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Resumo

Muito vem sendo discutido dentro da area de Processamento de Linguagem Natural
(PLN), sobre a representagao distribuida de palavras de um determinado texto. Com
o continuo crescimento de informacao na internet nas iltimas décadas, surge a necessi-
dade de passar tarefas de andlise desse grande volume de informagdo para a maquina,
tarefas estas que antes eram realizadas manualmente, de modo a torna-las mais viaveis
e eficientes. A representacao distribuida de palavras consiste em obter uma estrutura de
modelagem mais rica, que considera aspectos relevantes como ordenagao, semantica e a
composicionalidade das palavras de uma sentenca. A dificuldade se agrava quando estas
sentencas tendem a crescer no tamanho, que é o caso de textos com um grande nimero de
paragrafos. Uma vez que se tem todas as sentencas de um determinado texto estrutura-
das em vetores, é possivel, por exemplo, sumarizar um documento por completo, extrair
sentimento, reconhecer expressoes, traduzi-lo para outro idioma, dentre outros diversos
tipos de tarefas. Trabalhos recentes, como o de (LE; MIKOLOV, 2014) tém apresentado
técnicas como Word Vector e Paragraph Vector, que sao capazes de pegar palavras, sen-
tencas e até paragrafos e distribui-los em vetores. Essas técnicas tém mostrado ganhos
significativos em tarefas como a Andlise Automéatica de Sentimentos (AS) e Recuperagao
de Informacoes em relacao aos tradicionais modelos de linguagens utilizados como o Bag-
of-Words, N-grama e Skip-grama. Esse trabalho tem como meta replicar os experimentos
realizados na tarefa de AS utilizando corpus para o portugués brasileiro. Os experimentos
realizados com o corpus em portugués brasileiro ReLi utilizando o método 10-fold Cross-
validation atingiram uma acurdcia combinada média de 82,99%. Esse resultado acima
do esperado foi consequéncia de uma desigualdade no niimero de sentengas presente no
corpus. Foram realizados mais experimentos com versoes modificadas do ReLi buscando
igualar o nimero de sentencas nas etapas de treinamento e teste, o que resultou numa acu-
racia combinada média 60,59% quando se iguala o nimero de sentencas com polaridade

positiva e negativa.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural. Representacao Distribuida de

Palavras. Paragraph Vector.



Abstract

Distributed representation of words has been very discussed in the Natural Language
Processing area (NLP). With the continuous growth of information on the Internet in
recent decades, there is a need to in analysis tasks of this large volume of data to com-
puters, tasks that were usually performed manually in order to make them more viable
and efficient. Distributed representation of words consists of obtaining a richer modeling
framework that considers relevant aspects like ordergin, semantics and compositionality
of the words in a sentence. The difficulty increases when these sentences tend to grow in
size, which is the case of texts with a large number paragraphs. Once you have all the
sentences of a given text structured in vectors it is possible, for example, to summarize
an entire document, extract sentiment, recognize expressions, translate it into another
language, among other various types of tasks. Recent studies, such as (LE; MIKOLOV,
2014) have presented techniques such as Word Vector and Paragraph Vector, which are
able to take words, sentences and even paragraphs and distribute them into vectors. These
techniques have shown significant gains in tasks such as Automatic Sentiment Analysis
(SA) and Information Retrieval over traditional language models such as Bag-of-Words,
N-gram and Skip-gram. This papaer aims to replicate the experiments made in SA task
using a Brazilian Portuguese corpus.The experiments performed with the ReLi corpus
in Brazilian Portuguese using the 10-fold Cross-validation method achieved a average
combined accuracy of 82.99%. This higher than expected result was a consequence of
an unequal number of sentences in this corpus. More experiments were performed with
modified versions of the ReLi in attempt to make the number of sentences equal in the
training and testing stages, resulting in a average combined accuracy 60.59% when the

number of sentences with positive and negative polarity are equal.

Key-words: Natural Language Processing. Distributed Representation of Words. Para-

graph Vector.
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1 Introducao

Com o grande advento da internet juntamente com suas diversas midias sociais,
o interesse por parte de "entidades'em saber o que os usuarios estdo comentando sobre
filmes, produtos, noticias e eventos em geral. Devido a essa realidade, muitos trabalhos
tem sido realizados dentro da drea de Andalise Automatica de Sentimentos (AS) na tenta-
tiva de desenvolver técnicas capazes de extrair qual a opiniao de determinada pessoa por
tras de seu respectivo comentario. Apesar dessa necessidade emergente, hd uma escassez

em trabalhos abordando a AS o idioma portugués brasileiro.

Uma das abordagens que vem sendo utilizadas em trabalhos recentes como so-
lugdo para essa tarefa é a representacao distribuida de palavras. Essa técnica consiste
em pegar palavras, sentencas e até paragrafos e distribui-los em vetores, possibilitando
realizar de maneira eficiente tarefas mais complexas com resultados mais precisos. Ex-
perimentos realizados por (LE; MIKOLOV, 2014) tém apresentado novos algoritmos nao
supervisionados, como o Paragraph Vector, que tém mostrado ganhos significativos em
tarefas como a Anédlise Automatica de Sentimentos (AS) e Recuperagao de Informagoes
em relacdo aos tradicionais modelos de linguagens utilizados como o Bag-of-Words, N-
grama e Skip-grama. Os ganhos ao se ter textos estruturadas em um espago vetorial
sao significativos, possibilitando realizar tarefas complexas como sumarizagao de textos,
extragao de informagao e sentimento, traducdo para outros idiomas, deteccao de plagio,

etc.

O trabalho de (BRUM, 2015) abordou a tarefa de AS para o portugués brasileiro.
Para isso foram utilizadas as Redes Neurais Recursivas com Tensor (RNTN) para a tarefa
de AS utilizando o cérpus ReLi, disponivel por /citefreitas2012vampiro. Devido a escassez
de trabalhos em AS para o portugués, como ja mencionado anteriormente, este trabalho
utilizard do trabalho de Brum (2015) como base para comparar os resultados obtidos
neste trabalho.tem como objetivo replicar os experimentos realizados na tarefa de AS
utilizando o corpus ReLi disponivel por. Sendo assim, este trabalho também utilizara o
corpus Reli na tarefa de AS utilizando o algoritmo Paragraph Vector proposto por (LE;
MIKOLOV, 2014) e entdao comparar os resultados com os obtidos em Brum (2015).

No capitulo seguinte sera realizada a fundamentacao tedrica, abordando mode-
los de linguagens que foram utilizados juntamente com os algoritmos Word Vector e
Paragraph Vector. Esses modelos sao o Bag-of-Words, N-grama e Skip-grama, respecti-
vamente. Serao apresentados exemplos de seus respectivos funcionamentos, seus pontos
fortes, fracos e desempenho. Ainda neste capitulo serao abordados os trabalhos relaci-

onados e seus respectivos resultados. No terceiro capitulo serda abordada a proposta do
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trabalho, juntamente com a metodologia e os recursos que foram utilizados neste traba-

lho. Os capitulos finais serao destinados aos resultados e as discussoes finais em cima dos

1mesmos.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sera abordado o algoritmo no estado da arte Paragraph Vector,
que é uma extensao do Word Vector. Ambos os algoritmos consistem na técnica de fazer
a representacao distribuida de palavras e sentengas de um texto em vetores, que sao
estruturas que proporcionam uma melhor manipulacao dos dados em tarefas de anélise.
E importante esclarecer que ambos os algortimos nio funcionam de maneira isolada, isto
é, estes trabalham em conjunto com os modelos de linguagens existentes e que ja sao
amplamente utilizados em trabalhos recentes. Sendo assim, nas se¢bes seguintes serao

abordados modelos de linguagens que sao utilizados pelo Paragraph Vector.

2.1 Modelagem Bag-of-Words

Também conhecido como modelo “Saco de Palavras”, trata-se de um modelo muito
simples, que é um dos fatores pelo qual Bag of Words (BOW) continua sendo um dos
modelos mais usados. Seu funcionamento consiste em apenas contar a ocorréncia de um
dado conjunto de palavras de um determinado texto ou documento, sem considerar suas
ordenagdes ou sentidos semanticos. Ou seja, a ocorréncia de palavras exatamente iguais

em um texto mas que possuem sentidos diferentes, serao classificadas da mesma maneira.

Para isso, define-se um dicionario com o total de palavras presentes nos textos ou
documentos analisados e atribui para cada uma delas um indice que serd usado nos vetores
resultantes para cada um dos textos ou documentos. As posi¢oes desse vetor, que pos-
suem como indices os valores atribuidos as palavras presentes no dicionario, armazenarao
os pesos de cada palavra com aquele indice. Os valores dos pesos podem ser calculados
de dois modos: binario, que simplesmente indica se determindada palavra ocorre ou nao
em um texto ou documento; e baseado em frequéncia, que indica quantas vezes uma
palavra foi contabilizada num texto ou documento, como abordado por (ALVES, 2010).
Um exemplo do funcionamento do modelo BOW com os pesos calculados com base na

frequéncia é mostrado abaixo:

Documento 1: Pedro gosta de jogar futebol. Joao gosta de futebol também.

Documento 2: Pedro também gosta de assistir a jogos de futebol.

Cada palavra dos textos recebe um valor de indice, como mostrado a seguir:
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Dicionéario:

{
Pedro:
gosta:
de:
jogar:
futebol:
também:
assistir:

~

a:

© 0 N O O b W N =

jogos:
Jodo: 10
b

Esses indices entao serao usados como entrada dos vetores de tamanho igual a 10

dos respectivos documentos:

Tabela 1 — Vetores de Frequéncia de Palavras em um Documento utilizando BOW

—_
o

O =
= DN Ot
— =3
— O3
— O| 0o
— O O

1 2 3
Vetor do Documento1l 1 2 2
Vetor do Documento 2 1 1 2

O =

Como pode ser visto, a modelagem BOW apresenta uma baixa complexidade, uma
vez que apenas conta a ocorréncia de palavras iguais em documentos, desconsiderando
quaisquer outros aspectos relevantes, como ordenacgao e semantica das palavras. De acordo
com Le e Mikolov (2014), esses aspectos sdo as principais fraquezas desse modelo, o que
gera a necessidade de se encontrar técnicas mais bem elaboradas a medida que se deseja

obter uma melhor representacao de um grande volume de palavras.

2.2 Modelagem N-grama

Uma alternativa a estratégia anterior é o modelo “N-grama” (do inglés, N-gram),
o qual elimina uma das fraquezas mencionadas na se¢ao anterior, que é a falta de orde-
nacao das palavras de uma dada sentenca. A modelagem N-grama consiste em criar um
conjunto de tokens de uma sequéncia de palavras, sendo que esses tokens serdao agrupados
de um em um, dois em dois, e assim por diante, dependendo do valor de N. Considerando
N=2, chamamos o modelo de Bigrama, com N=3, temos o modelo Trigrama, e assim por
diante. E possivel se pensar no modelo N-grama como uma cadeia de Markov (GASPE-

RIN; LIMA, 2000).
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P(Xi1 = sk Xy, ..., Xt) = P(Xy41 = sg|X3), sendo P a probabilidade de uma
dada palavra X;,; ocorrer, dado um conjunto Xy, ..., X; de palavras anteriores , apenas a
primeira palavra X; que antecede a palavra atual é levada em consideracao. Para exem-
plificar melhor o funcionamento da modelagem N-grama, vamos considerar os exemplos

a seguir:

"0 filme que passou ontem na TV foi muito bom."

Agrupando-se a sentenca utilizando o modelo N-grama com N=1, sdo obtidas as

seguintes sequéncias:

1-grama = { 0, filme, que, passou, ontem, na, TV, foi, muito, bom }

Agrupando-se a sentenga utilizando o modelo n-grama com N=2, sdo obtidas as

seguintes sequéncias:

Bigrama = { 0 filme, filme que, que passou, passou ontem, ontem na, na

TV, TV foi, foi muito, muito bom }

Agrupando-se a sentenga utilizando o modelo n-grama com N=3, sdo obtidas as

seguintes sequéncias:

Trigrama = { 0 filme que, filme que passou, que passou ontem, passou

ontem na, ontem na TV, na TV foi, TV foi muito, foi muito bom }

Como mostrado nos exemplos, nota-se que o problema da ordenagao presente nos
conjuntos da modelagem BOW foi superado. Entretanto, a questdo da esparsidade dos
elementos ainda é presente nessa abordagem. Além disso, percebe-se que ha uma distancia
consideravel entre o sujeito da oracao “O filme” e o seu respectivo predicado “foi muito
bom”, impossibilitando assim fazer a ligagdo entre os dois tokens, mesmo adotando a

modelagem trigrama.

2.2.1 Modelagem Skip-grama

Uma outra modelagem que vem sendo bastante usada na representagao de senten-
¢as é o modelo “Skip-grama” (do inglés, Skip-gram). Derivado da modelagem N-grama
abordada na secao anterior, o Skip-grama surge na tentativa de contornar o problema da
esparsidade dos dados presente nos modelos N-grama. De acordo com (GUTHRIE et al.,

2006), a modelagem Skip-grama pode ser definida pelo conjunto:

{’U}il, Wiy wln\ E?:l ’ij — Z'jfl < k’}
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Ou seja, essa modelagem consiste em dar “saltos” de tamanho igual a k no tradici-
onal modelo N-grama de modo a alcancar tokens mais distantes do agrupamento feito que
podem ser relevantes para a analise em questao. Desse modo, o conjunto resultante tera
como elementos todas as combinagoes de saltos possiveis até se atinja o valor de k. Para
ilustrar melhor o funcionamento da modelagem Skip-grama, vamos considerar o exemplo

a seguir:
"0 filme que passou ontem na TV foi muito bom."

Agrupando-se a sentenga utilizando o modelo N-grama, com N=2, sdo obtidas as se-

guintes sequéncias:

Bigramas = { 0 filme, filme que, que passou, passou ontem, ontem na, na TV,

TV foi, foi muito, muito bom }

Considerando o mesmo modelo bigrama acima, mas agora aplicando um salto de ta-
manho igual a 1 (k=1) e depois outro salto de tamanho igual a 2 (k=2), sdo obtidas as

seguintes sequéncias:

1-skip-bigrama = { 0 filme, filme que, que passou, passou ontem, ontem na,
na TV, TV foi, foi muito, muito bom, 0O que, filme passou, que ontem, passou

na, ontem TV, na foi, TV muito, foi bom }

2-skip-bigrama = { 0 filme, filme que, que passou, passou ontem, ontem na,
na TV, TV foi, foi muito, muito bom, 0 que, filme passou, que ontem, passou
na, ontem TV, na foi, TV muito, foi bom, 0 passou, filme ontem, que na, passou

TV, ontem foi, na muito, TV bom }

Como pode-se notar nos exemplos acima, o conjunto 1-skip-bigrama também con-
siderou todos os elementos do conjunto bigramas, e o conjunto 2-skip-grama também
considerou o conjunto 1-skip-grama, e assim seguem os demais conjuntos derivados do

numero do aumento de saltos.

2.3 Algoritmo Word Vector

Essa técnica nos indroduz a representacao distribuida de palavras em vetores, que

¢ o foco central desse trabalho. O Word Vector (ou “Vetor de Palavras”) consiste em
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estruturar cada palavra em vetores de palavras e entdo usa-los juntamente com modelos
de linguagens apresentados nas se¢oes anteriores. Como ja foi discutido, esses modelos
possuem fraquezas pelo fato de ndo considerarem a semantica das palavras de uma sen-
tenca, além da falta de precisdo quando o tamanho das sentencas tende a crescer. Sendo
assim, (SOCHER et al., 2013) usaram de redes neurais com o propésito de aprender a
representacao de palavras em vetores para entao fazer operagoes de multiplicacao entre
essas matrizes de vetores. Em trabalhos posteriores, (MIKOLOV et al., 2013) mostraram
que é menos custoso utilizar dos modelos Bag-of-Words e o Skip-grama no aprendizado de
vetores de palavras, eliminando assim a complexidade gerada pelas camadas escondidas
das redes neurais e também pela multiplicagdo de matrizes. Um exemplo pode ser visto

na Figura 1.

Figura 1 — Framework para aprendizado do Word Vector

Classifier [ on |
Average/Concatenate T

[IIIIIm

(NNNNNNE| OIIIIm
Word Matrix |W | |W | |W |
|

T |
the cat sat

Fonte: Le e Mikolov (2014)

Sendo assim, o papel do Word Vector é maximizar as probabilidades das palavras
de entrada e entao fazer a predicao da palavra em questao através da fun¢ao de softmax
hierarquico. ApOs passar por essa funcao, as palavras que possuem o mesmo sentido
estarao mapeadas em um espaco vetorial, de modo que serd possivel fazer a distingao
semantica entre as mesmas. Por exemplo, considerando as palavras “poderoso”, “forte”
e “Paris”, sera possivel perceber pelos vetores de cada uma delas que “poderoso” estara
mais perto de “forte” que de “Paris”. Além disso, sera também permitido fazer operagoes

algébricas entre vetores como, por exemplo, “Rei” - “homem” + “mulher” = “Rainha”.

2.4 Algoritmo Paragraph Vector

Seguindo o mesmo principio da técnica da secdo anterior, o Paragraph Vector
(ou “Vetor de Paragrafos”), proposto por (LE; MIKOLOV, 2014), é um algoritmo de
aprendizado nao supervisionado que surgiu como uma alternativa aos demais modelos
devido a dificuldade dos mesmos em representar sentencas de palavras quando estas se
tornam muito grandes, como textos e paragrafos. Além do mapeamento de palavras para

vetor, mostrado pelo Vetor de Palavras na secao anterior, o Paragraph Vector também
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faz o mapeamento dos paragrafos para vetores distintos dos de palavras, formando uma

matriz de paragrafos como pode ser visto na Figura 2.

Figura 2 — Framework para aprendizado do Paragraph Vector

Classifier | on |

Average/Concatenate 1111
1 1 1
Paragraph Matrix----- > |W | |W | |W |

Paragraph the cat sat
id

Fonte: Le e Mikolov (2014)

O funcionamento do Paragraph Vector é semelhante ao do Word Vector discu-
tido anteriormente. Em resumo, esse algoritmo possui duas etapas: o treinamento para
se obter a matriz com os vetores de palavras e a matriz com os vetores de paragrafos,
juntamente com os pesos de softmax hierarquico; e a predicao de novos paragrafos. As
vantagens de se utilizar o Paragraph Vector sao a consideracao da ordem das palavras
de uma sentenca, do tamanho variavel das sentencas e da semantica, caracteristicas essas
que nao estdo presentes nos modelos anteriores. Segundo (LE; MIKOLOV, 2014), o Pa-
ragraph Vector “[...] E geral e aplicavel a textos de qualquer tamanho: frases, pardgrafos
e documentos. Ele nao exige ajuste de tarefas especificas da fungao de pesos da palavra
e nem depende de arvores sintaticas”. Nesse trabalho também foi proposta uma versao
alternativa do Paragraph Vector que utiliza a ideia do modelo BOW para fazer uma repre-
sentacao distribuida do mesmo. Sendo assim, essa versao nao considera o ordenamento e
o contexto das palavras de entrada para prever as palavras ao redor das mesmas na saida.

Uma representacao dessa versao pode ser vista na Figura 3.

Figura 3 — Versaio BOW distribuido do Paragraph Vector.

Classifier [ the] [cat] [sat] [on |

SN/

Paragraph Matrix ---------= >

Paragraph
id

Fonte: Le e Mikolov (2014)
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2.5 Trabalhos Relacionados

Para testar o Paragraph Vector na tarefa de AS, (LE; MIKOLOV, 2014) realizaram
dois experimentos. No primeiro, foi utilizado um dataset de reviews de filmes do site
Rotten Tomatoes providenciado pela Universidade Stanford!. Esse cérpus é constituido
de 8.544 sentencas para treinamento, 2.210 para teste e 1.101 para validacao. Cada
sentenca do dataset foi etiquetada manualmente com o sentimento presente nos reviews
que variam entre muito negativo e muito positivo numa escala de 0.0 para 1.0. A tarefa
entao foi utilizar o Paragraph Vector em duas tarefas de classificagdo. A primeira delas foi
considerar cinco variagoes de sentimento nos reviews { Very Negative, Negative, Neutral,
Positive, Very Positive }, e a segunda apenas duas variagoes { Negative, Positive }. Como
pode ser visto na Tabela 2, os resultados foram satisfatorios, superando os demais modelos

propostos.

Tabela 2 — Performance do Paragraph Vector comparado a outras abordagens no dataset
Treebank de Sentimento de Stanford. As taxas de erros de outros métodos
estao reportadas em (SOCHER et al., 2013)

Model Error rate (Pos/Neg) Error rate (Fine-grained)
Naive Bayes 18.2% 59.0%
SVMs 20.6% 59.3%
Bigram Naive Bayes 16.9% 58.1%
Word Vector Averaging 19.9% 67.3%
Recursive Neural Network 17.6% 56.8%
Matrix Vector-RNN 17.1% 55.6%
Recursive Neural Tensor Network 14.6% 54.3%
Paragraph Vector 12.2% 51.3%

Fonte: Le e Mikolov (2014)

No segundo experimento foi utilizado um dataset também de review de filmes do
site IMDB?, disponibilizado por (MAAS et al., 2011). A diferenca entre esse cérpus e o
anterior é que este possui reviews compostos por varias sentengas, o que exigiu algumas
mudangas no Paragraph Vector. Esse dataset é composto por 100 mil reviews de filmes
do site IMDB, que sao etiquetados em apenas { Negative, Positive } e divididos em 25
mil instancias de treinamento etiquetadas, 25 mil instancias de teste também etiquetadas
e 50 mil instancias de testes nao etiquetadas. Em vez de um classificador logistico linear,
a utilizacdo de redes neurais junto aos vetores de palavras se mostrou mais eficiente.
Os resultados obtidos que evidenciam a superacao do Paragraph Vector em relacao aos

demais modelos propostos em outros trabalhos sao mostrados na Tabela 3.

http://nlp.stanford.edu/sentiment /
2 http://ai.stanford.edu/ amaas//data/sentiment/
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Tabela 3 — Performance do Paragraph Vector comparado a outras abordagens no dataset
do IMDB reportados por (WANG; MANNING, 2012)

Model Error rate
BoW (bnc) (Maas et al., 2011) 12.20%
BoW (bt’c) (Maas et al., 2011) 11.77%
LDA (Maas et al., 2011) 32.58%
Full+BoW (Maas et al., 2011) 11.67%
Full4+Unlabeled+BoW (Maas et al., 2011)  11.11%
WRRBM (Dahl et al., 2012) 12.58%
WRRBM+BoW (bnc) (Dahl et al., 2012) 10.77%
MNB-uni (Wang & Manning, 2012) 16.45%
MNB-bi (Wang & Manning, 2012) 13.41%
SVM-uni (Wang & Manning, 2012) 13.05%
SVM-bi (Wang & Manning, 2012) 10.84%
NBSVM-uni (Wang & Manning, 2012) 11.71%
NBSVM-bi (Wang & Manning, 2012) 8.78%
Paragraph Vector 7.42%

Fonte: Le e Mikolov (2014)

O trabalho de (BRUM, 2015) replicou o modelo RNTN proposto por (SOCHER
et al., 2013) para a tarefa de AS para o idioma portugués brasileiro. O dataset utilizado
foi o corpus ReLi disponivel por (FREITAS et al., 2012). Como o préprio nome diz,
o corpus é constituido de 12.512 sentencas resenhas de livros dividido em sentencas de
polaridade positiva, negativa e neutra. Em Brum (2015), foram calculadas as acuricias
simples, que englobam as sentencas de todas as polaridades e as acuracias combinadas,
que apenas consideram as sentencas de polaridade positiva e negativa. O classifcador
obteve uma acuracia simples média de 70,19% em sintagmas e uma acuracia combinada

média de 51,36% como melhores resultados.
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3 Analise de Sentimento com o Paragraph

Vector

Com o recente advento das redes sociais, acompanhado de um ntmero cada vez
mais crescente de usuarios ativos, surgiu o interesse de se saber, de maneira automatica
e precisa, quais sdo as opinides por tras do que os usuarios postam e comentam sobre um
determinado assunto. Para que essa tarefa seja possivel, faz-se necesséaria a utilizagao de
modelos de linguagens que vao estruturar esses textos de modo que seja possivel manipulé-
los através de algoritmos de aprendizado. O trabalho de (LE; MIKOLOV, 2014) mostrou
que a representacao distribuida de palavras e paragrafos tém mostrado resultados no
estado da arte em seus experimentos, superando trabalhos anteriores nos quais apenas
foram utilizados modelos de linguagens como BOW e N-grama. Como foi discutido na
secao de Trabalhos Relacionados no capitulo anterior, os métodos e métricas utilizados
seguem o mesmo principio adotado por Le e Mikolov (2014) em seu segundo experimento
na tarefa de AS.

Sendo assim, para este trabalho foi escolhido como dataset o corpus ReLi (Resenha
de Livros), disponivel pelo site Linguateca'. O préximo passo foi preparar o cérpus
para o algoritmo Paragraph (chamado também de Doc2Vec). Devido a grande diferenga
entre sentencas de polaridade positiva e negativa, esse passo consistiu em, num primeiro
momento, criar versoes do corpus Reli nas quais o niimero de sentengas com polaridade
positiva sofreu alteragdes como sera abordado no préximo capitulo. Por fim, os tltimos

passos foram criar casos de teste e calcular as médias das acuracias combinadas.

3.1 Recursos

Através das pesquisas realizadas ainda durante o Trabalho de Conclusao de Curso
1 foi encontrado uma implementacao? por parte de terceiros do algoritmo do Paragraph
Vector (ou Doc2Vec). Esta implementagao buscou replicar os resultados obtidos por Le e
Mikolov (2014) na tarefa de AS utilizando o cérpus do IMDb. A proposta deste trabalho
¢é utilizar essa implementagao ja disponivel e adapta-la ao corpus de lingua portuguesa
RelLi.

O corpus escolhido para os experimentos deste trabalhos foi o Reli, o mesmo
utilizado por Brum (2015). Com o intuito de replicar o segundo experimento realizado

por citeonlineDBLP:journals/corr/LeM14 como mencionado nos trabalhos relacionados,

1
2

http://www .linguateca.pt
http://radimrehurek.com/gensim /models/doc2vec.html. Esse material foi criado por terceiros, e ndo
pelos autores do artigo.
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as sentencas de polaridade neutra foram desconsideradas nos experimentos. Com isso,
o cérpus resultou num decréscimo consideravel no nimero de sentencas de 12.512 para
3.447. O proximo passo foi preparar o corpus, criando conjuntos de treinamento e teste,

que segue o mesmo principio adotado por Brum (2015).

3.2 Experimentos e Resultados

Nesta secao serao expostos os resultados obtidos neste trabalho juntamente com
os resultados obtidos em (BRUM, 2015). Diferentemente do trabalho de Brum (2015),
apenas as sentencas com polaridade positiva e negativa foram utilizadas, e as neutras
foram descartadas. Para a validacdo do modelo foi utilizada a técnica 10-fold Cross-
validation que aplica uma iteracao nas sentencas do cérpus no qual é selecionado 10% das
sentencas iniciais do mesmo para teste e o restante para treinamento. Na préxima iteracao
da técnica, os proximos 10% das sentencas sao selecionados para teste e o restante para
treinamento, e assim sucessivamente até que se chegue ao final do cérpus. Essa técnica
de validacao foi escolhida por apresentar um baixo custo computacional em relagao aos
demais de acordo com (KOHAVT et al., 1995) e (BRAGA-NETO; DOUGHERTY, 2004).
Para facilitar as etapas de treinamento e teste que serao abordadas a seguir, as versoes
do corpus foram dividas em dois arquivos principais, sendo um destinado a armazenar as

sentencas de polaridade positiva e outro para as de polaridade negativa.

A cada execugao do Doc2Vec sao gerados arquivos de log contendo as polaridades
inferidas pelo algoritmo, as polaridades previamente anotadas para fazer comparacoes e
as respectivas matrizes de confusdo. As matrizes de confusdo seguem o formato descrito
na Tabela 4.

Tabela 4 — Matriz de Confusédo

Anotado
Positivo | Negativo
Inferido Positivo VP FP
Negativo FN VN

VP = Verdadeiros Positivos, FP = Falsos Positivos, FN = Falsos Negativos e VN =
Verdadeiros Negativos

Sendo assim, os casos de treinamento e teste foram executados como descrito
previamente e com os dados gerados nas matrizes foram calculadas as médias das acuracias
entre os dez casos de testes gerados. Os valores das acuracias médias foram calculados

como mostrado a seguir:

, .. VP+VN
Acuracia = A = PIN
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onde P corresponde ao total de sentencas positivas e N negativas

10

A

Média = ===
édia 10

Quando os casos de treinamento e teste foram executados apenas sobre as sentencas
de polaridade positiva e negativa do cérpus ReLi, notou-se uma acuracia combinada média
de 82,99%, o que a principio pareceu ser muito alta. Com o intuito de obter uma melhor
compreensao do resultado obtido, foram geradas as matrizes de confusao de cada caso
gerado pelo método 10-fold Cross-validation. Com isso, foi observado que devido a essa
grande diferenga entre a quantidade de sentencas, o algoritmo Doc2Vec obtém essa alta
acuracia simplesmente adivinhando grande parte das polaridades das sentencas de teste
como positivas, o que faz com que a taxa de erro diminuia uma vez que ha muito mais
sentencas com polaridade positiva. A média dos valores obtidos pelas matrizes de confusao
geradas pelos casos de treinamento e teste para cada versao do cérpus ReLii sdo mostradas
em Tabela 5, Tabela 6, Tabela 7 e Tabela 8.

Tabela 5 — Média dos valores das Matrizes de Confusao para o Reli v1

Inferido
Positivo | Negativo
Positivo 270,5 14.5
Anotado Negativo 53,5 5,5

Tabela 6 — Média dos valores das Matrizes de Confusao para o Reli v2

Inferido
Positivo | Negativo
Positivo 56 3
Anotado Negativo 53,5 5,5

Tabela 7 — Média dos valores das Matrizes de Confusao para o Reli v3

Inferido
Positivo | Negativo
Positivo 33,5 25,5
Anotado Negativo 27 32

Tabela 8 — Média dos valores das Matrizes de Confusao para o Reli v4

Inferido
Positivo | Negativo
Positivo 52,5 6,5
Anotado Negativo 47,5 11,5
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Como pode ser observado nos dados presentes na matriz de confusdo acima, o mo-
delo do Paragraph Vector infere 324 (270+54) polaridades de sentengas como positivas, o
que representa aproximadamente 94% do total das sentencas destinadas a etapa de teste.
Sendo assim, devido ao fato do ntimero de sentencas com polaridade positiva ser muito
maior que o de negativa (aproximadamente cinco vezes maior), algumas modificagoes fo-
ram feitas no mesmo com o propoésito de se obter uma comparacao mais precisa entre os
resultados obtidos. Para isso, foram criadas trés versoes do cérpus ReLi: 1) A primeira
versao (Reli v1) manteve o corpus com a quantidade de sentencgas com polaridade po-
sitiva e negativa inalterada tanto para treinamento e teste; 2) na segunda versao (ReLi
v2) foram reduzidas as sentengas com polaridade positiva para teste de modo a igualar a
quantidade de sentengas com polaridade negativa para teste; 3) na terceira versao (ReLi
v3) foram reduzidas as sentengas com polaridade positiva de modo a igualar a quantidade
de sentencas de ambas as polaridades para treinamento e teste; e 4) uma ultima versao
(ReLi v4) com o dobro de sentengas com polaridade positiva para treinamento em rela-
¢do as negativas. A Tabela 9 ilustra as versoes do corpus criadas com suas respectivas

quantidades de sentencas.

Tabela 9 — Versoes do cérpus RelLi

Treinamento Teste
Positivo Negativo Positivo Negativo
Reli vl 2569 534 285 29
Reliv2 2795 534 59 29
ReLi v3 534 534 29 29
ReLi v4 1068 534 29 29

Depois de criadas as quatro versoes do corpus ReLi, a técnica 10-fold Cross-
validation foi repetida para cada versdo e os arquivos de log foram gerados como co-

mentado anteriormente. Os valores das acuracias médias sdo mostrados na Tabela 10.

Tabela 10 — Média das acuracias

Versao do corpus Acuracia
ReLi utilizando RNTN (BRUM, 2015) 51.36%
ReLi v1 utilizando Doc2Vec 82,99%
ReLi v2 utilizando Doc2Vec 53,81%
ReLi v3 utilizando Doc2Vec 60,59%
ReLi v4 utilizando Doc2Vec 59,74%

Como pode ser observado, as acuracias das versoes modificadas sofreram quedas
significativas, o que era esperado. Ainda assim, as acurdcias se mantiveram acima da
acuracia combinada atingida por (BRUM, 2015). Vale ressaltar que, apesar de em ambos
os trabalhos terem levado em conta a acuracia combinada para comparacao entre os

resultados, houve uma diferenga na etapa de treinamento e teste. Em (BRUM, 2015),
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as matrizes de confusao possuiam uma tupla extra correspondente as sentencgas neutras.
Apesar do calculo da acurdcia combinada apenas considerar as tuplas correspondentes as
polaridades positivas e negativas, ndo podemos descartar que o modelo inferiu sentencas
anotadas com polaridade neutra como positiva e negativa, e vice-versa. Por esse fator, nao
foi possivel fazer uma comparacao mais precisa, uma vez que o modelo Doc2Vec usado

apenas aceita polaridades binarias.
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4 Discussoes Finais

Como foi abordado nos capitulos anteriores, a representacao distribuida de pala-
vras consiste em obter uma estrutura de modelagem mais completa, que considera aspec-
tos relevantes como ordenagao, semantica e a composicionalidade das palavras de uma
sentenca. A dificuldade se agrava quando estas sentencas tendem a crescer no tamanho,
que é o caso dos paragrafos. Sendo assim, o algoritmo Paragraph Vector tem como ob-
jetivo considerar ndo apenas o mapeamento das palavras em si, mas também dos seus
respectivos paragrafos. Uma vez que se tem todos os paragrafos de um dado texto em
vetores, analises semanticas mais complexas em cima dessas palavras possuem resultados

satisfatorios.

Sendo assim, o foco desse trabalho foi explorar o Paragraph Vector juntamente
com os modelos de linguagens abordados anteriormente na tarefa de AS para o portugués
brasileiro. O trabalho de (LE; MIKOLOV, 2014) apresentou resultados no estado da arte
na tarefa de AS utilizando o algoritmo Paragraph Vector. Uma outra proposta utilizando
RNTNs também na tarefa de AS foi apresentada por (BRUM, 2015), que obteve resultados

promissores que serviram de base para comparagao com os deste trabalho.

Tendo em vista o fato da proporg¢ao de sentencas com polaridade positiva ser muito
maior que as de polaridade negativa, os resultados obtidos com as versoes criadas do cor-
pus Reli foram satisfatérios quando comparados com o trabalho de (BRUM, 2015) no
qual foi utilizado o mesmo dataset. Infelizmente experimentos mais precisos envolvendo
as sentencas de polaridade neutra nao foram possiveis devido a limitacoes no modelo uti-
lizado para o experimento como comentado no capitulo anterior certamente causariam
impacto sobre os valores das acuricias médias. Ja em rela¢do ao trabalho de (LE; MI-
KOLOV, 2014) os resultados se mostraram inferiores, uma vez que atingiram uma acura
92,58%. Isso se deve pelo fato do tamanho do cérpus IMDB ser aproximadamente oito

vezes maior que o ReLi.

Como trabalhos futuros sugere-se que seja utilizado um coérpus com uma quanti-
dade de sentencas nao s6 maior do que neste trabalho como também balanceado de modo
que as matrizes de confusdo nao obtenham valores desiguais. Outra sugestao é incluir
mais polaridades além das positivas e negativas para permitir comparacoes mais precisas

com trabalhos como o de Brum (2015).
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