais simples do modelo,
partindo para versdes mais elaboradas, com novos hiperparametros a serem determinados, até

atingir a versao completa.

A fim de aumentar a base de dados e facilitar o treinamento da rede neural proposta,
formada por camadas recorrentes, os dialogos sdo divididos em segmentos formados por ¢ turnos
consecutivos. O melhor valor é determinado ao treinar a versdao completa do modelo sobre cada
base de dados e o valor que maximiza as métricas de acuracia e macro-F1 simultaneamente é

escolhido, conforme exibido na Figura 21.

No que diz respeito a taxa de aprendizado, as duas abordagens mais comuns consistem
em manter este valor constante durante o treinamento ou diminui-lo monotonicamente em
funcao do tempo. No nosso caso utilizamos uma abordagem alternativa denominada “taxa de
aprendizado ciclica” (SMITH, 2015), onde este hiperpardmetro segue um regime cossenoidal.
Isso permite que a rede neural ndo fique estagnada em 6timos locais ruins durante o inicio
do treinamento e explore melhor o espaco de busca, encontrando solu¢des que apresentem

menores valores para a funcao de custo e sejam mais robustas.

Os resultados obtidos permitem analisar a importancia de cada um dos elementos da

rede neural proposta. Como cada subconjunto utiliza um regime de anotacdo ou advém de um

% <https://www.mturk.com>.
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dominio diferente, é possivel realizar uma analise mais ampla sobre a capacidade do modelo se

adaptar a diferentes cenarios.

De maneira geral, utilizar o mecanismo de atencao trds melhores resultados em todos
0s casos, ja a relevancia dos demais elementos depende da métrica em questdo, no caso
acuracia ou macro-F1. Em relaciao a primeira, a identidade do interlocutor é uma caracteristica
bastante importante, ao passo que a segunda ¢é degradada em alguns casos. Por outro lado,
caracteristicas de turnos adjacentes mostram-se positivas sob a medida de macro-F1, apesar
de diminuirem a acuracia de forma bastante sutil em alguns casos. Ainda assim, esta perda
de desempenho é menor que os ganhos associados a esta informacdo. Por fim, no tocante a
camada CRF, a mesma apresentou resultados positivos em termos das duas medidas para os

conjuntos de dados Emotionlines e negativos para as bases Emory.

A camada CRF, por sua vez, levou a melhores resultados sob ambas métricas para o
conjunto de dados Emotionlines, ao passo que valores piores foram atingidos para as bases
Emory. Muito provavelmente esse comportamento esteja relacionado a baixa qualidade das
anotacdes realizadas, caracteristica inferida a partir do baixo Kappa de Fleiss (FLEISS, 1971),

conforme discutido anteriormente.



8 Conclusoes

A presente dissertacao de mestrado propos um novo tipo de arquitetura de rede neural
para a tarefa de Analise de Sentimentos em transcrices de didlogos ao considerar seu contexto.
Esse aspecto toma como base a hipétese de que uma conversa evolui de forma incremental e
em func3do de interacGes passadas, de modo que o sentimento transmitido por cada um de
seus interlocutores dependa do que ja foi dito anteriormente. A informacao sobre o contexto
foi incorporada a rede neural proposta a partir de caracteristicas extraidas de falas adjacentes
aquela a ser classificada; ao contemplar a identidade dos interlocutores no dialogo; ao aprender
a afinidade de transicdo entre sentimentos dentro de um fragmento da conversa; e ao considerar

a forma como as palavras sdo combinadas em cada sentenca.

Nesta abordagem o didlogo é modelado de forma hierarquica, onde inicialmente s3o
considerados apenas os aspectos mais relevantes de cada turno, que a seguir sdo combinados com
as caracteristicas de seu autor, as quais também s3o aprendidas pelo modelo. Posteriormente,
as informacGes obtidas sdo amplificadas ou atenuadas de acordo com o teor do didlogo, para
que entdo a amostra seja rotulada ao levar em conta os potenciais sentimentos das demais

falas naquele segmento.

Fundamentado nos experimentos realizados em bases de dados anotadas com senti-
mentos em diferentes niveis de granularidade e oriundas de dominios distintos (transcricdes da
série Friends e conversas casuais realizadas por meio do Facebook Messenger), foi possivel
constatar que, de fato, tais aspectos sao realmente relevantes para o problema em questao,
levando estatisticamente a melhores resultados de classificacdo. Com isso, esperamos contribuir
com a comunidade cientifica em uma area de pesquisa que, apesar de recente, possui poucos

trabalhos desenvolvidos.

8.1 Trabalhos Futuros

O treinamento de modelos robustos para AS em diadlogos, assim como para qualquer
tarefa envolvendo aprendizado de maquina, depende de bases de dados suficientemente grandes
e bem anotadas. Entretanto, devido ao problema estudado na presente dissertacao de mestrado
ser relativamente recente, existem poucos conjuntos disponiveis atualmente. Assim, em trabalhos
futuros pode ser interessante criar novos conjuntos de dados, seja considerando outros dominios,
outros conjuntos de rétulos, ou mesmo outros idiomas. Até onde sabemos, atualmente nao
existe nenhuma base de dados anotada para AS em didlogos em portugués, por exemplo.
Além dos custos envolvidos, a rotulacao de didlogos quanto ao seu sentimento traz desafios
adicionais, ja que os anotadores devem apresentar um grau de concordancia satisfatério, apesar

da natureza desta tarefa ser subjetiva.
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Ja a Tabela 16 mostra que em alguns casos considerar a identidade do interlocutor leva
a degradacdo da métrica macro-F1. Isso levanta a suspeita de que talvez o modelo passe a dar
muita importancia para a identidade do interlocutor em detrimento das caracteristicas de sua

fala, caracteristica que pode ser melhor explorada em trabalhos futuros.

Conforme estabelecido anteriormente, um diadlogo pode ser visto como uma interacdo
formada por uma sequéncia de turnos emitidos por seus diferentes participantes. Apesar
desta dinamica, o modelo proposto extrai as caracteristicas do turno atual, emitido por um
participante qualquer, e entdo combina essas informacdes com o contexto geral do dialogo,
formado pelas falas dos demais interlocutores. Entretanto, é possivel supor que o sentimento
desta fala seja uma funcdo de trés parametros: suas caracteristicas, o teor do didlogo e as
caracteristicas de sua fala anterior. A formulacao estudada no presente trabalho considera
apenas os dois primeiros aspectos, mas pode ser interessante desenvolver um modelo que
possua um “canal” exclusivo para cada interlocutor e permita recuperar informacdes de seus

turnos passados.

A estratégia de segmentacdo, por sua vez, foi utilizada para facilitar o treinamento
das redes neurais e para aumentar as base de dados, permitindo que modelos mais complexos
pudessem ser treinados adequadamente. Apesar de (til, este artificio acaba dividindo um dialogo
em varios blocos, os quais ndo compartilham informacdo de contexto. Como esse aspecto é
bastante importante para a tarefa em questao, conforme os experimentos demonstraram, pode

ser (til retomar o contexto de segmentos anteriores dentro de um mesmo dialogo.

Finalmente, o modelo proposto consegue superar o estado-da-arte em diferentes bases
de dados ao propor a utilizacdo de informacdo contextual sob diferentes perspectivas. Além
disso, o mesmo também serve para lancar questionamentos que podem ser utilizados para
embasar pesquisas futuras, permitindo entender melhor o problema de Anélise de Sentimento

em dialogos, o qual é relativamente recente na literatura.
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Apéndices



APENDICE A - Classificacio de Atos de
Dialogo

Este capitulo descreve o trabalho de Ribeiro e Papa (RIBEIRO; PAPA, 2018), elaborado
durante o desenvolvimento do presente projeto de mestrado, onde é proposto um método
ndo-supervisionado para a classificacdo de turnos em um didlogo quanto a sua intencdo, tarefa
comumente referida na literatura como classificacdo de atos de didlogo — do inglés Dialogue Act
classification (DA). O problema de interesse da presente Dissertacdo de Mestrado diz respeito
a Andlise de Sentimento em textos estruturados na forma de didlogos. Entretanto, conforme ja
mencionado anteriormente, existem pouquissimos trabalhos na literatura que consideram esta
modalidade para a realizacdo de AS. Com o objetivo de identificar como didlogos tém sido
abordados na literatura, optamos por realizar uma analise dos trabalhos que contemplam o
problema de DA, tendo em vista que o objetivo desta tarefa também consiste em classificar
cada turno de uma conversa, porém ao invés de considerar o sentimento, cada amostra deve
ser rotulada com sua intencdo. Além disso, enquanto hipotetizamos que considerar o contexto
do didlogo é importante para AS, Lee e Dernoncourt (LEE; DERNONCOURT, 2016) mostram
que este aspecto é, de fato, importante para a tarefa de classificacao de DA, o que contribui

para a relevancia de considerar tal tarefa.

Durante a realizacdo das analises foi possivel constatar que existem diversas técnicas
na literatura para a classificacdo supervisionada de DA, ao passo poucos estudos baseados
em técnicas nao-supervisionadas foram desenvolvidos, conforme observado por diferentes
autores (BRYCHCIN; KRAL, 2017; PERUMAL; HIRST, 2016). O presente trabalho foi realizado
com o objetivo de contribuir com a literatura nesta direcdo, além de introduzir o classificador
baseado em Florestas de Caminhos Otimos — do inglés Optimum-Path Forest (OPF) n3o-
supervisionado a area de PLN, comparando os resultados obtidos com outros dois algoritmos:
o k-médias e o classificador hierarquico baseado em agrupamento por densidade espacial de
aplicacoes com ruido — do inglés Hierarchical Density-Based Spatial Clustering of Applications
with Noise (HDBSCAN) (CAMPELLO; MOULAVI; SANDER, 2013).

Um dos principais fatores que motivam a utilizacdo de técnicas n3o-supervisionadas
para a classificacao de DA reside no fato de que anotar uma base de dados para ent3o treinar
um classificador supervisionado pode se mostrar uma tarefa cara, tanto em termos financeiros
quanto em termos de tempo necessario. Isso acaba dificultando explorar a quantidade crescente
de dados disponiveis pela popularizacdo do uso da Internet. Ademais, erros de anotacao
causados pela ambiguidade de algumas sentencas podem ser introduzidos nesta etapa do
processo, conforme observado por Stolcke et al. (STOLCKE et al., 2000). Logo, as préximas



102

secoes s3o dedicadas a apresentar o classificador OPF e as principais bases de dados para a
tarefa de DA, a seguir os experimentos realizados e resultados obtidos sdo discutidos, e entdo

as consideracdes finais sdo apresentadas.

A.1 Aprendizado nao-supervisionado com Floresta de Caminhos
Otimos

Seja D = {X(l), x?, ... ,X(T)} uma base de dados, onde cada um de seus elementos
é um descritor x” € R™. A partir deste conjunto é possivel gerar um grafo G = (D, A), de
modo que cada elemento de D é representado por um nd que esta conectado apenas a seus k

vizinhos mais préximos através da relacdo de adjacéncia Ay.

O algoritmo OPF consiste em eleger alguns nés de D como “protétipos” e entdo
fazé-los competirem entre si com o objetivo de conquistar as demais amostras do grafo. Isso faz
com que G seja particionado em diferentes arvores de caminhos 6timos — do inglés optimum-
path trees (OPTs), cada qual enraizada em um protétipo, o qual conquistou os demais nés.
Consequentemente as amostras de uma dada OPT apresentem maior similaridade entre si
quando comparadas ao restante da base de dados, formando assim um cluster. Este processo

pode ser brevemente dividido em trés fases:

1. Célculo de um tamanho de vizinhanca adequado k, permitindo a construcdo de Ay;
2. Determinacao dos nés protétipos;

3. Execucdo do processo de competicao.

Para o primeiro passo, diferentes estratégias podem ser utilizadas para determinar o
valor 6timo de k, designado k*. Rocha, Cappabianco e Falcdo (ROCHA; CAPPABIANCO;
FALCAO, 2009) propuseram calcular o tamanho da vizinhanca como o valor que minimiza o
corte do grafo G, ja que esta medida considera a dissimilaridade entre as particdes geradas,
bem como a similaridade interna entre as amostras conquistadas pelo protétipo da OPT (SHI;
MALIK, 2000).

Em relacdo ao segundo passo, na versdo supervisionada do algoritmo OPF, proposto por
Papa, Falc3o e Suzuki (PAPA; FALCAO; SUZUKI, 2009), os protétipos sdo eleitos como os nés
de classes distintas mais préximos entre si, situados em uma regido de fronteira entre classes.
Neste cendrio tais amostras podem ser identificadas por meio do algoritmo da Arvore Geradora
Minima, entretanto tal abordagem mostra-se infactivel para o cenario ndo-supervisionado, ja
que os rétulos de D nao estdo disponiveis, tornando impossivel determinar de antemao a classe

de cada amostra e, consequentemente, as regidoes de fronteira. Devido a esta limitacdo, Rocha,
Cappabianco e Falcio (ROCHA; CAPPABIANCO; FALCAQ, 2009) utilizam uma abordagem
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probabilistica e atribuem a cada amostra em D uma pontuacdo p(x¥) por meio de uma funcio

densidade de probabilidade (fdp) ao modelar sua vizinhanca através de uma funcdo gaussiana:

1 —d(x, x))
®) — ’
P) = e X (T, (4)
2wak V@ €A (x®) 20
onde i # j € 0 = dyqas/3, sendo que d,,,, representa comprimento do maior arco em G. Sob
esta formulacdo p (X(i)) considera todos nés adjacentes para o calculo da probabilidade, ja
que a fun¢do gaussiana abrange 99.7% de todas amostras com d(-) € [0, 30| (propriedade da
distribuicdo Normal) e 30 = d,,q,. Por fim, A, (X(i)) retorna as k amostras mais préximas de

x") de acordo com a relacdo de adjacéncia utilizada.

Apds computar a Equacdo 48 para todos os nés em D é possivel determinar as amostras
nos centros de cada cluster, que s3o as regioes de maior densidade, e entdo promové-las a
protétipos para que o terceiro passo seja iniciado. Os valores obtidos s3o utilizados para popular
uma fila de prioridades (comumente implementada por meio de uma heap) onde a ideia do
algoritmo OPF n3o-supervisionado consiste em particionar o grafo ao maximizar o custo de
cada amostra, o qual é baseado nos caminhos do grafo. Em outras palavras, o custo depende

de uma sequéncia de amostras conectadas em A; sem formar ciclos.

Seja m, ) um caminho que termine na amostra x®, denominado “terminal”, e que
tenha inicio em alguma raiz Q (x(j)>, onde QQ é o conjunto formado por todos protétipos.
Além disso, considere Ty li) = <X(i)> um caminho trivial, ou seja, formado por um tnico né
e a operagao T, - (x,x"), que corresponde & concatenacio do caminho Ty (i) € O arco

(X(i), X(j)), com a restricdo de que ¢ # 7, evitando o surgimento de ciclos.

O Algoritmo OPF atribui um custo real f (WX@-)) a cada caminho Ty () com base em
uma funcdo de conectividade. Desta forma, um caminho é dito étimo se f (7TX<¢)) > f (ﬁxm)
para qualquer outro caminho 7, ) que também termine em x. Este tipo de func3o é dita
suave e garante que as restricoes fundamentais para a exatiddo tedrica do algoritmo OPF
sejam verificadas (FALCAO; STOLFI; LOTUFO, 2004). Ainda assim, diferentes funcdes de
custo podem ser consideradas, dentre as quais o OPF nao-supervisionado emprega a seguinte
definicdo para Vx, x) € D, novamente com i # j:

p(x) se xV €Q

/ (<X(i)>> - { p (X(i)) — 0§ caso contrario, (49)

f (o - (P, x9)) = min { £ (x?) 0 (x)}, (50)
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onde § = miny(, 1) y))ea,pt)£oes) 1P(t) — p(s)| & corresponde a menor quantidade necessaria
para evitar platos nas regides proximas aos protétipos, as quais correspondem a regides de

maior densidade.

Dentre todos possiveis caminhos que se originam nos pontos méaximos da fdp (protétipos)
e terminam em 7, ), 0 algoritmo associa a amostra x o caminho 6timo com menor valor
de densidade entre as densidades maximas que o formam. Tal caminho é representado pelo

seguinte mapa de custos:

¢ (X(i)) - VTG é{lgﬁk),i?éj {f (Wx(j) ' <X(j)’ X(i)>)} ’ (51)

O algoritmo OPF maximiza o mapa de custos anterior para todos nés da base de dados

ao computar uma floresta de caminhos étimos sobre o G, consequentemente particionando-o

em clusters formados pelas amostras mais similares entre si. Tal floresta é representada através

de um mapa de predecessores P (X(i)) que retorna o marcador especial nil para protétipos ou

o né pai de x¥ na OPT para as demais amostras. Por fim, todo o processo é sumarizado no
Algoritmo 1.

ALGORITMO 1: OPF n3o-supervisionado.

Entrada: grafo G(D, Ay), funcdo de densidade p(-) e pardmetro 4.
Saida: mapa de custos C, mapa de predecessores P e mapa de rétulos L.
Auxilizares : fila de prioridades maxima (), variaveis temp e [ < 1.

1 para todo s € D, faca

2 P(s) < nil

3 C(s) < p(s) =4

4 insira s em )

[¢]

5 enquanto () é n3o vazia, faca

6 Remova de () uma amostra s tal que C'(s) é maximo
7 se P(s) = nil, entdo
8

9

C(s) = p(s)
L(s) «1
10 [+ 1+1
1 para todo t € A(s) com C(t) < C(s), faca
12 temp < min{C(s), p(t)}
13 se temp > C(t), entdao
14 L(t) «+ L(s)
15 P(t) s
16 C(t) < temp
17 Atualize a posicao do né ¢ na fila @

18 retorna C, P, L

O algoritmo é responsavel por identificar um protétipo para cada maximo da fdp na

Linha 7 (lembre-se que () estd em ordem decrescente e que protétipos ndo possuem antecessores
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por serem as raizes das OPTs), associa-lo a um novo rétulo [ e determinar sua zona de influéncia
ao formar uma arvore, na qual todos seus elementos receberdo o mesmo rétulo do protétipo
(Linha 14). Por fim, o mapa de custos C, o mapa de rétulos L, responsavel por definir a
qual cluster cada amostra estad associada, bem como seu protétipo dominante e o mapa de
predecessores P sdo retornados. Por meio desta Gltima estrutura é possivel, se necessario,

reconstruir todas OPTs que particionaram o grafo.

Finalmente, a vantagem do algoritmo OPF frente aos demais é o fato de que a
quantidade de clusters é determinada automaticamente, sendo apenas necessario fixar o

intervalo de busca inteiro [Kin, kmaez| para a determinacdo de k*.

A.2 Bases de Dados

Nesta secao as bases de dados mais comumente utilizadas para classificacdo de DA
sao apresentadas em conjunto com seus trabalhos mais recentes. Apesar da existéncia de
diferentes recursos para esta tarefa, a maior parte dos trabalhos baseados em aprendizado nao-
supervisionado acaba por utilizar dados de dominios especificos ndo disponiveis publicamente,
dificultando a reproducdo dos estudos em questdo. Por outro lado, algumas das bases publicas
utilizadas em trabalhos supervisionados disponibilizam uma divisdo especifica para as particoes
de treinamento, validacdo e teste. Todavia é dificil reproduzir cada conjunto com exatidao,
tendo em vista que antes é necessario pré-processar a base com o objetivo de remover amostras

invalidas e agrupar multiplos rétulos em uma Unica classe.

Outro aspecto bastante interessante nestes conjuntos de dados diz respeito a distribuicdo
de frequéncia das classes. Na base de dados do Instituto Internacional de Ciéncia da Computacdo
— do inglés International Computer Science Institute (ICSI) (JANIN et al., 2003), por exemplo,
a classe mais comum (afirmaco) corresponde a 59% de todas amostras, sendo 4,2 vezes maior
que a segunda mais comum. O mesmo ocorre na base de dados Switchboard Dialogue Act
Corpus (SWDA) (JURAFSKY, 1997), onde o rétulo mais comum (afirmagdo-ndo-opinido)
concentra 36% dos dados, ao passo que 10 outras classes juntas representam 10% das amostras,
enquanto que outras 25 classes juntas (mais da metade dos 42 possiveis rétulos) correspondem
a apenas 5% de toda a base®. E importante salientar que o problema de desbalanceamento
das classes é amplamente conhecido na area de aprendizado de maquina, tendo em vista que
um classificador treinado sob este regime pode se tornar enviesado em favor das classes mais
frequentes, ja que no caso de ddvida durante a analise de uma amostra, a probabilidade de

acerto ao adivinhar seu rétulo como a classe mais frequente é maior.

O trabalho n3o-supervisionado aqui descrito foi desenvolvido sobre trés bases de dados,
descritas a seguir: o conjunto Human Comunication Research Centre (HCRC) Maptask (CAR-

26O cédigo utilizado para esta anélise, bem como os resultados podem ser obtidos em <https://github.com/
Izfelix /sibgrapi2018_opf>.


https://github.com/lzfelix/sibgrapi2018_opf
https://github.com/lzfelix/sibgrapi2018_opf
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LETTA et al., 1997); a base de conversas em salas de bate papo Naval Postgraduate School
(NPS) Internet Chatroom Conversations (FORSYTHAND; MARTELL, 2007) e a base de dados
ICSI (a qual ja foi brevemente discutida), tendo em vista que as mesmas estdo disponiveis
publicamente, sdo formadas por conversas entre humanos apenas e possuem uma quantidade
razoavel de classes. Visando uma revisdo completa, a base de dados SWDA, bem como os
multiplos corpora divulgados no Dialog System Technology Challenges (DSTC) também s&o

brevemente apresentadas.

A.2.1 HCRC

Esta base é formada pela transcricdo de 128 didlogos entre dois participantes, anotados
com 12 intencOes e uma classe adicional com amostras nao rotuladas. Como nao existe divisao
padrdo para os conjuntos de treinamento, avaliacdo e teste, os autores utilizem-na de maneiras
diferente. Em relacdo aos trabalhos supervisionados, Surendran e Levow (SURENDRAN;
LEVOW, 2006) conseguem 59% de acuracia através do uso de SVMs aliadas ao Algoritmo de
Viterbi (vide Capitulo 4.3) considerando apenas a metade da base de dados onde os participantes
n3o estabelecem contato visual. Tran, Zukerman e Haffari (TRAN; ZUKERMAN; HAFFARI,
2017) alcangcam 63,3% de acuracia ao utilizar LSTMSs hierédrquicas (vide Capitulo 3.2.1) em
conjunto com um mecanismo de atencdo (vide Capitulo 3.2.4). Por fim, Di Eugenio et al.
(EUGENIO; XIE; SERAFIN, 2010) obtém 78,76% de taxa de acerto ao utilizar o algoritmo
dos k-vizinhos mais préximos ao considerar como caracteristicas ndo apenas os turnos dos
participantes, mas também outras informacdes, como a classe da amostra anterior, além da

identidade dos interlocutores, com o objetivo de considerar informacdo de contexto.

A.2.2 NPS Internet Chatroom

O conjunto de dados em questdo consiste em conversas entre miultiplos participantes
extraidos a partir de 15 salas de bate-papo e apresenta caracteristicas especificas deste dominio,
como a presenca de erros de digitacdo, abreviacdes, girias e emojis. Neste caso, existem 15
classes, uma das quais corresponde a notificacdes do sistema alertando sobre acdes tomadas
pelos participantes da sala. Assim como no caso anterior ndo existe uma particao oficial
para esta base de dados. Em relacdo a experimentos, Moldovan et al. (MOLDOVAN; RUS;
GRAESSER, 2011) conseguem 78,25% de acuracia por meio de um Classificador Bayesiano.
No tocante as abordagens n3o supervisionadas, Jo et al. (JO et al., 2017) utilizam modelos
graficos e alcancam 0,33 pontos na medida V — do inglés V-measure, a qual serad discutido
no Capitulo A.3.2. Os mesmos autores também reproduzem os trabalhos de Brychcin e Kral
(BRYCHCIN; KRAL, 2017), Ezen-Can e Boyer (EZEN-CAN; BOYER, 2015) e de Lee et al.
(LEE et al., 2013) na mesma base, obtendo V-measure de, respectivamente, 0,28, 0,28 e 0,31.
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A.2.3 ICSI

Esta base é formada pela transcricdo de 75 conversas entre miultiplos participantes,
onde cada turno é anotado com uma das 11 intencdes gerais e uma combinacdo de 39 rétulos
especificos, totalizando 2083 combinacdes, as quais podem ser rearranjadas em apenas 5 classes
(ANG; LIU; SHRIBERG, 2005). Adicionalmente, as particGes de treinamento, validacdo e teste
sdo fornecidas. Em relacdo a classificacdo de DA supervisionada, Ortega et al. (ORTEGA;
VU, 2017) obtém 84,3% de acurécia ao utilizar LSTMs aliadas a um mecanismo de atenc3o;
Lee e Dernoncourt (LEE; DERNONCOURT, 2016) alcancam 84,6% ao considerar fala atual
contextualizada com um ou dois turnos anteriores ao utilizar CNNs e LSTMs. Por fim, Kumar
et al. (KUMAR et al., 2017) conseguem 90,9% de acuracia por meio de LSTMs bidirecionais
com CRFs (vide Capitulo 4).

A.2.4 SWDA

A base de dados Switchboard, ou SWDA, é formada pela transcricdo de 1155 conversas
de telefone casuais também entre pares de participantes anotadas com 220 rétulos, os quais
podem ser agrupadas em 42 macro-classes?’ e s3o comumente utilizadas na literatura para
a tarefa de DA. Stolcke et al. (STOLCKE et al., 2000) apresentam uma divisdo para as
particdes de treinamento e teste, sendo a primeira subdividida por Lee e Dernoncourt (LEE;
DERNONCOURT, 2016) entre treinamento e validac3o. E interessante notar que trés dos

rétulos menos frequentes dentre 42 classes ndo estao presentes na particao de testes.

Sobre métodos supervisionados, Stolcke et al. (STOLCKE et al., 2000) obtiveram 71%
de taxa de acerto com Modelos Ocultos de Markov — do inglés Hidden Markov Models (HMM),
ja Kalchbrenner and Blunsom (KALCHBRENNER; BLUNSOM, 2013) alcancaram 73,9% de
acuracia por meio de CNNs Recorrentes, enquanto que Tran et al. (TRAN; ZUKERMAN;
HAFFARI, 2017) conseguiram 74,5% de acuracia ao empregar redes LSTM hierarquicas, com
o objetivo de capturar informac3o de contexto. Por fim, Kumar et al. (KUMAR et al., 2017)

conseguiram 79,2% de taxa de acerto ao empregar CRFs.

Em relacdo a abordagens n3o supervisionadas, Yang et al. (YANG et al., 2014) utilizam
o algoritmo das k-médias considerando apenas as dez classes mais frequentes e 50.000 turnos,
obtendo acuracia de 78,62%. J& Brychcin e Kral (BRYCHCI'N; KRAL, 2017) conseguem 65,7%
de pontuacdo F1 por meio de HMMs com distribuicdes gaussianas multivariadas. Apesar destes
autores utilizarem a mesma particdo de Stolcke et al. (STOLCKE et al., 2000), torna-se dificil

comparar estes resultados ja que a métrica de acuracia nao é disponibilizada.

27 Utilizamos o processo de agrupamento disponibilizado por Christopher Potts em <http://compprag.
christopherpotts.net/swda.html>.
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A.25 DSTC

Durante suas multiplas edicoes o Dialog System Technology Challenges divulgou varias
tarefas para a extracao de informacdes a partir de turnos de uma conversa com o objetivo
de fomentar esta linha de pesquisa (WILLIAMS; RAUX; HENDERSON, 2016). Em suas trés
primeiras edicoes, as bases disponibilizadas eram formadas por transcricdes de conversas entre
um humano e uma maquina. Apesar das mesmas possuirem informacao de DA, os participantes
ndo foram solicitados a realizar esta tarefa. No DSTC4 (KIM et al., 2016b) e DSTC5 (KIM et
al., 2016a) uma tarefa de classificagdo de DA multi-rétulo foi introduzida ao utilizar o corpus
TourSG (WILLIAMS et al., 2013). Apesar de ser formado por conversas apenas entre humanos,

a mesma nao é disponibilizada publicamente.

A.3 Materiais e Métodos

Como cada base de dados advém de um dominio diferente com caracteristicas particu-
lares, as mesmas foram pré-processadas conforme necessério. Basicamente esta tarefa consistiu
em converter todas palavras para letras mintsculas, desprezar aquelas presentes em uma lista de
stop words ou com frequéncia menor que f,,;,, determinada empiricamente, além de remover
simbolos especiais, exceto para a base ICSI. Neste conjunto de dados a pontuacdo foi adicionada
durante o processo de transcricdo e consiste apenas em interrogacdes e pontos finais, indicando
o fim de um turno, além de um simbolo especial que indica falas incompletas. MencGes aos
nomes dos usudrios na base de dados NPS foram substituidas pela palavra user (usuério)
durante os experimentos com o objetivo de mapear tais mencdes para um word embedding
conhecido. No que diz respeito as classes, a base ICSI foi pré-processada para conter apenas 5
rétulos, ao passo que apenas as 12 classes rotuladas do conjunto HCRC foram consideradas. A
Tabela 17 sumariza as caracteristicas de cada base de dados, onde |L| representa o nimero de

classes e |V'| o tamanho do vocabulério, ou seja, a quantidade de palavras (nicas consideradas.

Tabela 17 — Caracteristicas das bases de dados consideradas.

Base |L| [Vl fmin # Amostras Tamanho da particdo
NPS 15 3.885 1 10.568 697
HCRC 12 1.052 2 26.158 1.738
ICSI 5 5.004 3 106.047 7.068

Fonte: Ribeiro e Papa (RIBEIRO; PAPA, 2018).

A.3.1 Extracao de Caracteristicas

Cada sentenca das bases de dados foi segmentada através do Stanford Tokenizer (MAN-
NING et al., 2014) e as palavras obtidas foram mapeadas para seus word embeddings ao utilizar

um modelo GloVe pré-treinado?® com 300 dimensdes. Esta decisdo foi tomada empiricamente

2 Disponivel em <http://nlp.stanford.edu/data/glove.840B.300d.zip>.
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com base na observacao de que o modelo em questdo continha a representacao de mais palavras
que versoes pré-treinadas do word2vec. Palavras sem vetores correspondentes sdo descartadas.
Cada sentenca pode ser vista como uma sequéncia de palavras, S® = (w® w® . . w))
que sao mapeadas para seus vetores correspondentes e a partir dos quais deseja-se gerar
um descritor de sentenca de tamanho fixo s) € R?. Como o trabalho em questdo é n3o-
supervisionado, as técnicas apresentadas no Capitulo 3 ndo podem ser empregadas, tendo em

vista que o aprendizado dos parametros das redes neurais dependem desta informacao.

Devido a esta restricdo, a abordagem proposta por Arora et al. (ARORA; LIANG; MA,
2017) é utilizada, j& que apesar de simples, a mesma apresenta resultados superiores que
alternativas baseadas em RNNs para alguns casos. Sob esta abordagem, uma representacdo

inicial para cada sentenca (ou turno) é obtida da seguinte forma:

40) _ a (
8 = —— Vs 52)
S0 2 at pw)

onde p(w) é a probabilidade de ocorréncia da palavra w na base de dados utilizada para

treinar o modelo GloVe, |S®| é o comprimento do turno em termos de palavras e a é um

hiperpardmetro de suavizacdo. Para as configuracdes em questdo a = 1072, observando a
analise realizada por Arora et al. (ARORA; LIANG; MA, 2017).

RNV*4 em que N é

Os vetores obtidos §* s3o empilhados, formando uma matriz £/ €
o tamanho da base de dados e d = 300 neste caso. O primeiro vetor singular de F/, designado

r, é calculado e os descritores de sentencas sao atualizados através da seguinte equacao:

sW =350 _ ppT5®) (53)

para que ent3o sejam normalizados com comprimento unitario, de modo que a funcdo similari-

dade de cosseno na Equacao 1 torne-se proporcional a distancia euclidiana.

A.3.2 Procedimento de Avaliacao

Com o objetivo de avaliar os resultados obtidos pelos classificadores k-médias, HDBSCAN?°
e OPF3°, um procedimento de validacio cruzada foi utilizada considerando 15 particdes, das
quais 13 foram utilizadas para o treinamento, uma para a validacdo e a Gltima para os testes.
O conjunto de validacdo foi utilizado para ajustar os seguintes hiperparametros: k para o
k-médias, 3, e B2 para o HDBSCAN e o intervalo de busca [kin, kmaz| para o tamanho da

vizinhanca £* no algoritmo OPF. Apesar da possibilidade de fixar k,,;,, = 1 e variar apenas o

29 As implementacdes disponiveis em scikit-learn e scikit-learn-contrib foram utilizadas, respectiva-
mente.

30 Uma implementacio modificada da LibOPF, disponivel em <https://github.com/Izfelix/LibOPF /tree/
unsupervised> foi utilizada.
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limitante superior do intervalo, foi escolhido utilizar varios intervalos de busca menores com o

objetivo de estudar como o valor de £* influencia na qualidade das particOes geradas.

E interessante mencionar que os hiperparametros do classificador HDBSCAN f3; e /3,
controlam, respectivamente, a quantidade minima de amostras necessarias para formar um
cluster e quao rigorosamente o algoritmo marca amostras como ruido, ou seja, elementos
esplrios que ndo pertencem a nenhuma das particoes, de modo que valores maiores implicam

em mais elementos serem atribuidos a esta classe.

Apos o particionamento da base de dados por qualquer algoritmo, é necessario determinar
a qual classe cada cluster corresponde. Como o estudo foi realizado a partir de bases de dados
rotuladas, para os algoritmos k-médias e HDBSCAN as partices sdo determinadas por voto
de maioria, ou seja, a classe mais frequente em uma particdo acaba dominando todas suas
amostras. Por outro lado, na concepcao inicial do OPF, o rétulo do protétipo é propagado para
todos seus elementos, conforme visto no Algoritmo 1. A mesma abordagem pode ser utilizada
neste caso, entretanto a classe real da raiz de cada OPT deve ser propagada para todos seus
elementos para a rotulacdo. Nos experimentos realizados também propomos a abordagem
alternativa de dominar cada OPT com o rétulo real da classe mais frequente em suas amostras,
denominando esta abordagem Majority OPF (M-OPF). Note que as particdes formadas pelo
OPF e M-OPF s3o idénticas, tendo em vista que a variante proposta apenas altera a estratégia

utilizada para a propagacdo dos rétulos.

Por fim, para avaliar os resultados obtidos acuracia e V-measure sdo consideradas, sendo
a Gltima a média harménica entre homogeneidade (H) e completude (C'), onde H € [0,1] e
C € ]0,1]. A homogeneidade é maxima quaando cada particdo da base de dados é formada
apenas por amostras da mesma classe, enquanto que C' = 1 quando todas amostras de mesmo
rétulo sdo alocadas em um mesmo cluster. Por fim, a significancia estatistica dos resultados
obtidos é determinada por meio do teste assinalado de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) com
p = 0.05.

A.4 Resultados Experimentais

Os melhores hiperparametros para cada modelo foram determinados por meio de uma
busca em grade utilizando os intervalos apresentados na Tabela 18. Para o classificador k-médias
o intervalo [2, 15] foi utilizado apenas para a base de dados ICSI, tendo em vista que é sabido
de antemado que a mesma é formada por 5 classes. No tocante ao HDBSCAN, como nenhuma
amostra ¢ originalmente rotulada como ruido, todas amostras atribuidas a esta classe pelo
algoritmo s3o agrupadas em uma nova particao, que é rotulada assim como as demais. Por
fim, testes preliminares mostraram que aumentar (3, impacta negativamente no desempenho

do classificador, por isso seu valor for fixado em 1.

Os resultados de cada classificador s3o apresentados na Tabela 19 onde os melhores
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Tabela 18 — Intervalos de busca para cada hiperparametro.

Modelos Hiperparametros

k-médias
OPF, M-OPF
HDBSCAN

k € [2,15] ou k € [2,20]
e, kmas] € {[1,5], [5, 10], [10, 20], [20, 50]
[50, 100], [100, 150]}
By € {5,10,15, 20,25, 30, 35, 40}; B2 = 1

Fonte: Ribeiro e Papa (RIBEIRO; PAPA, 2018).

valores, de acordo com o teste de Wilcoxon, sdo destacados em negrito. Em relacdo aos

hiperparametros foram utilizados k& = 20 para o k-médias (exceto para a base ICSI, onde
k = 15), para o HDBSCAN, 5 =5 e 3, = 1. Por fim, k* = 5 foi empregado para o OPF e

M-OPF.

Tabela 19 — Resultados experimentais para cada classificador e base de dados.

Modelos ICSI HCRC NPS
Homogeneidade
k-Means 0,49 + 0,02 0,24 £+ 0,01 0,41 £+ 0,02
OPF 0,47 £+ 0,03 0,21 £+ 0,02 0,51 + 0,02
M-OPF 0,55 + 0,01 0,29 £+ 0,01 0,50 + 0,02
HDBSCAN 0,42 + 0,01 0,34 + 0,01 0,44 + 0,02
Completude
k-Means 0,57 + 0,02 0,32 + 0,01 0,62 + 0,04
OPF 0,47 £ 0,02 0,21 £+ 0,01 0,48 £+ 0,02
M-OPF 0,55 + 0,01 0,33 + 0,02 0,48 + 0,02
HDBSCAN 0,50 + 0,01 0,36 + 0,01 0,66 + 0,03
V-Measure
k-means 0,53 £ 0,02 0,28 + 0,01 0,49 £+ 0,02
OPF 0,47 £ 0,02 0,21 £ 0,01 0,50 £+ 0,02
M-OPF 0,55 + 0,01 0,28 + 0,01 0,54 + 0,02
HDBSCAN 0,46 + 0,01 0,30 + 0,01 0,53 + 0,02
Acuracia
k-means 80,18 + 0,63 41,20 + 1,30 68,72 + 1.63
OPF 78,81 + 1,57 34,96 + 1,65 64,25 + 1,64
M-OPF 83,09 + 0,35 43,55+ 1,17 71,31 + 1,59
HDBSCAN 77,64 +£ 0,39 43,77 £ 1,00 69,93 4+ 2,07

Fonte: Ribeiro e Papa (RIBEIRO; PAPA, 2018).

Ao analizar as medidas de homogeneidade, é possivel inferir que o M-OPF favorece a

criacdo de partices dominadas por uma Gnica classe quando comparado as outras abordagens.

Novamente, é importante salientar que a diferenca nos resultados entre os métodos OPF e

M-OPF diz respeito apenas a estratégia de propagacdo dos rétulos. Ao considerar a completude

podemos concluir que o HDBSCAN é melhor em alocar mais amostras da mesma classe

no mesmo cluster. Tal resultado pode ser atribuido ao fato deste classificador ndo supor

que a base de dados segue uma distribuicao gaussiana, sendo capaz de gerar particdes com

formatos arbitrarios. Por fim, quando homogeneidade e completude s3o consideradas por meio

da V-measure, é possivel observar que o M-OPF oferece o melhor compromisso entre ambos
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aspectos em duas bases de dados, sendo apenas ligeiramente pior que o HDBSCAN na base
HCRC.

Em termos de acuracia, o M-OPF apresenta desempenho superior aos outros modelos,
exceto para a base de dados HCRC, apesar desta diferenca n3o ser estatisticamente significativa.
Por outro lado, nos demais casos o M-OPF apresenta o menor desvio padrdo, indicando
resultados mais estaveis. A seguir a acuracia dos classificadores M-OPF e HDBSCAN ¢é
analizada em funcdo de seus hiperparametros com o objetivo de obter um melhor entendimento
sobre a influéncia destes valores nos resultados gerados. A Figura 22 mostra a performance de
ambos classificadores conforme k* e 31 variam. Apenas duas técnicas sao comparadas pois as
cada hiperparametro varia em escalas diferentes. Além disso, o HDBSCAN também apresenta

bons resultados sob a V-measure.

Figura 22 — Comparacdo de acurécia para diferentes valores de k* para o M-OPF e 3; para o
HDBSCAN nas bases de dados (a) ICSI (b) HCRC (c) NPS.
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Fonte: Ribeiro e Papa (RIBEIRO; PAPA, 2018)

Apesar do HDBSCAN possuir dois hiperparametros (3, foi inicialmente fixado em 1), o
M-OPF apresenta melhores resultados de acuracia que a melhor versao do primeiro classificador,
independente da escolha de seu (nico hiperparametro na base de dados ICSI. Para o conjunto

HCRC, ambos classificadores produzem resultados estatisticamente similares para os melhores
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hiperparametros, todavia quando k* > 5 e 3; > 5, o M-OPF passa a apresentar resultados
superiores com significancia estatistica, conforme ilustrado na Figura 22b. De acordo com a
Figura 22c, o M-OPF comeca a gerar resultados piores que a melhor versao do HDBSCAN com
k* = 20, todavia esta diferenca ndo é estatisticamente significativa, portanto o mesmo torna-se
pior que o segundo classificador apenas com £* = 50. Assim, é razoavel assumir que o M-OPF,
e consequentemente o OPF, sdo menos sensiveis a escolha de seu hiperparametro quando
comparados aos outros modelos considerados, presumidamente requerindo menor conhecimento

sobre o dominio da aplicacdo para gerar bons resultados.

A5 Consideracoes Finais

O estudo discutido foi responsavel por introduzir o classificador OPF n3o-supervisionado
ao dominio de PLN, mais especificamente para a tarefa de classificacdo de Atos de Dialogos.
Ademais, foi proposto uma pequena modificacdo na estratégia utilizada para determinar qual
classe domina cada particdo gerada pelo algoritmo OPF. Para cada OPT, ao invés de propagar
a classe real de sua raiz para os demais elementos, o rétulo real mais frequente em cada
particdo é utilizado. Apesar de simples e factivel apenas quando os rétulos reais das amostras
encontram-se disponiveis, tal procedimento auxilia a evidenciar o poder de segmentacao do
algoritmo OPF, tendo em vista que as particdes geradas pelo OPF e M-OPF s3o idénticas.
Sob este novo regime, o M-OPF apresentou bons resultados de acurécia e V-score nas trés
bases de dados consideradas. Além disso, o M-OPF se mostrou menos sensivel a escolha de
seu (nico hiperparametro quando comparado ao HDBSCAN. Por fim, apesar da existéncia de
diferentes bases de dados publicamente disponibilizadas para a tarefa de DA, a maior parte do
trabalho que aborda este problema se baseia em técnicas supervisionadas, o que acaba por

deixar oportunidades ainda a serem exploradas por métodos nao-supervisionados.
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