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RESUMO

Desenvolvido ha poucos meses pelo Facebook, o framework PyText tem por
objetivo possibilitar o répido desenvolvimento de novas aplicagdes usando técnicas
recorrentes em problemas com textos, e a0 mesmo tempo também possibilitar a
exportacdo dessas aplicacBes para Caffe2, um ambiente de alta performance para
producdo. Assim, este projeto discorre sobre o uso do PyText em uma aplicacdo de
classificacdo textual e o problema a ser resolvido seré a identificacdo do género das letras
musicais em Portugués Brasileiro presentes no portal Vagalume [1], utilizando as

ferramentas disponiveis no framework.

Palavras-Chave: PyText, PyTorch, BILSTM, CNN, NLP, processamento de linguagem

natural, letras musicais.
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ABSTRACT

Developed a few months ago by Facebook, the PyText framework aims to enable
the rapid development of new applications using recurring text problem techniques, while
also enabling the export of these applications to Caffe2, a high performance production
environment.Thus, this project discusses the use of PyText in a textual classification
application and the problem to be solved will be the identification of the genre of Brazilian
Portuguese lyrics present in the Vagalume portal [1], using the tools available in the

framework.

Key-words: PyText, PyTorch, BiLSTM, CNN, NLP, Natural Language Processing,
Lyrics.
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Capitulo 1

Introducao

1.1-Tema

O tema deste trabalho é o estudo do recente framework de processamento de
linguagem natural PyText, desenvolvido pelo Facebook com base em PyTorch. Ele vem
com a premissa de otimizar o desenvolvimento de modelos preditivos baseados em texto,
alinhando rapida prototipacdo e alto desempenho em producéo.

Neste sentido, o problema abordado serd a identificacdo de géneros de letras

musicais usando o PyText.

1.2 — Delimitacéo

O objeto de estudo deste trabalho é a classificacdo de texto livre - representado
por letras musicais - usando os modelos e técnicas disponiveis na ferramenta PyText.
Né&o sdo abordadas outras técnicas presentes no framework que ndo aquelas direcionadas
para a tarefa de classificacéo.

O conjunto de dados de letras musicais utilizados para classificacdo seréa
restringido a linguagem portugués do Brasil.

1.3 — Justificativa

Com o grande avanco da area de redes neurais nos ultimos anos, a performance
de modelos preditivos baseados em métodos de processamento de linguagem natural tem
se expandido, possibilitando o desenvolvimento de diversas aplicacbes baseadas em
analise de texto, tais como: identificacdo de sentimento em sentencas, traducao de texto,

reconhecimento de entidades em texto, reconhecimento de fala, descri¢cdo de imagens, etc

2]



Neste cenario, foram criadas diversas ferramentas que auxiliam o
desenvolvimento destes modelos, sendo que estas podem ser segmentadas em niveis de
abstracdo distintos, priorizando rapida prototipacao ou alta performance. O PyText entra
com a proposta de atender ambas as necessidades, trazendo rapido desenvolvimento e
também alto desempenho em produgéo.

Entretanto, a comunidade do novo framework ainda é bem restrita, a
documentacdo também ndo é completa. Deste modo, o presente trabalho pode auxiliar
aos Novos usuarios, trazendo uma descricao clara da ferramenta através do estudo de caso

proposto.

1.4 — Objetivos

O objetivo geral é apresentar as funcionalidades da ferramenta PyText através do
estudo de caso da identificacdo de género de letras musicais. Desta forma, tem-se como
objetivos especificos: (1) preparar um conjunto de dados para possibilitar testes dos
modelos preditivos; (2) apresentar o processo de uso do software PyText, da instalacdo a
execucao; (3) demonstrar de forma macroscopica a arquitetura interna do PyText; (4)

detalhar os modelos preditivos disponiveis para o caso em analise.

1.5 — Metodologia

A pesquisa foi dividida em cinco subareas: (1) obtencéo dos dados; (2) preparagéo
do dataset para classificacdo; (3) estudo da ferramenta PyText; (4) estudo dos modelos
preditivos disponiveis na ferramenta para a tarefa especificada; (5) desenvolvimento,
execucdo e avaliagdo dos modelos selecionados para o conjunto de dados selecionado.

Inicialmente, foi realizada uma etapa de pesquisa dentre as fontes de dados de
texto disponiveis em Portugués que se adequassem ao problema de classificacéo, e, desse
modo, foi selecionado um conjunto de dados de letras musicais presentes no site
Vagalume [1]. Como este conjunto estava incompleto, contando apenas com seis géneros,
foi aprimorado o script responsavel pela obtengédo dos dados, de modo a obter letras de
todos os géneros, também corrigindo erros que o script ndo tratava.

Em seguida, foi realizado uma higienizacdo das letras, filtrando as de outros

idiomas e corrigindo as letras com contetdo extra, como tags e notas de rodapé. Também



foi realizado estudo e mapeamento das letras para o género adequado, ja que uma letra
pode estar previamente mapeada em mais de um género.

Em posse dos dados prontos para classificacdo, foi realizado um estudo do
framework PyText e das redes neurais disponiveis para classificacdo de texto, inclusive
de formas de lidar com o grande desbalanceamento entre as classes do dataset.

Logo apos foi realizada a instalacdo da ferramenta, e com isso a execugao e

avaliacdo dos modelos disponiveis para o conjunto de dados produzido.

1.6 — Descricéo

O capitulo 2 apresenta toda a pesquisa que foi feita para o presente trabalho.
Inicialmente discorre sobre o problema de classificacdo de texto, em seguida s&o
comparadas duas ferramentas utilizadas para a confeccdo de novas arquiteturas de redes
neurais, apos isto toda a problematica do PyText é exposta, incluindo secdes sobre
instalacdo, configuracdo, execucdo, arquitetura interna, etc. A seguir sdo abordados
pontos em relacdo a classificacdo de textos, como formas vetoriais de representacdo do
texto e técnicas para tratar datasets desbalanceados. E por fim sdo demonstradas duas
arquiteturas de redes neurais utilizadas para classificacédo de texto disponiveis no PyText.

A etapa de elaboracdo do dataset utilizado para classificacdo é apresentada no
capitulo 3. Inicialmente ha uma etapa de selecdo entre os conjuntos de dados em
Portugués encontrados, na qual o conjunto de letras musicais é selecionado, entretanto ele
ndo estava completo, o que leva a proxima secao na qual houve um aperfeicoamento no
script que gerou este conjunto. A seguir é realizada uma analise exploratoria dos dados,
a qual culmina no problema de definir o género adequado para cada letra musical, ja que
uma mesma letra pode ter varios géneros associados.

No capitulo 4 ¢é descrito o uso do PyText para o dataset gerado na secéo anterior.
Neste trabalho é usada a versdo 0.2.0 da ferramenta. Sdo desenvolvidos dois modelos
preditivos para o problema, em seguida s&o comparados os resultados de ambos, de forma
geral e também por classe.

Por fim, o capitulo 5 evidencia as conclusdes do trabalho, e também expde
sugestdes para proximos trabalhos no mesmo tema.

Todo o codigo produzido no capitulo 4 e também os arquivos de configuraces e

resultados do capitulo 5 estdo disponiveis no github associado, em [3].



Capitulo 2

Fundamentacéao teorica

2.1 — Classificacdo de documentos

Nos Ultimos anos vem ocorrendo uma grande evolugdo no campo de redes neurais
com a construcdo de novas arquiteturas de redes e também com a elaboracédo de grandes
frameworks que possibilitam a rapida prototipacdo e producdo industrial das mesmas.
Tal evolucdo também se deu pela grande quantidade de dados que a sociedade tem
produzido atualmente, numa escala muito maior que outrora. Outro fator influenciador
foi o crescimento da capacidade de processamento dos computadores, chegando a ser
possivel processar redes com centenas de camadas.

Este movimento, por sua vez, provocou a alta das areas de aprendizado de
maquina, incluindo o segmento de processamento de linguagem natural, que aborda
diversos problemas relacionados a linguagem, como: classificacdo de documentos,
reconhecimento de entidades, resumo automatico de texto, etc.

Deste modo, a classificacdo de documentos € um problema muito pesquisado,
com diversas aplicagcbes mercadoldgicas, que consiste em identificar um determinado
atributo - que pode ser o tema, o autor, 0 sentimento que o autor manifestava durante a
escrita, a veracidade do texto - em diferentes textos.

Sendo assim, no decorrer do tempo, foram desenvolvidas diversas técnicas de
analise e também arquiteturas de redes neurais com objetivo de auxiliar neste processo de

classificacéo.
2.2 —PyTorch e TensorFlow

A construcdo e rapida prototipacdo de redes neurais é crucial para o
desenvolvimento de novos modelos preditivos. Ha bibliotecas de uso simples e rapido,
tal como o scikit-learn [4], construida na linguagem Python e com dezenas de modelos
preditivos a disposi¢do. Entretanto, tal biblioteca ndo atende diversos requisitos habituais

do desenvolvimento de modelos de classificagdo baseados em redes neurais, tais como:

4



e Flexibilidade para producdo de novas arquiteturas e variantes das atuais;
e Alto grau de paralelismo utilizando até GPUs se especificado;

e Possibilidade de alterar o modelo em tempo de execucéo.

S Caffe2 theano

Keras

PyText  Alen\LP

|

Figura 2.1 — Segmentacdo entre ferramentas NLP em nivel de abstracao e flexibilidade.

Para atender estes requisitos surgiram diversos novos frameworks no mercado,
que podem ser separados em diferentes niveis de abstracédo e flexibilidade, assim como
pode ser visto na figura 2.1. Dentre 0s primeiros que surgiram o0s que mais se destacaram
foram PyTorch [5], uma iniciativa do Facebook, e TensorFlow [6], uma iniciativa do
Google. Eles permitem descrever novas arquiteturas de redes neurais via linguagem de
programacéo, ou em alguns caso, em arquivos de texto estruturado, tais como JSONS.
Também permitem grande otimizacdo e paralelismo na execucéo, algo necessario quando
se pretende utilizar grandes quantidades de dados em redes profundas.

Hé& algumas diferengas bem relevantes entre estes frameworks, tais como [7, 8, 9]:

e TensorFlow é baseado em grafos estaticos, enquanto PyTorch é baseado em
dindmicos, ou seja, com o primeiro € necessario descrever os modelos como

grafos, apds descrito o grafo basta executa-lo. Ja o PyTorch é imperativo, ou seja,



€ necessario descrever 0 passo-a-passo para a execugdo, o0 que torna o
desenvolvimento de modelos mais flexivel e facilita a correcdo de erros;

e PyTorch utiliza o proprio debugger do Python, o que facilita o processo de
identificacdo de erros, ja o TensorFlow utiliza um debugger externo;

e A curvade aprendizado do PyTorch é menor que a do TensorFlow. Uma vez que
o TensorFlow requer que 0s usuarios aprendam novos conceitos sobre sua
estrutura interna;

e Os modelos gerados com TensorFlow podem ser totalmente serializados. Isto é,
uma vez que o grafo esteja construido e possivel salva-lo em um formato
padronizado e até exportar para outras linguagens suportadas. Isto ja ndo é
possivel com PyTorch;

e Para servir os modelos em producdo, TensorFlow conta com a ferramenta
TensorFlow Serving, que é um sistema de alta performance desenhado para servir
modelos. J& PyTorch possui integragdo com o microframework Flask;

e TensorFlow também permite o hot swap de modelos, ou seja, atualizar um
modelo em producdo sem ser necessario pausar 0 Servico;

e A documentacdo de ambos possui boa qualidade. Contando com explicacgdes
detalhadas, exemplos e tutoriais;

e Paraaumentar o grau de paralelismo utilizando até GPUs no PyTorch é necessaria
determinada configuracdo, ja o TensorFlow permite o paralelismo mais direto, de

forma transparente.

Um ponto negativo destes dois frameworks é que seu uso é muito geral, tornando
trabalhoso descrever algum modelo ja conhecido de forma simplificada. Sendo assim,
foram desenvolvidos outros frameworks para diferentes tarefas que utilizam estes como

base.



2.3 — PyText

2.3.1 — Introducéo

Entre os frameworks desenvolvidos com objetivo de atacar problemas na area de
linguagem natural se destacam: CoreNLP, AllenNLP, Spacy 2.0 e PyText [10]. Todos
possuem modelos e técnicas de processamento para redes neurais, incluindo tanto as
ferramentas classicas, quanto as desenvolvidas nos ultimos anos. Cada um dos
frameworks possuem caracteristicas proprias, alguns sdo mais performaticos e outros
mais amigaveis ao Usuario.

O PyText foi desenvolvido pelo Facebook utilizando PyTorch como base, e
disponibilizado no final do ano de 2018. Segundo Ahmed, ele tem por meta atuar como
um framework que alia alta performance, as principais arquiteturas de deep learning para
texto e rapida prototipacdo. Esta combinacdo ainda ndo é presente em nenhum outro
framework da érea, tornando o software promissor [10].

Com PyText, o usuario pode facilmente prototipar com modelos ja
disponibilizados ou criar hierarquias personalizando modulos internos dos modelos, de
forma a adequar o modelo aos seus dados e ao seu problema. Também é possivel criar
novos modelos alterando apenas as partes necessarias, ja que é totalmente baseado em
modulos.

Para executar algum modelo preditivo € necessario descrever um arquivo JSON
com as configuracGes dele, contando com descrigdo das entradas e saidas, entre outros
parametros. Apds isto, basta chamar o executavel do PyText pela linha de comando e
dependendo das opcdes selecionadas, ele ira treinar uma rede e no final gerar um arquivo
com o modelo pronto em si. Com este arquivo é possivel utilizar o modelo desenvolvido
em producdo atraves do framework Flask. Todavia, uma das grandes vantagens da
ferramenta € a possibilidade de exportar modelos para Caffe2, possibilitando servir
modelos para aplicagdes intensivas com alto desempenho.

Devido ao pouco tempo de desenvolvimento o PyText possui apenas algumas
arquiteturas para diferentes tarefas [11]:

e Para classificacdo de texto existem duas arquiteturas, uma baseado em
uma rede BiLSTM com atencéo e outra baseada em uma rede CNN;

e Para identificacdo de entidades h4a uma rede do tipo BiLSTM;



e Também ha uma arquitetura chamada Joint intent-slot, que serve para
identificacdo de intencéo e filtragem de slots de interesse em um texto,

este por sua vez também é baseado em uma rede BiLSTM,;

Olhando pelo cddigo-fonte é possivel ver que existem outras arquiteturas, todavia
ndo estdo bem descritas na documentacdo. Arquiteturas do tipo Seq2Seq, que levam uma
sequéncia de texto para outra sequéncia, como em traducdes, ainda ndo estdo disponiveis

na ferramenta.

2.3.2 — Instalacéo e execugao

Para instalar a ferramenta € necessario possuir uma maquina com Python 3.6 ou
superior. E recomendavel utilizar Ubuntu 18 ou superior, pois foram realizados testes
com outras distribuicdes Linux (Mint, Fedora) e estas apresentaram problemas na
instalacdo. Também n&o foi possivel executar no Windows, pois a ferramenta ainda ndo
é totalmente compativel. Para rodar o framework usando uma GPU com CUDA, é
necessario possuir a placa em questdo e instalar os drivers especificos — sendo estes, por
sua vez, dificeis de serem instalados nas distribui¢fes Linux. Para futuros trabalhos, seria
interessante realizar testes no Mac OS X.

Para instalar os drivers da GPU CUDA o caminho mais simples é executar a série

de comandos no Ubuntu:

sudo add-apt-repository ppa:graphics-drivers/ppa
sudo apt update

sudo apt-get install ubuntu-drivers-common

sudo ubuntu-drivers autoinstall

sudo shutdown -r now # reboot

sudo apt install nvidia-cuda-toolkit gcc-6

Figura 2.2 — Sequéncia de comandos para se instalar drivers CUDA [11].
Mesmo com a sequéncia acima ainda podem ocorrer problemas. De todo modo,

ndo € necessario possuir GPU CUDA para rodar o PyText, sem os drivers ele funciona

utilizando apenas a CPU.



A seguir, basta instalar diretamente a ferramenta, executando os comandos abaixo
no Ubuntu. Caso o PyTorch ndo esteja instalado, ele sera instalado pelo gerenciador de

pacotes do Python.

sudo apt-get install protobuf-compiler libprotoc-dev
pip install pytext-nlp
pip install tensorflow tensorboard

Figura 2.3 — Sequéncia de comandos para se instalar o PyText e o TensorBoard
[11].

Uma vez que o PyText esteja instalado, estard disponivel o executavel dele na
linha de comando. Para executar qualquer modelo é necessario chamar este executavel
passando o tipo de execucdo e um arquivo JSON de configuragdo como argumento,

seguem exemplos abaixo.

treina um modelo e salva o resultado em arquivo
pytext train < config.json

testa um modelo salvo
pytext test < config.json

exporta um modelo salvo para Caffe2
pytext export < config.json

Figura 2.4 — Exemplos de comandos para execu¢do do PyText [11].
Ao executar o PyText no modo treino ele ird logar no terminal por padrdo o

resultado de cada epoch de treino, incluindo métricas de: precisao, cobertura e acuracia,

assim como pode ser visto na figura 2.5.



vinicius@vinicius-pc: ~/Documentos/test

Arquivo Editar WVer Pesquisar Terminal Ajuda

Worker @& starting epoch 2

Learning rate(s): 0.001

start training epoch 2

Get numberized rows from cache in stage: Stage.TRAIN

Stage.TRAIN
loss: ©.892419
Accuracy: 70.19

Macro P/R/F1 Scores:
————————— +
Support
————————— +

Funk_Carioca

Gospel/Religioso

MPB_Bossa_Nova

Pagode_Samba

Pop

Rap_Hip_Hop
Regional_Sertanejo_Forro_Country
Rock Pop/Rock Rock Alternative

26911
12515
9260
2829
4981

ot ————————  — +
f—t ———————— y — 4+
f—t———————— y —

Funk_Carioca
Gospel/Religioso .936
MPB_Bossa_ Nova .509
Pagode_Samba .406
Pop .084
Rap_Hip_Hop .807
Regional_Sertanejo_Forré_Country .849
Rock Pop/Rock Rock Alternativo
o e e -

Figura 2.5 — Exemplo de saida do PyText durante o treino.

Além de acompanhar pelo terminal, também é possivel utilizar o TensorBoard,
uma ferramenta do TensorFlow usada para acompanhar e comparar o progresso do
aprendizado de diferentes modelos. Com ele é possivel visualizar graficamente a
evolucgéo da acuracia e custo ao longo das epochs. Um exemplo de uso do TensorBoard
com o PyText esta disponivel na figura 2.6. O TensorBoard pode ser usado em conjunto

com qualquer framework, desde que este ofereca suporte.
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TensorBoard SCALARS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS  TEXT INACTIVE AR CEE - IO

[[] show data download links Q, Filter tags (regular expressions supported)

B3 Ignore outliers in chart scalin

eval

Tooltip sorting d
efault
method: [
accuracy loss
tag: eval’accuracy tag: evalloss
Smoothing 0.73
- e 06 o 0.71 - 115
0.69 1.05
Horizontal Axis 0.67
0.95
RELATIVE 069
0.63 | 0.83
WALL
OEE HHE— N 3
Runs macro_prf1_metrics/macro_scores/f1 macro_prf1_metrics/macro_scores, num_labels
tag: eval'mecro_prfl_metrics/macro_scores/f1 tag: eval'macro_prf1_metrics/macro_scores./num_labels
Write a regex to filter ru..
0.6 16
o Jul25_22-45-49
' _viniciuspc 0.56 12
ﬂ e Jul26_00-16-21
_vinicius-pc 0.52 8 -
H O Ju_IE_E__ﬂH?-EB 0.48 a
_vinicius-pc
— 26 ?N-50-37 0.44 0 - T
TOGGLE ALL RUNS
: N OEE

Figura 2.6 — Exemplo de uso do TensorBoard.

2.3.3 — Arquitetura

O PyText é formado, essencialmente, por modulos responsaveis por diferentes
etapas dos modelos preditivos e cada modulo é definido por uma classe Python. Para
diferentes médulos, podem existir diversas opcOes de classes a serem utilizadas e também
hierarquias.

O mddulo Task é o responsavel pela interface externa: entrada, saida, exportacéo
de modelos, e configuracGes gerais de treinamento. Dentro dele estdo outros modulos,
como:

e TSVDataSource: modulo padrdo para carregar arquivos TSV, este por sua
vez é o formato padréo utilizado pela ferramenta. Na configuracdo do Task
0 usuario deve especificar os caminhos para arquivos TSV de treino,
avaliacdo e teste. Caso o usuério opte por outro formato de entrada ndo
existente devera criar um novo DataSource;

e Batcher: responsavel por agrupar os dados de treino em lotes que serdo
repassados para as redes neurais. Cada grupo é formado de acordo com o
hiperparametro delimitado no JSON de entrada, 0s grupos sao gerados de
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forma sequencial ao longo do dataset, todavia também ha outra versdo do
maodulo com geracdo randémica;

e Trainer: nele sdo configuradas as op¢es mais gerais de treinamento, como
numero de epochs, random_seed, opc¢des de visualizacdo dos resultados
no terminal, etc. Ele também é responsavel por atualizar 0s pesos
utilizados nas redes neurais a cada batch;

e MetricReporter: tem por objetivo logar as métricas de interesse no console
e permitir aos usuarios escolherem quais métricas desejam logar;

e Exporter: responsavel pela exportacdo do modelo, geralmente em Caffe2.

Raw Data

]

Task
Model Input

column,

colLmm,

column,

L]
Caffe2 Predictions Metrics

Figura 2.7 — Diagrama da macroarquitetura do PyText. [11]
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Dentro do mddulo Task ha o médulo Model, que é o local onde fato acontece o

pré-processamento das entradas e treinamento das redes neurais. Ele pode ser subdividido

em:.

Modellnput: age em conjunto a familia de modulos Tensorizer, que tem
por objetivo mapear cada linha de texto em um Tensor. Diferentes tipos
de dados necessitam de diferentes Tensorizers. Cada objeto Tensorizer
inicialmente cria um vocabulario, que é um dicionario mapeando todas as
palavras encontradas em determinada coluna no conjunto de treino em um
indice. Para cada linha da entrada haver4 um tensor, ou uma tupla de
tensores de saida, que serdo essencialmente vetores contendo os indices
das palavras naquele texto mapeadas no dicionario;

Embedding: converte os tensores criados na etapa anterior em
embeddings, podendo ser do tipo WordEmbedding ou
CharacterEmbedding;

Representation: também chamada de encoder, é a camada onde se situa o
nacleo da rede neural, que poderia ser uma rede CNN, LSTM, etc. Esta
camada recebe os embeddings e também carrega as matrizes de pesos
associadas a cada possivel representacédo de rede;

Decoder: Geralmente uma camada MLP utilizada para decodificar as
classes de saida. Cada classe de saida possuira um neurbnio de saida
respectivo;

OutputLayer: Identifica a classe mais provavel para cada entrada através
do Decoder e com isso realiza 0 mapeamento do identificador desta classe
nos labels que foram usados anteriormente em treinamento. Também é
responsavel por calcular a funcao de custo, loss, e repassar o resultado para

0 médulo Trainer.

2.3.4 — Configuracéao

Como explorado na segdo 2.3.2, é necessario utilizar um arquivo JSON de

configuragcdo junto ao PyText. Este arquivo tem uma estrutura fixa definida pelos

maodulos e submaodulos a serem utilizados no modelo preditivo. O PyText oferece na sua
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documentacdo, e também via linha de comando, exemplos de arquivos de configuracdo
padrdes para diferentes tarefas.

Cada objeto de dados do JSON, ou seja, cada conjunto de par-valor delimitado
entre chaves na estrutura, representa um objeto, sendo os conjuntos de par-valor seus
atributos.

Também é possivel inferir a estrutura das classes a partir dos objetos de dados do
JSON, por exemplo na figura 2.8 pode-se ver que DocumentClassificationTask possui
alguns objetos internos, como: data, trainer e model. Ja o0 DocModel possui embedding,
representation e output layer. Também podemos visualizar o modulo TSVDataSource,
que por sua vez € uma classe filha da classe base DataSource.

{
"task":{
"DocumentClassificationTask":{
"data":{
"Data":{
"source" :{

"TSVDataSource":{
"train_filename":"data/train_data.tsv",
"test_filename":"data/test_data.tsv",
"eval filename":"data/eval _data.tsv"

}

}}
"batcher":{

"PoolingBatcher":{
"train_batch_size":16

}

}
}
})
"trainer":{
"epochs":10,

"early stop_after":1,
"optimizer":{

"Adam" :{
"lr":0.001,
"weight_decay":1le-05
}
}
})
"model" :{

"DocModel":{},

"embedding" :{
"embed_dim":100,
"embedding_init_strategy":"random",
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"pretrained_embeddings_path":"glove_ s300.txt"
¥

"representation”:{
"BiLSTMDocAttention":{

"dropout":0.4,

"lstm":{
"dropout":0.4,
"lstm_dim":32,
"num_layers":1,
"bidirectional”:true

¥
"pooling":{
"SelfAttention":{
"attn_dimension":64,
"dropout":0.4

}
¥
"output_layer":{
"loss":{
"CrossEntropylLoss":{}

Figura 2.8 — Exemplo de arquivo JSON de configuracdo para o PyText.

No JSON ha campos opcionais e obrigatorios para cada objeto da arquitetura
usada, por exemplo, em TSVDataSource constam os caminhos de entrada de dados como
campos obrigatérios. Em geral, a maior parte dos campos ja possui atributos padrdes e o
que geralmente muda de um modelo para outro sdo os submaédulos, para classificacao de
texto por exemplo podem ser usadas diversas arquiteturas internas de rede neural
(representations), também podem ser usadas varias medidas para calcular a fungédo de
custo (loss).

Caso 0 usuario ao escrever um novo modulo, ou seja uma classe Python, devera
registrar esse componente através do executdvel PyText. Ao criar um novo
representation, por exemplo, o usuario podera deixar atributos com valores pré-definidos

ou ndo, estes por sua vez, ap0s o registro do modulo, serdo passiveis de serem
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configurados via JSON. Dependendo do modulo a ser escrito pode ser necessario que o
usuario utilize ferramentas do PyTorch.

2.3.5 — Exportacao para Caffe2

Assim como TensorFlow, Caffe2 é um ambiente para a producdo de modelos
preditivos baseados em redes neurais através de grafos estaticos. Foi construido pelo
Facebook utilizando apenas C++, seu principal objetivo € alta perforamance em producao
e também baixa necessidade de processamento em mobile.

O PyText utiliza o0 ONNX - Open Neural Network Exchange Format - para
descrever os modelos produzidos e também para possibilitar a migracéo da aplicacéo para
um grafo estatico Caffe2. O modelo descrito em Python tem problemas ocasionados pela
linguagem, como: (1) Perfomance menor quando comparado a linguagens compiladas;
(2) Sem suporte a multithreading utilizando kernel level threads, algo que limita o
paralelismo para o ambiente de processos.

Na tabela 2.1 é possivel verificar um comparativo da laténcia do modelo
JointBiLSTM exportado pelo PyText para PyTorch e para Caffe2. E visivel que a

implementacdo em Caffe2 obteve uma laténcia em média 50% menor.

Tabela 2.1 — Comparacao de laténcia (milisegundos) no modelo JointBiLSTM

exportado para PyTorch e Caffe2 [10].

Modelo Implementacgéo P50 P90 P99
o PyTorch 34.08 47.23 64.94
JointBiLSTM
Caffe2 19.65 24.69 30.21

2.3.6 — Documentacdo e comunidade

O PyText possui uma documentagdo abrangente sobre todos os seus modulos [11].
Essa documentacdo também conta com alguns tutoriais, passo-a-passo para instalagéo,
etc. Entretanto, os tutoriais sdo poucos e com pouca profundidade. Neste trabalho, por
muitas vezes, foi necessario mergulhar no codigo-fonte para entender melhor

determinados pontos. Embora exista a descri¢do da existéncia de todos os modulos na
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documentacdo, com frequéncia ndo existe informacgdo sobre um pardmetro ou outro para
determinados médulos.

A comunidade de usuarios pode ser resumida ao grupo oficial PyText do
Facebook [12]. Este grupo conta com alguns dos desenvolvedores da ferramenta e cerca
de 600 membros. Ou seja, a comunidade ainda é bem pequena, algo esperado para o inicio

de um projeto, configurando, assim, uma barreira para o uso da ferramenta.

2.4 — Formas de representacdo vetorial de texto

Para realizar qualquer tipo de aprendizado sobre dados do tipo texto, é necessario
de antemao definir alguma técnica para mapear o texto em vetores numéricos. Existem
alguns métodos para tratar este problema e todos eles iniciam seu processamento
tokenizando o texto, ou seja, quebrando o texto em fragmentos. O modo mais simples de
realizar essa tokenizacdo € quebrar o texto a cada espago em branco, com isso cada texto
se tornara um vetor de tokens. Em posse deste vetor os métodos criam um vocabulério,
que contém todos os possiveis tokens ao longo do dataset.

Em posse do vocabulario e do vetor de tokens para cada texto, é necessario
verificar métodos para transformar este vetor de tokens em um vetor numérico. Uma das
formas mais antigas e mais conhecidas de fazer isso é o bag-of-words. Neste método cada
texto sera mapeado em um vetor numérico de tamanho fixo igual ao do vocabulario onde
cada posicao representa a quantidade de ocorréncias daquele token no vetor de tokens
daquele texto.

Por exemplo, considere os textos abaixo:

1. Maria gosta de laranja
2. Jodo e Maria gostam de frutas

3. Jodo ndo gosta de péssego
Transformando-os em vetores de tokens teriamos a configuracao exibida na figura

2.9, na mesma figura também ha um possivel vocabulario para o conjunto.

1. ['Maria’', 'gosta', 'de', 'laranja']
2. ['Joao', 'e', 'Maria', 'gostam', 'de', 'frutas']
3. ['Joao', 'nao', 'gosta', 'de', 'péssego']
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vocab = {'Maria': @, 'gosta': 1, 'de': 2, 'laranja': 3, \
'Joao': 4, 'e': 5, 'gostam': 6, 'frutas': 7, 'nao’': 8,
'péssego’: 9}

Figura 2.9 — Exemplo de representacéo vetor de tokens e vocabulario.

Cada chave do vocabulario é um token encontrado ao longo do dataset e cada
valor da chave representa um indice para aquele token. Em posse do vocabulario e dos
vetores de tokens podemos calcular a representacdo bag-of-words daquele conjunto.
Como héa 10 valores no vocabulério, cada vetor resultante possuira 10 posi¢oes, que indica
0 nimero de vezes que aquele termo do vocabulario apareceu no vetor de tokens, assim

como pode ser visto na figura 2.10.

[ N N O OB O G|
2. [1, 0, 1, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 0]
3.[0,1, 1, 0, 1, 0, 0, 0, 1, 1]

Figura 2.10 — Exemplo de representacdo bag-of-words.

Embora bag-of-words seja bem conhecido e utilizado ele sofre de muitos
problemas, como:

e Para conjuntos de texto com muitas palavras distintas, a dimensdo do vetor de
saida para cada texto se torna demasiadamente grande. E comum acontecerem
vetores de 100 mil posi¢des por exemplo. Qualquer algoritmo de aprendizado tem
dificuldades para encontrar padrdes nesses casos;

e E perdida a informagio que vem com a ordem das palavras, 0 contexto, pois 0
significado de uma frase pode mudar completamente de acordo com a ordem;

e Pontuacdo, palavras com caracteres em maiusculo, palavras sem grande valor
semantico, e variagcdes da mesma palavra, como conjugacées verbais, influenciam

0 vocabulério criado, entretanto ha formas de lidar com esses casos.
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Houveram pesquisas e tentativas de se propor um novo modelo de mapeamento
de texto superando os problemas do bag-of-words, dentre elas as que mais fizeram
sucesso e sao utilizadas até hoje sdo as arquitetura propostas por Tomas Mikolov [13].

Estas arquiteturas utilizam como base uma de rede neural com uma camada

escondida para obter uma representagéo vetorial de uma palavra, chamada embedding.

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  QUTPUT
w(t-2) w(t-2)
\\
A
AN
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wi(t-1) w(t-1)
\ UM /
R w(t) w(t) : >
//" N
Y
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w(t+1) \ w(t+1)
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/ \
/’ Y
w(t+2) < wt2)

Figura 2.11 - Arquiteturas para mapeamento de palavras de Tomas Mikolov [13].

Os modelos de Mikolov se dividem em dois tipos [13]:
e Continuous Bag of Words - rede que tenta predizer palavras faltantes em
uma sentenca. Recebe como entradas quatro palavras, duas que vem antes
e duas depois da palavra faltante;
e Skip-gram - rede que tenta predizer duas palavras que vem antes e duas

palavras que vem depois de uma determinada palavra.

Com estas redes é possivel obter uma representacdo vetorial de cada palavra de
forma que cada dimensdo do vetor resultante representa alguma forma de contexto que
foi aprendido pela rede. Palavras com semantica parecida serdo mapeadas em vetores
préximos, algo que tende a ajudar os classificadores de texto, pois agora o classificador
passa a ter percepcao melhor do contexto. Geralmente séo utilizados vetores de 50 a 1000
dimens0es para cada palavra, o que também é um grande ganho de dimensionalidade em

comparagdo ao bag-of-words.
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As estruturas de Mikolov culminaram no uso de embeddings pelos métodos de
processamento de linguagem atuais. Atualmente se utilizam outras estruturas, na maioria

derivadas das apresentadas, como fasText e Glove [14, 15].

2.5 — Técnicas de balanceamento de corpus

Os modelos de aprendizado de maquina, tais como arvores de decisdo, vizinhos
mais proximos e redes neurais, sofrem com diversos problemas presentes nos dados. Um
destes problemas é o mal balanceamento entre as diferentes de classes.

Pode acontecer que em um corpus existam duas classes A e B, sendo que B esta
presente apenas em 1% dos dados, logo se um modelo predizer a classe A para todas as
instancias ele obterd 99% de acuracia. Todavia sera um modelo sem utilidade, j& que ndo
conseguiu de fato representar ganho em separar as classes.

Logo, ha técnicas para amenizar os efeitos do mal balanceamento entre as classes.
Essas técnicas se dividem em duas vertentes:

Oversampling: criar dados artificiais das classes minoritarias

Undersampling: selecionar dados das classes majoritérias

Entre os modelos de oversampling, um dos mais utilizados é o0 SMOTE, que
consiste em criar pontos artificiais entre pontos reais numa classe minoritéria. Para isto
ele seleciona aleatoriamente um ponto no dataset, em seguida encontra os N vizinhos mais
préximos deste ponto, entdo algum vizinho € selecionado aleatoriamente e o ponto final
produzido estard em alguma posicdo aleatoria entre o ponto de origem e o vizinho
selecionado.

Dentre as técnicas de Undersampling podem ser destacadas [16]:

Randémica: Escolhe um conjunto de pontos aleatoriamente entre todos os pontos
da classe majoritaria;

Cluster: Utiliza KMeans para descobrir diversos centroides da classe majoritaria
e em seguida substitui os pontos reais pelos centrdides;

NearMiss: A ideia desta técnica € selecionar o minimo de pontos que permita
diferenciar adequadamente as classes entre si. Para isto sdo usadas duas técnicas de forma

simultanea: escolher pontos da classe majoritaria que possuam a menor distancia média
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para pontos da fronteira da classe minoritaria e que também possuam a menor distancia
para 0s pontos mais distantes da classe minoritaria;

Tomek’s links: A regido em que se localiza a fronteira de decisao das classes €
por vezes povoada de elementos de ambas as classes. O conceito links de Tomek foi
criado por Ivan Tomek 1976. S&o basicamente pares de pontos de classes diferentes em
que cada um é o vizinho mais préximo do outro. Esta técnica baseia-se em filtrar esses
links, eliminando os pontos da classe majoritaria;

EditedNearestNeighbours: Esta técnica atua filtrando instancias da classe
majoritaria pela sua vizinhanca. S&o descoberto os N vizinhos mais proximos de cada
ponto da classe majoritaria, e se a classe destes vizinhos ndo concordar com a classe do
ponto selecionado, ele é entdo descartado;

InstanceHardnessThreshold: De certa forma é um método mais supervisionado,
proposto em 2014. Neste método é necessario treinar um modelo de machine learning
previamente, o modelo entdo prevé a probabilidade dos pontos da classe majoritaria serem
da classe de fato, os pontos que resultam em baixa probabilidade sdo descartados na
filtragem.

As técnicas de Oversampling e Undersampling possuem vantagens e
desvantagens quando comparadas entre si [17], como:

e Em Undersampling sera perdida informacdo da classe dominante. Esta
perda de informacdo pode gerar uma piora na performance do
classificador;

e Os pontos produzidos por processos de Oversampling podem aumentar o
efeito de overfitting, que ocorre quando o classificador ndo generaliza bem

0 comportamento dos dados de treinamento.

Alexander Liu pesquisou os efeitos das técnicas de Oversampling e
Undersampling em datasets de textos desbalanceados em 2004 [17]. Ele testou alguns
classificadores para diferentes conjuntos de textos desbalanceados. Ele demonstrou que
a escolha da melhor técnica depende do funcionamento da técnica em si, do tipo de
técnica (Oversampling ou Undersampling), porém também do classificador utilizado e
também do conjunto de dados. Todavia em seus resultados é possivel verificar que as
técnicas de Oversampling apresentaram melhores pontuagdes que as de Undersampling

na maior parte dos casos.
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Para modelos tradicionais que representam os textos utilizando técnicas como
bag-of-words, onde cada texto é convertido em um vetor de tamanho fixo, € simples
utilizar as técnicas de balanceamento demonstradas acima, no entanto para redes neurais
com embeddings o problema é mais complexo, pois cada texto sera convertido em vetores
de tamanhos distintos.

Existem algumas formas de lidar com o problema de mau balanceamento de
classes com redes neurais. Algumas delas sao:

e Adaptar a funcdo de custo da rede para priorizar as classes que possuem
menos instancias;
e Utilizar uma rede GAN [18] para gerar novos dados das classes

minoritarias.

2.6 — Redes neurais

2.6.1 — Introducéo

Redes neurais, também chamadas de redes neuronais sdo estruturas matematicas
compostas por neurénios com objetivo de aproximar uma determinada fungdo que mapeia
os dados de entrada em uma determinada saida. Podem ser utilizadas para identificar o
sentimento presente em um texto, o conteddo em uma imagem, etc.

Os neur6nios por sua vez sdo abstragdes matematicas que recebem entradas
numeéricas, aplicam uma funcdo de ativacdo e geram uma determinada saida. O
treinamento da rede, isto é, 0 ajuste de pesos entre as camadas é realizado através de uma
funcdo de custo, tal como a entropia cruzada [19], a técnica de atualizacdo dos pesos mais
comum é o backpropagation, que atualiza os pesos entre as diferentes conexdes ao longo
da rede usando o gradiente da fungéo de custo.

Ha diferentes tipos de neurdnios e diferentes arquiteturas de redes. As redes MLP,
Multi Layer Perceptron, sdo as mais antigas em termos de redes multicamadas, nelas
podem ser encadeadas camadas com numerosos neurdnios do tipo Perceptron. Embora
esse tipo de rede possua boa capacidade preditiva, ele falha em alguns pontos, como:

e E dificil treinar uma rede do tipo com muitas camadas. Pois tende a ocorrer

0 problema de vanishing gradient ou o de explosion gradient, onde o
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gradiente da fungdo de custo pode assumir valores infimos ou muito altos
para as Ultimas camadas da rede, impossibilitando o treinamento;

e Nao lida tdo bem com dados em sequéncias, principalmente sequéncias de
tamanho variado;

e Nao lida bem com dados oriundos dos pixels de imagens, a
dimensionalidade das imagens € muito grande e a rede possui dificuldade

em aprender padrbes nessas condi¢oes.

Para tratar os problemas mencionados foram criadas diversas arquiteturas de redes
para diferentes problemas, dentre elas podemos destacar a arquitetura BiLSTM, utilizada
para aprendizado de sequéncias e CNN, utilizada para aprendizado de dados tabulares

com alta dimensionalidade.

2.6.2 — Rede BILSTM com atencéao

As redes chamadas recorrentes - RNN - sdo um ramo recente da area de redes
neurais. Elas surgem com objetivo de tratar de forma mais eficiente problemas de
classificacdo de sequéncias. Essas sequéncias podem ser: evolucdes temporais de

sensores, linhas de texto, audios, videos, etc.

INPUT (t) OUTPUT (t)

» CONTEXT (t)

CONTEXT (£-1)

Figura 2.12 - Arquitetura geral de uma rede recorrente [20].
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Na figura 2.12 é possivel ver um diagrama geral das redes recorrentes, cada
entrada ao longo de uma sequéncia leva a rede a um novo estado, todavia essa mudanca
de estado também depende do estado anterior, criando uma recorréncia no processamento
dos dados. O estado final da rede no fim da sequéncia ¢é entdo repassado para camadas de
saida.

Treinar um modelo recorrente esbarra em problemas com os métodos de
otimizacdo do gradiente, tornando uma tarefa ardua. O modelo RNN que conseguiu

resolver estes problemas e se tornou a grande referéncia na area séo as redes LSTM.

Out Gate 1

C

Jut Gate |

| Memory | Memory Memory
\ [ Block” | Block Block' | Block
2> >

; 1 — o ; —
‘ —@gcl Gate | —@r 1
‘ cell | Cel -
I 2

Cell Cell
1 2

\L | G4 |G

Memory

®OHOO®O®®
Figura 2.13 - Esquema geral de funcionamento de uma rede LSTM [21].

As redes LSTM sdo baseadas em células, como pode ser visto na figura 2.13. Cada
entrada da série é sequencialmente repassada a célula da rede, esta por sua vez possui
gates, que sdo estruturas responsaveis por regular a atualizacdo do estado de saida, 0s
gates devem tratar: quando o estado deve ou ndo ser alterado, quais partes sdo alteradas
e com qual intensidade.

Este tipo de rede obtém bom desempenho no aprendizado de sequéncias, e
também néo é tdo afetada pelos problemas de atualiza¢do do gradiente, devido a estrutura
interna de suas células. Todavia ainda ha espaco para melhoria, esta rede tem problemas

em alguns pontos, dentre eles:
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nesse ponto ficou conhecida como BiLSTM com atencéo.

e A saida da rede sempre esta no Gltimo estado, logo se a sequéncia é muito

longa e a informagdo relevante esta no inicio por exemplo a rede vai ter de

propagar esta informacéo até o Gltimo estado;

e Nao fica claro qual seria a melhor direcdo de leitura dos dados da

sequéncia analisada, em determinados casos pode ser também relevante

ler a informag&o na ordem inversa.

Para tratar estes problemas surgiram variacdes do LSTM, a rede que se destacou

Xy |

Figura 2.14 - Esquema de funcionamento de uma rede BiLSTM com atencéo [22].

Word Embedding

BiLLSTM Layer

-
Attention Layer

Output

Como se pode observar na figura 2.14, a rede BiLSTM atua utilizando exatamente

duas redes LSTM que Iéem as informagdes da entrada em sentidos opostos. O estado

resultante da rede BiLSTM é considerado como sendo a concatenacdo dos estados de

ambas redes internas. O mecanismo de atencdo € utilizado para que a rede possa produzir

uma analise utilizando todos os estados intermediarios e ndo apenas o final, pois esta

camada recebe todos estados e pondera o resultado final dando pesos diferentes a cada

estado intermediério.
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2.6.3 —Rede CNN

As redes convolucionais - CNN - surgem com o objetivo de tornar a classificagdo
de dados tabulares de alta dimensionalidade mais assertiva. Esse tipo de rede necessita
aprender padrdes de entradas de altas dimensdes, como imagens. Elas tém obtido grande
destaque e evolucdo nos ultimos anos, principalmente gracas ao ImageNet Challenge
[23], competicdo anual no tema de classificacdo de imagens.

Uma rede MLP tem dificuldades em processar dados como imagens, dado que
cada pixel da imagem representard uma varidvel de entrada, a dimensionalidade tende a
ser alta inviabilizando o aprendizado da rede. Uma forma de contornar isto é criando
extratores de features, ou seja, mecanismo que gerem features preditivas a partir dos
dados de entrada, porém tal processo ndo é simples.

Os modelos convolucionais possuem diversas camadas onde sdo realizadas
convolucdes e reducdes de dimensionalidade. As convolucBes atuam como extratores de
features automaticos, ou seja, elas mapeiam os pixels de entrada em mapas de
caracteristicas (features). Estes extratores também sdo treinados junto com a rede em si,

logo os padrdes aprendidos sdo automaticos e s6 dependem do problema e dos dados de

entrada.
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Input data

Figura 2.15 - Exemplo de uso de kernels em redes CNN [24].

Na figura 2.15 pode-se visualizar a estrutura de um extrator de caracteristicas,
também chamado de kernel, que é usado nas camadas convolucionais das redes CNN. Os
kernels sdo matrizes responsaveis por convoluir um quadro em caracteristicas, de modo

que cada um atua como uma janela que desliza sobre o quadro de origem calculando
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convolugdes a cada passo. O tamanho do kernel ditard os tipos de caracteristicas extraidas,
kernels maiores extraem caracteristicas de maior volume, ou seja, que compreendem
maiores regides do frame de entrada.

A camada de convolucédo é sempre sucedida por uma camada que aplica funcdes
de ativacdo nos dados das matrizes geradas. Neste contexto a fungdo comumente utilizada
é a ReLU, denotada a seguir.

r(x) = max(0,x)

O proximo passo é reduzir a dimensionalidade das matrizes geradas, para isto é
utilizada a técnica de max-pooling, ilustrada na figura 2.16, nesta técnica cada matriz de
entrada € subdivida em matrizes menores, em seguida é obtido o valor maximo entre o0s
valores de cada submatriz, a partir disto € montada uma nova matriz apenas com 0s

resultados. A ideia é preservar apenas as informacgdes mais relevantes.

12 120 | 30 | O

8 |12 | 2 0 2 X 2 Max-Pool 20 | 30
>

34 | 70 | 37 | 4 B 37

112 1100 | 25 | 12

Figura 2.16 - Exemplo de uso de max-pooling em redes CNN [25].

Diversas camadas convolucionais e de pooling sdo empilhadas nestas redes. De
forma que a extrair caracteristicas dos dados e resumir a informagé&o de saida a cada passo.
No fim, os mapas finais sdo transformados em Unico vetor que servird como entrada para
uma camada densa, geralmente uma MLP.

Dentre as diversas aplicacdes destas redes, elas também podem ser utilizadas para
classificacdo de sentencas, considerando a composic¢ao de todos os embeddings de uma
determinada sentenca como um quadro de entrada para a rede. Tal processo esta

demonstrado na figura 2.17.
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Figura 2.17 - Esquema de funcionamento de uma rede CNN para classificagéo de
sentencas [26].

2.7 — Métodos de avaliacéo

Para estimar o comportamento de um modelo preditivo € comum utilizar técnicas
de validacdo dos resultados, nas quais o modelo é treinado em um conjunto de dados,
chamado conjunto de treino e avaliado em outro conjunto, chamado de conjunto de teste.
Podem acontecer casos em que 0 modelo se super ajusta aos dados, situagdo conhecida
como overfitting, na qual o desempenho é pior no conjunto de teste do que no de treino.

Para modelos simples a validacdo cruzada de dez ciclos ¢ comumente empregada,
neste método todo o conjunto de dados é dividido em dez subconjuntos e entdo sdo
realizadas dez intera¢cdes. Em cada interacdo o conjunto de teste sera representado por um
subconjunto de forma alternada e o conjunto de treino sera composto pelos restantes. Com
isto, 0 modelo seré avaliado sobre dez conjuntos de teste e as medidas de interesse, como
a acuracia, poderao ser obtidas através da média ao longo das interacdes.

Para modelos complexos, como redes neurais, ja € comum utilizar apenas uma
validagdo mais simples, devido ao alto tempo necessario para treinamento. Uma forma
de fazer esta validacéo é dividir todo o conjunto de dados em um conjunto de treino e um
de teste, geralmente em proporcdes 80/20 ou 70/30 e retirar as medidas de interesse.

Dependendo do tipo de modelo diferentes medidas podem ser tomadas para
avaliacdo, caso o target seja numérico por exemplo pode-se utilizar a raiz do erro médio
quadratico, entretanto para um classificador as principais medidas sdo: acuracia, precisao,
cobertura e a medida F1. A acuracia representa a assertividade geral do modelo, as outras

medidas representam o comportamento do modelo para cada classe.
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Figura 2.18 - Exemplo de fronteira de deciséo de um classificador.

Na figura 2.18 podemos ver a fronteira de decisdo de um dado classificador, ha
duas classes: “O” e “X”, o modelo preditivo treinou com um dado conjunto e definiu que
0 elipse no centro é a &rea onde estdo os pontos da classe “O” e o restante do espago ¢
representado pela classe “X”. A partir da figura pode-se perceber que para esta fronteira
haverdo pontos:

e Da classe “O” no espago interior da elipse de decisdo, chamados de
verdadeiros positivos (VPs);

e Daclasse “X” no espaco interior da elipse de decisdo, chamados de falsos
positivos (FPs);

e Da classe “X” no espaco exterior da elipse de decisdo, chamados de
verdadeiros negativos (VNSs).

e Da classe “O” fora da elipse de decisdo, chamados de falsos negativos
(FNs).

Com isto em mente podemos definir matematicamente as métricas de interesse,
como pode ser visto na figura 2.19. Portanto é perceptivel que acuracia de fato representa
a assertividade geral, enquanto que a precisdo ¢ uma medida por classe e representa a

porcentagem de pontos classificados corretamente dentre todos 0s pontos mapeados na
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classe em questdo, a cobertura por outro lado representa a porcentagem de pontos de uma
determinada classe que foi corretamente identificada, e por fim a medida F1 de uma classe

¢ a media harmonica entre sua precisdo e cobertura.

Acuracia = VP + VN Precisdo=__ VP
VP+FP+VN+FN VP + FP
Cobertura= VP Medida F1 = 2 * precisao * cobertura

VP + FN cobertura + precisao

Figura 2.19 - Defini¢do equacional de métricas de interesse na avaliagdo de um
classificador.

O critério usado para priorizar as medidas relevantes depende do problema e dos
dados em questdo. A precisao e a cobertura de classes minoritarias por exemplo tendem
a ser menor que as das maioritarias, sendo necessario o uso de técnicas de balanceamento

para minimizar o problema.
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Capitulo 3

Elaboracéo do dataset para classificacao

3.1 — Selecao do conjunto de dados

Toda e qualquer técnica de aprendizado de maquina supervisionado demanda um
conjunto de dados para ser usado no treinamento. Ou seja, dados que permitam ao modelo
criar estruturas para realizar predi¢cdes em cima de novos dados.

Para o presente trabalho foram observados diversos conjuntos de dados em
Portugués Brasileiro, tais como:

e Consumer Business Complaints in Brazil [27]
Dados sobre reclamagdes de clientes brasileiros ao Procon nos anos de
2012 a 2016. Ha detalhamento sobre todas as solicitacbes no periodo,
incluindo informacgdes sobre: descricdo do problema, descricdo do
assunto, se foi resolvido, dados da empresa associada e da localidade;

e Wikipedia page in brazilian portuguese [28]
Conjunto de paginas da Wikipédia na linguagem local. Ha uma grande
guantidade de artigos, porém ndo ha uma boa estrutura, s esta disponivel
o texto principal de cada artigo;

e Brazilian E-Commerce Public Dataset by Olist [29]
Dados sobre E-Commerce brasileiro nos anos de 2016 a 2018. Inclui
informagdo sobre cerca de 100 mil vendas, contando com comentarios dos
consumidores, dados de andncios, detalhes da venda em si, dos itens
comprados, etc;

e Fake news Br [30]
Selecdo de noticias falsas e reais retirada de jornais online brasileiros.
Colecdo criada para um projeto da USP sobre identificacdo de noticias

falsas;

31



e Tweets eleicao2018 [31]
Cerca de 78 mil tweets sobre a eleigéo presidencial brasileira de 2018. Séo
textos curtos que contam com hashtags que os associam as elei¢Ges da
época;

e Song lyrics from 6 musical genres [28]
Conjunto de 164 mil letras de musica retiradas do website VVagalume de
seis diferentes géneros em diferentes linguagens. Criado por um estudante
de estatistica com objetivo de usar redes neurais adversarias para producao
de novas letras musicais;

e MilkQA Dataset [33]
Colecdo de aproximadamente 2600 perguntas e respostas reunidas pela
Embrapa sobre agricultura e afins. As perguntas sdo de autores distintos
com diferentes niveis de conhecimento sobre 0s assuntos, as respostas sdo
de especialistas da Embrapa sobre os assuntos requisitados;

e LeNER-Br: a Dataset for Named Entity Recognition in Brazilian Legal
Text [34]
Conglomerado de 50 textos juridicos brasileiros mapeados em diferentes
entidades. Ou seja, cada palavra de cada texto foi mapeado em uma
entidade dentre as a seguir: Pessoa, Localizacdo, Tempo, Organizacdo e
Nada.

Entre os datasets apresentados, aqueles que se adequam diretamente a tarefa de
classificacdo de documentos sdo: “Fake news Br” e “Song lyrics from 6 musical genres”,
ja que o problema de classificacdo de documentos poderia ser ramificado nos problemas
de selecdo de noticias falsas e sele¢do de género musical a partir da letra.

Detectar noticias falsas € uma necessidade para a sociedade brasileira, dado ao
alto volume de noticias do tipo que séo difundidas nas redes sociais. Poréem, a quantidade
de noticias reunidas pelo projeto “Fake news Br”, originario da USP, € pequena e dificulta
a confeccdo de um modelo preditivo. A grande dificuldade de reunir noticias
confirmadamente falsas também impossibilitou atacar este problema. Ha diversas
plataformas brasileiras que classificam noticias falsas, entretanto nenhuma delas dispde
da noticia falsa na integra em seus artigos de forma estruturada. Mesmo apos contato,

nenhuma delas se prontificou a disponibilizar os dados das noticias.
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O problema de identificar o género musical a partir da letra é facilmente mapeado
para um problema de classificacdo textual, onde busca-se identificar uma propriedade
subjacente de um texto através de um histérico de casos semelhantes. E cumpre o
requisito de possuir uma grande quantidade de dados para aprendizado.

Os dados extraidos estavam hospedados no Kaggle [32], onde é possivel
visualizar de forma preliminar que para apenas 6 géneros existem 164.790 letras musicais
disponiveis.

Desse modo, o dataset escolhido foi o de géneros musicais. Este foi reunido por
Anderson Neisse, aluno de mestrado da Universidade Federal de Vigosa [35]. Neste
conjunto de dados ha letras de varias linguas distintas, logo foi optado pela lingua
Portugués Brasileiro. Portanto, o subproblema a ser atacado é classificacdo de género

mausical a partir da letra de uma dada musica em portugués.

3.2 — Construcao do dataset

O dataset de géneros musicais foi construido a partir do VVagalume [1]. Para tal o
mestrando Anderson desenvolveu um scrapper [35] na linguagem R. Este scrapper faz
download de todas as letras de musicas do Vagalume de seis diferentes géneros
previamente selecionados. Também sdo extraidos outros dados como popularidade do
artista, nome do artista, géneros do artista, etc.

Embora houvesse uma boa quantidade de registros ja disponiveis, optou-se por
desenvolver e aperfeicoar o scrapper de forma que ele pudesse ser utilizado para baixar
toda a base de letras de todos os géneros disponiveis, cerca de 80 géneros e 390.000 letras
musicais distintas. E ainda, identificar a linguagem daquela letra com base no

mapeamento prévio feito pelo proprio Vagalume.
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vaga %ume

Muisica é tudo

=MENU TOP 100 ESTILOS

Ed Sheeran

INDIE ROMANTICO POP/ROCK

PAGINA INICIAL > INDIE > E > ED SHEERAN > PERFECT

Letras Albuns Fotos Relacionados Biografia

Play P Perfect

Ed Sheeran

Tradugéo @ | found a love for me

Darling, just dive right in

and follow my lead

Well, | found a girl, beautiful and sweet
Editar & Oh, I never knew you were

Compartilhar

Figura 3.1 — Perfil do artista Ed Sheeran no Vagalume [1].

No Vagalume cada artista esta listado na pagina de um estilo musical, entretanto
no perfil do artista também aparecem outros estilos, podendo chegar a trés estilos por
artista. Na pagina do perfil também é possivel visualizar uma lista com links para todas
as letras, e ao clicar em uma delas é aberta a pagina correspondente com a letra, e em
alguns casos ha uma marcacdo do Vagalume com uma bandeira, que indica o idioma da

musica, como pode ser visto na figura 3.1.

O scrapper original ja trazia os campos: letra da masica, nome do artista,
popularidade do artista, lista de géneros do artista, entre outros, para seis géneros
musicais. A nova versdo do scrapper, desenvolvida para esta monografia, contou com

modificagOes e correcdes, dentre elas:

e Passaram a ser utilizados todos 0s géneros, cerca de 80, em vez de apenas 6;

e Foi necessario identificar e filtrar letras musicais duplicadas;

e Tratamento para caracteres fora do padrdo UTF-8;

e Obtencdo do idioma identificado pelo VVagalume para cada letra;

e Deteccdo do idioma da letra musical através de estratégia especifica;

e Correcdo para o0 caso em que ndo ha informacdo de popularidade do artista;

e Tratamento para o caso em que mesmo havendo o link, ndo existe a pagina da
letra da musica;

e Compilacéo e salvamento do resultado final em CSV.
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Um fluxograma de execucdo para o scrapper pode ser visualizado na figura 3.2.

Inicio | C——

Para cada musica
evidenciar: letra da
masica e linguagem
identificada pela
plataforma

%

Salvar
dados da
musica

Através da aba
“estilos”, presente no
site, obtém-se a
listagem dos perfis de
géneros musicais

Salvar
dados do
artista

—

Identificar e filtrar
letras musicais em

portugués

Fim

Para cada perfil de
género musical
evidencia-se a
listagem de todas as
paginas de perfis de
artistas que o compde

%

Buscar no perfil de
cada artista: lista de
links de musicas,
nome do artista e os
géneros associados a
ele

Cruzar resultados
para obter listagem
com géneros musicais
associados ao artista
e as letras das

musicas

Salvar
resultado
compilado

Figura 3.2 — Fluxograma da execucao do scrapper.

A linguagem identificada pelo Vagalume para cada letra foi obtida através da

bandeira disponivel na pagina da letra, assim como na figura 3.1. E possivel obter através

do HTML uma classe CSS que representa a bandeira. O Vagalume mapeou a linguagem

de boa quantidade de letras musicais, porem ndo de todas, uma vez que nem sempre a

bandeira esté disponivel. Logo, esta informagdao serviu de filtro e caso a bandeira existisse

e fosse de outro pais que ndo fosse o Brasil, a linguagem era considerada ndo adequada e

a musica retirada do dataset final. Fica claro que esse processo carece de assertividade.

Na figura 3.3 pode-se perceber a propor¢éo entre os idiomas previamente identificados
pelo VVagalume nas letras baixadas.
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Outros

4,2%
Portugués-Br
1,9%
Espanhol
2,7%

Inglés

Desconhecido
39,6%

Figura 3.3 — Proporcdo de idioma identificado pelo Vagalume entre as letras

musicais.

Para detectar o idioma efetivo da letra musical foram realizadas tentativas com
algumas bibliotecas. A primeira foi com a biblioteca langdetect , que é baseada na
biblioteca Java language-detection, esta por sua vez, foi elaborada pelo Google e atingiu
alto desempenho na deteccdo de multiplos idiomas [36]. Embora parecesse promissora, a
biblioteca apresentou resultados instaveis, pois o0 nimero de letras identificadas como do
idioma portugués mudava drasticamente para diferentes execugdes. ApoOs pesquisa de
outras ferramentas da area, foi optado por testar a biblioteca TextBlob [37], outra
ferramenta de referéncia. Entretanto também foi considerada inadequada, pois fazia
chamadas para uma API de deteccdo de linguagens do Google [38], e esta por sua vez s6
permitia 0 uso gratuito de um namero limitado de tentativas diarias. Por fim, o0 mddulo
qgue melhor se comportou foi o Polyglot [39], com ele foi adotada a estratégia: deixar
apenas no dataset letras musicais onde s6 foi detectada a linguagem portuguesa e
nenhuma outra. Tal preocupacgdo € necessaria pois € comum haver letras musicais com

varios idiomas misturados.
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3.3 — Analise exploratoria

3.3.1 — Descricao do dataset

O dataset gerado possui diversos campos, todos estdo listados na tabela a seguir:

Tabela 3.1 — Detalhamento de campos do dataset gerado pelo scrapper.

Nome do campo Descricéo

Artist Nome do artista

Popularity Popularidade do artista

Alink Link do perfil do artista

ParentGenre Género em que o artista esta listado
Genres Géneros que aparecem na pagina do artista
SName Nome da musica

SLink Link da pagina da mdsica

Lyric Letra da musica

LanguageFlag Idioma mapeado pelo VVagalume

Os campos de interesse para a classificacdo de documentos sdo: Letra da musica
(Lyric), género que o artista esté listado (ParentGenre) e géneros que aparecem na pagina
do artista (Genres). A seguir estdo alguns exemplos de instancias do dataset apenas com
0S campos de interesse.

Tabela 3.2 — Exemplos de letras musicais presentes no dataset.

Lyric ParentGenre Genres

Minha princesa eu troco Black Music Black Music, Hip Hop,
tudo pra estar conti... Rap

A historia se iniciou em Hip Hop Hip Hop, Rap,

1977, com uma bela mo... Gospel/Religioso

Tudo bem meu bem mas Soul Music Soul Music, Funk, Black
eu to indo. Dar aquele ro... Music
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Eu miro ao 1éu. Um trago
no céu. Seu jato. Des...

World Music

World Music, Black
Music, Pop

Ficou gente sentada...

Simbora, vamo que hoje a | Pop Pop, Funk Carioca, Black
noite me promete. Pra... Music

Tanto tempo ja vai Dance Dance, Pop, R&B
caminhando. E ainda me

pego...

Se ficar assim me olhando, | R&B R&B, Black Music, Soul
me querendo, procu... Music

Se eu disser que eu nao Blues Blues, Black Music, Rap
quero crescer. Eu to...

Chega de bobeira. Chega | Pop/Rock Pop/Rock, Black Music,
de tanta besteira. Che... Gospel/Religioso

Corre na frente que atras. | Samba Samba, Hip Hop, Black

Music

O conjunto de letras musicais original possuia exatamente 390.400 itens. Apés a

filtragem por idioma descrita na se¢éo 3.3.2 sobraram 157.912 itens, cerca de 40% do

total.

Gospel/Religioso
Sertanejo
MPB
Romantico
Forro

Samba
Pop/Rock
Rock

Funk Carioca
Pagode

Rap

Pop

Infantil

Velha Guarda
Regional

Hip Hop
Reggae
Bossa Nova
Outros

Figura 3.4 — Distribuicdo da variavel ParentGenre entre as letras musicais do

dataset.
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Na figura 3.4 é possivel visualizar uma distribuicdo da varidvel ParentGenre. Que
em suposicdo representa 0 género principal do artista e também da musica, por
consequéncia.

Ja nafigura 3.5 é possivel visualizar um histograma da quantidade de palavras da
masica ao longo do dataset. A distribuicdo € aproximadamente gaussiana, logo nao é tdo
importante se preocupar com a questéo de treinar/predizer com textos de tamanhos muito
distintos. Cerca de 96% das musicas possuem menos de 400 palavras e a mediana da

distribuicéo é de 131 palavras.

0.007

0.006 1

0.005 A

0.004 +

0.003

0.002

0.001 1

0.000 T T T T T T
a 200 400 600 800 1000

Figura 3.5 — Distribuicdo do numero de palavras entre as letras musicais do

dataset.

3.3.2 — Estudo do género musical

E importante reparar que a informacdo do género ndo é dada por musica, 0
Vagalume apenas possui 0 mapeamento por artista, isto ocorre também para os sites
concorrentes do Vagalume, nédo foi encontrado nenhum portal nacional de letras musicais
que possua 0 género por musica.

Para a classificagéo posterior sera necessario definir um género por letra musical,
e pelas limitagBes dos dados este género sera algum dos listados pelo Vagalume. Portanto,

ocorrera 0 problema de existirem letras musicais que serdo atreladas a um género
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incorreto, para 0 caso em que um mesmo artista atua em diferentes estilos. Como por
exemplo o caso do artista Marku Ribas, ele est listado no género Samba, entretanto
também atua nos géneros Rock e Funk, logo sera escolhido apenas um género para todas
as suas masicas, isto fard com que algumas letras musicais dele sejam incorretamente
mapeadas.

Para lidar com esse problema, seré levado em conta a hipdtese de que estes casos
devem ocorrer com estilos que, na maioria das vezes, ndo devem ser muito distintos uns
dos outros, como por exemplo: Rock e Rock Alternativo. Parece plausivel esperar que
um artista se mantenha em torno de alguns estilos parecidos, de forma que mesmo que
algumas musicas sejam mapeadas erroneamente isto ndo afete tanto o processo de
classificacao.

Outro grande problema é que ha multiplas classes por masica. Sendo assim, é
necessario definir um critério para escolher o género adequado para cada mdsica, de
forma a possibilitar uma classificacdo posterior. Foram analisadas algumas estratégias
para fazer este mapeamento:

1. Filtrar o dataset, escolhendo apenas as masicas que tem apenas um género;
2. Considerar toda permutacao de géneros como uma classe distinta;
3. Tomar a coluna ParentGenre como o género principal e utilizar estratégias

para lidar com os possiveis problemas.

A primeira estratégia funciona e é simples, porém sobram apenas cerca de
10.000 letras musicais para o uso, grande parte do dataset é perdido, assim como é

possivel visualizar na figura 3.6.

1 Género

2 Géneros _—

3 Géneros

Figura 3.6 — Distribuicdo do numero de géneros entre as musicas do dataset.
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A segunda estratégia cria uma grande quantidade de classes, cerca de 1867
possiveis permutacdes. Nessas permutacGes nascem classes com pouquissimas

instancias.

Ja a terceira estratégia toma a coluna ParentGenre como género principal do
artista, este género € onde o artista esta listado de fato e também sempre é o primeiro
género da coluna Genres. Deste modo, parece que dentre os multiplos géneros mapeados

pelo Vagalume h& uma hierarquia, sendo o primeiro o0 mais relevante.

Seguindo pela terceira estratégia nos deparamos com outros problemas. Assim,
como pode ser visualizado na figura 3.4, a maioria dos géneros possuem poucas musicas
em portugués. Portanto optou-se por considerar apenas os géneros com no minimo 3000
letras musicais associadas.

Fora este problema também foi realizado um estudo sobre os demais géneros
atribuidos a cada musica, pois poderiam existir géneros que sempre aparecem em
conjunto e isto atrapalharia o classificador. Para tornar visivel o problema, foi criada uma
matriz de frequéncias relativas para mapear as frequéncias de cada par de géneros. Uma
parte da matriz estd representada na figura a seguir como um mapa de calor. N&o foi
trazida toda a matriz pois é demasiadamente extensa, s6 foram deixadas as linhas e

colunas de interesse.
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Figura 3.7 — Mapa de calor das frequéncias relativas dos pares de géneros de

interesse do dataset.

Cada linha representa o género pai e cada coluna o género filho. Por exemplo:
olhando a linha de Pagode com a coluna Samba encontramos 0.74, este valor indica que
74% das letras de Pagode possuem Samba como género secundario ou terciario, por outro
lado olhando a linha Samba e coluna Pagode encontramos 0.47, ou seja 47% das letras
de Samba possuem Pagode como género secundario ou terciario.

A partir dessa matriz alguns pares ou conjuntos de géneros foram selecionados
para serem unidos em um s, a partir do critério: pares de géneros que possuam frequéncia
relativa maior que 0.4 em qualquer sentido serdo considerados indistiguiveis, e portanto

representados por uma classe s6. Com isto, 0s seguintes grupos foram criados:
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Samba e Pagode.

Rock, Pop/Rock e Rock Alternativo
Rap e Hip-Hop

Bossa Nova e MPB

Regional, Sertanejo, Forrd e Country

o B~ W Dk

E perceptivel que o género Romantico possui comportamento diferente dos
demais, pois na maior parte dos outros géneros € bem comum aparecer Romantico como
género secundario ou terciario. Assim sendo, levantou-se a hipotese de que talvez
Romantico ndo seria um género propriamente dito e sim uma caracteristica dos géneros
em si. Por simplicidade, foi optado por remover da sele¢cdo as musicas com género
principal Romantico.

Portanto, foi mapeada de acordo com os critérios acima, a classe de cada letra

musical, resultando na nova distribuicéo visivel na figura 3.8.

Regional_Sertanejo_

Forr6_Country 37659
Gospel/Religioso 33586
I
MPB_Bossa_Nova 15701
I
Pagode_Samba 11594
I
Rock_Pop/Rock_Roc 11031

k Alternativo

Rap_Hip Hop 6189

Funk Carioca 4209

|
Pop @ 3535

Figura 3.8 — Distribuicdo das classes mapeadas no dataset.
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3.4 — Pre-processamento do dataset

Antes de realizar qualquer processamento de texto € necessario avaliar o conteddo

do texto em si e identificar possiveis problemas que podem impactar no desempenho dos

modelos. As letras musicais do Vagalume sdo, por diversas vezes, cadastradas pela

comunidade que utiliza a plataforma, e por isso algumas situacdes ndo desejaveis ocorrem

nos dados.

Para prevenir problemas utilizando o dataset foi necessario:

Remover tags que se encontravam dentro das letras musicais, pois muitas
letras possuem tags do tipo: [Nome do cantor], [Refréo], (2x), etc. Sendo
assim, todo o conteudo entre chaves ou paréntesis foi removido das letras.
Isto se fez necessario uma vez que o classificador poderia receber pistas
destas tags, como por exemplo o nome do cantor e associar diretamente o
género correto em vista disto;

Remover conteudo entre hifens, sinais de igual ou asteriscos, tal como ““--
---Refrdo-----". Porque além de ndo contribuirem para a predigdo ainda
nédo fazem parte de fato da letra musical;

Remover pontuacdo e demais caracteres especiais;

Remover conteudo apds “enviado por” ou “adicionado por", j& que muitos
usuarios da comunidade deixam sua marca na propria letra musical
adicionando uma nota de rodapé com o sufixo em questao;

Remover letras musicais que na verdade eram partituras ou instrumentais.

Também foi necessario remover a pontuacdo e converter as letras musicais para

minusculo. Pois posteriormente cada termo de cada letra serd mapeado em um vetor € a

presenca de pontuagdo ou caracteres maiusculos poderia atrapalhar este mapeamento.
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Capitulo 4

Utilizacao do PyText

4.1 — Estrutura geral dos testes realizados

O PyText disponibiliza para classificacdo de texto dois modelos preditivos: (1)
Modelo CNN; (2) Modelo BiLSTM com atencéo; foram realizados testes com ambos 0s
modelos em diferentes configuragdes.

Para a camada de embedding foram utilizados vocabulario externos, adquiridos
no Ndcleo Interinstitucional de Linguistica Computacional da USP, este por sua vez
disponibiliza vocabulérios para diferentes dimensionalidades de saida utilizando
diferentes técnicas (fastText, Glove, etc) [40]. Foram realizados testes com o conjunto
fastText - CBOW e Glove utilizando 300 dimens@es, no qual o Glove obteve melhores
resultados, e, assim, foi mantido para a classificacdo dos modelos.

O dataset resultante da etapa 3.5 continha aproximadamente 123 mil letras
musicais. Dele foram extraidos dois datasets, um de treino e um de validacdo. O de treino
contava com 80% das letras e 0 de teste o restante.

Muitas das configurac@es foram mantidas no padrdo do PyText, como a funcéo
de custo, que foi mantida a funcdo de entropia cruzada, e o tamanho do batch, que foi
mantido 16. Cada modelo treinou em até 15 epochs, todavia eles sempre paravam antes
disso pois foi configurado early stop como 2, ou seja, se ndo houvesse melhoria de
performance no conjunto de teste em 2 epochs o treinamento terminaria. Também foram
testados alguns valores de dropout para ambos os modelos, e foi deixado 0 que obteve
melhor performance final.

Para amenizar o problema do alto desbalanceamento entre as classes tentou-se
atribuir pesos diferentes para cada classe na funcdo de custo, de forma que as classes mais
raras obtivessem maior peso, entretanto a forma de realizar tal procedimento ndo ¢ bem
documentada no PyText. Foram realizadas algumas tentativas de se definir os pesos,
porém nenhuma funcionou adequadamente, o que acabou por penalizar os resultados das

classes minoritarias.
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Os treinamentos foram realizados em uma maquina com processador Intel Core
i5 3450 4GHz, memoria 8Gb DDR3 1600Mhz e uma NVidia GTX 970, e levaram em

média 2h para terminar.

4.2 — Modelo BiLSTM com atencgéo

Para 0 modelo BiLSTM foi mantida a configuracdo padrdo para o nimero de
camadas, pois ndo houve melhoria apds adicionar mais camadas, ou seja, foi utilizada
uma camada com 32 neur6nios para cada rede LSTM e a camada de atencdo utilizada foi
mantida com 64 neurénios. Na figura 4.1 € possivel visualizar o JSON de configuracao
usado para o modelo.

{
"task": {
"DocumentClassificationTask": {
"data": {

"source": {
"TSVDataSource": {
"field_names": ["label™, "text"],

"train_filename": "data/train_data.tsv",
"test_filename": "data/test_data.tsv",
"eval_filename": "data/test_data.tsv"
}
}
¥
"model™: {

"DocModel™: {
"representation”: {
"BiLSTMDocAttention": {
"dropout": 0.8,
"lstm": {
"dropout": 0.4,
"lstm dim": 32,
"num_layers": 1,
"bidirectional”: true
}
}
¥
"embedding": {
"embed dim": 300,
"embedding init strategy": "zero",
"export_input_names": [
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"tokens vals"

1,
"pretrained_embeddings_path": "glove_s300.txt"

s
"output_layer": {
"loss": {
"CrossEntropyLoss™: {}
s
"label weights": {
"Regional_Sertanejo_Forré_Country": 3.2,
"Gospel/Religioso": 3.6,
"MPB_Bossa_Nova": 7.8,
"Pagode_Samba": 10.0,
"Rock_Pop/Rock_Rock_Alternativo": 11.0,
"Rap_Hip_Hop": 20.0,
"Funk_Carioca": 29.0,
"Pop": 35.0
¥
¥
¥
s
"trainer": {
"epochs": 15,
"early stop_after": 2
s
"metric_reporter": {
"output_path": "test_out.txt",
"model_select_metric": "accuracy",
"target_label": null,
"text_column_names": [
"text"
]
¥
¥
s
"export_torchscript_path": "/tmp/new_docnn.ptl"

}

Figura 4.1 — JSON de configura¢do do modelo BiLSTM.
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4.3 — Modelo CNN

Para 0 modelo CNN também foram utilizados os parametros padrfes, pois ndo
houve melhora com a alteracdo e acréscimo de kernels ou camadas. Logo, foram mantidos
100 kernels de tamanho 3 e 4.

Na figura 4.2 é possivel visualizar o representation utilizado para o0 modelo. O
restante das configuracdes sdo iguais as exibidas na figura 4.1.

"representation”: {
"DocNNRepresentation”: {
"dropout": 0.6,
"cnn": {
"kernel_num": 100,
"kernel_sizes": [

Figura 4.2 — Representation do JSON de configuracdo do modelo CNN.

48



4.4 — Resultados

Na figura 4.3 é possivel visualizar os resultados de ambas as redes de forma
comparativa. E perceptivel que ambas obtiveram resultados semelhantes, com uma
pequena vantagem para a rede BiLSTM. Pelo nimero de classes é possivel inferir que
as redes conseguiram obter bom desempenho, possivelmente sé ndo é ainda melhor pelo

problema do correto mapeamento de géneros para cada letra.

B BiLST™M
B cNN

Acuracia Geral

Precisdo média

Cobertura média

Medida F1 médio

Figura 4.3 — Resultados das redes BiLTSM e CNN nos dados do dataset.

Na tabela 4.1 estdo disponiveis os resultados por classe para cada modelo.
Novamente as redes ndo apresentam grandes diferencas nos resultados. E perceptivel
que as classes minoritarias ndo obtiveram altas taxas de precisdo e cobertura, devido ao
alto desbalanceamento do dataset. No anexo A sdo apresentadas as matrizes de confusao

geradas por ambas as redes.
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Tabela 4.1 — Resultados das redes CNN e BiLSTM no dataset de letras musicais.

Classe Precisdo Cobertura  Medida F1
Rede CNN

Gospel/Religioso 0.87 0.93 0.90
Regional_Sertanejo_Forré_Country 0.70 0.85 0.77
Rap_Hip_Hop 0.78 0.82 0.80
Funk_Carioca 0.74 0.60 0.67
MPB_Bossa _Nova 0.54 0.54 0.54
Rock_Pop/Rock_Rock_Alternativo 0.50 0.46 0.48
Pagode_Samba 0.58 0.32 0.42
Pop 0.25 0.02 0.04

Rede BiLSTM com atenc¢éo

Gospel/Religioso 0.89 0.94 0.91
Regional_Sertanejo_Forré_Country 0.71 0.87 0.78
Rap_Hip_Hop 0.87 0.76 0.81
Funk_Carioca 0.77 0.60 0.68
MPB_Bossa_Nova 0.58 0.52 0.55
Rock_Pop/Rock_Rock_Alternativo 0.52 0.50 0.51
Pagode_Samba 0.57 0.43 0.49

Pop 0.24 0.01 0.01
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Capitulo 5

Consideracoes finais

5.1 — Conclusdes

Este trabalho demonstrou com sucesso o uso da nova ferramenta de
processamento de texto PyText para uma aplicacéo de classificacdo de texto livre. Foram
retratados todos os passos para a execucdo de dois modelos disponiveis na ferramenta,
desde a instalacdo até a validacdo dos resultados, também foi apresentada a arquitetura
macroscopica da ferramenta. Para possibilitar tal estudo foi construido um dataset de
letras musicais a partir do portal VVagalume [1].

Olhando em retrospecto, fica claro que o framework PyText é de fato adequado
para a producdo de novas aplicacdes de processamento texto utilizando arquiteturas ja
conhecidas. O desenvolvimento das aplicacdes € simples, basta alterar os parametros
corretos no arquivo JSON de configuracdo especificado, ou seja, ndo é necessario
produzir um modelo do zero para toda nova aplicacdo. Entretanto ndo é claro se o
framework seria adequado no desenvolvimento de novos modelos com arquiteturas
diferentes das previamente suportadas.

Dentre as barreiras para o uso do framework podemos destacar a falta de uma
documentacdo mais detalhada sobre as diversas funcionalidades disponiveis, o nimero
limitado de tutoriais e a comunidade da ferramenta que ainda € bem pequena, entretanto
podemos esperar melhoras nesses pontos conforme o projeto adquire maturidade. Além
disso tambem h& a grande dificuldade em se instalar os drivers especificos para utilizar
as funcionalidades CUDA do PyTorch.

5.2 — Trabalhos futuros

Para trabalhos futuros pode-se pensar em: (1) verificar o desempenho da aplicagédo

Caffe2 para a qual o PyText exporta os modelos prontos; (2) testar os demais modelos
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presentes no PyText, como aqueles direcionados para identificacdo de entidades; (3)
comparar as funcionalidades do framework com as de seus concorrentes como AllenNLP
e CoreNLP; (4) detalhar a estrutura interna do framework de forma mais profunda; (5)
repetir o experimento utilizando undersampling randémico; (6) repetir o experimento
fazendo de uso de uma rede GAN para produgédo de novas instancias de treino para as
classes minoritarias; (7) repetir o experimento com diferentes pesos na funcdo de custo,

de forma que as classes minoritarias possuam peso maior.
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Anexo A

Matrizes de confusao

Para tornar melhor a visualizacdo foram utilizados apelidos para as classes nas
matrizes de confusdo. A tabela com o mapeamento se encontra abaixo e as matrizes

vem imediatamente apos.

Classe Apelido
Funk_Carioca Funk
Gospel/Religioso Gospel
MPB_Bossa_Nova MPB
Pagode_Samba Samba
Pop Pop
Rap_Hip_Hop Rap
Regional_Sertanejo_Forrd_Country Forro
Rock _Pop/Rock _Rock_Alternativo Rock

Cada linha da matriz representa o resultado do classificador para aquela classe no

conjunto de teste utilizado. Por exemplo: pode-se perceber que a rede CNN mapeou 14

letras na classe Pop que de fato eram da mesma classe, entretanto também mapeou

erroneamente 230 letras de Pop na classe Forro.

Rede CNN

Funk Gospel | MPB Samba | Pop Rap Forr6 | Rock
Funk 496 24 16 40 4 69 145 28
Gospel 4 6159 86 15 3 38 206 99
MPB 11 122 1725 246 3 43 703 365
Samba 25 72 417 747 9 21 930 86
Pop 19 103 106 21 14 32 230 171
Rap 31 34 17 16 5 987 42 73
Forro 74 307 397 147 13 32 6382 188
Rock 9 222 440 47 6 43 446 1027
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Rede BiLSTM com atencéo

Funk Gospel | MPB Samba | Pop Rap Forr6 | Rock
Funk 495 21 13 39 3 38 175 38
Gospel 5 6207 64 32 1 25 198 78
MPB 9 91 1685 348 0 19 686 380
Samba 21 59 350 986 4 9 805 73
Pop 24 95 112 39 4 21 221 180
Rap 26 50 22 21 0 913 79 94
Forré 53 233 313 205 2 6 6553 175
Rock 11 227 347 56 3 23 460 1113
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