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RESUMO

Este trabalho consiste na aplicagao de técnicas de representacao de palavras (word
embeddings) atuais, considerando arquiteturas de redes neurais convolucionais, vol-

tadas para a classificagao de documentos textuais.

Camadas de convolucao sao tradicionalmente utilizadas no processamento de ima-
gens, mas recentemente, elas tém ganhado peso também no processamento de textos.
Em um dos primeiros artigos abordando este uso desta técnica, foi considerada a
utilizagao de um dos métodos mais conhecidos de word embeddings, o word2vec.
Para este projeto, visa-se replicar este trabalho utilizando um dos métodos mais
recentes de word embeddings, o BERT, de modo a comparar os efeitos de cada um

no desempenho do modelo.

Além disso, alguns conjuntos de documentos em portugués também serao utiliza-
dos. A maioria das pesquisas realizadas neste campo utilizam corpus de documentos
em lingua inglesa, o que acarreta em uma escassez deste tipo de trabalho no idioma
luséfono. Desta forma, este projeto se coloca, também, como uma contribuicao para

o avanco destas solucoes no campo da lingua portuguesa.

Por ultimo, visa-se realizar nao sé uma analise inferencial do desempenho, como
também uma analise computacional. O que isto quer dizer é que, além de utilizar
métricas ligadas ao acerto e erro estatistico das técnicas, também serao levados
em consideracao aspectos computacionais, especificamente o tempo e a memoria
necessarios nas solucgoes analisadas.

Palavras-Chave: classificacao de texto, redes neurais convolucionais, BERT, word

embeddings, word2vec.
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ABSTRACT

This work consists in using current word embedding techniques on top of convo-
lutional neural network architectures, applied to the classification of textual docu-

ments.

Convolutional layers are traditionally used in the context of image processing.
Recently, however, they have gained popularity in the field of text processing. In
one of the first papers covering the use of this architecture in this domain, one of
the most well-known methods of word embeddings was employed, namely word2vec.
For this project, I aim to replicate this paper utilizing a more recent method of
building word embedding, BERT, in order to compare the effects of each method

on the model’s performance.

Moreover, some datasets in Portuguese will also be used. Most research done in
this field make use of corpora in the English language, which means the amount of
work available in the Portuguese language is quite scarce. As such, this project also
has the goal of contributing to the advancement of the domain in the Portuguese

language.

Last but not least, on top of performing an inferential analysis, a computational
analysis will also be made. This means that, in addition to using metrics tied to the
statistical error of these techniques, the computational aspects will also be taken
into consideration, specifically the time and memory necessary to run the models.
Key-words: text classification, convolutional neural networks, BERT, word embed-

dings, word2vec.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Tema

O tema principal deste trabalho ¢ o da classificacao de documentos textuais,
dentro da area de Processamento de Linguagem Natural, analisado sob um aspecto
inferencial e computacional. Este problema se refere a construcao de um modelo ca-
paz de atribuir diferentes classes a documentos de texto. Para isso, o modelo requer
um conjunto de treinamento, composto por documentos que ja foram marcados com

as classes desejadas.

1.2 Delimitacao

A demanda por este tipo de tecnologia é vasta, com aplicacoes nos campos
mais variados. Tanto [1] quanto [2] e [3] citam algumas aplicagdes comuns. Uma das
mais antigas e conhecidas ¢ a filtragem de spam, onde novos emails sao classificados
como spam ou nao. Outra aplicagao ¢é a classificacao de artigos de jornal, de forma
a selecionar melhores recomendacgoes para grupos de usuarios relevantes. Na area
de suporte ao consumidor, pode-se classificar as reclamacoes de acordo com temas
determinados, de modo a agrupéa-las e analisd-las mais rapidamente. No campo do
comércio eletronico (entre outros), uma aplicacdo comum é a andalise de sentimentos,
em que feedbacks de usuarios podem ser classificados como positivos ou negativos,
assim podem ser identificados produtos que estao sendo bem ou mal recebidos.

Outra aplicagao é a atribuigao de autor [4], cujo objetivo é identificar o autor de



um determinado texto (que pode ser usado tanto para textos histéricos, quanto
para andlise forense). Atualmente, também se tem explorado o potencial desta area
na classificagdo de documentos legais [5]. Em muitos destes campos, o aumento
exponencial dos dados disponiveis impossibilitou a realizacao manual destas tarefas,
o que torna necessario o uso de algoritmos para automatizar o processo. A escolha
de algoritmos, no entanto, é longe de ser trivial. Além dos aspectos estatisticos,
ligados a taxa de acertos de cada modelo, também devem ser levados em conta
aspectos computacionais, sobretudo o tempo e a memdria necessarios, que podem

ser impeditivos em determinados cenarios.

1.3 Justificativa

Como demonstrado anteriormente, o tema possui diversas aplicagoes. Para
cada uma destas aplicacoes, as razoes para realiza-las pode variar, mas os interesses
costumam ser os mesmos. Em algumas, classificar textos pode levar a uma maior
personalizagao da experiéncia do usudrio (por exemplo, no caso de recomendagao
de determinados artigos de jornal). Em outros, essa classificagdo é necessaria para
se entender os tipos de problemas recorrentes que uma empresa esta enfrentando
(como na aplicagao voltada ao suporte ao consumidor ou a feedbacks de produtos).
Em todos os casos, no entanto, o principal interesse ¢ automatizar e agilizar um

processo muitas vezes custoso e demorado quando realizado manualmente.

1.4 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é comparar o desempenho do BERT, com
técnicas mais tradicionais, aqui sob a forma da solucao word2vec. De acordo com os
criadores do método BERT), ele é um método mais flexivel que aumenta a perfor-
mance dos modelos nos quais ele é inserido, em diversos tipos de tarefas. Verificar
até que ponto ele é acoplavel a modelos ja existentes, e o aumento do desempenho
trazido em relagdo aos maiores requisitos computacionais (para diferentes conjuntos
de dados), é altamente desejdvel.

Assim, para contrapor este aumento do desempenho ao tempo e memoria

necessarios, também serao medidos os tempos de treinamento e predicao dos mo-



delos e suas configuragoes. Em [6], o autor realiza uma discussdo sobre o que ele
chama de inferential thinking, interessado no desempenho estatistica dos modelos,
contrapondo-o com o computational thinking, relacionado aos requisitos computa-
cionais como tempo e memoéria. O segundo objetivo deste projeto é, portanto, de
explorar a necessidade de considerar tanto o desempenho de um modelo quanto a sua

complexidade computacional ao realizar trabalhos no campo da ciéncia de dados.

1.5 Metodologia

Para atender aos objetivos supracitados, sera feita a replicacao do artigo C'on-
volutional Neural Networks for Sentence Classification 7], em seguida modificando-o
para utilizar o BERT.

Primeiramente, o modelo original sera replicado. Aqui, espera-se encontrar
resultados iguais ou similares aos encontrados no artigo, o que servird também para
revisar o trabalho original, e identificar pontos que nao tenham ficado claros. Outros
conjuntos de dados também serao utilizados para obter resultados complementares
aos obtidos pelo autor.

Em seguida, com esses resultados em maos, o modelo sera modificado para
utilizar o método BERT para gerar os novos word embeddings. Isso permitira avaliar
nao apenas a diferenga de desempenho obtida pelos dois modelos de um ponto de
vista estatistico, mas também medir a diferenca de complexidade entre os dois,
principalmente através do tempo necessario para as etapas de treinamento e também

de predi¢ao de cada um dos modelos.

1.6 Descricao

No Capitulo 2 sera feito um resumo nao-extensivo de alguns dos diferentes
métodos que existem para realizar a tarefa de classificacao de documentos.

O Capitulo 3 comegara explicando os conceitos de word embeddings e camadas
de convolucao, importantes para a compreensao do resto do trabalho. Em seguida,
sera apresentado em mais profundidade o modelo utilizado, tanto em sua versao
original, quanto modificada, com detalhes mais técnicos sobre o funcionamento da

arquitetura.



Apoés isso, os conjuntos de dados utilizados, assim como o preprocessamento
realizado, o processo de avaliacao escolhido, e a configuracao experimental usada
serao mostrados no Capitulo 4.

Depois disso, o Capitulo 5 fara um breve resumo das métricas que costumam
ser utilizadas no campo, assim como as métricas escolhidas e os resultados obtidos.
Nele serao explicitados as diferencas de performance, tempo de treinamento, tempo
de predicao e memoria utilizada entre o modelo original e modificado.

Por 1ltimo, no Capitulo 6 serao apresentadas as conclusoes obtidas, pontos
de discussao importantes, assim como sugestoes para aprofundar o tema e melhorar
os modelos futuramente.

Nem todos os detalhes serao explicados minuciosamente, ja que isso desviaria
do foco principal do trabalho. No entanto, para os pontos técnicos que, porventura,
necessitem de um maior aprofundamento, sera fornecida literatura para que o leitor

possa encontra-los em outras fontes.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

A classificacao de um texto de acordo com um conjunto de classes nao é algo
novo. Inclusive, é uma tarefa que pode aparecer em varias situagoes, tais como a
identificacao de idioma, a classificacao em topicos, em analise de sentimento e na
deteccao de spam, entre outros [3]. Ao longo dos anos, diversos métodos foram
pensados para atacar este problema. Estes métodos podem ser agrupados em duas
categorias principais: métodos baseados em regras (do inglés rule-based, as vezes
também chamado de knowledge-based), e métodos estatisticos (ou de Aprendizado de

Maéquina). Nesta secao, iremos fazer um breve resumo destas diferentes abordagens..

2.1 Abordagens Baseadas em Regras

E possivel classificar um texto em diversas categorias seguindo regras de-
finidas manualmente. Por exemplo, se estamos classificando artigos de jornal em
diferentes tépicos, poderiamos definir a regra de que, se as palavras economzia, bolsa
ou PIB aparecem no texto, entao o artigo pertence ao topico de economia. Caso as
palavras politica, presidente ou senado aparecem, entao o artigo é sobre politica, e
assim por diante.

Métodos deste tipo sao referidos como baseados em regras. Um exemplo de
método desta categoria pode ser visto em [§].

Uma discussao sobre as vantagens e limitagoes desta abordagem ¢é feita em
[9]. Uma das vantagens desta abordagem é que é muito facil para um ser humano

entender a légica que estd sendo utilizada para classificar novos textos. Em outras



palavras, sao métodos altamente interpretaveis. Além disso, é muito facil expandi-
los, adicionando novas regras que reflitam novos conhecimentos obtidos. De fato,
a possibilidade de integrar conhecimentos de dominio diretamente no sistema de
classificagao por meio destas regras ¢ uma das maiores vantagens dos métodos desta
categoria. No entanto, esta melhora é muito dificil de manter (ja que, por vezes, as
novas regras podem afetar as regras antigas), além de consumir muito tempo no caso
de sistemas muito complexos, que necessitam de um tempo consideravel de anélise e
teste de cada regra, tanto individualmente quanto em conjunto. Outro ponto é que
as regras costumam ser muito sensiveis a pequenas nuances no texto, que, embora
nao mudem o significado final do que esta escrito, deixam, muitas vezes, de serem

capturadas pelas regras determinadas.

2.2 Abordagens de Aprendizado de Maquina

Uma outra categoria de abordagem sao as baseadas em Aprendizado de
Méquina. Neste caso, o texto a ser tratado deve, primeiramente, ser transformado
em atributos os quais alimentarao um modelo de aprendizado tradicional.

Uma das maneiras mais populares de realizar a transformacgao do texto em
atributos é o chamado Bag-of-Words (BoW), transformagao citada, por exemplo,
em [10]. Nesta técnica, o texto a ser analisado é transformado em um vetor de
tamanho n. Cada dimensao deste vetor esta associada a uma determinada palavra,
e o valor de uma dada dimensao é o niimero de vezes que aquela palavra associada
apareceu no texto em questao. Se hd m textos a serem analisados, eles podem ser
representados por uma matriz m x n ao utilizar esta técnica.

Uma variacao desta transformacao utiliza a chamada TF-IDF, que além de
contar a frequéncia de cada termo (Term Frequency - TF) nos textos, também consi-
dera o inverso da frequéncia do termo nos documentos (Inverse Document Frequency
- IDF). Isto faz com que um termo que apare¢a muito em um texto e pouco em outros
tenha uma importancia grande naquele texto. Enquanto isso, termos que aparecem
em todos os textos muitas vezes nao tém um peso tao elevado.

Ao obter estes atributos, é possivel aplicar diversos algoritmos de Aprendi-

zado de Méquina para entao classificar os textos, como por exemplo o Naive Bayes,



Regressao Logistica, SVMs, ou, no nosso caso, Redes Neurais.

Cada modelo nao sera detalhado aqui, pois foge do escopo deste projeto,
mas uma vasta literatura pode ser encontrada acerca deles, assim como de iniimeros
outros, como por exemplo em [10], [11] ou [12].

Mais recentemente, com o surgimento do word2vec [13] e dos word embed-
dings, tem-se conseguido um aumento de desempenho significativo ao utilizar dife-
rentes arquiteturas de redes neurais tais como as redes neurais convolucionais (que
utilizaremos neste projeto) [7], mas também as arquiteturas de redes neurais recor-
rentes [14], e mesmo recorrentes e convolucionais [15]. Além disso, outras técnicas,
como os mecanismos de atengao [16], tém aparecido, e estdo ajudando a avangar
rapidamente o campo de NLP nas mais diversas tarefas, como a de traducao au-
tomatica de textos, sistemas de perguntas e respostas, entre outros.

Um outro tipo de abordagem, chamada hibrida, também pode ser utilizada.
Ela é basicamente uma mistura das duas abordagens anteriores: usa-se um modelo
de Aprendizado de Méquina junto com regras estabelecidas (seja para a obtengao de
atributos, ou para refinar a saida dos modelos) de forma a melhorar o desempenho

final.



Capitulo 3

Metodologia

Nesta se¢ao, sera detalhada a metodologia utilizada. Primeiramente, os con-
ceitos de word embeddings e de redes neurais convolucionais serao explicados breve-
mente, ja que sao conceitos essenciais para o entendimento das etapas seguintes.

Em seguida, o modelo do artigo de Kim, Y. [7] serd detalhado, por se tratar
do modelo sobre o qual este trabalho se baseia. Também serao detalhadas as mo-
dificagoes feitas a arquitetura original, utilizando o BERT, e como ela se acopla no

modelo.

3.1 Word Embeddings

Um word embedding pode ser entendido como uma representagao de uma
palavra dentro de um espaco vetorial. Essa representacao deve ser feita de tal forma
que, idealmente, palavras com sentidos similares estejam préximas umas das outras
neste espaco. Por exemplo, a palavra homem deve ficar mais proxima da palavra
mulher do que da palavra aviao.

Uma das técnicas mais conhecidas e utilizadas para construir word embeddings
é o word2vec [13]. Nesta técnica, as representagoes sao construidas a partir de um
corpus de muitos documentos, que leva em consideracao a palavra dentro de seu
contexto (ou seja, a co-ocorréncia de diferentes palavras). Isso quer dizer que, se pai
e filho costumam aparecer em contexto similares, eles terao representagoes similares
no espaco vetorial.

Um detalhe importante a ser mencionado quando falamos do word2vec, é



que cada palavra possui uma tunica representacao no espaco. Ou seja, ao treinar
o embedding de uma palavra, o seu contexto ¢ levado em consideracao. Mas ao
final deste processo (na fase de predi¢ao, podemos dizer), cada palavra possuird um
unico embedding associado. Isso quer dizer que a palavra banco possuird a mesma
representacao na frase ” fui ao banco hoje” e na frase ”sentei-me no banco do parque”.
Para mais detalhes sobre o algoritmo do word2vec, favor referir-se ao artigo original
[13].

Uma das maiores vantagens de utilizar word embeddings é que eles oferecem
uma maneira pratica de realizar transformacoes e outras operagoes matematicas em
cima de um conjunto de palavras, comparado com maneiras mais tradicionais de
tratar documentos, como a representacao por BoW (Bag of Words).

Outros métodos de word embeddings conhecidos na literatura atualmente sao
o GloVe [17], ELMo [18], ULMFit [19], e mais atualmente, o BERT [20], que serd

usado neste projeto.

3.2 Redes Neurais Convolucionais

Outro conceito que sera importante no decorrer deste projeto, sao as Redes
Neurais Convolucionais. Primeiro, é necesséario explicar o que é uma camada (ou
filtro) de convolugao. Uma camada de convolugao pode ser entendida como uma
funcao que é aplicada sobre uma janela de valores.

Se considerarmos, por exemplo, uma imagem, onde cada pixel pode ser en-
tendido como um valor entre 0 e 255, a imagem nada mais seria entao do que uma
matriz de valores. Camadas convolucionais podem ser aplicadas sobre esta matriz
para realizar uma miriade de operagoes, como por exemplo, detectar bordas, des-
focar uma imagem ou deixa-la mais nitida, entre outros. A Figura 3.1 mostra um
exemplo aplicado a deteccao de bordas.

Redes neurais que se utilizam de camadas de convolucao sao largamente uti-
lizadas em aplicagoes em imagem, como por exemplo em [21]. Digamos que estamos
interessados em detectar caes e gatos num conjunto de imagens. Seria interessante
definir filtros de convolucao capazes de detectar caracteristicas relativas a estes ani-

mais, tais como os olhos, focinho, pelo, entre outros, que nos ajudem no objetivo
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Figura 3.1: Exemplo de um filtro de convolucao de tamanho 3x3 usado para detectar as
bordas de uma imagem. Fonte: https://timdettmers.com/2015/03/26/convolution-deep-
learning/, link acessado em 05/05/2019.

final que é a deteccao do animal. No entanto, definir estes filtros manualmente seria
uma tarefa quase impossivel. Ao treinar muitos filtros de convolugao em uma rede
neural, no entanto, isso se torna possivel, ja que deixamos o modelo descobrir os
melhores valores a serem usados nas diversas camadas para classificar a imagem em

”cao”ou "gato”.

3.3 Modelo Original

Com os conceitos de word embeddings e filtros de convolugao em maos, po-
demos agora partir para a explicacao do modelo utilizado, ja que o artigo de Kim
[7] utiliza os word embeddings em conjunto com camadas de convolugao.

Ao obter embeddings para cada palavra no nosso conjunto de documentos, é
possivel construir uma matriz de tamanho m x N para cada documento, onde m é o
nimero maximo de palavras no documento, e N é o nimero de dimensoes dos word
embeddings. A ordem em que estes word embeddings aparecem é ditada pela ordem
das palavras no documento.

Por exemplo, consideremos a seguinte frase: ” Eu fui ao banco hoje de manha”.
Esta frase possui 7 palavras. Se considerarmos que cada palavra pode ser represen-

tada por um embedding de dimensao 5, entao é possivel construir uma matriz de
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Figura 3.2: Exemplo de uma frase representada por um embedding de cinco dimensdes.

Fonte: Imagem criada para este projeto.

tamanho 5x7 correspondente a esta frase, como na Figura 3.2.

Esta representacao do documento através de uma matriz é muito parecida
com a representagao de uma imagem através de uma matriz dada pelo valor de seus
pixels. Em outras palavras, a sequéncia de palavras, representadas por seus respec-
tivos word embeddings, sao como uma ”"imagem”em 2D do texto. Desta forma, a uti-
lizacao de redes neurais convolucionais sobre estas representacoes se torna possivel.

No artigo considerado, o autor propoe o uso de uma janela que contemple
o word embedding em sua plenitude, apenas deslizando em cima da sequéncia de
palavras. Assim, para cada k palavras, obtemos um valor dado pelo filtro de con-
volugdo (que sera treinado para obter a classificacao correta daquele documento).
Este valor também passa por uma fungao de ativagao nao-linear chamada ReL.U (do
inglés, Rectified Linear Unit), que ird retornar o max(0, z), onde z é o valor obtido
pela convolugao, eliminando assim valores negativos.

Em seguida, estes valores serao agregados através de uma funcao de max
pooling. Esta funcao retorna o maior valor presente em um conjunto de valores,
visando identificar as caracteristicas dominantes, e desconsiderando a localizacao
destas caracteristicas (invariantes ao deslocamento). Esta operacao é repetida com

diferentes filtros de convolucao aplicados a esta sequéncia de word embeddings.
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Figura 3.3: Arquitetura do modelo CNN. Fonte: Convolutional Neural Networks for

Sentence Classification [7].

Ao final desta camada, um vetor de x valores é extraido, onde x é o niimero
de filtros escolhido. Estes x valores passarao, entao, por uma camada densa, que ao
final retornard um vetor y de tamanho n (onde n é o niimero de classes do problema),
seguida de uma funcao de ativacao softmazx. Esta funcao retorna a probabilidade do
documento pertencer a cada uma das classes. A férmula correspondente pode ser
vista na Equagao 3.1, onde 7 indica a classe para a qual a probabilidade estd sendo
calculada. E este valor que sera usado para obter a classe final do documento. O

modelo pode ser visto na Figura 3.3.

exp(y;)
> iy exp(y;)
Este modelo, assim como todos os modelos que se utilizam de redes neurais,

softmax(y;) = (3.1)

¢ treinado a partir de um algoritmo chamado de backpropagation. Basicamente, este
algoritmo consiste em calcular o gradiente de modo a minimizar a perda causada
por uma ma classificacao dos textos. Este gradiente é propagado, comecando das
camadas finais, voltando para as camadas iniciais, ou seja, propagado para tréas,
de onde vem o nome backpropagation. A explicagao completa do backpropagation
junto com as equacoes correspondentes foge ao escopo deste trabalho, e nao sera
abordada, mas pode ser encontrada em [22], assim como uma variedade de outras
explicagoes de conceitos relacionados a redes neurais.

Ao final deste treinamento, espera-se obter valores para os parametros da

12



rede neural que maximizem a performance da mesma. Isto inclui os parametros da
camada densa, assim como os valores usados nos filtros de convolugao, e nos word
embeddings de cada palavra.

No artigo de Kim [7], ele define quatro configuragdes para o modelo: multi-
canal, estatica, nao-estética, e aleatéria (no artigo: multichannel, static, nonstatic
e rand). Estas quatro configuracoes dizem respeito a se os word embeddings devem

ou nao ser treinados pelo modelo ou serem mantidos fixos:

e Rand: O word2vec nao é utilizado, sendo os valores dos embeddings iniciados
de forma aleatdria e modificados durante a fase de treinamento através do

backpropagation.

e Static: O word2vec é utilizado, mas seus valores nao sao modificados durante

a fase de treinamento, logo mantidos fixos.

e Non-Static: O word2vec é utilizado, e seus valores sao modificados durante
a fase de treinamento através do backpropagation, sendo otimizados para cada

conjunto de treinamento.

e Multichannel: O word2vec ¢é utilizado, e dois canais diferentes sao passados
para os filtros de convolugao - um canal com os embeddings fixos, e o outro
com embeddings treindveis. Esta configuracao especifica é a representada na

Figura 3.3.

Iremos, assim como no artigo original, implementar as quatro configuragoes

para o modelo com o word2vec.

3.4 Modelo modificado

O BERT, ao contrario do word2vec, nao gera word embeddings tinicos para
cada palavra ao final de seu treinamento. O que ele faz é fornecer um modelo
que, dada uma frase inteira, ird gerar um word embedding para cada palavra dentro
do contexto da frase. Isso quer dizer que, no exemplo das frases ”fui ao banco
hoje” e ”sentei-me no banco do parque”dado anteriormente, a palavra banco possuira

representacoes distintas em cada uma delas.
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BERT (Ours)

| accessed . account

Figura 3.4: Representacao da arquitetura do BERT. Fonte:
https://ai.googleblog.com /2018 /11 /open-sourcing-bert-state-of-art-pre.html, link aces-
sado em 05/05/2019.

A arquitetura utilizada para o BERT é construida de tal forma que, ao treinar
e ao predizer os embeddings, tanto as palavras anteriores quanto seguintes sao levadas
em conta, e mecanismos de atengao [16] sdo utilizados para guardar a informagcao
das palavras mais e menos relevantes na frase. Uma representacao da maneira como
o BERT funciona est4 ilustrada na Figura 3.4. O funcionamento completo do BERT
estd fora do escopo deste trabalho, mas pode ser visto no seu artigo original [20)].

Para o modelo modificado, um acoplamento do modelo anterior e do modelo
do BERT (apds a camada que fornece os embeddings finais) é realizado. Isso quer
dizer que, ao invés de definir uma camada de embeddings como ponto de partida do
modelo, onde cada palavra possui uma tinica representacao (como estavamos fazendo
com o word2vec), o ponto de partida agora serd o modelo do BERT, e os embeddings
gerados por este serao utilizados nas subsequentes camadas de convolugao, fungao
de max pooling e camada densa mencionadas na Segao 3.3.

Da mesma forma como foi feito com o word2vec, diversas configuragoes serao
testadas, especificamente as configuracoes multichannel, static e non-static. O equi-

valente da versao rand para o BERT nao serd utilizada por uma questao de difi-
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Figura 3.5: Arquitetura do modelo CNN utilizando os embeddings gerados pelo BERT.

Fonte: Criado manualmente, utilizando a imagem da arquitetura de [7] como base.

culdade técnica: a Google fornece uma interface para facilitar o uso do BERT, mas
esta interface nao parece ter nenhum meio de utilizar o modelo sem word embeddings

pré-treinados de forma simples.
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Capitulo 4

Datasets e Configuracao

Experimental

Nesta secao, serao apresentados os conjuntos de dados que foram utilizados,
o preprocessamento e a tokenizagao realizados nos dados, o processo de avaliagao
escolhido e a configuracao de hardware utilizada que, embora nao afete o desempenho

do modelo, tem uma grande influéncia no tempo de execucao destes.

4.1 Conjuntos de Dados

Dois conjuntos de dados que foram utilizados sd@o os mesmos do artigo [7],
especificamente: MR e TREC. Isso permite nao apenas uma comparacao entre a
performance dos dois modelos, mas também uma comparacao com os resultados
obtidos no artigo original. Além disso, um conjunto de dados em portugués também

foi utilizado, considerando a andlise de sentimentos no Twitter [23].

e MR: Reviews de filmes, classificados como bons ou ruins. As classes estao

balanceadas, com 5332 casos positivos e 5332 casos negativos [24].

e TREC: Conjunto de dados de perguntas classificadas em 6 tépicos diferentes.
Possui 5452 perguntas no conjunto de treino, e um conjunto de teste de 500

perguntas. Suas classes nao estao balanceadas [25].

e PortTwitter: Conjunto de dados de analise de sentimentos no Twitter, clas-

sificados como positivos, negativos ou neutros. Foi utilizado o conjunto des-
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balanceado, em que 1299 sao negativos, 553 casos sao neutros e 168 casos sao

positivos [23].

4.2 'Tokenizacao

Para o modelo baseado no artigo original [7], o preprocessamento e a toke-
nizacao realizados em cima dos textos ¢ minimo. Separam-se as palavras por espaco,
e certas pontuacgoes, como virgulas, pontos de exclamacao e interrogacao sao consi-
derados tokens por si s6. No caso de textos em inglés, jungoes de palavras (como
"don’t”, "he’ll”, etc.) também sdo separados em dois tokens (por exemplo, ”don’t”se
torna "do”e "n’t”).

Ja no caso do BERT, o processo de tokenizacao utilizado foi o mesmo do
cédigo fornecido pela Google para a utilizacao da técnica. Neste caso, a tokenizagao
¢ mais complexa. Aqui, sao consideradas nao sé as palavras separadas por espaco
e certos itens de pontuagao, mas também se separam certas palavras em varios
tokens (por exemplo, a palavra ”running”se torna dois tokens: ”runn”e ”ing”).
Isto faz com que as nuances de certas derivacoes de palavras sejam capturadas em
seus determinados tokens. Esse tokenizador utilizado pelo BERT esta disponivel no

Github do préprio BERT [26].

4.3 'Teste e Validacao

Alguns conjuntos de dados estao disponiveis com um conjunto de teste pre-
viamente estabelecido. Nestes casos, a avaliacao do modelo é feita em cima deste
conjunto de teste. Nos casos em que s6 dispomos de um conjunto de treino, a
validagao é ligeiramente diferente entre o word2vec e o BERT. Nos modelos que
utilizam o word2vec, é realizado um KFold onde K = 10 (ou seja, 10 splits onde
10% dos dados é utilizado como teste), e a performance final é a média do desempe-
nho em cada um dos splits. Ja no caso onde o BERT ¢ utilizado, por restricoes de
tempo, seria extremamente demorado rodar um KFold com 10 splits (mesmo com
a configuragao de hardware explicitada abaixo). Por isso, nos casos onde o BERT é
utilizado, 10% dos dados sao separados aleatoriamente para compor o teste. Cada

modelo é treinado por 10 épocas (ou seja, 10 iteragoes do conjunto de dados). Um
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nimero maior de épocas pode influenciar nas performances finais obtidas, sendo

algo a ser considerado em trabalhos futuros.

4.4 Cbdigo e Hardware

Os modelos apresentados neste trabalho foram implementados utilizando a
linguagem Python, mais especificamente a biblioteca Tensorflow, para a construgao
dos modelos de Redes Neurais.

Para rodar o treinamento e avaliagao dos modelos, foi feito uso da Google
Cloud Platform (GCP), utilizando uma maquina com uma placa de video NVIDIA
Tesla K80, com 24GB de RAM. A utilizagao de uma méquina mais potente foi algo
necessario devido, principalmente, a complexidade do BERT. E possivel rodar o
modelo com word2vec em uma maquina local, mesmo com uma CPU (embora seja
altamente recomendado utilizar uma GPU para acelerar o processo). Mas ao tentar
rodar o modelo com BERT localmente, simplesmente nao foi possivel, principal-
mente por questoes de tempo de execucao.

Para os novos usudrios, a GCP disponibiliza uma quantia de $300 que pos-
sibilitou a realizagao deste trabalho sem nenhuma preocupagao financeira, embora
também representasse um fator limitador em relagao a quanto poderia ser feito sem
ultrapassar este valor.

O cédigo do projeto pode ser encontrado no github?.

Thttps://github.com/bernardoccordeiro/ BERT-CNN
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Capitulo 5

Resultados

Nesta secao, serao apresentados os resultados obtidos para os diferentes con-

juntos de dados, nas diferentes configuracoes utilizadas para cada um dos modelos.

5.1 Meétricas

Para avaliar os modelos de um ponto de vista estatistico, é necessario definir
qual métrica sera utilizada. Existem diversas opg¢oes de métricas para a tarefa de
classificagao em geral. Uma das mais importantes etapas ao avaliar um modelo é
justamente a definicao de uma métrica adequada. Para entender as métricas mais
comuns deste dominio, precisamos comecar definindo alguns conceitos centrais.

Para ajudar na explicacao destes conceitos, vamos imaginar um problema
hipotético. Suponha que queiramos classificar um conjunto de 100 emails em spam
e nao-spam. Para os emails de spam, daremos a classe 1, ou classe positiva. Para os
emails que nao sao spam, daremos a classe 0, ou classe negativa. Quando fazemos
uma predicao sobre a classe de determinado email, existem quatro possibilidades em

relacao a corretude desta, que sao:

e Verdadeiro Positivo: A classe correta era a classe 1 e a predicao feita indicou

a classe 1, ou seja, o email era spam e o classificamos corretamente como spam.

e Verdadeiro Negativo: A classe correta era a classe 0 e a predicao feita
indicou a classe 0, logo, o email nao era spam e o classificamos corretamente

€cOmo nao-spam.
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e Falso Positivo: A classe correta era a classe 0 e a predicao feita indicou a
classe 1, um email que nao era spam que foi classificado como spam. Erros

deste tipo também sao chamados na literatura de erros do tipo I.

e Falso Negativo: A classe correta era a classe 1 e a predigao feita indicou a
classe 0. Um email de spam que foi classificado como nao-spam. Erros deste

tipo também sao chamados na literatura de erros de tipo II.

Assim, o objetivo de qualquer algoritmo de classificacao serda maximizar o
nimero de verdadeiros positivos e verdadeiros negativos, ao mesmo tempo em que
minimiza o nimero de falsos positivos e falsos negativos. Uma maneira simples
de visualizar conjuntamente estas informagoes é através da chamada matriz de

confusao.

Predicao 0 | Predigao 1
Classe 0 40 10
Classe 1 20 30

Tabela 5.1: Exemplo de uma matriz de confusao para o problema hipotético da

classificacao de emails.

Na Tabela 5.1 temos o exemplo de uma matriz de confusao. Utilizando o
exemplo dos emails nesta matriz, podemos ver que 100 emails foram classificados
ao todo, onde 40 foram verdadeiros negativos, 30 foram verdadeiros positivos, 10
foram falsos positivos e 20 foram falsos negativos. Em um problema de classificagao
de multiplas classes, essa matriz pode ser aumentada para examinar quais classes
estao sendo confundidas umas com as outras, permitindo uma melhor percepgao dos
casos nos quais o algoritmo esta cometendo erros.

Ainda utilizando a Tabela 5.1 como exemplo, podemos definir os conceitos
de acuricia, precisao e sensibilidade (na literatura muitas vezes chamada de
recall).

A acuracia nada mais é do que a porcentagem de predigoes corretas. Mate-
maticamente falando, isso pode ser expresso como:

VP+ VN

A= P T VN T FPT PN (5-1)
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Onde VP representa o nimero de verdadeiros positivos; VN, o ntimero de
verdadeiros negativos; FP, o nimero de falsos positivos, e FN, o niimero de falsos
negativos.

A Tabela 5.1 indica que o algoritmo obteve uma acuracia de 70% no problema
de classificacao de emails, pois, dos 100 emails, 70 foram corretamente classificados.

Por ser uma métrica de facil entendimento, ela é largamente utilizada na
literatura. Porém, existem outras métricas importantes, tais como a precisao e o
recall. Para explicar o que essas métricas querem dizer, vamos voltar ao exemplo
da classificacao de emails. A precisao ira responder a pergunta: ”dos emails clas-
sificados como spam, quais de fato o eram”? Por sua vez, o recall se preocupa em
dizer: "dos emails que sao spam, quantos foram identificados”?

Matematicamente, isto é expresso através das seguintes férmulas:

. VP
Precisao = VP L EP (5.2)
VP
Recall = m—m (53)

Com os valores da Tabela 5.1, obtemos uma precisao de 75% (dos 40 emails
classificados como spam, 30 de fato o eram), enquanto que o recall foi de 60% (dos 50
emails que eram spam, 30 foram identificados como spam). Idealmente, gostariamos
que tanto precisao quanto recall sejam iguais a 100% (o que também levaria a uma
acurdcia de 100%), mas, na prética, muitas vezes um aumento da precisao acarreta
em uma reducao do recall e vice-versa.

Uma ultima métrica que vale a pena mencionar é o F1 score. Este nada
mais ¢ do que a média harmonica entre a precisao e o recall. Em muitos conjuntos
de dados, é possivel obter uma precisao alta e um recall baixo (ou vice-versa), e
para avaliar se um algoritmo estd com um desempenho bom ou nao, é necessario
olhar ambas as métricas. Utilizando o F1, podemos agregar a informacao destas

duas métricas em uma tunica, através de:

Fl—9. precisao - recall

5.4
precisao + recall (54)

Claro que cada caso é um caso, e para muitos problemas, a acuracia pode

ser mais do que suficiente para avaliar de forma razoavel a desempenho de um
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algoritmo. J& em outros casos, o recall ou a precisao podem ter precedéncia sobre
outras métricas.

Para o problema tratado neste trabalho, como em muitos casos onde se lida
com problemas multi-classe, iremos utilizar, especificamente, a média ponderada do
F1 de cada classe:

> sup. - F1.
ceC

Y sup.

ceC

Flmodelo - (55)

Onde sup, representa o nimero de amostras do conjunto de dados pertencen-
tes a classe c. Desta maneira, podemos olhar para o F1 de maneira global, levando
em consideracao também possiveis desbalanceamentos na distribuigao das classes.

Além do ponto de vista estatistico, também precisamos levar em consideragao
o ponto de vista computacional. Para isto, iremos considerar os dois fatores mais
importantes quando falamos de desempenho na area da computacao: memoria e
tempo. Para analisar a memoria, sera considerada tanto a memoria total utili-
zada pelos parametros dos modelos, assim como a memdria apenas dos parametros
treindveis. Ja quando analisarmos o tempo, iremos olhar tanto para o tempo de
treinamento (em média, por época), quanto para o tempo de predicao (em média,
por amostra).

E importante levar em conta todos esses fatores pois, em um caso de uso real,
todos eles podem ser impeditivos de uma maneira ou de outra. Por exemplo, em
determinadas aplicagoes, podemos precisar de um desempenho estatistico mais alta,
mesmo que para isso seja necessario sacrificar tempo e meméria. Ja em outros casos,
a quantidade de recursos (tanto em poder de processamento quanto de memdria)

pode ser limitada, sendo preferivel a escolha de modelos mais simples.

5.2 Resultados

Na Tabela 5.2, podemos perceber que no caso do BERT, o uso de memoéria
aumenta muito em relagao ao word2vec. Existem diversas razoes para tal, como por
exemplo o maior niimero de dimensoes utilizados nos embeddings do BERT, assim
como a maior quantidade de camadas, além da camada de embeddings, presente

nesse modelo. No entanto, a maior razao para o uso de memoria neste caso é o
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MR TREC PortTwitter

W2V Multichannel | 46.5MB/23MB | 20MB/10MB 24MB/12MB

W2V Static 23MB/70KB 10MB/71KB 12MB/70KB
W2V Non-Static 23MB/23MB 10MB/10MB 12MB/12MB
Rand 23MB/23MB 10MB/10MB 12MB/12MB
BERT Multichannel | 1.362GB/681MB | 1.362GB/681MB | 1.362GB/631MB
BERT Static 681MB/180KB | 681MB/180KB | 681MB/180KB

BERT Non-Static 681MB/681MB | 681MB/681MB | 681MB/681MB

Tabela 5.2: Memoria dos modelos para os diferentes conjuntos de dados e algoritmos.
O primeiro valor de meméria corresponde ao nimero total de parametros. Por sua

vez, 0 segundo valor corresponde a memoria dos parametros treinaveis.

fato de que, no BERT, é dificil controlar o vocabulario que serd usado pela camada
de embedding, ja que a interface disponibilizada pela Google nao permite este nivel
de customizacao ao construir o modelo. Em outras palavras, no word2vec podemos
facilmente construir o modelo utilizando apenas as palavras presentes no conjunto de
dados, enquanto que no BERT, todas as palavras, mesmo aquelas de outras linguas
e nao-presentes no conjunto de dados sendo tratado, estao presentes no modelo
(embora nao-utilizadas).

Um ponto a ser lembrado ao analisar esses valores de memoria é que eles
correspondem apenas aos parametros necessarios para guardar o modelo em si. As

etapas de treinamento em geral utilizam meméria de 3 fontes diferentes:

e Os valores de saida das camadas intermedidrias necessarios para realizar o
backpropagation. Algumas implementacoes podem armazenar apenas o valor
da saida que estd sendo analisado em um dado momento, reduzindo drastica-

mente a memoria utilizada por essa fonte.

e Os parametros (que sao os valores da Tabela 5.2), assim como seus gradientes,
e fatores como momentum que sao usados por determinados otimizadores.
Na pratica, os valores da tabela 5.2 devem ser multiplicados por 3 ou mais,

dependendo do otimizador.

e Outros dados que aumentem o uso de meméria, como por exemplo o conjunto
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de dados que esta carregado em memoria.

Assim, para ter uma estimativa razoavel da memoria necessaria para o treina-
mento do modelo, considerando uma implementagao inteligente que aloque apenas a
memoria necessaria para as saidas intermedidrias nos momentos em que sao requisi-
tadas, e sem contar a memoria utilizada pelo conjunto de dados, multiplicam-se estes
valores por um fator de 3, formado pela meméria dos parametros, seus gradientes,
e o momentum (ou outro fator similar) do otimizador.

As Tabelas 5.3 e 5.4 a seguir mostram os resultados obtidos para os trés
problemas mencionados (MR, TREC e PortTwitter) para cada técnica de word
embedding testada (W2V para o word2vec, e BERT) e configuragao de rede neural
utilizada. Antes de comecar a interpretar os resultados das tabelas, é importante
lembrar que os ensaios do BERT, por limitacoes de tempo, s6 consideraram um
tnico conjunto de teste, constituido por 10% dos dados disponiveis. J4 o TREC
possui um conjunto de teste disponivel, e por isso também foi treinado e avaliado

uma Unica vez. Por esse motivo, estes dois casos nao possuem desvio padrao.

MR TREC | PortTwitter
W2V Multichannel | 0,765 0,021 | 0,769 | 0,621 £0, 066
W2V Static 0,762 £0,016 | 0,823 | 0,630 £0,032
W2V Non-Static 0,778 £0,011 | 0,896 | 0,601 £0,049
Rand 0,748 £0,013 | 0,878 | 0,723 £0,026
BERT Multichannel 0,813 0,912 0,804
BERT Static 0,627 0,335 0,541
BERT Non-Static 0,812 0,913 0,718

Tabela 5.3: Resultados do F1 score dos modelos para os diferentes conjuntos de

dados.

Pelos resultados obtidos nas Tabelas 5.3 e 5.4, percebemos que em muitos
casos 0 uso do BERT melhora bastante o desempenho do modelo. Além disso, com
relacao as configuracoes, percebe-se que, em geral, a configuragao ”Static” costuma
ter o pior desempenho quando comparada a outras configuragdes (exceto no caso do
PortTwitter utilizando word2vec). Ja o ”Multichannel”e o ”Non-static”podem ser

melhores ou piores, dependendo do conjunto de dados.
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MR TREC | PortTwitter
W2V Multichannel | 0,766 £0,019 | 0,772 | 0,695 0,049
W2V Static 0,762 £0,016 | 0,832 | 0,698 £0,028
W2V Non-Static 0,779 £0,011 | 0,898 | 0,684 +0, 040
Rand 0,748 £0,012 | 0,879 | 0,749 £0, 020
BERT Multichannel 0,813 0,912 0,821
BERT Static 0,627 0,358 0,638
BERT Non-Static 0,812 0,914 0,722

Tabela 5.4: Resultados da acuracia dos modelos para os diferentes conjuntos de

dados.

Curiosamente, a configuracao ”Static”, utilizando BERT, apresenta os me-
nores desempenhos nos conjuntos de dados testados, apesar dos melhores resultados
também serem obtidos através do BERT. Isso sugere que o BERT nao é adequado
para ser utilizado sem ajuste, mas que ao ajustd-lo minimamente ao conjunto de
dados, este é bem sucedido, em poucas épocas, em aumentar significativamente seu
desempenho. A questao da diferenca de desempenho de um embedding ajustado e
nao-ajustado pode ser aprofundada em [27].

Também podemos notar que, no caso do PortTwitter, o desempenho é quase
sempre pior do que nos conjuntos de dados em inglés, possuindo também um desvio
padrao maior. A causa disso nao é clara, podendo ser atribuida tanto a uma diferenca
entre as linguas, quanto a uma menor quantidade de dados deste conjunto em relagao
aos outros, ou um possivel maior desbalanceamento entre as classes.

Uma outra causa possivel é o fato do modelo word2vec pré-treinado que foi
utilizado nao incluir uma grande quantidade de termos presentes neste conjunto de
dados. Para o PortTwitter, um ntmero alarmante de 87% das palavras nao pos-
suem um embedding no modelo pré-treinado, e, portanto, sao inicializados de forma
aleatdria. Essa porcentagem é de 19% e 18% para o MR e o TREC, respectivamente.
Todavia, isto nao explica de imediato por qual motivo a configuracao totalmente
aleatéria (RAND) bate todas as outras, com excegao do BERT Multichannel.

Também vale ressaltar que, para este mesmo conjunto de dados em portugueés,
foram obtidas desempenhos melhores ao se utilizar técnicas mais simples, como

visto em [23]. Uma maior experimentacao nestes dados deve ser conduzida para se
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descobrir a causa disso.

MR | TREC | PortTwitter
W2V Multichannel 18,69s 7,578 3,77s
W2V Static 7,08s 4,08s 2,01s
W2V Non-Static 17,07s 6,48s 3,368
Rand 17,07s 6,54s 3,40s
BERT Multichannel | 30m16s | 13m09s omlls
BERT Static Tm37s | 2mbd7s 1mO07s
BERT Non-Static 22m10s | 9mbH3s 4m01s

Tabela 5.5: Tempo de treinamento dos modelos para os diferentes conjuntos de

dados em segundos/epoca.

MR | TREC | PortTwitter
W2V Multichannel 1,07s 0,5s 0,23s
W2V Static 0,76s | 0,375s 0,18s
W2V Non-Static 0,66s 0,33s 0,14s
Rand 0,66s 0,33s 0,14s
BERT Multichannel | 1m57s 59s 45s
BERT Static 50s 22s 15s
BERT Non-Static 1m06s 37s 30s

Tabela 5.6: Tempo de predicao dos modelos para os diferentes conjuntos de dados

em segundos. A predicao para o conjunto de dados inteiro é contabilizada.

As Tabelas 5.5 e 5.6 mostram, respectivamente, os tempos de treinamento e
predicao dos modelos. Como era de se esperar, o BERT, por se tratar de um modelo
mais complexo, necessita de uma quantidade de tempo consideravelmente maior do
que o word2vec. Isso pode fazer com que, em determinados casos onde o tempo é
um fator crucial, nao seja viavel a utilizacao do BERT, apesar de seu desempenho

estatistico ser superior.

26



Capitulo 6

Discussao e Conclusoes

Relativamente a proposta inicial do trabalho, conclui-se que o uso do BERT
ao invés do classico word2vec ajuda a aumentar, nos casos analisados, o desempenho
estatistico da rede neural convolucional - embora com um custo maior de tempo e
memoéria. As duas técnicas aplicadas a diferentes conjuntos de dados e configuragoes
do modelo apresentam nao apenas mudancas em relacao as métricas escolhidas,
mas também diferencas substanciais relativamente ao tempo e ao quantitativo de
memoria necessarios para o treinamento e predicao dos modelos.

Em determinados casos de uso, pode-se dar um peso maior para um fator
do que a outro. Por exemplo, para aplicagoes onde as predigoes ou o treinamento
devem ser feitos em tempo real, é importante que o tempo de predi¢do/treinamento
seja baixo, mesmo que para isso o desempenho do modelo escolhido seja menor.
J& em outros casos, onde a performance do modelo é primordial (por exemplo, em
aplicagoes médicas), deve-se escolher um modelo que apresente uma menor taxa de
erros, mesmo que ele nao seja o mais rapido, contanto que ele realize seus calculos
em um tempo ainda viavel.

A maior parte dos trabalhos nao analisa estes dois aspectos, se contentando,
muitas vezes, em reportar apenas o desempenho estatistico. Neste contexto, este
trabalho se apresenta como uma iniciativa em se comparar as solugoes também
considerando o custo computacional dos algoritmos no campo da ciéncia de dados.

Ademais, a literatura muitas vezes deixa de citar aspectos importantes para a
anéalise (e replicabilidade) desses modelos, como por exemplo o nimero de épocas de

treinamento utilizadas, ou até mesmo a métrica escolhida para avaliar os resultados.
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Para expandir este trabalho, alguns pontos podem ser mais explorados. Pri-
meiramente, poder-se-ia realizar um maior trabalho de validagao cruzada para a
escolha dos hiper-parametros dos modelos, o nimero de filtros de convolucao, entre
outros, que nao foram otimizados. Possivelmente, ao escolher valores mais sintoni-
zados com o problema, poderiamos ver uma diminuigdo (ou mesmo um aumento)
na diferenca de desempenho entre os modelos.

Também nesse sentido, no caso do BERT, pode valer a pena realizar uma
valida¢ao cruzada utilizando 10-Folds (como foi feito com word2vec neste traba-
lho), para que os resultados sejam melhor compardveis entre as duas técnicas, e
tenhamos uma melhor ideia da variabilidade dos resultados, mas para isso deve-se
visar a utilizacao de hardware ainda mais potente. Nesta mesma linha, também
poderiamos aumentar o nimero de épocas pelas quais os modelos sao treinados e
assim, idealmente, chegar mais préximo ao ponto de convergeéncia destes.

Além disso, testes de modelos envolvendo uma quantidade maior de conjuntos
de dados, de diferentes naturezas, poderia evidenciar os dominios no quais tal ou
tal modelo sao melhores. Conjuntos de documentos maiores, onde uma mesma
palavra pode ter significados completamente distintos, provavelmente seriam melhor
analisados pelo BERT, enquanto que conjuntos restritos, onde cada palavra tem um
sentido mais ou menos Unico, a diferenca talvez nao compense o custo computacional

associado.
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Apeéendice A
Matrizes de Confusao

Para fins de referéncia, as matrizes de confusao para cada um dos conjuntos
de dados, técnica de word embedding, e configuracao da rede neural serao colocadas
aqui. Em algumas matrizes, os valores podem estar quebrados. Isso acontece porque,
nos casos em que uma validagao cruzada de 10-Fold é utilizada, a matriz de confusao

gerada ¢ a média das matrizes de confusao de cada um dos folds.

A.1 DMatrizes para o conjunto de dados MR

412,2 | 120,9
147.2 | 385,9

Tabela A.1: Matriz de confusao para o conjunto de dados MR, utilizando word2vec,

na configuracao RAND.

392,7 | 1404
112,5 | 420,6

Tabela A.2: Matriz de confusao para o conjunto de dados MR, utilizando word2vec,

na configuracao STATIC.
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347.0 | 203,0

194,0 | 323,0

Tabela A.3: Matriz de confusao para o conjunto de dados MR, utilizando BERT,
na configuracao STATIC.

395,1 | 138,0
111,2 | 421,9

Tabela A.4: Matriz de confusao para o conjunto de dados MR, utilizando word2vec,

na configuracao MULTICHANNEL.

4240 | 99,0
100,0 | 444,0

Tabela A.5: Matriz de confusao para o conjunto de dados MR, utilizando BERT,
na configuracao MULTICHANNEL.

421,3 | 111,8
123,8 | 409,3

Tabela A.6: Matriz de confusao para o conjunto de dados MR, utilizando wordZ2vec,

na configuracao NONSTATIC.

436,0 | 102,0
98,0 | 431,0

Tabela A.7: Matriz de confusao para o conjunto de dados MR, utilizando BERT,
na configuracaio NONSTATIC.
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A.2 DMatrizes para o conjunto de dados TREC

1352 (0, 0] 11]0
11 7310} 3|0 |7
3101141002
O[5 ]0160] 0710
6 | 8101019 ] 4
2 | 5]01]0]73

Tabela A.8: Matriz de confusao para o conjunto de dados TREC, utilizando
word2vec, na configuracao RAND.

1381 0 (0] 0] 0 |0
35 [53]10] 3 1 2
8 171070} 0 |0
0O | 7]0]57] 0 1
9 [ 2]0]0/]102|0
12 1201 0 |66

Tabela A.9: Matriz de confusdao para o conjunto de dados TREC, utilizando
word2vec, na configuracao STATIC.
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74136018 7 |3
261360124 2 |6
4117041010
911210140 | 1 |3
2012710341203
12 11810(32|10|9

Tabela A.10: Matriz de confusao para o conjunto de dados TREC, utilizando BERT,
na configuracao STATIC.

69680 0 1 0
121710 3| 0 | 3
415700 0 |0
01 510139] 0 1
312100 1]105] 2
1131007 0 [77

Tabela A.11: Matriz de confusdao para o conjunto de dados TREC, utilizando
word2vec, na configuracaio MULTICHANNEL.

13313 (0] 0] 0 | 2
6 [7910] 3| 4 | 2
0 11801 0 |0
1 3101581 0 |3
0 10|00 |101]12
O |202] 0 |77

Tabela A.12: Matriz de confusao para o conjunto de dados TREC, utilizando BERT,
na configuracao MULTICHANNEL.
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135 2 (0] O 1 0
17 1680 4 1 4
310160 0 |0
0 | 410160 O 1
3 13100106 1
3 1400 0 |74

Tabela A.13: Matriz de confusdao para o conjunto de dados TREC, utilizando
word2vec, na configuracao NONSTATIC.

13810 (0] 01] 0 |0
o [83]0] 2 1 3
3 105 07] 0 1
7 111056 1 0
3 1 1210|104 3
4 11105 | 0 |71

Tabela A.14: Matriz de confusao para o conjunto de dados TREC, utilizando BERT,
na configuracao NONSTATIC.
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A.3 DMatrizes para o conjunto de dados PortTwit-

ter

23166 | 7.7
04293 256

08| 94 | 119,7

Tabela A.15: Matriz de confusao para o conjunto de dados PortTwitter, utilizando

word2vec, na configuracao RAND.

0,0/ 2,4 | 142

0,0 | 15,5 | 39,8

00| 44 | 1255

Tabela A.16: Matriz de confusao para o conjunto de dados PortTwitter, utilizando

word2vec, na configuracao STATIC.

0,0[1,0] 180
0,0 | 6,0 | 48,0
0,0 | 6,0 | 123,0

Tabela A.17: Matriz de confusao para o conjunto de dados PortTwitter, utilizando

BERT, na configuragao STATIC.
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00| 1,9 | 14,7

0,0 | 14,3 | 41,0

0,0 3,8 | 126,1

Tabela A.18: Matriz de confusao para o conjunto de dados PortTwitter, utilizando

word2vec, na configuragao MULTICHANNEL.

401 6,0 | 9,0
1,0 | 40,0 | 9,0
0,0 | 11,0 | 122,0

Tabela A.19: Matriz de confusao para o conjunto de dados PortTwitter, utilizando

BERT, na configuragaio MULTICHANNEL.

00| 1,5 | 15,1
0,0 | 10,8 | 44,5
0,1 25 | 1273

Tabela A.20: Matriz de confusao para o conjunto de dados PortTwitter, utilizando

word2vec, na configuracao NONSTATIC.

50| 50 | 6,0
5,0 | 35,0 | 19,0
3,0 | 18,0 | 106,0

Tabela A.21: Matriz de confusao para o conjunto de dados PortTwitter, utilizando

BERT, na configuragago NONSTATIC.
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