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RESUMO

Neste trabalho sera desenvolvido um modelo de Machine Learning para resolugao de um problema de
classificagdo. O modelo a ser desenvolvido se encontra na area de Processamento de Linguagem Natural
(PLN) que classificara um titulo de noticia em sua respectiva categoria; o0 modelo que obteve o melhor
desempenho para esta solugdo chegou a uma acuracia de 82% neste projeto. Durante o desenvolvimento serdo
utilizados os dois modelos conhecidos de Word2Vec, sendo eles os modelos Continuous Bag-of-Words ¢
Continuous Skip-Gram. Para implementacdo deste modelo de Inteligéncia Artificial, foi tomado como base
um modelo ja implementado pelo desenvolvedor Thiago Gongalves Santos, que pode ser encontrado nesse
link: https://github.com/alura-cursos/word2vec_treinamento.

Palavras-Chave: Inteligéncia Artificial; Machine Learning, Processamento de Linguagem Natural;
Word2Vec, Continuous Bag-of-Words; Continuous Skip-Gram.
ABSTRACT

In this work, a Machine Learning model will be developed to solve a classification problem. The model
to be developed is in the area of Natural Language Processing (PLN) that will classify a news headline in its
respective category, the model that obtained the best performance for this solution, reached an accuracy of
82% in this project. During the development the two known Word2Vec models will be used, being the
Continuous Bag-of-Words and Continuous Skip-Gram models. To implement this Artificial Intelligence
model, it was taken as a base a model already implemented by the developer Thiago Gongalves Santos, which

can be found in this link: https://github.com/alura-cursos/word2vec_treinamento.

Keywords: Artificial Intelligence; Machine Learning; Natural Language Processing; Word2Vec,; Continuous Bag-
of-Words; Continuous Skip-Gram
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1. INTRODUCAO

O conceito de Redes Neurais vem chamando muita atengdo nos tltimos anos devido ao grande poder
que ela tem e as coisas incriveis que ela faz. Entretanto, essa tecnologia vem sendo estudada ha décadas, mais
especificamente desde o final da Segunda Guerra Mundial.

“Em 1943, Warren McCulloch e Walter Pitts apresentam um artigo que fala pela primeira vez de
redes neurais, estruturas de raciocinio artificiais em forma de modelo matematico que imitam o nosso sistema
nervoso”. (KLEINA, 2018). Desde entdo, o ser humano vem buscando novos casos de usos de implementagao
de redes neurais ¢ uma forma de facilitar a interagdo humano-maquina, abordando uma das subareas
importantes da Inteligéncia Artificial (IA) conhecida como Processamento de Linguagem Natural (PLN).
(RODRIGUES, 2017).

Essa area estuda as capacidades e as limitagdes de uma maquina entender a linguagem humana. Esse
conceito parece simples, mas ¢ algo muito mais complexo, pois quando dizemos que a maquina deve
“entender” a nossa linguagem, estamos afirmando que ela deve “reconhecer o contexto, fazer andlise léxica e
morfologica, andlise sintatica, criar resumos, extrair informagdo, interpretar os sentidos, analisar sentimentos
e até aprender conceitos com os textos processados.” (RODRIGUES, 2017).

O PLN possui diversas aplicagoes em diversas areas de pesquisas, tais como: traducdo automatica,
chat-bots, assistentes virtuais, detec¢ao de sentimentos etc. (RODRIGUES, 2017). Essa area também faz o uso
de inteligéncia artificial na analise de dados textuais. Uma dessas aplicagdes seria a interpretagado textual, como
¢ citado por Gongalves: “fazer uso do machine learning para ler e compreender textos, tendo ainda a aptiddo
para responder perguntas baseadas em algumas passagens presentes no conteudo.” (GONCALVES, 2018).
Dessa maneira, além do modelo conseguir ler e compreender o texto, essa aplicagdo também pode ser utilizada

em tradutores, chat-bots etc.

2. PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL
O Processamento de Linguagem Natural (PLN) é uma subarea da ciéncia da computagdo, da linguistica
¢ da inteligéncia artificial, como € explicado por Vela e Gonzalez:

“trata computacionalmente os diversos aspectos da comunica¢do humana, como
sons, palavras, sentencas e discursos, considerando formatos e referéncias,
estruturas e significados, contextos e usos. Em sentido bem amplo, podemos dizer
que o PLN visa fazer o computador se comunicar em linguagem humana, nem
sempre necessariamente em todos os niveis de entendimento e/ou geragdo de sons,
palavras, sentencas e discursos.” (VELA e GONZALEZ, 2003, p. 3)
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Figura 1 — Transformagfo da sentenca na estrutura sintatica e na forma logica
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2.1 NIVEIS DE CONHECIMENTO

Existem alguns niveis de conhecimento do quais o computador necessita para entender um algoritmo
PLN com maior assertividade, “para que um sistema de PLN seja robusto necessita de, pelo menos, contemplar
algumas tarefas base. Cada uma dessas tarefas concentra-se em resolver parte de um problema maior “.
(PINTO, 2015, p. 6).

Entre esses niveis, esta a analise sintatica, que visa compreender as relagdes entre as palavras — “4
analise sintatica, ou parsing, pretende estudar a relagcdo entre as palavras na frase. Permite, por exemplo,
reconhecer que um determinado adjetivo esta a classificar um determinado nome numa frase.” (PINTO, 2015,
p. 6). Este modelo de analise sera utilizado no algoritmo para desenvolvimento da Word Embeddings.

Outro desses niveis ¢ a analise semantica, que tem como objetivo entender o significado de uma
palavra em um texto — “pretende clarificar o significado das palavras num texto. Apos esta andlise obtém-se
um texto em linguagem formal, passivel de ser compreendido por um computador, ou seja, um texto sem
ambiguidade, pois so assim é possivel representa-lo em linguagem formal.” (PINTO, 2015, p. 6). Esta analise
sera utilizada no algoritmo para desenvolvimento da Word Embeddings.

A analise pragmatica tenta estabelecer uma relagdo entre a linguagem e o contexto — “4 pragmatica
defende que o significado do texto também depende do contexto e do conhecimento prévio entre as partes
envolvidas.” (PINTO, 2015, p. 6)

Esta analise sera utilizada neste trabalho para criar uma “memoria” no modelo, fornecendo para o

algoritmo ndo so a palavra, mas também o contexto.

2.2 WORD2VEC

“Word2Vec é um método estatistico para aprender eficientemente um Word Embedding independente,
a partir de um corpus de texto.” (TOMALOK, 2019).

Esta nova técnica foi desenvolvida por Tomas Mikolov ¢ colaboradores no Google em 2013
(TOMALOK, 2019). Antes do modelo Word2Vec proposto por Mikolov, existia uma técnica chamada de One-
Hot Encoding, como explica Tomalok:

“Por muito tempo a técnica utilizada para expressar palavras em um formato que o
computador pudesse entender, foi utilizar uma matriz de coocorréncia. Desta forma,
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cada palavra alvo presente no texto ou frase, era representada no formato bindario;
onde 0 representa que a palavra atual no vetor ndo é a palavra alvo, e 1 indica que
a posi¢do contém a palavra alvo”. (TOMALOK, 2019).

Figura 2 — Exemplo de uma representacdo vetorial utilizando a técnica One-Hot Encondig

(o} Icachorrol corre[ atras ] do [gatol 5 I (o] Iga(o l corre l atras I do |rato| .
o 1 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
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do 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 " | 0 0
gato 0 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0
] 0 0 0 0 0 o B 0o o 0 0 0 0 1
rato 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 ik 0

Fonte: TOMALOK, 2019.

A Figura 2 mostra como a técnica One-Hot Encondig cria a sua representagdo vetorial da frase “O
cachorro corre atras do gato. O gato corre atras do rato.”. Pode-se reparar que para cada palavra da frase foi
criada uma coluna com a posi¢@o onde a palavra se encontra na frase.

Percebe-se que essa técnica € limitada, pois como se trata de um vetor horizontal, s6 € possivel extrair
informagdes de frequéncia de cada palavra na frase. (TOMALOK, 2019).

Em seu artigo, Mikolov e colaboradores salientam problemas das técnicas que existiam na época:

“However, the simple techniques are at their limits in many tasks. For example, the
amount of relevant in-domain data for automatic speech recognition is limited - the
performance is usually dominated by the size of high quality transcribed speech data
(often just millions of words). In machine translation, the existing corpora for many
languages contain only a few billions of words or less. Thus, there are situations
where simple scaling up of the basic techniques will not result in any significant
progress, and we have to focus on more advanced techniques”. (MIKOLOV et al.,

2013)

Com isso, surge o modelo Word2Vec e seu novo jeito de gerar a Word Embeddings por Redes Neurais,
que sera explicado com mais detalhes no proximo tépico.
2.3 WORD EMBEDDINGS

Word Embeddings sao representacdes vetoriais de uma palavra, onde cada palavra recebe um valor ¢

esse valor € usado como peso para agrupar palavras similares, como explicado por Liu e colaboradores:

“Word embedding, also known as word representation, plays an increasingly vital

role in building continuous word vectors based on their contexts in a large corpus.
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Word embedding captures both semantic and syntactic information of words, and
can be used to measure word similarities, which are widely used in various IR and

NLP tasks”. (LIU; LIU; CHUA; SUN, 2015, p. 1(2418))

Em seu artigo, Mikolov e colaboradores propdem dois novos modelos de Word Embeddings, o modelo
Continuous Bag-of-Words e o modelo Continuous Skip-gram, que serdo explicados com detalhes nos proximos
topicos.

Diferente da técnica vista anteriormente (One-Hot Encondig), a técnica proposta por Mikolov utiliza
uma Rede Neural para gerar a representagdo vetorial, assim conseguindo mais caracteristicas das palavras,
como explicado por Tomalok:

“Agora, a grande sacada foi a seguinte: ao invés de passar apenas informagoes ao
modelo da frequéncia de cada palavra no texto, foi fornecido muito mais

informagoes que o modelo podera explorar para aumentar seu “aprendizado” sobre
o conjunto de texto”. (TOMALOK, 2019).

Figura 3 — Representacgdo de texto através de coordenadas
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Fonte: TOMALOK, 2019.

A Figura 3 mostra como a técnica de Mikolov funciona:

“um mapa de vetores multidimensional, que ¢ uma forma algébrica de representar
o texto através de coordenadas, onde cada vetor ira representar uma
palavra/sentenga; desta forma conseguimos utilizar a matemdtica a nosso favor,
para efetuarmos cdlculos, tais como a distancia entre cada vetor, e diversas outras
operagoes utilizando as propriedades dos vetores”. (TOMALOK, 2019).
Dessa forma, a representagdo vetorial de cada palavra recebe um niimero em ponto flutuante onde as
palavras mais proximas podem ser agrupadas, e também ¢ possivel utilizar operagdes matematicas para

encontrar palavras similares, por exemplo: (mulher + professor) — homem = professora. Para visualizar com

mais clareza o agrupamento de palavras similares, pode-se utilizar esse link: https://projector.tensorflow.org/.
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2.3.1

CONTINUOUS BAG-OF-WORDS E CONTINUOUS SKIP-GRAM

Uma das técnicas que existem dentro do modelo Word2Vec proposto por Mikolov foi o Continuous

Bag-of-Words. Nesta técnica ¢ fornecido para a camada de entrada da Rede Neural o contexto, ¢ a camada de

saida sera a palavra alvo, por exemplo: imagine que é fornecido para a camada de entrada o contexto “EU —

GOSTO — DO — LIVRO — X, onde X vai ser a palavra alvo, ou seja, a arquitetura Bag-of-Words ira retornar

qual palavra pode ser utilizada de acordo com as palavras de contextos fornecidas, como explica Mikolov em

seu artigo:

“The first proposed architecture is similar to the feedforward NNLM, where the non-
linear hidden layer is removed and the projection layer is shared for all words (not
Just the projection matrix), thus, all words get projected into the same position (their
vectors are averaged). We call this architecture a bag-of-words model as the order
of words in the history does not influence the projection. Furthermore, we also use
words from the future; we have obtained the best performance on the task introduced
in the next section by building a log-linear classifier with four future and four history
words at the input, where the training criterion is to correctly classify the current
(middle) word”. (MIKOLOV et al., 2013)

Ja& o Continuous Skip-Gram ¢ a outra técnica existente dentro do modelo Word2Vec proposta por

Mikolov. Nesta técnica ¢ fornecida para a camada de entrada da Rede Neural a palavra alvo e a camada de

saida ¢é (serd) o contexto em que essa palavra se encontra, como explica Mikolov:

wi(t-1

- e w(t) w(t) I —

“The second architecture is similar to CBOW, but instead of predicting the current
word based on the context, it tries to maximize classification of a word based on
another word in the same sentence. More precisely, we use each current word as an
input to a log-linear classifier with continuous projection layer, and predict words
within a certain range before and after the current word. We found that increasing
the range improves quality of the resulting word vectors, but it also increases the
computational complexity. Since the more distant words are usually less related to
the current word than those close to it, we give less weight to the distant words by
sampling less from those words in our training examples”. (MIKOLOV et al., 2013)

Figura 4 — Modelo Continuous Bag-of-Words Figura 5 — Modelo Continuous Skip-Gram
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Fonte: MIKOLOV et al., 2013.
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3. CONCEITOS IMPORTANTES
Para entendimento completo e claro de todo algoritmo adaptado neste trabalho, serd necessario

entender alguns conceitos importantes dentro do mundo de Machine Learning.

3.1 DATASETS

Datasets sdo os conjuntos de dados que sdo utilizados na analise de dados; geralmente esses conjuntos
possuem milhares de registros (dados) sobre um determinado assunto e sdo organizados em linhas e colunas.
Os formatos mais utilizados nesses conjuntos de dados sdo: .csv, .txt, .xIs e json.

Na maior parte do tempo, os conjuntos de dados ndo vém em um formato de dataset, as vezes os dados
vém baguncados, sem limpeza, sem correlagdes etc. Como citado no site Aquarela, segue um exemplo de

conjunto de dados nao organizado em formato de dataset ¢ um exemplo organizado:

Figura 6 — Conjunto ndo organizado em dataset Figura 7 — Conjunto organizado em dataset
UNIDADES VENDAS CUSTOS TOTAIS LUCRO/ -
VENDIDAS PREJUIZO unidades vendidas _venda,s Custos Totais lucro/prejuizo

0 RS0 R$8.140 R$8.14 0 0 8.140 |-a10

15 RS1.166 R$8.335 15 [ 1155 8,35 | 2180

30 R$2.310 R$8.530 30 2310 8530 -6.220

45 R$3.465 R$8.725 4 3465 8725 | 5260

60 R$4.620 R$8.920 60 4620 8020 -4.300

75 R$5.775 R$9.115 75 5775 9115 -3.340

90 R$6.930 R$9.310 90 6930 9.310 |-2.380

105 R$8.085 R$9.505 R$1.420 105 | 8085 9.505 -1.420

120 R$9.240 R$9.700 120 9240 9.700 -460

135 R$10.395 R$9.895 135 10395 9.895 500

150 R$11.550 R$10.090 R$1.46 150 11550 10.090 1.460

165 R$12.705 R$10.285 R$2.420 165 12705 10.285 2420

180 R$13.860 R$10.480 R$3.38( 180 13860 10.480 3.380

195 R$15.015 R$10.675 F 195 15015 10.675 4.340

210 R$16.170 R$10.870 R$5.30( 210 16170 10.870 5.300

225 R$17.325 R$11.065 R$6.260 225 17325 11.065 6.260

240 R$18.480 R$11.260 240 | 16480 11.260 7.220

255 R$19.635 R$11.455 R$8.180 265 19635 11.455 |8180

270 R$20.790 R$11.650 R$9.14 210 20790 11.650 9.140

285 R$21.945 R$11.845 285 21945 11.845 10.100

300 R$23.100 R$12.040 R$11.060 300 23100 12.040 11.060

Fonte: Site Aquarela'. Fonte: Site Aquarela.

3.2 MODELOS DE MACHINE LEARNING
Como ¢ explicado na documentagdo de Machine Learning da Microsoft:

“Um modelo de machine learning é um arquivo que foi treinado para reconhecer
determinados tipos de padroes. Vocé treina um modelo em um conjunto de dados,
fornecendo a ele um algoritmo que pode ser usado para ponderar e aprender com
esses dados”. (Windows Machine Learning, 2019).

! Disponivel em: <https://www.aquare.la/datasets-o-que-sao-e-como-utiliza-los/>.
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Para realizar o treinamento existem diversas formas, metodologias e algoritmos, dependendo do
problema que esta sendo tratado; os problemas podem variar de classificagdo até de regressdo, ¢ para resolver
esse problema, cabe ao desenvolvedor do modelo decidir qual algoritmo e método sera implementado para a
resolucdo.

No processo de treinamento do modelo, é possivel ser criada uma solu¢do do zero, ou seja, sem a
utilizagdo de alguma ferramenta ja pronta, mas também ¢é possivel utilizar alguma arquitetura de algoritmo que
ja esta em funcionamento (apenas adaptando a arquitetura para o seu problema); para isso, existem diversas
bibliotecas disponiveis; entre as mais famosas, pode-se citar a biblioteca de cddigo aberta chamada Scikit-
learn, que € uma biblioteca Python que possui diversas ferramentas que auxiliam no treinamento de um
modelo. Essa biblioteca ajuda a resolver diversos tipos de problemas, tais como: Classification, Regression,
Clustering, Dimensionality reduction etc.

Ap0s realizar o treinamento do modelo, ¢ possivel utiliza-lo com dados que ele nunca viu antes, ou
seja, com dados reais, dados que serdo fornecidos como entrada no dia a dia para que ele faga previsdes, como
¢ citado na documentacao de Machine Learning do Windows:

“Depois de treinar o modelo, vocé pode usa-lo para ponderar dados que ele ndo viu
antes e fazer previsoes sobre esses dados. Digamos, por exemplo, que vocé deseja
criar um aplicativo capaz de reconhecer as emogoes de um usudrio com base nas
expressoes faciais. E possivel treinar um modelo fornecendo-lhe imagens de rostos
marcadas com determinada emogdo e, em seguida, usar esse modelo em um

aplicativo que consiga reconhecer a emog¢do de qualquer usudrio”. (Windows
Machine Learning, 2019).

3.3 EXPLORACAO DE PARAMETROS NO MODELO

Quando sao utilizados modelos de Machine Learning, existem diversos parametros que podem ser
fornecidos para o modelo, na tentativa de conseguir obter uma melhoria em seu desempenho. Testar, modificar
e validar cada parametro de cada modelo ndo € uma tarefa simples, ja que as possibilidades de combinagao sao
inumeras, por exemplo:

Figura 8 — Exemplo de pardmetros em um modelo

class sklearn.tree. DecisionTreeClassifier(* criterion="gini', splitter="best', max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features=None, random_state=None, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None, class_weight=None, presort="deprecated', ccp_alpha=0.0) [source]

Fonte: Documentagio no site Scikit-Learn®.

Na Figura 8 pode ser vista a quantidade de parametros e possibilidades que existem no modelo

Decision Tree Classifier; além disso, em cada pardmetro pode existir uma ou mais varia¢des, por exemplo:

2 Disponivel em: <https:/scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.tree. DecisionTreeClassifier. html>.
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e criterion: “gini” ou “entropy’’.
e max_depth: Qualquer nimero inteiro ou nada.

e min_samples_split: Qualquer numero inteiro ou ponto flutuante.

Explorar todo esse espaco de possibilidades testando uma combinacdo de cada vez tomaria muito
tempo. Para resolver esse problema, sera utilizada a fun¢do RandomizedSearchCV da biblioteca Scikit-learn;
essa fung¢do utiliza a validag@o cruzada para testar as configuragdes fornecidas nos parametros. Ao contrario
da fungdo GridSearchCV, ela ndo ira testar todos os valores dos pardmetros, mas um nimero fixo de valores,
definido antes, como ¢ explicado na propria documenta¢do da funcdo na biblioteca do Scikit-learn — “In
contrast to GridSearchCV, not all parameter values are tried out, but rather a fixed number of parameter
settings is sampled from the specified distributions. The number of parameter settings that are tried is given
by n_iter.”

(https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model selection.RandomizedSearchCV .html)

3.4 METRICAS PARA VALIDACAO DO MODELO

Apos realizar a implementag¢do do algoritmo para resolver o problema em questdo e utilizar esse
modelo com dados que ele nunca viu antes, ¢ necessario utilizar algumas métricas para verificar se o0 modelo
¢ viavel ou ndo para ser utilizado. Neste trabalho sé serdo citadas as métricas que foram realizadas nas

validagdes dos modelos.

3.4.1 MATRIZ DE CONFUSAO
A matriz de confusdo ¢ uma tabela que mostra qual foi a taxa de classificagdo do modelo para cada
classe do problema em questdo; dessa forma, é possivel validar os acertos e erros do modelo. Esta tabela tem
como objetivo retornar os seguintes valores:
e True Positive — TP: Ocorre quando no valor a ser previsto a classe buscada foi prevista
corretamente. Exemplo: A resposta deveria ser “sim”, e o modelo classificou como “sim”.
e False Positive — FP: Ocorre quando no valor a ser previsto a classe buscada foi prevista
incorretamente. Exemplo: A resposta deveria ser “sim”, ¢ 0 modelo classificou como “nao”.
o True Negative — TN: Ocorre quando no valor a ser previsto a classe que ndo esta sendo
buscada foi prevista corretamente. Exemplo: A resposta deveria ser “ndo”, ¢ o modelo
classificou como “nao”.
o False Negative — FN: Ocorre quando no valor a ser previsto a classe que ndo estad sendo
buscada foi prevista incorretamente. Exemplo: A resposta deveria ser “ndo”, ¢ o modelo

classificou como “sim”.
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Figura 9 — Exemplo de uma matriz de confusdo

Matriz de Confuséao - CBOW
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Fonte: VRECH, 2020.

Na Figura 9 ¢ mostrado um exemplo de matriz de confusdo retirada de um dos modelos analisados
neste trabalho, que sera explicada com mais detalhes posteriormente. Para este grafico em especifico, existe
uma régua de temperatura ao lado; essa régua serve para orientar em relacdo a frequéncia de certas
classificagdes previstas pelo modelo (quanto mais escura for a cor, mais acertos o modelo obteve). Repare que
neste modelo foram classificados 4.365 titulos de noticias na categoria de “colunas”, e cle realmente era uma
categoria de “colunas”, mas também foram classificados 303 titulos de “colunas” como “cotidiano”, e assim

por diante.

3.4.2 ACURACIA

A acuracia mostra a porcentagem de identificagdes positivas que estavam realmente positivas, como
citado no Machine Learning Crash Course® — “Informally, accuracy is the fraction of predictions our model
got right.” A seguir, serd mostrada a representacdo matematica para a forma da acuracia e a forma para

classificagdes binarias:

Representagdo forma da acuracia Classificagdo binaria:
Number of correct predictions TP+TN
Accuracy = — Accuracy = ———————
Total number of predictions TP+TN+FP+F
Fonte: Machine Learning Crash Course. Fonte: Machine Learning Crash Course.

3Curso intensivo de Machine Learning fornecido pelo Google: https://developers.google.com/machine-learning/crash-
course/classification/accuracy.
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Figura 10 — Exemplo do célculo de acuracia

True Positive (TP): False Positive (FP):

« Reality: Malignant « Reality: Benign

« ML model predicted: Malignant « ML model predicted: Malignant

« Number of TP results: 1 « Number of FP results: 1

False Negative (FN): True Negative (TN):

« Reality: Malignant « Reality: Benign

« ML model predicted: Benign « ML model predicted: Benign

« Number of FN results: 8 » Number of TN results: 90
Accuracy = TP+ TN = L+ 90 =0.91

TP+TN+FP+FN 1+90+1+38

Fonte: Site do Machine Learning Crash Course.

A Figura 10 mostra uma matriz de confusdo e o calculo de acuracia para um modelo que classificou
100 tumores como malignos (classe positiva) ¢ benignos (classe negativa). No exemplo, a acuracia chega em
0.91 ou 91%. Mas isso significa que o modelo apresentado é excelente? Nao necessariamente, pois nio se pode
levar em consideragdo apenas a acuracia final, é preciso analisar outras métricas, como ¢ explicado no Machine

Learning Crash Course:

“Of the 91 benign tumors, the model correctly identifies 90 as benign. That's good.
However, of the 9 malignant tumors, the model only correctly identifies 1 as
malignant—a terrible outcome, as 8 out of 9 malignancies go undiagnosed!”

3.4.3 RECALL
O Recall mostra a porcentagem de True Positive que foram classificados corretamente; a representagao

matematica do Recall é definida por:
TP
TP+ FN

Fonte: Site do Machine Learning Crash Course.

Recall =

O Machine Learning Crash Course também fornece um exemplo de calculo de Recall no problema
visto anteriormente (classificagdo de tumores). Segue:

Figura 11 — Exemplo de matriz de confusdo e célculo do Recall

True Positives (TPs): 1 False Positives (FPs): 1
False Negatives (FNs): 8 True Negatives (TNs): 90
TP 1
Recall = = =0.11

TP+FN 1+8

Fonte: Site do Machine Learning Crash Course.

Revista Ubiquidade, ISSN 2236-9031 —v.4, n.1 — jan. a jul. de 2021, p. 64



Neste exemplo, o modelo teve um Recall de 0.11 ou 11%, ou seja, o modelo apresentado identifica

corretamente 11% de todos os tumores malignos.

3.4.4 F-SCORE

O F-Score ou F1-Score mostra uma média entre a acuracia € o Recall — “The F-score is a way of
combining the precision and recall of the model, and it is defined as the harmonic mean of the model’s
precision and recall.” (WOOD)

Representagdo matematica do F-Score:

precision * recall
*

precision + recall

Fonte: Site do Machine Learning Crash Course.

3.4.5 CURVA AUC-ROC
A curva ROC (Receiver Operanting Characteristic) ¢ um método grafico para avaliacdo da
classificagdo de classes previstas por um modelo. Esta curva possui dois parametros: taxa de True Positive e

taxa de False Positive.

TPR, representagdo matematica: FPR, representacao matematica:
TPR = —~ FPR = %
TP+FN FP+T
Fonte: Machine Learning Crash Course. Fonte: Machine Learning Crash Course.

O AUC representa uma medida de separagdo. Com essa curva pode-se dizer o quanto o modelo é capaz
de diferenciar cada classe proposta; quanto mais alto o AUC, melhor serd o modelo na hora da predigdo de

classes, como ¢ citado no Machine Learning Crash Course:

“AUC stands for ‘Area under the ROC Curve.’” That is, AUC measures the entire
two-dimensional area underneath the entire ROC curve (think integral calculus)
from (0,0) to (1,1)”.
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Figura 12 — Exemplo de curva AOC-ROC

ROC utilizando o modelo LogisticRegression - CBOW

1.0

0.8

0.6 1

0.4 1

Taxa de Verdadeiros Positivos

—— Curva ROC (area = 0.88) para a label colunas
—— Curva ROC (area = 0.95) para a label cotidiano
Curva ROC (area = 0.98) para a label esporte
Curva ROC (area = 0.98) para a label ilustrada
Curva ROC (area = 0.94) para a label mercado

0.2 4

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Taxa de Falsos Positivos

Fonte: VRECH, 2020.

A Figura 12 é um exemplo de curva AOC-ROC retirada de um dos modelos gerados neste trabalho;

quanto mais proxima de 1.0 a curva da classe, melhor para o modelo proposto.

3.4.6 MODELO DUMMY CLASSIFIER

O Dummy Classifier € apenas um modelo de Machine Learning usado para se obter uma linha de base
para valida¢do do modelo real, ou seja, ¢ um modelo gerado com regras simples e sem muita complexidade,
logo, o modelo real precisa ter um desempenho melhor que um modelo Dummy; estes tipos de modelos nao
devem ser utilizados em problemas reais, como explica a propria documentagdo do Dummy Classifier no
Scikit-learn — “DummyClassifier is a classifier that makes predictions using simple rules. This classifier is

useful as a simple baseline to compare with other (real) classifiers. Do not use it for real problems.”.

4. ADAPTACAO DO MODELO DE PLN

O projeto inicial foi retirado do repositério do desenvolvedor Thiago Gongalves Santos em seu
GitHub*, que pode ser encontrado neste link: https://github.com/alura-cursos/word2vec treinamento.
que p ps://g _
O objetivo da implementagao desse algoritmo de Machine Learning é realizar a classificagdo de titulos

de noticias em suas respectivas categorias utilizando técnicas de Processamento de Linguangem Natural.

4 Plataforma de hospedagem de codigo-fonte para controle de versionamento; é permitida a contribuigdo em projetos
privados ou Open Source.
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Para este trabalho serdo mostrados codigos desenvolvidos na linguagem Python, utilizando o Google
Colaboratory’® para uma andlise e treinamento inicial mais rapida e simples; também sera utilizado o Visual

Studio Code® para o desenvolvimento final da aplicagio.

4.1 FLUXOGRAMA

Na Figura 13 ¢ apresentado o fluxo de desenvolvimento desse modelo para um entendimento mais

claro e simples do que esta sendo feito.

Figura 13 — Fluxograma da implementa¢do do modelo de NLP

)

SALVAR WORD
PROPRIO EMBEDDINGS
~  CRIADO EM UM

TXT

SALVAR WORD e
EMBEDDINGS DO <
NILC

'WORD EMBEDDING
PROPRIO OU DO NILC

v
MODELO E VALIDO? =
NAO

SIM
v

FIM

Fonte: VRECH, 2020.

4.2 DATASET UTILIZADO PARA MODELO DE NLP
O conjunto de dados utilizado no desenvolvimento desse modelo esta dividido em dois arquivos CSV,
sendo um deles para os dados de treino e o outro para os dados de testes (ndo sendo necessario utilizar a fungdo

train_test split” do Scikit-learn).

5 Servigo em nuvem desenvolvido pelo Google e disponibilizado de forma gratuita para desenvolvimento de aplicagdes
em Python, bastante utilizado na area de analise de dados.

¢ Editor de c6digo desenvolvido pela Microsoft.

7 Fungdo que se encontra na biblioteca do Scikit-learn, que tem como objetivo dividir arrays ou matrizes de forma
randomica para gerar subconjuntos para os dados de teste.
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4.2.1 ANALISE DOS DADOS

O primeiro passo ¢ carregar os dados (Figura 14), ¢ para analisar os mesmos, ¢ de extrema importancia
entender como os dados estdo compostos e tentar gerar insights que ajudardo no desenvolvimento do modelo.
Sera observado na Figura 15 o formato dos dados, onde o conjunto de treino possui 90.000 linhas por 6 colunas.

Figura 14 — Carregamento dos dados Figura 15 — Formato do conjunto

[8] 1 data_train.shape

data_train = pd.read csv('

2 data_test = pd.read_csv("/content/drive/My Drive/IA/TCC/Data/test.csv" (90000, 6)

Fonte: VRECH, 2020. Fonte: VRECH, 2020.

Figura 16 — Colunas X linhas do conjunto de dados

[9] 1 data_train.tail()

title text date category subcategory link
89995  Mural: Ha 30 anos, aeroporto ndo foi bem receb... Década de 1970. Congonhas ja estava superlotad... 2015-01-22  cotidiano NaN  http://www1.folha.uol.com.br/cotidiano/2015/01
89996  As noticias sobre Schumacher ndo sdo boas, diz. O ex-presidente da Ferrari Luca di Montezemolo... 2016-04-02  esporte NaN  http://www1.folha.uol.com.br/esporte/2016/02/1
89997 De olho em R$ 50 bilhdes, governo pode concede. Para fazer caixa, 0 governo estuda conceder pa... 2017-08-29 mercado NaN http://www1.folha.uol.com.br/mercado/2017/08/1
89998 Moro deu a Lula o papel de coitadinho Realizou-se parcialmente o primeiro objetivo d... 2016-06-03  colunas  eliogaspari  http://www1.folha.uol.com.br/colunas/eliogaspa

89999 Velocidade da aprovacéo das reformas tem ‘exce. 0 Banco Central afirmou que a velocidade da ap... 2016-10-25 mercado NaN http://www1 folha.uol.com.br/mercado/2016/10/1

Fonte: VRECH, 2020.

Na Figura 16 sdo mostradas as colunas existentes no dataset de treino e alguns registros aleatorios que
existem nesses dados. Aqui pode-se ter uma ideia de como os dados estdo registrados, quais colunas ndo serao
necessarias para esse modelo, qual sera a coluna a ser prevista ¢ como deverao ser tratados os dados textuais.
Para o problema proposto neste modelo, serdo utilizadas apenas as colunas title e category, ja que o objetivo é

dizer qual € a categoria de acordo com o titulo da noticia.

Figura 17 — Registros unicos na coluna de category

° 1 data_train[ tegory ' ].unique()

[» array(['mundo’, ‘cotidiano’, ‘mercado’, ‘esporte’, ‘ilustrada‘, ‘colunas’],
dtype=object)

Fonte: VRECH, 2020.

A coluna category presente nesse conjunto de dados ird ser a coluna que o modelo tentara predizer, ou
seja, sera a saida do modelo. Logo, na Figura 17 sdo mostrados quais sdos os valores unicos presentes nesta
coluna, ou seja, os valores que ndo se repetem. Dessa forma, € possivel analisar quais serdo as provaveis saidas

do modelo.
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Figura 18 — Relagdo de titulos e categorias no conjunto de dados para treino

Titulos x Categornias

Fonte: VRECH, 2020.

A Figura 18 mostra a quantidade de titulos de noticias existentes em cada categoria. Neste exemplo,

pode-se ver que existe a mesma quantidade de titulos distribuidos igualmente entre as categorias.

4.3 CRIACAO DO WORD EMBEDDINGS

Para esse projeto, foi testada a adaptagdo de um Word Embeddings proprio, na tentativa de uma melhor
acuracia no modelo. Para isso, primeiramente ¢ necessario tratar os dados, convertendo todos os valores
textuais para minusculo, removendo as Stop Words® e removendo valores ndo numéricos, por exemplo:
fornecendo a frase “Modelo de TraTamEntO 12312 $$ %%]!!dos teXtos!!” ¢ aplicando todos os conceitos
falados anteriormente, sera obtida como saida a frase “modelo tratamento textos”; logo, pode-se observar que
o tratamento removeu as Stop Words “de” e “dos”, também deixou o texto em mintisculas e removeu tudo que
ndo era valor textual. Apds esse processo, € necessario realizar a tokenizagdo do texto, ou seja, separar cada
palavra do texto, deixando-as isoladas, assim criando um array de palavras.

Logo apds aplicar todos esses tratamentos em todo o conjunto de dados, ¢ necessario fornecer esses
novos dados para o treinamento e constru¢do do vocabulario de Word Embeddings. Apos realizar a construcéo
do vocabulario no formato Word2Vec e utilizando os modelos Continuous Bag-of-Words e Continuous-Skip

Gram, obtém-se o seguinte exemplo de arquivo .txt, apresentado na Figura 19.

8 Sdo palavras que nfio agregam valor no texto e podem ser removidas, tais como: com, a, €, os, de etc.
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Figura 19 — Exemplo do arquivo que contém o Word Embeddings

e ©.05430816 -0.3198472 -0.7315369 0.4961312 -0.72746706 0.59926176 -0.5214063 -0.5207234 0.62472475 0.061293624 -0.9222593 -0.22975227 -0.112663746 -0.03197]
| -0.17682903 -1.0209017 0.859424743 -0.5755601 0.87196792 0.66874117 0.37396556 -0.060767673 ©.22992133 0.006635637 -0.20694922 0.62303376 0.18191784 -0.133]
o -0.037285715 0.5113054 -0.20239769 -0.2818035 -0.025912726 0.6632042 -0.1131418065 1.1941392 1.0495663 -1.0442244 0.14959675 0.87073089 0.74806005 -0.376252
sp -0.034849055 -0.09562374 -0.69551604 -0.015018124 ©.20576855 -0.17649977 ©.5513511 ©.3820234 0.25752264 -1.2393453 1.236414 0.64858055 -1.3619208 2.389088)
prasil ©.20571716 ©.065806426 -0.611274 ©.25981474 ©.5881999 0.27185586 -0.2708908 ©.21571915 1.0377642 -0.5885338 -0.9426055 -0.19094926 ©.39725235 -0.13688}
paulo -6.85782444 -0.3100813 -1.2850561 -0.7824991 0.7472741 ©.12901762 1.1204743 1.3418972 ©.8117584 -1.834543 0.96650386 1.4689864 -0.071466014 0.4117205 -
eua 0.43010476 ©.34932318 -1.1366956 0.4602022 0.7630283 0.9702063 -0.955021 0.1341367 -0.21530154 0.71770483 1.1096929 -1.2055967 -0.6349682 0.5727195 -1.4§]
io ©.35474205 ©.10009922 -1.8826032 0.13063988 -0.51805407 -0.5629174 1.2915486 ©.98112273 ©.42303428 -0.28574437 -0.22568417 0.34137812 -1.0642593 ©.796249)
anos 0.70061547 ©.72767174 -0.9832896 ©.5423612 -3.101528 0.5751195 -0.8062496 1.1448292 1.3613244 -0.6415902 0.05189562 -0.46405083 0.74281096 -0.034729484
governo ©.74563515 -0.9748236 ©.36667824 ©.5981085 ©.47300348 -0.4823000 0.894004 -0.5783832 0.48220667 -0.37384057 -0.27722487 0.6120106 -0.7362222 0.060398)
rump -1.0098517 -0.43139023 ©.77663857 -0.00833437 1.2383205 -0.8746351 ©.64259565 2.1433969 0.26250306 ©.71382195 -0.6878574 -0.6276604 1.4830098 -0.836573)
ano 2.08852084 0.6575168 -0.92786086 1.4292572 -2.2572412 -0.0637308 0.7394147 0.97082126 -1.3456076 -0.1653681 -1.9733777 -0.9356664 0.2194758 -0.51768476 1.
presidente -8.14615138 -0.84173626 -0.41286412 3.423513 ©.87939703 -0.033533487 -0.5771026 -1.7089821 -0.5452065 0.024403457 -0.7331254 1.0182667 0.3857028 -|
rise -0.7604632 -1.3639561 ©.040864207 1.1542157 ©.55777216 -8.11995496 -0.82135564 -0.010935618 0.4401933 1.9715401 ©.6948063 -1.25271 ©.5523435 0.00874662
emer -0.43690902 -1.5487558 ©.72014904 -0.793569 0.3060095 -0.5902685 1.480901 2.0333257 1.036316 -0.43571138 ©.28340647 0.30049875 0.6150041 -1.8162376 0.5
prasileiro -8.79728144 -0.66464084 -2.0036569 0.3362552 0.37705547 -1.4950061 -0.53874606 -0.4921682 2.1290486 0.09637291 -0.9790578 0.5167238 1.0850996 -1.0f
deixa 1.7870641 0.8289048 -0.38433677 -0.5674131 -0.9983577 0.36844158 ©.603114843 -0.42687908 -0.062006082 2.03045 0.91593415 -8.30620646 -0.36469242 1.5137|
0lta ©.4660666 -0.62672764 -0.59814984 1.3064727 -1.4612043 -1.1692398 -0.9546418 -0.52135026 -0.004331748 ©.23147552 ©.08468264 -1.2832208 1.2562364 ©.8518]
Jjustica 1.6606555 -0.16030489 -0.2624235 -8.3175411 -1.2846714 1.9020743 ©.9176247 -0.8842003 0.28016764 0.015064267 -1.3122267 ©.28898683 ©.25888965 -1.4354}
ortes -0.27813506 -1.4039314 ©.61826015 -1.0939244 1.682074 -1.0935073 0.5353612 1.7011566 1.1653134 -0.9537227 -1.3075752 -0.5706415 0.84422794 -1.4589542
ence -0.18114361 ©.68679863 -0.42240885 -0.63826025 ©.88324945 0.19355959 ©.6723859 -0.8562601 0.2557147 -0.8487447 -0.58689076 -2.755067 -0.98146003 -0.129)
policia -0.36010167 -0.34111017 1.3647836 ©.8986886 -0.64196575 2.5413482 2.8583255 0.026489511 -0.40943745 -0.2980913 -1.3463959 -0.5135067 -0.26837245 -0.2|
orinthians -1.6814243 0.9123863 0.3486552 0.16087954 0.6079263 ©.27846196 -0.20226577 0.7053839 -0.63589877 -0.35593706 1.1532538 -0.28602844 -0.024467219 -
pais -1.2643076 -2.952954 -0.09026175 -©.24279396 2.3474772 ©.9864809 0.9866787 1.6538838 -0.17432187 1.1174499 -0.77897215 ©.33902383 -1.3597758 0.9051806 ©f
palmeiras ©.5031614 -0.45713755 -1.0035001 ©.15607814 1.1067165 0.4361474 -0.72262573 1.8841742 ©.12817478 -0.17211953 0.961965 ©.5294943 0.49378192 -1.60035)
asa -2.1229594 -0.56760085 1.0225573 -0.72700465 -2.0763702 3.1097162 -0.5039975 -0.4312918 0.01761974 1.0735946 ©.8749393 0.16759278 0.5801964 -1.8139662 -|
orre -0.9627774 ©.030862885 -0.39610788 -8.8569716 -0.7545987 -0.09228435 0.78585094 ©.7287458 0.09726363 -0.9090267 -0.67392373 -0.57207376 -0.014807996 0.
v 0.08761674 -0.5053064 0.71390456 0.61578625 -0.08634858 -1.454887 -0.96946794 -0.46697393 -0.84416664 1.6736523 -0.7332505 -1.2569228 -0.5338592 0.00848649)
ilme -©.03165959 ©.44700968 1.5598327 -0.9890136 -1.7470852 2.093129 1.8550976 -0.32754815 2.3021712 -1.7601981 -0.11304288 ©.9848197 1.3182935 1.2390414 O.
dia 1.1068218 -0.6130177 -1.0391109 ©.43562222 0.26268926 -1.4396696 -0.104653545 ©.363516 -1.503088 ©.048920333 0.27833068 -0.7909071 ©.4096629 -0.82591873
pede 1.9311825 1.3198837 0.75107753 -1.2590513 2.003695 ©.18764807 -1.237519 0.19962284 -1.2380686 -0.9995709 -1.1800098 -1.123647 -0.63485545 0.26767406 1.9
lserd ©.76193225 -0.01598263 ©.19525702 -1.438101 -1.5527927 0.29468256 -0.15580869 0.66483355 -1.9943615 -0.22600377 -0.59499395 -2.1733677 -0.025446348 0.84)

Fonte: VRECH, 2020.

4.3.1 COMPARACAO DO WORD EMBEDDINGS PROPRIO COM O DO NILC

O NILC, ou Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional, fornece para os desenvolvedores
¢ pesquisadores da area um repositdrio contendo um armazenamento gigante de Word Embeddings. Para o
repositorio foram utilizados 17 corpora diferentes, que totalizam no final 1.395.926.282 tokens. Dentro desses
corpora ha textos retirados de Wikipedia, GoogleNews, SARESP, FAPESP etc.

Estes Word Embeddings fornecidos pelo NILC possuem diversos formatos, incluindo o Word2Vec
com os modelos Continuous Bag-of-Words e Continuous-Skip Gram, que sdo os mesmos utilizados neste
projeto.

Na comparacdo dos Word Embeddings fornecidos pelo NILC com os Word Embeddings gerados neste
trabalho, pdde-se observar que o vocabulario obtido do NILC teve uma melhora de 1% em alguns modelos,
provavelmente pela grande quantidade e variagdo de fokens dentro da representacao vetorial. Por esse motivo,
neste modelo serdo utilizados o Word Embeddings CBOW e SKIP-GRAM, ambos com 300 dimensoes,
fornecidos pelo NILC.

4.4 PROPOSTA DE MODELOS

Neste projeto foram analisados diversos modelos de Machine Learning e testados com diferentes
variag¢Oes de parametros, na tentativa de obter um resultado cada vez melhor. A seguir, serdo apresentados os
modelos utilizados neste projeto, uma breve explicacdo de cada modelo e os resultados obtidos. Todos os
modelos presentes neste trabalho foram adaptados utilizando a biblioteca de codigo aberto do Python, a Scikit-

learn.

4.4.1 LOGISTIC REGRESSION

Segundo a documentagdo da Scikit-learn:
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“Logistic regression, despite its name, is a linear model for classification rather
than regression. Logistic regression is also known in the literature as logit
regression, maximum-entropy classification (MaxEnt) or the log-linear classifier. In
this model, the probabilities describing the possible outcomes of a single trial are

>

modeled using a logistic function”.

Essa fungdo possui os seguintes parametros como padrao:

Figura 20 — Exemplo de parametros do modelo LogisticRegression

class sklearn.linear_model. LogisticRegression(penalty="12, * dual=False, tol=0.0001, C=1.0, fit_intercept=True,
intercept_scaling=1, class_weight=None, random_state=None, solver='"lbfgs', max_iter=100, multi_class="auto’, verbose=0,
warm_start=False, n_jobs=None, [1_ratio=None) [source]

Fonte: Documentacao do LogisticRegression no site do Scikit-Learn.

Figura 21 — Pardmetros iniciais para o LogisticRegression

Fonte: VRECH, 2020.

A Figura 21 mostra quais foram os parametros iniciais fornecidos ao modelo para que ele possa
percorrer ¢ testar diferentes combinag¢des com o objetivo de encontrar o melhor estimador.
Neste trabalho, o0 modelo apresentado obteve uma acuracia média de 81% no modelo de Bag-of-

Words e 82% no modelo de Skip-Gram. Estes resultados foram obtidos a partir da seguinte arquitetura:

Figura 22 — Arquitetura do modelo LogisticRegression utilizada

LogisticRegression(C=0.4, max_1iter=1000, multi_class='ovr', solver='saga',

verbose=1, warm_start=True)

Fonte: VRECH, 2020.
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4.4.1.1 RESULTADOS

Figura 23 — Matriz de confusao no LogisticRegression utilizando o modelo Bag-of-Words

Matriz de Confuséao - CBOW

ooliinas 4196 369 218 367 703 250
4000
cotidiano 93 1325 41 71 98 70
3000
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S
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I 1000
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Fonte: VRECH, 2020.

Figura 24 — Matriz de confusdo no LogisticRegression utilizando o modelo Skip-Gram

Matriz de Confusao - SKIP GRAM
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Fonte: VRECH, 2020.
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Taxa de Verdadeiros Positivos

Figura 25 — Curva AOC-ROC no LogisticRegression utilizando o modelo Bag-of-Words
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Fonte: VRECH, 2020.

Figura 26 — Curva AOC-ROC no LogisticRegression utilizando o modelo Skip-Gram

1.0

0.2

ROC utilizando o modelo LogisticRegression - SKIP GRAM
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 27 — Métricas gerais do Bag-of-Words Figura 28 — Métricas gerais do Skip-Gram

Acuracia média 0.82 Acuracia média 0.81
Intervalo [0.82, 0.82] Intervalo [0.80, 0.81]
precision recall f1-score support precision recall - su

colunas
cotidiano
esporte
ilustrada
mercado
mundo

0.85 . .76 6103 colunas .84 0
0.62 . . 1698 cotidiano 0
0.92 . . 4663 esporte 0.
0.14 5 5 131 ilustrada . 0.
0.84 - A 5867 mercado 0
0.75 . . 2051 mundo 0

accuracy . 20513 accuracy
macro avg . e . 20513 macro avg
weighted avg 4 5 . 20513 weighted avg

Fonte: VRECH, 2020. Fonte: VRECH, 2020.
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Pode-se concluir que esses resultados foram interessantes, pois foram obtidas uma acuricia

relativamente alta € uma boa matriz de confusdo, juntamente com uma boa curva ROC.

4.4.2 LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

Segundo a documentagdo da Scikit-learn:

“A classifier with a linear decision boundary, generated by fitting class conditional

densities to the data and using Bayes’ rule. The model fits a Gaussian density to
class, assuming that all classes share the same covariance matrix”.

Essa fungdo possui os seguintes parametros como padrao:

Figura 29 — Exemplo de parametros do modelo LinearDiscriminantAnalysis

class sklearn.discriminant_analysis. LinearDiscriminantAnalysis(* solver='svd', shrinkage=None, priors=None,
n_components=None, store_covariance=False, tol=0.0001) [source]

Fonte: Documentacdo do LinearDiscriminantAnalysis do site Scikit-Learn.

Figura 30 — ParAmetros iniciais para o LinearDiscriminantAnalysis

Fonte: VRECH, 2020.

Neste trabalho, o modelo apresentado obteve uma acuracia média de 78% no modelo de Bag-of-

Words e 80% no modelo de Skip-Gram; esses resultados foram obtidos a partir da seguinte arquitetura:

each
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Figura 31 — Arquitetura do modelo LinearDiscriminantAnalysis utilizada

LinearDiscriminantAnalysis(n_components=3, shrinkage='auto', solver='lsqr')

Fonte: VRECH, 2020.

4.4.2.1 RESULTADOS

Figura 32 — Matriz de confusdo no LinearDiscriminantAnalysis utilizando o modelo Bag-of-Words
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 33 — Matriz de confusio no LinearDiscriminantAnalysis utilizando o modelo Skip-Gram

Matriz de Confusé&o - SKIP GRAM

PN 2426 324 137 307 702 207
4000
cotidiano 4 149 1331 23 59 83 53
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Fonte: VRECH, 2020.

Figura 34 — Curva AOC-ROC no LinearDiscriminantAnalysis utilizando o modelo Bag-of-Words

Taxa de Verdadeiros Positivos
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 35 — Curva AOC-ROC no LinearDiscriminantAnalysis utilizando o modelo Skip-Gram
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Fonte: VRECH, 2020.
Figura 36 — Métricas gerais do Skip-Gram Figura 37 — Métricas gerais do Bag-of-Words

Acuracia média 0.78
Intervalo [0.78, 0.79] Intervalo [0.79, 0.80]

colunas
cotidiano
esporte
ilustrada
mercado
mundo

accuracy
macro avg
weighted avg

precis

Fonte

Acuracia média 0.80
ion recall f1-score support precision fi-score support

6103 colunas = < S 6103
1698 cotidiano . . . 1698
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131 ilustrada .16 - . 131
5867 mercado . - . 5867
2051 mundo : - : 2051

20513 accuracy . 20513
20513 macro avg .6 . . 20513
20513 weighted avg 0. : 5 20513

: VRECH, 2020. Fonte: VRECH, 2020.

Apesar de esse modelo ter obtido uma acuracia interessante, a curva ROC nao foi tdo boa assim, ou

seja, o modelo tem dificuldades em classificar algumas classes do problema, que neste caso seria a classe de

“colunas”.

4.4.3 NEAREST CENTROID

Segundo a documentagdo da Scikit-learn:

“The NearestCentroid classifier is a simple algorithm that represents each class by
the centroid of its members. In effect, this makes it similar to the label updating phase
of the sklearn.cluster.KMeans algorithm. It also has no parameters to choose,
making it a good baseline classifier. It does, however, suffer on non-convex classes,
as well as when classes have drastically different variances, as equal variance in all
dimensions is assumed”.

Como especificado na documentagao, esse modelo ndo possui parametros. Neste trabalho, o modelo

apresentado obteve uma acuracia média de 72% no modelo de Bag-of-Words e 73% no modelo de Skip-Gram;

esses resultados foram obtidos apenas utilizando o método, ja que ndo existem parametros aqui.
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4.4.3.1 RESULTADOS

Figura 38 — Matriz de confusao no NearestCentroid utilizando o modelo Bag-of-Words
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Fonte: VRECH, 2020.

Figura 39 — Matriz de confus@o no NearestCentroid utilizando o modelo Skip-Gram
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 40 — Métricas gerais do Bag-of-Words Figura 41 — Métricas gerais do Skip-Gram
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Fonte: VRECH, 2020.

Neste modelo a acuracia ja se mostra inferior em comparagdo com os resultados anteriores.

4.4.4 DECISION TREE CLASSIFIER

Segundo a documentacdo da Scikit-learn: “Decision Trees (DTs) are a non-parametric supervised
learning method used for classification and regression. The goal is to create a model that predicts the value
of a target variable by learning simple decision rules inferred from the data features.”

Essa fungdo possui os seguintes parametros como padrio:

Figura 42 — Exemplo de parametros do modelo DecisionTreeClassifier

class sklearn. tree. DecisionTreeClassifier(*, criterion="gini, splitter="best\ max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features=None, random_state=None, max_leaf_nodes=None,
min_impurity_decrease=0.0, min_impurity_split=None, class_weight=None, presort='deprecated’, ccp_alpha=0.0) [source]

Fonte: Documentagio do DecisionTreeClassifier no site do Scikit-Learn.

Figura 43 — Parametros iniciais para o DecisionTreeClassifier

Fonte: VRECH, 2020.

A Figura 43 mostra quais foram os parametros iniciais fornecidos ao modelo para que ele possa
percorrer e testar diferentes combinagdes com o objetivo de achar o melhor estimador; entretanto, neste modelo
especifico, apds alguns testes foi constatado que se nao fosse fornecido nenhum parametro, o desempenho era
nitidamente melhor.

Neste trabalho, o modelo apresentado obteve uma acuracia média de 48% no modelo de Bag-of-

Words e 57% no modelo de Skip-Gram; esses resultados foram obtidos a partir da seguinte arquitetura:
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Figura 44 — Arquitetura do modelo DecisionTreeClassifier

model = DecisionTreeClassifier()

Fonte: VRECH, 2020.

Figura 45 — Arvore de decisdo tomada pelo modelo Bag-of-Words no DecisionTreeClassifier

node #0
-0.27539100125432014 <-0.39
gini =0.833
samples = 100.0%
value =[0.167,0.167,0.167, 0.167, 0.167, 0.167]
class = mundo

TrV w‘lse

node #1 node #13102
-0.5678590089082718 <-0.204 0.5981569802388549 < 0.361
gini = 0.803 gini = 0.823
samples = 37.4% samples =62.6%
value =[0.108, 0.245, 0.098, 0.275, 0.102, 0.172] value =[0.202, 0.12, 0.208, 0.102, 0.205, 0.164]
class = cotidiano class = mundo

Fonte: VRECH, 2020.

Figura 46 — Arvore de decisdo tomada pelo modelo Skip-Gram no DecisionTreeClassifier

node #0
2.0743569964542985 <-1.006
gini = 0.833
samples = 100.0%
value =[0.167, 0.167, 0.167, 0.167, 0.167, 0.167]
class = mundo

TriV \Ra‘lse

node #1 node #9204
0.13934000208973885 < 0.523 -0.5498349955305457 <-0.658
gini=0.768 gini =0.816
samples = 34.2% samples = 65.8%
value = [0.067, 0.091, 0.354, 0.238, 0.181, 0.07] value =[0.219, 0.206, 0.069, 0.13, 0.159, 0.217]
class = mundo class = mundo

Fonte: VRECH, 2020.

Nas Figuras 45 e 46, ¢ possivel visualizar (com uma profundidade de nos até 1) quais foram as
estruturas de decisoes tomadas pelo algoritmo. Na Figura 45 ¢ mostrada a decisdo de escolhas tomadas pelo

modelo Bag-of-Words, enquanto na Figura 46 utiliza-se o0 modelo Skip-Gram.
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4.4.4.1 RESULTADOS

Figura 47 — Matriz de confusao no DecisionTreeClassifier utilizando o modelo Bag-of-Words
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Fonte: VRECH, 2020.

Figura 48 — Matriz de confusdo no DecisionTreeClassifier utilizando o modelo Skip-Gram
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Fonte: VRECH, 2020.
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Taxa de Verdadeiros Positivos

Figura 49 — Curva AOC-ROC no DecisionTreeClassifier utilizando o modelo Bag-of-Words
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Figura 50 — Curva AOC-ROC no DecisionTreeClassifier utilizando o modelo Skip-Gram
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 51 — Métricas gerais do Bag-of-Words Figura 52 — Métricas gerais do Skip-Gram

weighted 0.64

_' Fonte: VRECH, 2020. Font: VRECH, 2020.

Os resultados obtidos nesse modelo de longe foram os piores até 0 momento. Acuracia baixa, apesar
da curva ROC néo estar abaixo da linha de base, ela se encontra um pouco distante do ponto ideal (1.0), a
matriz de confusdo tem diversos erros, ou seja, 0 modelo tem dificuldades em classificar uma classe correta

como realmente correta e uma classe incorreta como realmente incorreta.

4.4.5 DUMMY CLASSIFIER

Como explicado anteriormente neste trabalho, o modelo Dummy serve apenas como base para outros
modelos, ou seja, para verificar se os outros modelos estdo obtendo um bom desempenho. Este modelo ndo
sera utilizado como arquitetura final.

Essa fungdo possui os seguintes parametros como padrao:

Figura 53 — Exemplo de parametros do modelo DummyClassifier
class sklearn.dumny. DunmyClassifier(* strategy="warn', random_state=None, constant=None) [source]

Fonte: Documentacao do DummyClassifier do site Scikit-Learn.

Neste trabalho, o modelo apresentado obteve uma acuracia média de 30% em ambos os modelos de

Bag-of-Words; no modelo de Skip-Gram, esses resultados foram obtidos a partir da seguinte arquitetura:

Figura 54 — Arquitetura do modelo DummyClassifier

DummyClassifier(strategy="prior”™)

Fonte: VRECH, 2020.
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4.4.5.1 RESULTADOS
Figura 55 — Matriz de confusdo no DummyClassifier utilizando o modelo Bag-of-Words
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Fonte: VRECH, 2020.

Percebe-se que na Figura 55 a matriz de confusdo obtida nédo ¢ boa, ja que o grafico de calor esta mais
escuro em quase todas as regioes, ou seja, o modelo classificou errado a maioria das classes. Como se trata de
um modelo Dummy, isso ndo tem problema. Na verdade, ¢ interessante que essa matriz esteja pior que as
matrizes apresentadas anteriormente, pois isso significa que os modelos propostos sdo melhores que um
modelo Dummy.

Figura 56 — Matriz de confusdao no DummyClassifier utilizando o modelo Skip-Gram
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 57 — Métricas gerais do Bag-of-Words Figura 58 — Métricas gerais do Skip-Gram

CBOW SKIP GRAM
prior prior
precision recall f1-score support precision recall fi1-score support

colunas 5 % .46 6103 colunas P . .46 6103
cotidiano 5 : A 1698 cotidiano : 5 . 1698
esporte . . . 4663 esporte . . . 4663
ilustrada 5 - . 131 ilustrada . 3 . 131
mercado 5 g : 5867 mercado - . . 5867
mundo 5 - 5 2051 mundo 4 A . 2051

accuracy . 20513 accuracy . 20513
macro avg . . . 20513 macro avg . . . 20513
weighted avg 5 5 : 20513 weighted avg .14 20513

Fonte: VRECH, 2020. Fonte: VRECH, 2020.

Como explicado anteriormente, o modelo Dummy Classifier é bastante utilizado como métrica de

validagdo, o que se mostra bastante interessante para esse projeto, ja que nenhum modelo ficou abaixo deste.

4.4.6 RANDOM FOREST CLASSIFIER

Segundo a documentagdo do Scikit-learn — “A random forest is a meta estimator that fits a number of
decision tree classifiers on various sub-samples of the dataset and uses averaging to improve the predictive
accuracy and control over-fitting”.

Essa fungdo possui os seguintes parametros como padrao:

Figura 59 — Exemplo de pardametros do modelo RandomForestClassifier

class sklearn.ensemble. RandomForestClassifier(n_estimators=100, * criterion="gini’, max_depth=None, min_samples_split=2,
min_samples_leaf=1, min_weight_fraction_leaf=0.0, max_features="auto’, max_leaf_nodes=None, min_impurity_decrease=0.0,
min_impurity_split=None, bootstrap=True, oob_score=False, n_jobs=None, random_state=None, verbose=0, warm_start=False,
class_weight=None, ccp_alpha=0.0, max_samples=None) 1 [source]

Fonte: Documentacao do RandomForestClassifier do site Scikit-Learn.
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Figura 60 — Parametros iniciais para o RandomForestClassifier

Fonte: VRECH, 2020.

A Figura 60 mostra quais foram os parametros iniciais fornecidos ao modelo para que ele possa
percorrer ¢ testar diferentes combinagdes, com o objetivo de encontrar o melhor estimador. Entretanto, neste
modelo especifico, apos fazer alguns testes foi constatado que se fosse fornecido apenas o parametro
n_estimators (parametro que define o numero de arvores utilizada no RandomForestClassifier), o desempenho
era nitidamente melhor.

Neste trabalho, o modelo apresentado obteve uma acuracia média de 63% no modelo de Bag-of-Words

e de 70% no modelo de Skip-Gram; esses resultados foram obtidos a partir da seguinte arquitetura:

Figura 61 — Arquitetura utilizada no modelo RandomForestClassifier

RandomForestClassifier(n estimators=10)

Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 62 — Arvore de decisdo tomada pelo modelo Bag-of-Words no RandomForestClassifier

node #0
0.26541799306869507 < 0.558
gini =0.833
samples = 100.0%
value = [0.165, 0.166, 0.166, 0.17, 0.165, 0.167]
class = cotidiano

TriV Y&ise

node #1 node #23708
0.7507369946688414 < 0.404 -0.08086199779063463 <0.131
gini = 0.828 gini = 0.791
samples = 73.2% samples = 26.8%
value = [0.193, 0.153, 0.183, 0.109, 0.182, 0.18] value = [0.089, 0.202, 0.123, 0.337, 0.118, 0.132]
class = mundo class = cotidiano

Fonte: VRECH, 2020.

Figura 63 — Arvore de decisdo tomada pelo modelo Skip-Gram no RandomForestClassifier

node #0
-0.8802810087800026 < -0.743
gini = 0.833
samples = 100.0%
value = [0.167, 0.166, 0.166, 0.167, 0.168, 0.166]
class = mercado

Try w‘lse

node #1 node #7070
1.1421399861574173 <-0.341 -0.2614139895886183 <-0.266
gini = 0.746 gini = 0.824
samples = 24.5% samples =75.5%
value = [0.112, 0.214, 0.091, 0.071, 0.416, 0.096] value = [0.185, 0.15, 0.191, 0.198, 0.088, 0.188]
class = mercado class = cotidiano

Fonte: VRECH, 2020.

Essas figuras mostram como a arvore de decisdo tomou cada escolha, ou seja, o que ela levou em

consideragdo ao classificar uma classe no problema.

4.4.6.1 RESULTADOS
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Figura 64 — Matriz de confusdo no RandomForestClassifier utilizando o modelo Bag-of-Words
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Fonte: VRECH, 2020.

Figura 65 — Matriz de confusao no RandomForestClassifier utilizando o modelo Skip-Gram
Matriz de Confusao - SKIP GRAM
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 66 — Curva AOC-ROC no RandomForestClassifier utilizando o modelo Bag-of-Words
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Fonte: VRECH, 2020.
Figura 67 — Curva AOC-ROC no RandomForestClassifier utilizando o modelo Skip-Gram

ROC utilizando o modelo RandomFor lassifier - SKIP GRAM
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Fonte: VRECH, 2020.
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Figura 68 — Métricas gerais do Bag-of-Words Figura 69 — Métricas gerais do Skip-Gram

macro a\
weighted

macro av
welghted 0

Fonte: VRECH, 2020. Fonte: VRECH, 2020.

Este modelo também nao obteve resultados interessantes quando comparados com alguns modelos
anteriores, como, por exemplo, o modelo de LogisticRegression. Isso pode ter ocorrido por diversos fatores,
tais como: nao ser o melhor modelo para esse tipo de problema; ndo ter encontrado os melhores pardmetros

para o modelo; pré-processamento de dados ndo foi o suficiente etc.

4.4.7 RESUMO DOS MODELOS APRESENTADOS

A seguir, um grafico mostra a acuracia de todos os modelos apresentados anteriormente, permitindo

verificar qual modelo obteve o melhor desempenho em relagdo a esse critério.

Figura 70 — Resumo das acuracias dos modelos apresentados neste trabalho

Resumo

90%

Vs

W Bag of Words - Acurdcia ~ m Skip Gram - Acurdcia

Fonte: VRECH, 2020.
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Na Figura 70 sd3o mostradas as acuracias obtidas neste trabalho; pode-se perceber que o modelo
utilizando o LogisticRegression teve a melhor acuracia, ¢ isso deve-se a diversos fatores, tais como: modelo
se encaixa bem para resolu¢do desse tipo de problema; combinac¢do de parametros bem utilizados; boa

adaptacdo na utilizagdo do Word Embeddings etc.

5. CONCLUSOES

Este trabalho teve como inicio o estudo na area de Natural Language Processing (NLP). Com este
estudo, pdde-se entender como funciona a comunicagdo homem-maquina, como ¢ feito o Words Embeedings,
como ¢ composto um conjunto de dados e quais tratamentos sdo possiveis na parte de pré-processamento dos
dados. Foi apresentado como ¢ realizado o treinamento de um modelo de Machine Learning na area de NLP.

Ap6s esse estudo, foi encontrado um problema para cuja resolu¢do o Machine Learning seria util. O
problema consiste em classificar as varias classes disponiveis; sendo fornecido o titulo de uma noticia, o
modelo estimaria em qual categoria este titulo se encaixaria (Mundo, Cotidiano, Mercado, Ilustrada, Esporte
ou Colunas). A partir deste problema, foi possivel realizar a implementacéo de seis modelos distintos de
Machine Learning e avaliar cada um deles individualmente, com o objetivo de mostrar o desempenho dos
mesmos, utilizando técnicas de validagdo cruzada, na tentativa de encontrar os melhores parametros para cada
modelo. Em cada modelo foram utilizados os dois tipos de abordagens do Word2Vec, o Bag-of-Words ¢ o
Skip-Gram. O modelo LogisticRegression, utilizando a técnica Skip-Gram, obteve a maior acuracia, de 82%,
dentre todos os modelos.

Para trabalhos futuros, com o foco maior no pré-processamento dos dados, aliado a uma exploracdo
de parametros mais variados, certamente é possivel conseguir desempenhos ainda melhores para os modelos
desenvolvidos nos dois problemas. A utilizacdo de GPU (Graphics Processing Unit) ira ajudar imensamente

no processamento de treinamento dos modelos, diminuindo o tempo de processamento dos mesmos.
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