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“Artificial intelligence would be the ultimate version of Google. The ultimate search
engine that would understand everything on the web. It would understand exactly what

"

you wanted, and it would give you the right thing.

Larry Page



RESUMO

Este trabalho investiga o Processamento de Linguagem Natural (PLN) utilizando diversas
técnicas e ferramentas, com énfase na aplicagao Word2Vec. O PLN ¢ uma area de estudo
essencial para a interacao entre computadores e linguagens humanas, sendo crucial para
aplicacoes como traducao automatica, analise de sentimentos e assistentes virtuais.
Além do Word2Vec, o estudo explora diversas ferramentas e técnicas utilizadas para pro-
cessar e analisar grandes bases de dados textuais. Entre os principais corpus, estao a
Wikipedia e o ClueWeb. O estudo também implementa e avalia métodos de limpeza
de dados e normalizacao de texto, abordando questoes como a remocao de acentuacao
e a correcao de erros ortograficos. Esses processos sao essenciais para preparar o texto
bruto para a analise subsequente, garantindo que os modelos possam operar com maior
eficiéncia.

O trabalho testa algumas solugoes para a analise de similaridade seméantica entre palavras
e avaliagao de contextos linguisticos. Os resultados demonstram se técnicas aplicadas sao
eficazes para melhorar a compreensao e o processamento automaético da linguagem natural.
Apesar do NELL ter sido a principal inspiracao para o inicio do desenvolvimento, a
proposta central é validar o uso dessas ferramentas no contexto da lingua portuguesa,
mostrando sua aplicabilidade e eficacia em diversas tarefas de PLN.

Palavras-chave: Word2Vec; Processamento de linguagem natural; Lingua Portuguesa.
Wikipedia; Clueweb; NLTK; NELL.



ABSTRACT

This work investigates Natural Language Processing (NLP) using various techniques and
tools, with a focus on the application of Word2Vec. NLP is a crucial field for the inter-
action between computers and human languages, being essential for applications such as
machine translation, sentiment analysis, and virtual assistants.

In addition to Word2Vec, the study explores various tools and techniques used to process
and analyze large textual databases. Among the primary corpora are Wikipedia and
ClueWeb. The study also implements and evaluates methods for data cleaning and text
normalization, addressing issues such as accent removal and spelling correction. These
processes are essential for preparing raw text for subsequent analysis, ensuring that models
can operate with greater efficiency.

The work tests several solutions for semantic similarity analysis between words and con-
textual linguistic evaluation. The results demonstrate whether the applied techniques are
effective in improving the understanding and automatic processing of natural language.
Although NELL was the main inspiration for the start of the development, the central
proposal is to validate the use of these tools in the context of the Portuguese language,
showing their applicability and effectiveness in various NLP tasks.

Keywords: Word2Vec; NLP; Natural Language Processing; Brazilian Portuguese lan-
guage; Wikipedia; Clueweb; NLTK; NELL.
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1 INTRODUCAO

Desde os primoérdios da civilizacao, a escrita tem sido uma tecnologia essencial que
nao para de evoluir. No comeco, a ideia era usar simbolos simples para que as pessoas
pudessem se expressar e facilitar a comunicagao. Hoje, a escrita é a nossa principal forma
de transmitir conhecimento e tem sido cada vez mais aprimorada ao longo dos anos.
Vimos a evolugao da escrita em varios formatos, desde a criagao dos simbolos usados na
pré-historia, passando pelos hierdglifos, a transformacao dos alfabetos e hoje possuimos
varios formatos que evoluem de formas independentes e sao usados por grupos diferentes
de leitores. Os[QR-Codes| por exemplo, sdo a evolucao dos codigos de barras e sao uma
forma que transmitir conhecimento de forma rapida e compacta.

A linguagem é uma das principais ferramentas utilizada pelos humanos para se co-
municar, ou seja, a forma que um ser humano consegue transmitir uma mensagem para
outro. Porém, a maneira como escrevemos pode facilitar ou dificultar a comunicagao, mas
tudo depende da capacidade do receptor de interpretar a mensagem.

A interpretacao de textos e seu contexto é onde muitas vezes uma ideia pode ser
distorcida. Palavras e sons podem ter significados diferentes em linguas diferentes. E nem
precisamos comparar linguas distintas para ver isso acontecer. No nosso préprio idioma, o
portugués brasileiro, existem variacoes regionais que fazem com que uma mesma palavra
possa ter significados diferentes dependendo de onde vocé esta. Dentro destas variagoes
temos também palavras homénimas, as quais sao escritas de forma idéntica, mas possuem
significados diferentes.

Estudar a similaridade entre palavras sempre intrigou estudiosos. Grandes pesqui-
sas etimologicas tentam desvendar as origens e evolugoes das palavras e entender porque
palavras nao similares podem ter significados parecidos, ou vice-versa. Quando os com-
putadores surgiram, pudemos dar um salto significativo nessas pesquisas, armazenando
vastos dados linguisticos usados em diversos tipos de aplicacoes. No entanto, uma parte
de todo esse conhecimento continua no formato de dado bruto, ou seja, esperando apenas
a aplicacao certa surgir para que ela possa ser compreendida e tratada. E é neste ponto
que entra o aprendizado de maquina.

Com avancgos das tecnologias de aprendizado de méquina e a utilizagao das suas va-
riadas técnicas como analise de sentimentos, analise de discurso e anélise morfologica,
chegamos a um novo patamar. As maquinas agora podem desenvolver algo similar ao que
chamamos de conhecimento empirico. Conhecimento empirico é aquele que se baseia na
experiéncia direta, observagao e experimentac¢ao do mundo real (PORFIRIO, 2024).

Ainda estamos longe de fazer com que as maquinas alcancem nosso nivel de conheci-
mento, mas elas estao comegando a "aprender". E isso é bem interessante. As méaquinas

aprendem de forma diferente, mas a base é a mesma: repeticao, analise e ajuste. E assim
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como os humanos, as maquinas também precisam de dados para treinar e aprender de
maneira correta.

Neste trabalho, exploraremos como as tecnologias de aprendizado de méquina podem
ser aplicadas para avaliar contextos em documentos, considerando as nuances da lingua
portuguesa usada no Brasil. Vamos tentar entender os desafios especificos que enfrentare-
mos com o portugués brasileiro e quais resultados poderemos alcancar. Afinal, linguagem
nao é s6 o que conseguimos falar, ouvir, ler e escrever, ela envolve estruturas muito mais
complexas como: morfologia, sintaxe, seméantica, pragmatica, entre outros aspectos que

dependem do contexto em que o texto esta inserido (Wikipedial, 2024)).

1.1 MOTIVACAO

A motivacao por tras deste trabalho comegou quando conhecemos o NELL (Never-
Ending Language Learning)(CARLSON et al., 2010), um projeto inovador da Universi-
dade Carnegie Mellon (CMU), que foi criado para ser uma inteligéncia artificial que esta
sempre aprendendo sobre o mundo ao seu redor. Esta IA percorre a internet, lendo e
aprendendo novos contetidos constantemente.

O NELL foi desenvolvido pela equipe da CMU liderada por Tom Mitchell. O sistema
usa para vasculhar a Internet em busca de novos textos, aumentando seu conhe-
cimento de forma continua. Com milhoes de exemplos de frases, recursos morfolégicos e
estruturas de paginas da web, o NELL consegue melhorar sua capacidade de leitura com o
tempo. Ele aprende a distinguir entre o que ja conhece e o que ainda nao viu, otimizando
sua busca por novos contetidos. E mais do que isso, ele consegue adicionar novos itens e
propor novas classificagoes.

O NELL funciona forma auténoma. Ele consegue criar seu proprio vocabuléario e
entender o que ele significa. Isso tem muitas vantagens, como a rapidez e a eficiéncia
na aprendizagem. Mas também tem desvantagens, como a possibilidade de interpretar
contetudos de forma errada ou aprender informacgoes que nao sao verdadeiras.

Assim que descobrimos o NELL algumas perguntas se fixaram em nossas cabecas.

"Seré que o NELL funcionaria bem na lingua portuguesa?"

"O que precisarfamos estudar para entender um projeto desta magnitude?"

"Ja existem projetos similares no Brasil?"

Essas questoes nos levaram a explorar mais a fundo o campo do processamento de
linguagem natural e as tecnologias disponiveis. A ideia de ter uma méquina que
pudesse aprender e entender portugués como o NELL faz com o inglés é fascinante. O
portugués, com suas nuances e variagoes regionais, apresenta um desafio inico que nos
motivou a investigar mais. Queriamos descobrir se seria possivel aplicar tecnologias tao

avancadas para funcionar eficientemente em nosso idioma.
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Para isso, comegamos a estudar as técnicas e métodos de [PLN| que ja existem. Bus-
camos modelos e ferramentas disponiveis no mercado a fim de analisar se eles seriam
adequados para nossos testes. Avaliamos também véarias bases de dados para verificar se

seriam suficientes para treinar uma IA no contexto do portugués brasileiro.

1.2 OBJETIVOS

Nosso principal interesse é investigar como as técnicas de processamento de linguagem
natural podem ser aplicadas ao portugués brasileiro. Queremos entender quais
sao os desafios especificos do nosso idioma, testar as tecnologias e explorar as solugoes.

Para isso, temos alguns objetivos claros em mente. Primeiro, estudamos as técnicas e
métodos de [PLN] que ja existem, tanto em inglés quanto em portugués, para identificar
quais sao os mais eficazes. A ideia é compreender bem as ferramentas disponiveis e avaliar
como elas podem ser adaptadas para lidar com as particularidades da lingua portuguesa
brasileira.

Para isso, utilizamos as principais ferramentas de [PLN] disponiveis no mercado para
verificar se sao adequados para nossos testes. Isso envolve uma analise detalhada das bases
de dados que podem ser usadas para treinar uma IA no contexto do portugués brasileiro.
Avaliar essas bases de dados é crucial para garantir que temos o material necessério para
um aprendizado eficiente.

A cada etapa de testes, percebemos novos desafios e aprendemos mais sobre as parti-

cularidades do nosso idioma.

1.3 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

Esse documento esta organizado em 5 capitulos e seus respectivos subcapitulos.

No primeiro capitulo se encontram a motivagao que nos levou ao presente trabalho e
os objetivos que foram tracados para a pesquisa.

No segundo capitulo abordamos o Estado da Arte, mostrando de forma mais objetiva, o
que é Processamento de Linguagem Natural e quais ferramentas utilizamos para o processo
de pesquisa, desde bibliotecas e frameworks, até as bases de dados textuais (corpus|) que
foram utilizadas para treinamento dos modelos utilizados.

No terceiro capitulo abordamos sobre as metodologias utilizadas. Quais foram os
critérios para a selecao das bases de dados textuais, como foi feito o preparo e o pré-
processamento dessas bases e como foi o processo de integragao desses dados.

No quarto capitulo descrevemos como o aprendizado e as técnicas foram utilizadas.
Qual foi, dentre tantos existentes, o método e as bibliotecas que utilizamos para treina-
mento dos modelos. Ainda no capitulo quatro, é descrito todo o processo de treinamento
dessas redes, desde a abordagem até a sanitizagao das bases de texto. Por fim, sao apre-

sentados os resultados obtidos.
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No quinto e tltimo capitulo sao ditas as nossas consideracoes finais, contendo o que
foi descoberto com a pesquisa e a conclusao que obtivemos apés toda a jornada que

percorremos.
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2 ESTADO DA ARTE

Uma das etapas mais importantes ao se elaborar um projeto é a escolha da abordagem
e das ferramentas que serao utilizadas. Por isso, grande parte do nosso trabalho foi testar
e comprovar a eficicia das diferentes ferramentas de tratamento de texto disponiveis no
mercado, para entao escolher as mais adequadas a cada tipo de abordagem da pesquisa.
Nesse capitulo, sao apresentados os conceitos basicos que orientaram o nosso trabalho, as

ferramentas avaliadas e utilizadas nas atividades realizadas.

2.1 PROCESSAMENTO DE LINGUAGEM NATURAL

O Processamento de Linguagem Natural ¢ uma area da Ciéncia da Computa-
¢ao e Inteligéncia Artificial dedicada a automatizar a geracao e compreensao de linguas
humanas naturais. Em um mundo cada vez mais digital, o [PLN| desafia os computadores
a extrair significado da linguagem humana, transformando-a em formatos compreensiveis
e Uteis.

Um dos principais desafios enfrentados pelo[PLN|é a compreensao da Linguagem Na-
tural. Isso envolve capacitar computadores a interpretar contextos e intengoes presentes
na comunicagao humana cotidiana. Além disso, o [PLN|visa ndo apenas entender a lingua-
gem, mas também geré-la de forma que seja coerente e relevante para diferentes propositos
computacionais, como a anélise de temas de textos ou classificagao de palavras.

Ao longo da histoéria, a comunica¢ao humana evoluiu significativamente, refletindo até
mesmo na diversidade de alfabetos desenvolvidos ao longo dos séculos. Desde os antigos
hieroglifos até os alfabetos modernos como o romano, os seres humanos sempre buscaram
aprimorar a forma como se expressam e se comunicam. A diversidade cultural também
influencia na maneira como diferentes sociedades desenvolvem e utilizam seus sistemas de
escrita.

Embora tenhamos evoluido na capacidade de ensinar a comunicacao escrita a qual-
quer outra pessoa dedicada em aprender, ensinar maquinas a compreender esse tipo de
linguagem ainda é um desafio. A meta do[PLN]é equipar computadores com a habilidade
de processar e interpretar a linguagem humana assim como os seres humanos fazem.

O desenvolvimento do [PLN] envolve a criagao de sistemas capazes de interpretar nao
apenas palavras isoladas, mas também frases e discursos complexos. Isso requer o uso de
algoritmos avancados que podem analisar a estrutura gramatical, o contexto semantico
e as intencoes por tras das palavras utilizadas em um texto. Além disso, podemos fazer
a categorizacao automatica de documentos, a extracao de informacoes relevantes e até

mesmo a classificagdo de contetdos.
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2.1.1 WEKA

O software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) (WITTEN et al.
2016) é uma ferramenta de c6digo aberto amplamente utilizada para mineragao de dados

e aprendizado de maquina. Foi desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova
Zelandia e leva esse nome em homenagem a uma espécie de ave nativa da regiao, como
mostrado na Figura

O WEKA foi uma boa escolha para comecar porque ele trata de forma direta a apli-

cacao dos algoritmos e os métodos utilizados para o aprendizado.

Figura 1 — O logotipo do WEKA homenageia uma espécie de ave, nativa da Nova Zelan-

dia.

Uma das caracteristicas mais notaveis do WEKA ¢ sua interface grafica amigavel, que
facilita a utilizacdo por iniciantes. Através dessa interface, os usuarios podem carregar
conjuntos de dados de variados tipos, como arquivos [CSV] [TXT] e até bases de dados
[SQI] escolher algoritmos de aprendizado de maquina, configurar parametros e avaliar os
resultados com facilidade. Isso o torna uma escolha popular para fins educacionais.

Apesar da aparéncia simples, ele oferece uma ampla gama de algoritmos de aprendi-
zado de maquina. Isso inclui algoritmos de classificagao, regressao, [clustering] associagao,
entre outros. Em sua interface o usuario pode escolher entre técnicas tradicionais, como
arvores de decisao e os k-vizinhos mais préoximos ou até abordagens mais avancadas, como
redes neurais. A diversidade de algoritmos permite que os usuarios escolham os mais ade-
quados aos seus dados e problemas especificos.

Dos algoritmos presentes podemos citar os que achamos mais interessantes e pudemos
testar com mais exemplos: O que mais usamos e achamos bem T1til e intuitivo é o algo-
ritmo de que é muito eficiente para grandes conjuntos de dados e calcula

a probabilidade de classificacao conforme o teorema de Bayes. Outro algoritmo simples

e interessante é o [KNN (K-nearest neighbors)| que classifica uma amostra com base nos

exemplos mais proximos dentre as caracteristicas dadas.
O WEKA também é notavel pela capacidade de manipulagao e transformacao de
dados. Ele permite a execucao de tarefas de pré-processamento, como normalizagao, dis-

cretizacao e selecao de atributos, fundamentais para preparar os dados para uma analise,
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tornando-os adequados para os algoritmos de aprendizado de maquina. Esse conjunto de
ferramentas facilita a limpeza e preparacao dos dados, etapas cruciais para a obtencao de
resultados precisos e significativos.

Outro ponto forte do WEKA ¢ a possibilidade de visualizar dados e resultados de forma
grafica. A ferramenta inclui varios métodos de visualizacao, como gréficos de dispersao,
matrizes de confusao e gréaficos de desempenho, que ajudam os usuérios a entender melhor
os padroes.

Além disso, o WEKA possui uma comunidade ativa de usuarios e desenvolvedores.
Isso significa que o usuario pode encontrar recursos adicionais e se necessario, tutoriais e
suporte online para auxiliar no uso eficaz da ferramenta. A comunidade contribui para a
manutencao e atualizacao continua do WEKA, garantindo que ele permaneca relevante
e eficaz. Essa rede de suporte é especialmente valiosa para novos usuérios que podem
enfrentar desafios iniciais ao explorar as capacidades da ferramenta.

O WEKA também é extensivel, permitindo que os usuérios criem e integrem seus
proprios algoritmos e extensoes. A capacidade de personalizagao e extensao faz do WEKA
uma ferramenta versatil que pode evoluir junto com as necessidades dos seus usuérios.

Nossa avaliacao sobre o WEKA é que ele é um software facil e simples de ser utilizado
e por conta disso ele foi escolhido como nossa porta de entrada para realizar os primeiros
testes praticos mais complexos com Inteligéncia Artificial e algoritmos de aprendizado de
méquina. Sua acessibilidade, combinada com suas poderosas capacidades, faz dele uma

escolha ideal para quem estda comecando no campo do aprendizado de méquina.

2.1.2 NLTK

O Natural Language Toolkit (BIRD; LOPER; 2009) é uma biblioteca de codigo
aberto em Python, amplamente reconhecida e utilizada para processamento de linguagem
natural . Desenvolvida pela Universidade da Pensilvania, ela é uma ferramenta po-
derosa para andlise de texto e tarefas relacionadas ao [PLN] Através da Figura[2] podemos

observar que o logotipo do NLTK faz clara referéncia ao logotipo da linguagem Python

NLTK

Figura 2 — Logotipo do NLTK, uma biblioteca de cédigo aberto em Python
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Com uma ampla gama de recursos, o fornece um vasto conjunto de bibliotecas
e modulos que abrangem desde a transformacao em [tokens| até a andalise sintéatica e a
classificagao de documentos. Essa variedade de recursos permite que os usuarios realizem
tarefas complexas de processamento de linguagem natural com facilidade.

Além disso, o oferece diversas ferramentas e técnicas de pré-processamento de
texto, incluindo “tokenizagao” (transformagao em , remocao de , stem-
ming (redugao de palavras & sua forma base) e lematizacao (redugdo de palavras a seus
lemas). Essas etapas sdo fundamentais para preparar o texto bruto para andlise, remo-
vendo ruidos e padronizando seu contetudo.

Uma das caracteristicas notéaveis do é seu suporte a diferentes idiomas, in-
cluindo o portugués brasileiro. Ele oferece modelos e recursos especificos para a lingua
desejada, tornando-o versatil para analise de texto em varias linguas.

O integra-se perfeitamente com técnicas de aprendizado de maquina, permi-
tindo que os usuarios construam modelos de classificacao de texto e anélise de sentimentos.
Também oferece suporte para algoritmos de aprendizado supervisionado e nao supervi-
sionado, facilitando a criacao de modelos de categorizacao de documentos, detecgao de
topicos e analise de sentimentos.

Nossa escolha em utilizar a biblioteca do ocorreu, pois ela é uma ferramenta
muito conhecida e de amplo uso no campo de processamento de linguagem natural, pos-
suindo assim uma estrutura bem consolidada, atualizagoes frequentes, uma comunidade
ativa de desenvolvedores e usuarios e uma documentacao bastante rica além de recursos
on-line. Os usuarios podem encontrar tutoriais, exemplos de c6digo e suporte da comuni-
dade para auxiliar na utilizacao eficaz desta poderosa ferramenta, fomentando discussoes

e ajudando a resolver pequenos problemas de utilizacao que podem ocorrer.

2.2 GRANDES BASES DE TEXTO

Para realizar andlises e pesquisas na area de [PLN| é necessario possuir uma base de
dados para treinamento e teste de acuracia do modelo treinado. Quanto maior e mais
variada for sua base, maiores serao as possibilidades de associacao entre palavras, pois
mais usos e contextos diferentes para uma determinada palavra serao encontrados. A

seguir, seguem algumas das bases de dados utilizadas para testes e realizacao da pesquisa.

2.2.1 Wikipedia

A Wikipedia Dumps (FOUNDATION]| [2024), é uma base de dados formada por todos

os topicos e paginas, com artigos, imagens e historicos de revisoes, existentes na Wikipedia

no formato |wikitext| e [XMI| E atualizada periodicamente no site Wikimedia. Inclusive,

existem versoes desta base de dados em véarios idiomas, tantos quais a quantidade de

dominios nos quais a Wikipedia esta presente.
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Os da Wikipedia sao de acesso aberto e podem ser facilmente baixados dire-
tamente do site ou de repositérios publicos. Isso os torna acessiveis a pesquisadores e
desenvolvedores. Eles estao disponiveis para serem utilizados em pesquisas, projetos edu-
cacionais, desenvolvimento de aplicativos ou em qualquer outro uso que se queira. Além
disso, os dados estao em formato estruturado, facilitando o processamento e a extracao de
informagoes. Os artigos sao organizados em paginas, com metadados como titulo, texto
principal, categorias e links para outros artigos. Isso permite uma facil manipulagao dos
dados.

Ela foi escolhida, pois a Wikipedia ¢ tido como a maior enciclopédia virtual do mundo
e tendo isso em vista, possui uma grande variedade de temas e palavras-chave associadas
aos textos ali presentes. Além disso, possui uma comunidade extremamente ativa que
garante que as informacoes relacionadas as suas palavras-chave nao estejam erradas, o
texto tenha uma probabilidade muito grande de estar ortograficamente correto e seja

sempre muito bem organizado.

2.2.2 Clueweb

E uma base de dados proveniente de um projeto inovador criado através do The Lemur
Project (HARPOLE et al., [2005) em conjunto com a Universidade de Carnegie Mellon e
algumas empresas como o Google, IBM e o Yahoo. O foco do projeto eram pesquisas sobre
algoritmos e métodos para busca e indexagao de informagoes relacionadas a tecnologias de
Processamento de Linguagem Natural. A base de dados textuais, chamada de [ClueWel),
consistia, na época que foi apresentada, em um conjunto de 733.019.372 péaginas em 10
linguas diferentes, entre elas o portugués brasileiro. E foi a principal base de dados
utilizada no treinamento do [NELI] Atualmente, ja existem diversas versoes do
coletadas durante o passar dos anos.

Utilizar o apresentou desafios técnicos significativos devido ao seu tamanho
e complexidade. A preparacao e o processamento desses dados requerem recursos de
hardware substanciais e técnicas eficientes de armazenamento e recuperagao. Além disso,
¢ crucial lidar com a heterogeneidade dos dados da web, que inclui diversos formatos de
documentos e informacoes nao estruturadas.

O arquivo de dados do[Clue Web| pode ser obtido por meio do site oficial, realizando um
breve cadastro de requisi¢ao com os motivadores para utilizd-lo ou através de institui¢oes

de pesquisa que mantém copias desses dados.

2.2.3 Macmorpho

O Mac-Morpho (ALMEIDA; NUNES| 2003) é uma das maiores bases de dados textuais
em portugués. Esta vasta colecao de textos nao apenas contém representacgoes da riqueza

de palavras e frases em portugués, mas também oferece uma profunda analise sobre a
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estrutura e o contexto da lingua. Ele é composto por um grande apanhado de noticias de
jornais e revistas coletados da web.

Ao analisar o Mac-Morpho podemos examinar como as palavras interagem em diferen-
tes contextos, conforme agrupadas em frases e como a sintaxe varia em diversos cenarios
linguisticos. Imagine poder desvendar detalhes da lingua portuguesa por meio de um
vasto conjunto de dados que abrange desde o uso informal e cotidiano até textos mais
formais e técnicos.

Para os computadores, essa base de dados é como uma mina de ouro de informagoes.
Ao processar e entender os padroes no Mac-Morpho, os algoritmos de processamento de
linguagem natural podem aprender como as palavras sao usadas em diferentes situagoes.
Isso é crucial para traducao automatica, por exemplo, onde o significado de uma palavra
muitas vezes depende do contexto em que é usada.

Além disso, o Mac-Morpho é amplamente utilizado para treinamento na construgao
de e assistentes de voz em portugués. Compreender os detalhes da lingua é
essencial para que essas tecnologias possam interagir de forma eficaz e natural com os
usuarios, entendendo perguntas complexas e elaborando respostas de maneira inteligente
e natural.

Existem muitas bases, como a Wikipedia Dumps citada anteriormente, que possuem
uma vasta gama de textos, porém foi através do Mac-morpho que percebemos que nao
é apenas a quantidade e o volume de palavras que importa ao analisarmos um texto,
mas que a qualidade dos textos também é fundamental. Podemos dizer isso, pois além
dele possuir um grande acervo também possui estruturagao e categorizacao para textos e
palavras, o que faz com que o aprendizado evolua de forma mais rapida.

O Mac-morpho foi a nossa base de textos inicial e fundamental para anélises e apren-
dizado, pois devido ao seu tamanho limitado em comparacao com as outras executava
significativamente mais rapida, o que era fundamental nos primeiros testes. Porém, o
mesmo motivo que fez com que usassemos fez também com que deixdssemos de usar, pois

comparada com as demais o seu volume de texto era infimo.

2.3 IDENTIFICADORES DE CONTEXTO

Sao ferramentas utilizadas dentro do campo de Processamento de Linguagem Natural
para que se possa analisar e extrair contextos de frases ou pardgrafos do texto. A seguir,

algumas ferramentas utilizadas na realizacao das pesquisas.

2.3.1 Word2vec

O Word2Vec (MIKOLOV et al., [2013)) é uma ferramenta de aprendizado de méaquina
desenvolvida por Tomas Mikolov, no Google, em 2013, e que se tornou amplamente ado-

tada para identificar contexto seméantico das palavras em um espaco vetorial. Essa ferra-
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menta possui modelos relacionados entre si para produzir contextos entre palavras, consis-
tindo em redes neurais de duas camadas, treinadas para reconstruir contextos linguisticos
de palavras. Esse funcionamento é baseado na ideia de que as palavras que ocorrem em
contextos semelhantes tendem a ter significados semelhantes. Para criar esses vetores de
palavras, o Word2Vec utiliza redes neurais de duas camadas (CBOW: Continuous Bag of
Words e Skip-gram) treinadas em grandes corpus de texto para prever as palavras com
base na palavra-alvo.

A ferramenta recebe um corpus de texto e produz vetores multidimensionais, onde
cada palavra tnica no texto é associada ao seu proéprio vetor. Palavras com contextos
semelhantes terao vetores proximos no espaco.

O treinamento do Word2Vec resulta em vetores densos de palavras, onde palavras
semanticamente semelhantes ficam proximas no espago vetorial. Isso permite que o modelo

capture relacoes e analogias entre palavras.

2.3.1.1 Embeddings

As representacoes vetoriais das palavras sao chamadas
O Word2Vec gera uma matriz de como resultado. Esta matriz contém

vetores que representam as palavras do vocabulario. Cada linha da matriz corresponde
ao vetor de uma palavra especifica.

O Word2Vec por si 86, nao é considerado um classificador, mas suas podem
ser integradas em diversos modelos de machine learning para realizar tarefas de classifica-
¢ao e outras aplicacoes avancadas de processamento de linguagem natural, ou seja, ele é
usado para treinar representagoes vetoriais de palavras, que sao entao usadas em diversos
modelos para melhorar a precisao dos testes e classificagoes.

O nosso foco durante o uso do Word2Vec foi analisar palavras, porém ele vai muito
além. Ele pode ser utilizado para processar itens de diversos tipos e gerar uma matriz
referente aos itens analisados.

Algo interessante a se falar é que com os resultados de cada item avaliado é pos-
sivel comegar a trata-los como vetores matematicos, ou seja, podemos fazer operacoes,
comparacoes e analises entre eles.

Nas imagens abaixo podemos ver dois exemplos que nos permitem comparar a relagao
entre algumas palavras.

Na Figura [3] podemos perceber que o vetor resultante entre os vetores homem e
mulher, é similar ao vetor resultante entre as palavras rei e rainha. Desta forma é possivel
entender que a relacao entre as palavras rei e rainha é bem parecida com a relacao homem

e mulher.
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Figura 3 — Comparagao entre os vetores homem - mulher e rei - rainha

Na Figura [4] é possivel seguir a mesma linha de raciocinio e entender que o mesmo
ocorre entre as palavras andar e andando e nadar e nadando, onde a relagao entre eles é

a conjugacao verbal.

andar

nadar
andando

Q

nadando

Conjugagdo verbal

Figura 4 — Comparagao entre os vetores nadar - nadando - andar - andando.

2.3.1.2 Janela de contexto

Quando o modelo encontra uma palavra em um texto, ele olha para as palavras proxi-
mas para entender melhor o significado daquela palavra especifica. As janelas de contexto
sao super importantes porque auxiliam o modelo a capturar o significado das palavras com
base em seu uso real no texto. Se uma palavra esta sempre perto de outras palavras es-
pecificas, o modelo aprende que elas estao relacionadas. Isso é como aprender que “maca”
esté frequentemente perto de “fruta” ou “comer”, o que nos ajuda a entender que “maga”
é algo que comemos e que é uma fruta. O tamanho da janela de contexto pode variar.
Se vocé usar uma janela pequena, como 2 palavras antes e 2 palavras depois da palavra
central, vocé captura um contexto mais imediato e especifico. Com uma janela maior,
vocé pode captar um contexto mais amplo e entender como a palavra se relaciona com
mais partes da frase. Podemos ver um exemplo na Figura

Dada a formula 2.1}

p(wlt +j] [ w(t]) (2.1)

e w(t| E a palavra central na posicdo t em um texto.
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e w[t+j| E a palavra no contexto, localizada a j posicdes a frente ou atras da palavra
wlt]

e p(w[t+j] | w[t]) E a probabilidade de observar a palavra w(t-+j| dada a palavra w]t]

como palavra central

_.ff(')(’f,{)f g "U)f )

P(w_z | we) P(weyip | W)
P(we_q | we) P(Wesq | We)

Os  tubardes S&o perigosos demais, cuidado!

Figura 5 — Representagao da formacao da janela de contexto.

2.3.1.3 Modelos de representacao de palavras

Quando precisamos transformar textos em vetores, qual seria a forma mais simples?
O Word2Vec utiliza algumas abordagens principais para aprender essas representagoes: o
modelo Bag of Words (BoW), Continuous Bag of Words (CBOW) e o modelo Skip-gram.
Tanto o CBOW e o Skip-gram utilizam janelas de contexto para analisar as palavras ao
redor de uma palavra central, auxiliando o modelo a capturar o significado das palavras

com base nas palavras que aparecem proximas a elas no texto.

2.3.1.3.1 Bag of words

No modelo (Bag of Words (BoW), cada documento é representado como um conjunto

de palavras tnicas, ignorando a ordem das palavras. Este método é til para tarefas
simples de contagem de palavras e analise de frequéncia no texto. Como o nome tenta
representar, ¢ como se fosse realmente uma bolsa de palavras, onde todas sao guardadas

e retiradas quando solicitadas para representar uma frase.

O|[Bag of Words (BoW )|usa a forma mais simples de representacdo, também conhecida

como |one-hot encodingl. Esta representacao vetorial é mais simples, onde cada palavra é

representada por um vetor cheio de zeros, exceto por um tnico “1” que marca a posi¢ao
da palavra.
Desta forma podemos seguir com alguns exemplos: Se nos basearmos na frase: “O

cachorro é um animal doméstico”

e “O cachorro é um animal doméstico”
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e “O leao é um animal selvagem”

Primeiro precisamos limpar os textos, ou seja, prepara-los para serem analisados, assim
podemos comegar explicando o que sao as [stopwords|

As[stopwords]sao palavras muito comuns em um idioma que geralmente sao filtradas ou
removidas durante o processamento de textos porque nao contribuem significativamente
para o significado de uma frase. Alguns exemplos de da lingua portuguesa sao:
artigos definidos, artigos indefinidos, preposicoes, conjuncoes, alguns advérbios, alguns
pronomes, etc. Essas palavras sao frequentes na linguagem cotidiana, mas raramente
transmitem informacao discriminativa em tarefas de processamento de linguagem natural.

Ao considerar os exemplos dados, as palavras “o” e “um” sdo [stopwords| Elas sao
tao genéricas e frequentes que podem ser removidas sem perdermos muita informagao

significativa na compreensao do texto.

e “O” pode ser removida porque é um artigo definido que nao influencia significati-

vamente na descricao do animal.

e “Um”: Também pode ser removida por ser um artigo indefinido que nao acrescenta

detalhes sobre ser um animal doméstico ou selvagem.

Desta forma, apos remover as|stopwords|teremos um texto limpo e pronto para analise.
Assim podemos seguir com representagao vetorial.
Neste exemplo, podemos adotar um vetor de 6 dimensoes para representar o nosso

vocabulério. Na Tabela |1l podemos ver como seria a representacao de cada palavra veto-

rialmente.
Palavra Vetor
cachorro | [1,0, 0, 0, 0, 0]
é [0, 1,0, 0,0, 0
animal | [0, 0, 1, 0, 0, 0]
doméstico | [0, 0, 0, 1, 0, 0]
leao | [0,0,0,0,10]
selvagem | [0, 0, 0, 0, 0, 1]

Tabela 1 — Representacao vetorial de palavras

Agora podemos simplificar cada frase em um tnico vetor, considerando a representagao
vetorial adotada antes. Somamos os vetores de cada palavra para obter o vetor resultante

da frase, obtemos o resultado representado na Tabela [2]

Frase Valores
O cachorro é um animal doméstico | [1, 1, 1, 1, 0, 0]
O leao é um animal selvagem 0,1, 1,0,1, 1]

Tabela 2 — Tabela de frases e seus valores
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A simplificacao das frases em vetores tnicos permite capturar o significado essencial
de cada sentenga de maneira compacta, pois cada palavra é representada por um vetor
pré-definido e, ao somar os vetores das palavras que compoem a frase, obtemos um vetor
resultante que encapsula a informacao da frase.

Isso funciona, mas tem um problema grande: é muito ineficiente com vocabularios

grandes. Imagina ter um vetor gigante para cada palavra em um dicionario enorme!

2.3.1.3.2 Continuous bag of words

O modelo |Continuous Bag of Words (CBOW) é um avango em rela¢do ao

|Words (BoW ), prevendo uma palavra-alvo com base nas palavras ao redor em um contexto

especifico. Em vez de contar palavras como o BoW, o CBoW usa vetores densos para
representar cada palavra no vocabulario. Durante o treinamento, o modelo ajusta os
parametros para avaliar a probabilidade de prever corretamente a palavra-alvo dada as

palavras do contexto.

Em vez de usar vetores enormes como os |one-hot encodingl, o Word2Vec cria vetores

menores e densos. Esses nimeros nao s representam a palavra, mas capturam os sig-
nificados seméanticos. Por exemplo, “cachorro” e “leao” terao vetores proximos no espacgo

vetorial porque frequentemente aparecem em contextos semelhantes, como ilustrado na
Figura [6]

1

W2 |.

Wi.2 |.=

Figura 6 — Exemplo do funcionamento do modelo CBOW. (Fonte: Wikimedia Commons)

2.3.1.3.3 Skip-gram

Por outro lado, o modelo Skip-gram do Word2Vec faz basicamente o contrario do
CBOW, ou seja, tenta prever as palavras ao redor de uma palavra-alvo, capturando assim

o contexto em que a palavra ocorre, conforme mostrado na Figura [7]
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Figura 7 — Exemplo do funcionamento do modelo Skip-gram. (Fonte: Wikimedia Com-
mons)

2.3.1.3.4 Similaridade entre palavras

A principal técnica para comparar a similaridade entre os vetores de duas palavras é

a similaridade de cossenos. Para calcular podemos usar a formula [2.2]

— —

_AB S AB
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Dado que o Word2Vec cria vetores para representar cada palavra, essa técnica permite

Similaridade de Cossenos = cos(f) (2.2)

verificar o quao similares os vetores das palavras sao.
Os valores extremos de um cosseno sao 1 e -1. Desta forma, se o cosseno do angulo
entre os vetores é proximo de 1, a similaridade é alta e as palavras sao parecidas.

Conforme o valor obtido, podemos analisar da seguinte forma:

e Valor proximo a 1: Vetores apontam na mesma dire¢do (palavras muito semelhan-
tes).

e Valor proximo a 0: Vetores sdo ortogonais (palavras nao tém relagao).

e Valor proximo a -1: Vetores apontam em diregoes opostas (palavras opostas).

Como mencionado anteriormente, apos treinar o modelo Word2Vec, podemos realizar
operacgoes vetoriais simples para explorar relacoes semanticas entre palavras.

No exemplo representado através da Figura[§] podemos supor que queremos completar
a frase “A mulher daquele rei foi uma grande ...”, mas nao conhecemos a palavra ‘“rainha’.
Podemos usar o modelo treinado para descobrir qual palavra tem o sentido desejado neste
contexto através de uma operacao vetorial.

Primeiro, usamos a palavra “rei” como base. Em seguida, fazemos a operacao ‘rei”
menos “homem” para capturar a ideia de uma figura monérquica que nao seja do sexo
masculino, conforme mostrado na Figura [9] Por fim, adicionamos a palavra “mulher”

ao resultado, como visto na Figura [I0] Desta forma, o resultado deve se aproximar ou
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ser idéntico ao vetor da palavra “rainha”, como ilustrado na Figura [11| e demonstrado na
Figura [12]

rei

homen rainha

mulher

Figura 8 — Podemos avaliar os vetores referentes a cada palavra do nosso dicionario.

Rel - Homem

Figura 9 — Primeiro subtraimos o vetor [homem| do vetor [rei], assim teremos uma figura
monarca que nao se associe a homem.

mulher,,

Rei - Homem + Mulher

Figura 10 — Em seguida, adicionamos o vetor [mulher| a operagao anterior.
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resultante

Figura 11 — O vetor resultante se refere a operacao de [rei| - [homem]| + [mulher].

alinhando

Figura 12 — O vetor resultante das operacoes, se colocado na origem, se assemelha ao
vetor [rainha).

Desta forma, a similaridade de cosseno entre o vetor resultante da operacao descrita
e o vetor da palavra “rainha” pode ser alta, indicando que a palavra “rainha” é uma boa

escolha para completar a frase dada.

2.3.1.4 Comunidade

A utilizacao do Word2Vec foi escolhida devido & sua ampla adogao por profissionais
de Processamento de Linguagem Natural e ao fato de ter sido desenvolvida no centro
de pesquisas do Google. E uma biblioteca com uma comunidade forte, que estd sempre
em processo de atualizacao e aperfeicoamento. Além de possuir diversos trabalhos e

comunidades de discussao sobre a mesma.

2.3.2 Paragraph2vec

O Paragraph2Vec (LE; MIKOLOV, [2014)) é uma ferramenta criada pelo Google que
utiliza os mesmos moldes do Word2Vec funcionando como uma extensao do Word2Vec,

possuindo modelos relacionados entre si que produzem contextos entre palavras, sendo
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esses modelos baseados em redes neurais de trés camadas, treinadas para reconstruir con-
textos linguisticos. Ele foi construido para representar documentos inteiros como vetores,
incluindo o contexto seméantico do texto.

A principal limitagao do Word2Vec é que ele considera apenas uma palavra por vez,
sem considerar o contexto mais amplo em que essa palavra aparece. Isso pode ser proble-
matico em situagoes onde o significado de uma palavra depende fortemente das palavras
ao seu redor. O Paragraph2Vec foi desenvolvido para resolver essa limitacao.

Funciona organizando frases em vetores de palavras e depois agrupando tais vetores
com base em suas caracteristicas, a fim de formar um parédgrafo e adquirir o contexto do
mesmo entre outros paragrafos ou mesmo das frases entre si em um mesmo paragrafo. Isso
permite que o modelo capture a seméantica nao apenas ao nivel de palavra, mas também
ao nivel de documento, o que ¢é essencial para tarefas que exigem uma compreensao mais
ampla do texto.

Uma das principais aplicagoes do Paragraph2Vec é na analise de sentimentos. Ele
pode, por exemplo, ser usado para avaliar o tom de um conjunto de resenhas de produtos,
ajudando a identificar se os clientes estao satisfeitos ou insatisfeitos. Além disso, ele é
amplamente utilizado na classificacao de documentos, onde pode categorizar automatica-
mente grandes volumes de texto em diferentes topicos ou géneros e também em sistemas
de recomendacao, onde pode sugerir contetidos relevantes com base no histoérico de leitura
ou preferéncias do usuario.

Ele exige grandes volumes de dados para treinamento eficaz, ainda maiores do que
0s necessarios para treinar modelos no Word2Vec. Isso se deve a complexidade adici-
onal de representar contextos ao nivel de documento. Além disso, o desempenho do
Paragraph2Vec é altamente sensivel & qualidade dos textos utilizados para treinamento.
Textos bem escritos proporcionam melhores resultados, enquanto dados mal estruturados

ou com erros ortograficos podem comprometer a eficacia do modelo escolhido.
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3 METODOLOGIA

Primeiramente precisavamos entender do que se tratava Processamento de Linguagem
Natural. Para entender melhor como funciona o Processamento de Linguagem Natural
, comegamos utilizando o software WEKA (WITTEN et al., |2016), mas logo per-
cebemos a necessidade de uma ferramenta mais robusta. Foi entao que decidimos utilizar
o [INLTK|, um 6timo com diversas ferramentas e disponivel para Python. No seu
existiam ferramentas tanto de analise, como de processamento e avaliacao de resul-
tados. Por bastante tempo achavamos que ela era suficiente para o nosso estudo, porém
ap6s comecarmos a usar o Word2Vec percebemos o quao eficaz os seus modelos sao e que
ambas, tanto o como o Word2Vec podem ser usadas em paralelo para aprimora-
mento dos resultados. Ao longo do processo, o tempo todo estdvamos testando diversos
corpus para avaliar o quao diferente poderiam ser os resultados a partir de fontes diversas.
Testamos alguns e apresentaremos alguns resultados comparativos.

A escolha dessas ferramentas foi baseada em suas capacidades especificas e na forma
como complementavam nosso projeto. O WEKA foi escolhido pela sua facilidade de uso e
ampla gama de algoritmos, o que foi util para nossos primeiros experimentos. O se
destacou na etapa de pré-processamento, essencial para limpar e preparar os dados textu-
ais. Ja o Word2Vec foi crucial para a etapa de vetorizacao, permitindo que nossos modelos
aprendessem representacoes ricas e tteis das palavras. Em resumo, cada ferramenta de-
sempenhou um papel especifico e importante em nossa metodologia, contribuindo para a
robustez e a eficiéncia do nosso trabalho. Na proxima parte, vamos discutir os critérios

de avaliacao que utilizamos para medir a eficacia dos modelos treinados.

3.1 SELECAO DO CORPUS

A selecao de corpus nao foi necessariamente o primeiro passo que demos, na verdade,
foram vérios passos continuos que fizemos em todas as etapas do trabalho. Pois a cada
etapa descobriamos a importancia de um corpus robusto e bem estruturado, mas, ao
mesmo tempo, como nao conheciamos os melhores corpus disponiveis nem qual usar,
acabamos testando alguns.

Ao longo de todo o processo trocavamos de por varios momentos, seja para
avaliar os resultados, ou mesmo por uma questao de desempenho, pois em corpus menores
tinham resultados mais rapidos para testar algum pequeno ajuste na entrada dos dados.

Por isso, apesar da selecao de corpus nao ter sido a primeira etapa, ela € um bom
assunto para comecar explicando os nossos proximos passos e apesar do portugués nao
ser tao estudado como outras linguas, existem diversos corpus disponiveis.

Muitas vezes um mesmo corpus possui variacoes ou atualizagoes que fazem com que
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possamos considera-lo um novo corpus. Por exemplo, o Corpus do Clueweb sofre atuali-
zagoes periddicas que alteram seu tamanho significativamente. J& ao acessar o corpus da
Wikipedia Dumps vem segmentado em diversos arquivos separados por categorias, o que
faz dele varios corpus em um, ou seja, ao quebrar um texto no meio podemos criar um
novo corpus, porém a eficiéncia dele também sera diminuida.

Porém, nem todos os corpus sao de facil acesso ou nao sao tao bem estruturados.
Ao longo do processo de aprendizagem e descoberta, testamos e tentamos utilizar alguns
corpus que nao falaremos em tantos detalhes, pois os resultados foram infimos ou em
alguns casos nem conseguimos importar os dados devido a estrutura complexa, eis alguns

exemplos:
e Floresta Sintatica Corpus,

e CRPC - Corpus de Referéncia do Portugués Contemporéaneo

Dentre os [corpus| que mais utilizamos, o que consiste em colegoes de

jornais e revistas brasileiras, foi nossa primeira base de dados que usamos bastante, pois

ele estava incluido no [foolk:if] do [NLTK] e seu uso era extremamente simples, pois bastava

fazer o download e a importagao por meio do proprio codigo Python que estdvamos usando.

No entanto, concluimos que, apesar de sua facilidade de acesso, o apre-
sentava limitacoes significativas em termos de quantidade e diversidade de contetudos.

Focado em noticias sociais de sua época, o poderia conter terminologias de-
satualizadas ou muito especificas, o que nao atenderia plenamente as nossas necessidades.

Buscando maiores, 0s da Wikipedia nos proporcionaram um excelente
ponto de partida. Na época, com aproximadamente 3GB de dados, essa base de artigos em
portugués foi crucial para os nossos experimentos. A diversidade de contetidos disponiveis
na Wikipedia, abrangia uma ampla gama de topicos e estilos de escrita. Desta forma
garantiu que nosso modelo fosse exposto a uma variedade rica de contextos linguisticos.

Apos algumas reunioes, conhecemos o professor E. Hruschka e ele nos apresentou ao
[CTueWel], um extenso corpus com cerca de 40GB de textos em varias linguas, incluindo
o portugués. No entanto, como o acesso ao requeria uma solicita¢ao especifica
e era extremamente pesado para fazer analises, decidimos utilizar também os Wikipedia
Dumps para efeitos de comparacao. Esses sao grandes o suficiente e incluem uma
vasta quantidade de textos diversificados, o que os torna ideais para os nossos testes com
e Word2Vec.

Com o corpus em maos, comegamos os primeiros testes usando o Inicialmente,

focamos em tarefas basicas de pré-processamento, como remocao de [stopwords], [lemati-

[zacao| e [tokenizacaol Essas etapas sao essenciais para preparar os dados textuais antes

de serem alimentados nos modelos de aprendizado. A simplicidade e eficiéncia do [NLTK]
no pré-processamento nos permitiram limpar e estruturar os textos de maneira eficaz,

facilitando o trabalho com as etapas subsequentes.
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Paralelamente, exploramos o Word2Vec para criar representacoes vetoriais das pala-
vras presentes nos textos. O Word2Vec é uma ferramenta poderosa para gerar
de palavras, ou seja, transformar palavras em vetores que capturam seus significados se-
manticos. Ajustamos parametros como o nimero de iteracoes e a dimensao dos vetores
para otimizar a qualidade dessas representacoes.

Os resultados dos testes iniciais foram promissores. Usando o Wikipedia Dumps e
aplicando o Word2Vec, conseguimos criar de alta qualidade, que serviram
como base para os modelos de aprendizado de maquina. A riqueza e a diversidade dos
textos da Wikipedia se refletiram na qualidade dos proporcionando uma

representacao detalhada e precisa das palavras em diversos contextos.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DE TEXTO

Apos a obtengao do corpus adequado, a proxima etapa foi focar no pré-processamento
dos textos para garantir que estivessem prontos para as anélises mais aprofundadas. Uti-
lizamos principalmente a biblioteca [NLTK], que se mostrou essencial para diversas tarefas
de limpeza e preparacao dos dados textuais.

O pré-processamento dos textos foi dividido em etapas fundamentais para preparar
nossos dados para as andlises seguintes. A utilizacao da nos permitiu limpar,
estruturar e transformar os textos de maneira eficiente, garantindo que estivessem prontos
para serem utilizados em nossos modelos de aprendizado de méquina.

Entre as operagoes realizadas com o texto, destacamos a remogao de [stopwords),

[matizacaol, [stemmingl, e a remocao de pontuagao e caracteres especiais. A remocao de

foi crucial para eliminar palavras comuns que nao contribuem significativa-
mente para a andlise, como artigos e preposigoes. A nos ajudou a reduzir
palavras & sua forma base ou radical, permitindo uma anélise mais consistente e redu-
zindo a redundancia. O foi aplicado para cortar palavras até suas raizes, o que
é particularmente 1util para lidar com varia¢oes morfologicas.

Além disso, a remogao de pontuacao e caracteres especiais garantiu que nossos da-
dos fossem livres de elementos que poderiam distorcer os resultados da analise. Essas
operagoes combinadas nos permitiram trabalhar com um corpus limpo e bem preparado,
essencial para a eficacia dos algoritmos de aprendizado de méaquina que utilizamos poste-
riormente.

A combinagao das técnicas destas técnicas resultou em textos altamente padronizados
e otimizados para o processamento. Essas técnicas permitiram criar um conjunto de dados

limpo e organizado, pronto para ser utilizado em diversas aplicagoes de [PLN]
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3.3 IMPLEMENTACAO DO MODELO

Primeiramente, os textos coletados passaram por um rigoroso processo de pré-processamento.
Utilizamos o [NLTK| (Natural Language Toolkit) para realizar a limpeza e normalizagao
dos dados. Este pré-processamento garantiu que os dados estivessem no formato ideal
para serem utilizados pelo Word2Vec.

Com os dados limpos e estruturados, comecamos a integragao com o Word2Vec. Utili-
zamos a biblioteca [Gensim] (REHUREK; SOJKA| 2010)), que oferece uma implementagao
eficiente do Word2Vec, facilitando o trabalho com grandes volumes de dados textuais.
Nossa escolha pelos parametros iniciais do Word2Vec, baseados na versao de 2017, foi
uma decisao estratégica para comecar de forma simples e ajustavel. Esses parametros
incluiam o tamanho dos vetores, a janela de contexto, o nimero de iteragoes, o algoritmo
de treinamento e a contagem minima de palavras.

A integragao envolveu alimentar o Word2Vec com os textos pré-processados e iniciar o
treinamento do modelo. No inicio, enfrentamos algumas dificuldades com o desempenho,
pois os valores padroes dos parametros de entrada eram muito altos e causaram lentidao
em méquinas menos potentes. A solucao foi reduzir os parametros a fim de agilizar as
primeiras execugoes. Com esta forma de abordagem inicial obtivemos resultados rapidos
e conseguimos avaliar a eficacia dos parametros escolhidos.

Desta forma, aprendemos que a cada iteragao deviamos ajustar e refinar os parametros,
sempre monitorando a convergéncia do modelo e analisando a qualidade dos vetores de
palavras gerados. Este processo iterativo foi essencial para otimizar o desempenho do
modelo e alcancar resultados mais precisos. Em resumo, a metodologia adotada para
integrar os dados pré-processados com o Word2Vec foi um passo meticuloso e estratégico,

crucial para o sucesso do nosso projeto de analise e aprendizado de linguagem natural.
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4 EXECUCAO E CODIGO

4.1 PLATAFORMA

Durante nossos testes, utilizamos alguns computadores para executar os algoritmos,
pois como os resultados dos processos eram demorados, por vezes era necessario executar
duas variagoes simultaneamente para ganhar tempo.

Para otimizar o uso dos recursos e evitar conflitos com outras tarefas, rodavamos fre-
quentemente as aplicagoes em horarios em que nao precisdvamos utilizar os computadores
para outras atividades.

Os computadores que usamos para executar o trabalho tinham as seguintes especifi-

cagoes:

e Computador 1

Processador: Intel Core 15 2500

— Memoéria RAM: 4 GB
Disco: HD 320 GB

Sistema Operacional: Windows 10
¢ Computador 2

— Processador: Intel Core 17 2600
— Memoéria RAM: 16 GB
— Disco: HD 1 TB

Sistema Operacional: Windows 10

Um ponto fundamental do nosso trabalho foi a utilizagao da funcionalidade de im-
portagao e exportacao de matrizes. Esta capacidade nos permitiu salvar o progresso e
retomar o trabalho posteriormente, sem perder o que ja havia sido processado.

Além desses comandos basicos, é importante destacar que ao importar e exportar mo-
delos, é necessario salvar também os parametros usados durante o processo. Usar uma
matriz previamente treinada com diferentes parametros pode gerar resultados inconsis-
tentes nas novas iteracoes.

Para exportar uma matriz criada, podemos usar a funcao save:
model . save ("modelName . model")

Codigo 4.1 — Exportar matriz.
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E possivel exportar os vetores de palavras para o formato de texto. Para exportar,

utilize a funcao save_ Word2Vec format:
model .wv.save_Word2Vec_format ("modelName_vectors.txt", binary=False)

Codigo 4.2 — Exportar vetores de palavras.

Para importar e reiniciar o desenvolvimento, podemos utilizar a funcao load:
model = gensim.models.Word2Vec.load("modelName.model")

Codigo 4.3 — Importar modelo.

Ao seguir esse procedimento, podiamos interromper a execucao a qualquer momento
e retomé-la mais tarde, preservando o progresso feito até aquele ponto. Isso foi especial-
mente 1util quando precisavamos liberar os computadores para outras tarefas ou quando
0s processos se mostravam mais demorados do que o previsto. Desta forma as fungoes
de importacao e exportacao de modelos através do foram fundamentais na nossa
metodologia de trabalho. Elas nos permitiram gerenciar o tempo de execucao de forma
eficiente, garantindo que pudéssemos continuar nossos experimentos sem interrupgoes sig-

nificativas e sem comprometer a integridade dos dados.

4.1.1 Tensorflow ou Gensim

Ao iniciar o uso com o Word2Vec tinhamos uma escolha a fazer: decidir qual biblioteca
utilizar: (ABADI et all, 2016) ou[Gensim| (REHUREK; SOJKA| 2010).

O é uma conhecida biblioteca que vem ganhando cada vez mais reconhe-
cimento e espago entre a comunidade de IA. Do outro lado, a biblioteca ja existe
a bastante tempo e tida como uma biblioteca “estavel” e forte uso pela comunidade.

Apobs pesquisas em meio a comunidade e cada uma das bibliotecas, entendemos que
o desempenho com o era relatado como melhor e mais eficiente, porém para
extrair toda a capacidade era preciso utilizar uma [GPU] algo que nao temos a nossa
disposi¢ao. Um dos grandes trunfos do ¢ justamente o suporte otimizado para
[GPUE, que acelera significativamente os processos de treinamento de modelos. Quando
utiliza apenas a[CPU], o desempenho do pode ser significativamente reduzido,
especialmente para tarefas que exigem alto poder computacional e grandes volumes de
dados. Sendo assim, a auséncia de uma [GPU|dedicada em nosso ambiente de trabalho se
torna um fator limitante para o uso eficiente do[TensorFlow]

Por outro lado, a biblioteca é projetada para ser altamente eficiente no uso
de[CPU] Sua arquitetura é otimizada para processar grandes volumes de texto utilizando
recursos de [CPU] o que permite realizar operagoes complexas sem a necessidade de uma
[GPU] Além disso, o é conhecido por sua simplicidade e facilidade de uso, o
que foi um ponto positivo para nos, especialmente considerando nosso pouco nivel de

familiaridade com essas ferramentas.
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Apesar da escolha ter sido limitada ao poder de hardware e a facilidade de instalagao,

o|Gensim|é uma ferramenta robusta e foi muito eficaz para atender as nossas necessidades.

4.2 EXECUCAO

Apos termos decidido que abordagens, bibliotecas e ferramentas que iriamos utilizar,
bem como a decisao de como iriamos abordar cada passo da pesquisa, comecamos a

executar tudo o que foi previamente pensado para enfim experienciarmos e realizar testes.

4.2.1 Aprendizado Através do WEKA

Primeiramente, houve um esforgo para se entender e aprender, de maneira mais teérica,
como a maquina aprende. Além de termos como base o que foi ensinado e aprendido na
cadeira de I.A presente na ementa curricular do curso, utilizamos como base o livro Data
Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques (WITTEN et al., [2016|), que
¢ uma bibliografia de grande referéncia dentro da literatura sobre Inteligéncia Artificial e
assuntos relacionados.

Apo6s uma série de estudos sobre a parte teérica, avangamos para o passo pratico, com a
utilizagao do software WEKA (WITTEN et al. 2016), sugerido pelo livro, que facilitaria
esse primeiro contato, tornando mais familiar o aprendizado de maquina. Junto a ele
utilizamos uma base ja famosa na literatura de Aprendizado de Maquina para aprendizado
e entendimento, Iris(FISHER, [1936)).

Essa base é composta de uma colecao de trés tipos de flores do tipo Iris: Iris Setosa,
Iris Versicolor e Iris Virginica e contém dados sobre as 3 diferentes espécies, como tamanho
das pétalas e distancia média entre elas.

Nesse primeiro momento o objetivo era adquirir um entendimento um pouco mais
profundo do funcionamento de um algoritmo que treina, identifica e categoriza uma de-
terminada entrada de dados.

Treinamos o primeiro modelo com 80% da base deixando assim os 20% restantes para
serem classificados e servirem como base para teste da acuricia do modelo. Como resul-
tado, obtivemos que em 96% dos casos as flores foram identificadas de maneira correta,

com uma margem média de erro absoluto inferior a 1% como ¢ possivel ver na Figura[13]
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Correctly Classified Instances 144 95 %
Incorrectly Classified Instances 6 4 %
Kappa statistic 0,94

Mean absolute error 0,035

Root mean squared error 0.1586

Relative absolute error 7.8705 %

Root relative squared error 33.6353 %

Total Wumber of Instances 150

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure

0.98 o] 1 B.98 0.99
0.94 0.03 0.94 .94 0.94
0.96 0.03 0.241 0.96 0.95
Welghted Avg. 0.95 0.02 0.596 0.96 0.95

=== Confusion Matrix ===

C  =-- classified as
0| a=Iris-setosa

2| b =Iris-versicolor
8 | ¢ = Iris-virginica

4

v Be B (o I )
Pl = T

4

Figura 13 — Resultados da analise do WEKA com a base de dados Iris

Em seguida, em um segundo teste, foi gerada uma base propria pseudorrandomica,
baseada nos dados provenientes da base Iris, anteriormente utilizada para treinamento
e analise, onde o mesmo modelo de treinamento foi utilizado, sendo 80% da base para
treinamento do modelo e os 20% restantes para serem utilizados como teste de acuracia.
Mais uma vez, foi observado que o resultado adquirido obteve porcentual de acerto de
96,3%), com uma margem média de erro absoluto inferior a 1%, sendo esse resultado muito

similar ao anterior, como é possivel ver nas Tabelas [3] e [

Tipo ‘ Dado ‘
Iris-setosa | [4.6, 3.2, 1.4, 0.2]
Iris-versicolor | [5.7, 3.0, 4.2, 1.2]

Tabela 3 — Exemplo de dados da flor Iris.
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Resultado (predigao) ‘ Dado ‘
Iris-setosa [4.9, 3.1, 1.5, 0.1]
Iris-setosa [5.5, 4.2, 1.4, 0.2]
Iris-setosa [4.9, 3.1, 1.5, 0.2]
Iris-setosa [4.6, 3.6, 1.0, 0.2]
Iris-setosa [5.7, 4.4, 1.5, 0.4]
Iris-setosa [5.0, 3.5, 1.3, 0.3]
Iris-setosa [5.2, 3.4, 1.4, 0.2]

Iris-versicolor 6.5, 2.8, 4.6, 1.5]
Iris-setosa [5.4, 3.9, 1.3, 0.4]
Iris-versicolor [5.5, 2.4, 3.7, 1.0]
Iris-versicolor 6.7, 3.1, 4.7, 1.5]
Iris-versicolor [5.6, 3.0, 4.1, 1.3]
Iris-setosa [5.0, 3.6, 1.4, 0.2]
Iris-setosa 4.8, 3.4, 1.6, 0.2]
Iris-setosa [5.3, 3.7, 1.5, 0.2]
Iris-setosa 4.7, 3.2, 1.3, 0.2]
Iris-setosa 4.4, 3.2, 1.3, 0.2]
Iris-setosa [5.0, 3.3, 1.4, 0.2]
Iris-setosa [4.4, 3.0, 1.3, 0.2]
Iris-setosa 4.7, 3.2, 1.6, 0.2]

Tabela 4 — Resultados da analise do WEKA com a base de dados Iris pseudorrandoémica.

A analise dos resultados tanto da primeira rede treinada quanto da segunda, com a
base pseudoaleatoéria, nos ajudaram a entender melhor como funciona o treinamento para
o aprendizado de uma rede neural e como ela classifica os dados baseados num treinamento

prévio, mesmo utilizando-se uma base de dados muito simples.

4.2.2 Importando Corpus
4.2.2.1 Macmorpho

Primeiro, importamos a base de dados e realizamos o pré-processamento
necesséario. Para ambas as tarefas utilizamos o da biblioteca [NLTK| A forma mais
simples de obter uma corpus para testes é fazendo o download diretamente a partir do
c6digo em desenvolvimento. O possui acesso a diversas bases pré-organizadas em
sua biblioteca, mas o download e a importacao sao feitas sob demanda para salvar espaco
em disco. O download do s6 precisa ser feito uma vez. Apos isso ele sera salvo no
cache do Python e estard disponivel para outras aplicagoes.

Podemos fazer o download e a importacao usando a seguinte série de comandos:
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#importacéo

import nltk

#definigcdo do corpus que serda utilizado

from nltk.corpus import mac_morpho

#download

nltk.download (’mac_morpho’)

#carregamento das sentencgas

texto_corpus = mac_morpho.sents ()
# a partir de agora ja podemos processar as frases e criar um modelo

# podemos processar o texto com alguma ferramenta ou com cédigo prdéprio

texto_pre_processado = pre_processar_texto( texto_corpus )

# criamos um modelo com o word2vec

model = Word2Vec (texto_pre_processado, ... )

Codigo 4.4 — Importacao e download de corpus.

4.2.2.2 Wikipedia

Para usar os dados da Wikimedia Dumps como no Word2Vec utilizando a
biblioteca [Gensim|, podemos seguir alguns passos. Primeiro, precisamos baixar os dados
da Wikimedia Dumps. Os sao grandes arquivos que contém todo o conteudo da
Wikipedia e podem ser baixados facilmente em |<https://dumps.wikimedia.org>.

Os arquivos vém compactados no formato bzip em alguns casos, conforme o desempe-
nho do computador, é necessario descompactéa-los antes de usar.

Apods descompactados, os conteudos estardo no formato [XMI] e precisamos de textos
nao formatados para iniciar o processamento, para isso, existem algumas formas de extrair

o contetido dos arquivos ap6s o download.

Dentre as principais bibliotecas para extracao de [XMI] temos: a[Wikicorpus], a[Beau]

[t2fulSoup| e [mwzml|.

¢ uma ferramenta do [Gensim| projetada especificamente para processar
da Wikipedia, convertendo artigos em textos limpos e prontos para uso.

A [mwzml] também é especializado em da Wikipedia, permitindo acesso deta-

lhado a todas as informacgoes do e oferecendo controle granular, mas exige mais

configuragao para funcionar.
Ja[BeautifulSoup|é uma biblioteca genérica para[parsing|de[HTMI]e[XMI], possui mais

flexibilidade para extrair dados [XMI], mas nao é otimizada para a estrutura especifica

dos da Wikipedia.
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Escolhemos usar a da biblioteca [Gensim], por ja ser integrada.
A fungao ¢ usada para processar e transformar da Wikipedia em
um de textos.

wiki = WikiCorpus(’ptwiki-latest-pages-articles.xml.bz2’)
Codigo 4.5 — Carrega transforma e processa base Wikipedia.

Com o atributo wiki.metadata podemos incluir metadados (como titulos) junto aos
textos dos artigos.
wiki.metadata = True

Codigo 4.6 — Flag para inclusao de metadados.

Podemos entéo, iterar sobre os textos dos artigos e seus metadados com um [looping],
assim podemos organizar os textos da forma como desejarmos, incluindo fazer a limpeza
a organizacao.

from gensim.corpora.wikicorpus import WikiCorpus
wiki = WikiCorpus (’ptwiki-latest-pages-articles.xml.bz2’)
wiki.metadata = True

for text, (page_id, title) in wiki.get_texts():

print ("ID da pagina:", page_id)
print ("Titulo do artigo:", title)
print ("Texto do artigo:", text)

texto_corpus += text
# a partir de agora podemos processar as frases e criar um modelo

# podemos processar o texto com alguma ferramenta ou com cédigo proéprio

texto_pre_processado = pre_processar_texto( texto_corpus )

# criamos um modelo com o word2vec

model = Word2Vec (texto_pre_processado, ... )

Codigo 4.7 — Iteracao principal para organizar o texto.
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4.2.2.3 Clueweb

A obtengao do acesso é um pouco diferente dos demais. Como o projeto é mantido
pela Carnegie Mellon University, a instituicao é responsavel pela coleta, processamento
e distribui¢ao do [corpus] Desta forma o acesso aos dados é regulamentado e criterioso.
Logo, quem desejar utilizar o precisara solicitar acesso e seguir as instrugdes no
site oficial para obter os arquivos.

Os dados do ClueWeb09 estao em formato de arquivo [WARC] neste formato, cada
arquivo é equivalente a um contéiner digital e guarda dezenas de milhares de paginas da
web (cerca de 40.000 por arquivo). Para reduzir o tamanho dos arquivos, a compactagao
é feita em formato gzip.

Para iniciar a leitura sera necessario descompactar os arquivos ou utilizar a biblioteca
[WARC]| do Python para ler esses arquivos.

Como o Clueweb é separado em varios arquivos, ao usar a biblioteca [WARC] sera
necessario iterar sobre cada arquivo a fim de obter os seus contetidos. Por exemplo:
def read_clueweb09("clueweb09_0001.warc.gz"):

with open("clueweb09_0001.warc.gz", ’rb’) as f:
for item in warc.WARCFile(arquivo):
if item[’Content-Type’] == ’text/plain’:

texto_corpus += item.payload.read()
# a partir de agora podemos processar as frases e criar um modelo

# podemos processar o texto com alguma ferramenta ou com cédigo proéprio

texto_pre_processado = pre_processar_texto( texto_corpus )

# criamos um modelo com o word2vec

model = Word2Vec (texto_pre_processado, ... )

Codigo 4.8 — Iteracao principal para obter contetdos do ClueWeb.

4.2.3 Processando Textos com o NLTK
4.2.3.1 Remocao de stopwords

O primeiro passo no pré-processamento foi a remocao das que sao palavras
muito comuns e geralmente “sem importancia” para a analise. A biblioteca possui
uma lista integrada de para varias linguas, incluindo o portugués brasileiro, o
que facilitou essa tarefa ( wutilizamos o método stopwords.words(’portuguese’) do |NLT
para carregar essa lista. ).

A remocao dessas palavras é crucial para reduzir o ruido nos dados e melhorar a
eficiéncia dos algoritmos de aprendizado de méquina dentro do universo de Processamento

de Linguagem Natural.
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Existem alguns estudos que apontam que dependendo do contexto e do algoritmo
utilizado, manter as nao afeta a seméantica e pode até ser benéfico para manter
uma certa relagao de distdncia minima entre certas palavras. Além disso, algoritimos
mais recentes ji possuem ferramentas que atribuem valores redundantes as
mais conhecidas, o que acaba eliminando a necessidade desta etapa.

No caso desse estudo, a remogao das nao foi apenas focando no beneficio
de gerar um conjunto de dados mais limpo e reduzir o seu ruido seméantico, mas como
tinhamos um hardware limitado, cada palavra que pudesse ser eliminada ajudaria em um

melhor desempenho no processamento da matriz final.

4.2.3.2 Tokenizacao

A que o processo de dividir o texto em unidades menores, geralmente
palavras, foi realizada através do [NLTK]| Esse processo é fundamental para converter o
texto bruto em um formato estruturado que possa ser facilmente manipulado e analisado
pelos algoritmos.

Foi utilizado o método o nltk.tokenize.word_ tokenize() para dividir o texto em palavras.

4.2.3.3 Lematizacao e stemming

Para reduzir as palavras as suas formas bésicas, utilizamos técnicas de e
[stemming| A lematizacao é o processo de transformar uma palavra em sua forma canonica
ou base, enquanto o corta os sufixos das palavras para encontrar suas raizes.
Ambas as técnicas ajudam a tratar variagoes morfologicas e reduzir a dimensionalidade
dos dados. A oferece ferramentas eficientes para realizar essas tarefas, adaptadas
para a lingua portuguesa.

Foram utilizados os métodos nltk.stem.RSLPStemmer() e nltk.stem. WordNetLemmatizer()

para fazer allematizacad e [stemmaing dos textos.

4.2.3.4 Remocao de pontuacgao e caracteres especiais

Outro passo essencial foi a remocao de pontuagoes e caracteres especiais dos textos.

Esta é uma parte importante do pré-processamento de texto, pois pontos, virgulas,
pontos de exclamagao e interrogacao nao carregam significado seméantico em si e podem
interferir no processamento do texto.

Essa limpeza ajuda a focar nos elementos essenciais do texto, evitando que os algorit-
mos se distraiam com simbolos que nao contribuem para o entendimento seméantico.

Por exemplo, em vez de processar a frase “Ola, mundo!", o algoritmo lidara apenas
com “Ola mundo", simplificando o custo de anélise.

Isso foi feito utilizando fungoes da[NLTK], que identificam e removem esses elementos,

garantindo que o texto fique limpo e padronizado.
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Também criamos nossas proprias regras através das fungoes de manipulacao de|string
do Python.

4.2.3.5 Normalizacao

A normalizacao ajuda a garantir que variagoes na capitalizacao ou formas de palavras
nao afetem a anélise, enquanto a reducao do espaco de termos melhora a eficiéncia dos
modelos de aprendizado de maquina ao focar em termos mais significativos.

Quando necessério utilizamos métodos de manipulacao de através das fungoes

do Python como lower() e upper()

4.2.3.6 Desenvolvimento de ferramentas com o NLTK

Neste capitulo, comentaremos o desenvolvimento de um microprojeto utilizando[Flask],

Python|, [HTMI] e a biblioteca [NLTK| Este projeto foi concebido ndo apenas como um

exercicio académico, mas como uma oportunidade para explorar e aprender sobre diversas

tecnologias e técnicas.

Este microprojeto teve como objetivo primario aprender a capturar textos da web atra-
vés de técnicas de [web scrapingl Isso nos permitiu entender melhor como sistemas como o
“Never Ending Language Learning (NELL)” funcionam ao coletar de forma automatizada
de dados textuais da internet.

Durante o desenvolvimento, implementamos um sistema de coleta de noticias atuais

através de técnicas de|web scraping|com |BeautifulSoup|l Este sistema nos permitiu extrair

os contetidos de noticias de uma fonte confiavel e processa-los posteriormente, utilizando
as ferramentas de analise de texto.

Neste trecho do trabalho, exploramos nao apenas o mas também a biblioteca
para processamento de linguagem natural. Ambas as ferramentas sao robustas em
analise de texto, oferecendo funcionalidades avan¢adas como analise gramati-
cal, reconhecimento de entidades nomeadas, entre outras. Enquanto o é conhecido
por sua flexibilidade e extensa gama de mdédulos para diferentes tarefas de processamento
de linguagem natural, o se destaca pela eficiéncia e desempenho, o que seria ideal
para testar em um pequeno projeto. A combinacao do estudo das ferramentas e
nos permitiu explorar e comparar suas abordagens, ampliando assim nossa com-
preensao sobre as melhores praticas e técnicas.

Um dos principais resultados do nosso projeto foi a capacidade de realizar uma anélise
gramatical detalhada das noticias coletadas. Utilizamos [NLTK|/|SpaCy| para categorizar

palavras como verbos, substantivos, adjetivos, entre outros, e exibimos essas categorias

de forma visualmente informativa na interface em HTML.
Um dos principais resultados do nosso microprojeto foi a capacidade de realizar uma

analise gramatical detalhada das noticias coletadas. Utilizamos o para categorizar



palavras como verbos, substantivos, adjetivos, entre outros, e exibimos essas categorias

de forma visualmente informativa na interface em HTML do software.

O micro projeto atualmente esta hospedado em: <https://noticias-com-nltk.onrender.

com/ >

No trecho de codigo abaixo podemos demonstrar como capturar textos de paginas da

web:

# bibliotecas
import requests

from bs4 import BeautifulSoup

# Fungdo para capturar noticias de um site
def obter_noticias():

# Exemplo de URL de noticias

url = ’https://www.JORNALEXEMPLO.com/’
response = requests.get (url)
soup = BeautifulSoup(response.text, ’html.parser’)

# Extrair os titulos das noticias, baseado na estrutura do site
titulos = []

for titulo in soup.find_all(’h3’, class_=’hui-premium__title?’):

titulos.append(titulo.text.strip())

# Retorna os primeiros 10 titulos de noticias
return titulos [:10]

Codigo 4.9 — Capturar textos de paginas da web.


https://noticias-com-nltk.onrender.com/
https://noticias-com-nltk.onrender.com/
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Apo6s obter trechos da web podemos classificar gramaticalmente as frases, assim como
podemos fazemos com qualquer texto de um [corpus|

# Carregar modelo em portugués do SpaCy
import spacy

nlp = spacy.load(’pt_core_news_sm’)

#Fungdo que categoriza gramaticalmente

def categorizar_palavras (frase):

#carrega a frase com o Spacy (poderiamos usar o NLTK também)
doc = nlp(frase)

frase_categorizada = []

for token in doc:

#analisa cada token da frase e define sua categoria gramatical

categoria = token.pos_

categoria_ptbr = traduz_categorias.get(categoria, ’Desconhecid’)

#insere apdés cada palavra a sua categoria entre parénteses
palavra_categorizada = f’{token.text} ({categoria_ptbrl})’

#agrega a palavra categorizada na frase de saida

frase_categorizada.append(palavra_categorizada)
return ’ ’.join(frase_categorizada)

# Exemplo de uso
frase_exemplo = "Eu gosto de programar em Python."
frase_categorizada = categorizar_palavras(frase_exemplo)

print (frase_categorizada)

SAIDA:

Eu (pronome) gosto (verbo) de (preposicao) programar (verbo) em (
preposicao) Python (desconhecido).

Codigo 4.10 — Classificar palavras gramaticalmente com o Spacy.
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Podemos ver um exemplo do resultado do microprojeto na Figura Na imagem é
possivel observar as seguintes caracteristicas:
e Cada categoria gramatical deve ser exibida em uma cor diferente.

e Algumas palavras possuem mais de um sentido e podem aparecer em qualquer uma

das categorias.
e Algumas palavras que nao conseguiram ser identificadas aparecem em preto.

e A precisao da assertividade pode variar dependendo da qualidade do treinamento.

Noticias Classificadas Gramaticalmente

PF apreende armas em endereco de desembargador
durante operacéo - apura venda de sentencas no
Tocantins - G1 ( G1 )

Receita abre consulta ao 4° lote do Imposto de Renda
nesta sexta - InfoMoney ( InfoMoney )

Tite passa mal por causa da altitude apds jogo do
Flamengo e  internado em hospital no Rio - Globo.com
{ Globo.com )

Usina de Zaparizhzhia & beira de apagio apos
ataque russo - Terra { Terra )

22 torcedores uruguaios do Nacional detidos apos
quebrarem cadeiras do Morumbis e agredirem PMs em
SP-G1(G1)

Figura 14 — Categorizando palavras de noticias em tempo real.
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4.2.4 Integracao de dados com o Word2Vec

Apos o extenso pré-processamento e a preparacao dos dados, avancamos para a fase
de aplicagao pratica e analise dos resultados obtidos. Utilizamos as técnicas e ferramentas
de Processamento de Linguagem Natural para realizar diversas tarefas, testando
e validando nossos modelos para garantir a eficacia e precisao das anélises.

Apos preparar os dados com o partimos para a fase de integracdo com o
Word2Vec.

Nossa jornada comegou com a conversao dos textos pré-processados em vetores de
palavras usando o Word2Vec. Este passo foi crucial para transformar a linguagem natural
em uma representacao numérica que pudesse ser usada pelos algoritmos de aprendizado
de maquina.

No inicio, enfrentamos varias dificuldades. A primeira foi a selecao dos pardmetros
adequados para o Word2Vec. Como ainda nao tinhamos experiéncia suficiente, decidimos
usar os parametros padrao da versdo corrente do Word2Vec (meados de 2018). Esses

parametros incluem:

e Tamanho dos Vetores: Definido como 100 dimensoes. Este parametro determina a
dimensionalidade dos vetores de palavras gerados. Um vetor maior pode capturar
mais nuances de significado, mas também aumenta o tempo de processamento e o

uso de memoria.

e Janela de Contexto: Configurada para 5 palavras. Este parametro especifica o
ntumero de palavras a esquerda e a direita de uma palavra-alvo que o modelo deve
considerar como contexto. Uma janela maior pode capturar relagoes de palavras em
frases mais longas, mas também pode introduzir mais ruido. Ntmero de Iteragoes:
Estabelecido em 5. Este parametro indica quantas vezes o modelo percorre o
de treinamento completo. Mais iteragoes podem melhorar a precisao do modelo, mas

também aumentam o tempo de treinamento.

e Algoritmo de Treinamento: Utilizado Skip-gram. O Skip-gram tenta prever palavras
de contexto a partir da palavra-alvo, o que é eficaz para capturar relagoes de palavras
em dados escassos, mas pode ser mais lento que outras abordagens, como o CBOW
(Continuous Bag of Words).

e Min Count: Definido como 5. Este parametro faz o modelo ignorar palavras que
aparecem com menos frequéncia do que cinco vezes no [corpus| Isso ajuda a reduzir
o ruido e a focar em palavras mais significativas, mas pode excluir termos raros que

poderiam ser importantes em contextos especificos.

A escolha desses parametros nos ajudou a iniciar o processo sem complicagoes adicio-

nais, mas também trouxe algumas limitacoes. Por exemplo, o desempenho do treinamento
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foi ruim em maquinas lentas, o que nos obrigou a otimizar nossos recursos e ajustar os
parametros conforme ganhavamos mais experiéncia.

Para deixar mais claro, explicaremos de forma mais técnica o uso do Word2vec em um
codigo Python, por exemplo.

Para criar uma chamada no Word2Vec, precisamos primeiro escolher uma biblioteca
a ser importada que ira treinar e processar o nosso modelo. No nosso caso, escolhemos
a[Gensim] Uma das principais vantagens do é sua eficiéncia em treinamento de
modelos em [CPUk. A biblioteca utiliza operagdes multitarefas, utilizando os multiplos
nticleos disponiveis da [CPU| para acelerar o processo de treinamento, realizando o pro-
cessamento paralelo dos mesmos, o que é benéfico para usuarios que nao possuem acesso
a[GPUE poderosas.

Para demonstrar a criagdo de um modelo Word2Vec com [Gensim], aqui esta um exem-

plo basico de como configurar e chamar a funcao Word2Vec:

from gensim.models import Word2Vec
tokenized_sentences = [["exemplo", "de", "frase"], ["outra", "frase", "

tokenizada"]]

model = Word2Vec (

sentences=tokenized_sentences,

vector_size=100, # Tamanho dos vetores
window=5, # Tamanho da janela de contexto
min_count=5, # Minimo de ocorrencias para uma palavra ser

considerada

workers=4 # Numero de threads

# Treinamento do modelo
model .train(tokenized_sentences, total_examples=len(tokenized_sentences)

, epochs=10)

Codigo 4.11 — Modelo criado no Word2Vec usando o Gensim.

A chamada do método model.train() no codigo para Word2Vec é responsé-
vel por treinar o modelo de vetores de palavras nas sentencas fornecidas. Nela os trés

parametros sao os seguintes:

e tokenized sentences: Esta ¢é a lista de sentencas [tokenizadas| que serao usadas para

treinar o modelo.

e total examples: Este parametro define o niimero total de exemplos de treinamento,

que neste caso ¢ o comprimento da lista de sentencas [tokenizadas|.
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e ecpochs: Este parametro define quantas vezes o modelo deve iterar sobre o [corpus

de treinamento. Neste exemplo, o modelo sera treinado por 10 épocas.

Ao se chamar o método model.train() o Word2Vec segue os seguintes passos:

e Itera sobre as sentengas (separadas em [tokens)).

e Para cada época, percorre todas as sentencas e ajusta os vetores de palavras con-

forme o algoritmo Skip-gram.

e Utiliza o nimero de [threads| especificado para paralelizar o treinamento e acelerar o

processo.

e Ajuste dos vetores de palavras no modelo para refletirem melhor as relagoes seman-

ticas e contextuais presentes nas sentencas de treinamento.

A fungao train() em si ndo possui retorno. O principal efeito dessa chamada é o ajuste
interno dos vetores de palavras no modelo gerado no Word2Vec.

Apos o fim do treinamento, tem se a matriz que contém os vetores de palavras apren-
didos no treinamento, aonde palavras que ocorrem frequentemente préximas umas das
outras no terdo vetores mais semelhantes.

4.2.5 Representacao Em Formato De Matriz

No Word2Vec, uma matriz é representada pelos vetores de palavras que o modelo
aprende durante o treinamento.

Esses vetores de palavras sao armazenados internamente no modelo treinado e podem
ser acessados e utilizados para diversas tarefas.

O vocabulario ¢ uma colecao de todas as palavras tnicas que o modelo Word2Vec
encontrou durante o treinamento.

Cada palavra no vocabulario é mapeada para um indice, que é um nimero inteiro
anico.

A matriz em si é uma colecao de vetores, onde cada vetor corresponde a uma palavra
no vocabulario do modelo.

Cada palavra no vocabulario é associada a um vetor de uma determinada dimensao
(definida pelo parametro vector size). Também podemos acessar diretamente através do
atributo model.wv.key to index, que é um dicionario mapeando palavras a seus indices.

Os vetores de palavras sao armazenados em uma matriz de pesos, onde cada linha da
matriz corresponde ao vetor de uma palavra. Essa matriz pode ser acessada através do
atributo model.wv.vectors.

Por exemplo, se vocé tem um vocabulario de 10.000 palavras e escolheu wvector size

igual a 100, a matriz de pesos tera 10.000 linhas e 100 colunas.
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Podemos acessar as dimensoes da matriz criada pelo modelo com a chamada ao atri-

buto shape:
dimensoes = model.wv.vectors.shape

Codigo 4.12 — Acessa as dimensoes da matriz

4.2.6 Primeiros resultados

Para verificar o resultado do treinamento criado pelo Word2Vec, vocé pode os usar
métodos do proprio modelo criado pelo Word2Vec para analisar os vetores de palavras ou
de palavras similares.

Podemos obter o vetor de uma palavra especifica buscando-a:

word_vector = model.wv[’exemplo’]

Codigo 4.13 — Obtém o vetor de uma palavra especifica.

Podemos também obter uma lista de palavras similares a uma determinada palavra

especificada:
similar_words = model.wv.most_similar (’exemplo’)

Codigo 4.14 — Obtém lista de palavras similares.

Também é possivel prever a(s) proxima(s) provavel(eis) palavra(as) que aparecera(ao)

apOs iniciar uma sentenca:

predicted_words = model.wv.predict_output_word(["cidade", "maravilhosa"

D

Codigo 4.15 — Obtém possiveis proximas palavras.

E é possivel definir o niimero maximo de resultados de saida através do parametro

topn, como nos exemplos abaixo:
similar_words = model.wv.most_similar ("exemplo", topn=10)

Codigo 4.16 — Define o niimero méximo de resultados de saida.

predicted words = model.wv.predict output word (["cidade", "maravilhosa"], topn=10)

Codigo 4.17 — Define o niimero méximo de resultados de saida.

O proéximo passo foi realizar um teste com bases mais robustas e pré-classificadas,
utilizando-se o e o Word2Vec, que foi escolhido como principal ferramenta de
testes neste trabalho. Nessa etapa, a base utilizada foi a [Mac-Morpho|

E importante ressaltar que no inicio do projeto todos os textos-base utilizados esta-
vam na lingua inglesa. Mesmo assim eles foram utilizados em um primeiro momento,
pois a ferramenta foi originalmente treinada para ser utilizada com textos em inglés e
o foco principal nessa etapa era adquirir um maior conhecimento do funcionamento das

ferramentas.
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Nas primeiras rodadas de treinamento nao conseguimos bons resultados justamente
por nao termos um conhecimento mais profundo sobre o funcionamento da ferramenta.
Assim os primeiros experimentos foram utilizados como um meio de teste para aprendizado
da ferramenta, sem que houvesse qualquer tipo de utilizacao poéstuma com o que foi feito.

Ao fim de uma semana de estudos das ferramentas, ficamos mais intimos do seu fun-
cionamento e realizamos os mesmos testes da semana anterior, porém agora utilizando a
base (com textos em portugués) e obtivemos resultados bastante positivos.
Como o ¢ uma base morfologicamente pré-classificada com varias palavras
diferenciadas em seus respectivos contextos, isso ajudou o treinamento a ter um melhor
resultado.

Apos algum tempo de pesquisas, encontramos a base da Wikipedia Dumps (FOUN-
DATION; [2024), citada no capitulo anterior. Como ela é um grande de todo texto
da Wikipedia, precisava ser tratada antes de ser processada.

Com o texto tratado através do [foolkit] do [NLTK] o primeiro desafio foi utilizar o

Word2Vec para criar um modelo/matriz com estes dados. O processo foi bem mais demo-

rado do que estavamos acostumados até o momento, mas os resultados foram proporcio-

nalmente melhores. Apoés esta etapa foi a fez de adaptar a estruturas para implementar
a leitura dos dados do [ClueTVell

4.2.6.1 Resultados

Realizamos testes e comparativos com algumas palavras para avaliar a capacidade
e a profundidade dos modelos que desenvolvemos. Esses testes sao fundamentais para
entender como nossos modelos de Word2Vec se comportam em diferentes contextos e
qual a qualidade das representacoes vetoriais que eles produzem.

Para quantificar a similaridade entre duas palavras, utilizamos uma técnica chamada
similaridade do cosseno. Essa métrica nos permite calcular o quao semelhantes duas
palavras sao com base em suas representacoes vetoriais.

Cada palavra em nosso modelo Word2Vec é representada por um vetor em um espaco
de alta dimensionalidade. Esses vetores sao gerados durante o treinamento do modelo e
capturam relacoes semanticas entre as palavras.

Nos nossos resultados, comparamos palavras em dois modelos diferentes: um treinado
com dados do e outro com dados da Wikipedia. Essa comparacao nos permite
observar como o contexto das palavras pode mudar dependendo do conjunto de dados
utilizado para treinar o modelo. Por exemplo, palavras que sao altamente similares no
modelo do podem nao ser tao similares no modelo da Wikipedia, e vice-versa.

Iremos comentar alguns exemplos.

Neste primeiro teste, utilizamos a palavra “Recife". Nota-se que na lista de palavras
similares, foram retornadas cidades que estao proximas a cidade de Recife e que muitas

vezes sao referenciadas por ela ou que aparecem em textos em que sao citadas cidades da
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regiao. Na listagem de ha uma grande similaridade na relagao com “Caruaru", muito por
conta da cidade ser muito préoxima a Recife e a mesma ser rota de passagem e referéncia
para a ida a Caruaru. A baixa similaridade associada a “Pernambuco” se da, provavel-
mente, devido a cidade de Recife ser capital do Estado e sendo assim referéncia do mesmo,
logo o0 nome do Estado possivelmente nao viria apés o nome da cidade. O resultado pode

ser visto na Tabela Bl

Resultados | Similaridade
Pernambuco | 0.89907087
Olinda 0.81464592
Caruaru 0.7846946
Recife 0.7771268
Salvador 0.59987654
Jaboatao 0.45765046
Garanhuns 0.4904804
Ibis 0.4819362
Tramways 0.20910993

Tabela 5 — Resultados de similaridade do Word2Vec na base da Wikipedia para a palavra
"Recife’.

O proximo teste foi com a palavra “homem". Na lista de similaridade, podemos ver
que a mesma é composta por outros nomes e palavras que sao comumente associados a
palavra homem, ou ao género masculino, em textos e que possuem uma alta porcentagem
de relagao. Também ha uma associacao existente a termos associados a nomes dos herois
dos quadrinhos (homem-aranha, homem de ferro, homem-elastico, ...). O mesmo se da
com a alta associacao observada com a palavra “aranha', que obteve resultado acima de

90% . O resultado pode ser visto na Tabela [6]

Tabela 6 — Resultados de similaridade do Word2Vec na base do Clueweb para a palavra

"homem’.

O proximo teste foi realizado com a palavra “arroz” utilizando o modelo Clueweb. Na

lista de palavras similares, podemos observar uma forte associagao com ingredientes e

Resultados | Similaridade
senhor 0.96749187
aranha 0.90749187

rapaz 0.86749187
ferro 0.664812
elastico 0.6343275
homem 0.6165179
abominéavel | 0.5126230
honesto 0.412174
neandertal 0.4962586
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alimentos que frequentemente sao utilizados em conjunto com arroz em diversas receitas
e contextos culinarios.

Notamos uma alta similaridade com “manteiga", “frango", “azeite", “tomate", “fari-
nha'", “fatias” e “colheres". Essas palavras representam ingredientes comuns, geralmente
combinados com arroz em pratos variados, refletindo a capacidade do modelo de identificar

relagoes contextuais frequentes nos textos analisados. Podemos observar a similaridade
na Tabela [Tl

Resultados | Similaridade

manteiga | 0.94026959
frango 0.93998617
azeite 0.93515569
tomate 0.93319941
farinha 0.93296683
fatias 0.93002540
colheres 0.92852443

Tabela 7 — Palavras similares a palavra ’arroz’ segundo o modelo "Clueweb’.

Nos testes realizados com o modelo Clueweb, observamos que a palavra “Lula” apre-
sentou uma lista de palavras similares que faz sentido dentro do contexto politico e social.
Entre as palavras similares, encontramos palavras associadas a temas politicos e frequen-
temente presentes em textos que mencionam “Lula". Essas associagoes demonstram a
capacidade do modelo de capturar contextos e relacoes semanticas coerentes. Podemos

observar o resultado obtido observando a Tabela

Resultados | Similaridade
CPMI 0.78719836
Dilma 0.78271896

CPI 0.77512282
PRP 0.76629275
delacao 0.75264090
PSC 0.71915197

Tabela 8 — Palavras similares a palavra 'Lula’ segundo o modelo "Wikipedia’.

No modelo treinado com dados da Wikipedia, a palavra “Bolsonaro” gerou uma lista de
palavras similares que refletem o contexto politico e social em que ela aparece frequente-
mente. Estas palavras sao comumente encontradas em discussoes sobre o cenério politico
brasileiro e tém uma alta similaridade com “Bolsonaro". Podemos observar o resultado
obtido observando a Tabela [



Resultados | Similaridade
Jair 0.81893593
Dilma 0.67862183
Carlos 0.67554641
inquerito 0.67371958
denuncia 0.67226464
impeachment | 0.67164141
STF 0.66814542
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Tabela 9 — Palavras similares a palavra 'Bolsonaro’ segundo o modelo "Wikipedia’.

O proximo teste foi realizado com a palavra “carro” utilizando o modelo Wikipedia.
Na lista de palavras similares, observamos uma associacao interessante com termos que
estao ligados a veiculos, atividades de velocidade e agao, além de alguns contextos menos
esperados.

Notamos uma alta similaridade com “tiro", “correr", “jipe", “piloto", “acorda", “cor-
rida” e “catamara". Essas palavras refletem tanto o contexto de veiculos e velocidade
quanto algumas associacoes mais inusitadas, possivelmente derivadas de usos figurativos
ou menos comuns da palavra “carro” em diferentes textos.

E interessante observar que algumas palavras surgem de maneira aparentemente ale-
atoria. Isso pode ser atribuido & qualidade e a diversidade do treinamento do modelo. O
modelo Word2Vec aprende associagoes com base nos contextos em que as palavras apa-
recem no texto de treinamento. Portanto, se uma palavra aparece frequentemente em
contextos especificos ou variados, o modelo aprendera essas associa¢oes, mesmo que nao
sejam as mais Obvias.

Por exemplo, a presenca de palavras como “tiro” e “acorda” pode refletir usos especificos
ou menos comuns da palavra “carro” em narrativas ou expressoes idiomaticas capturadas
no de treinamento da Wikipedia. Podemos observar a variacao dos resultados
observando a Tabela [L0l

Resultados | Similaridade

tiro 0.72401720
correr 0.70906347
jipe 0.70357811
piloto 0.70354557
acorda 0.69433481
corrida 0.69160128
catamara 0.68132305

Tabela 10 — Palavras similares a palavra ’carro’ segundo o modelo "Wikipedia’.

Apos os testes realizados, foi possivel observar que, embora o Word2Vec tenha sido

inicialmente desenvolvido para a lingua inglesa e ainda esteja em processo de adaptacao
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para outras linguas, ja é possivel obter vetores de similaridade interessantes quando a
ferramenta ¢é utilizada na lingua portuguesa. Os resultados demonstram que o modelo
consegue capturar associagoes relevantes e contextuais entre palavras, revelando a capa-
cidade do Word2Vec em lidar com o nosso idioma.

No entanto, notamos que algumas palavras inesperadas podem surgir como similares
devido a qualidade do treinamento ou ao utilizado. Isso pode ocorrer por conta da
diversidade e do contexto dos textos que compoem o [corpus| que influenciam diretamente
nas associagoes aprendidas pelo modelo. Além disso, a quantidade e a variagao de dados
de entrada podem impactar a precisao e a relevancia das associagoes geradas.

Esses fatores ressaltam a importancia de utilizar um bem estruturado e repre-
sentativo para treinamento, garantindo que o modelo capture associacoes mais precisas e

contextuais.

4.2.6.2 Mais resultados do modelo: Wikipedia

Nas Tabelas [11], [12] [13] e podemos ver os resultados obtidos pelo modelo gerado
através do da Wikipedia para as palavras geografia, escola, arroz e computador,

respectivamente.
Palavra similares a (geografia) | Similaridade
ibge 0.75401795
estatistica 0.70915699
domicilios 0.69506538
distritos 0.68976617
habitantes 0.66721928
regioes 0.66559708
populacional 0.66053516

Tabela 11 — Palavras similares a palavra ’geografia’ segundo o modelo "Wikipedia’.

Palavra similares a (escola) | Similaridade
estudante 0.73377419

colegio 0.71455044

faculdade 0.68773448

aulas 0.68326074

escolas 0.68198514

escolar 0.66434401

curso 0.65989906

Tabela 12 — Palavras similares a palavra ’escola’ segundo o modelo "Wikipedia’.
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Palavra similares a (arroz) | Similaridade
milho 0.88368642

agucar 0.87322110
mandioca 0.86615664

secas 0.85888046

encostas 0.85642517

graos 0.85455650

formando 0.84657019

Tabela 13 — Palavras similares a palavra ’arroz’ segundo o modelo "Wikipedia’.

Palavra similares a (computador) | Similaridade
software 0.85018277
conectividade 0.84964043
computadores 0.83523500
microcontrolador 0.83349830
megabytes 0.82931387
videogames 0.82722884

utiliza 0.81674290

Tabela 14 — Palavras similares a palavra 'computador’ segundo o modelo "Wikipedia’.

4.2.6.3 Mais resultados do modelo: Clueweb

Nas Tabelas [15] [16] [I7] e podemos ver os resultados obtidos pelo modelo gerado
através do da Clueweb para as palavras geografia, escola, arroz e computador,

respectivamente.

Palavra similares a (geografia) | Similaridade

biologia 0.88163608

cientifica 0.86489701

CEBRID 0.85558087

estudos 0.85327876

linguistica 0.85280406

promove 0.84759581

educagao 0.84544599

Tabela 15 — Palavras similares a palavra 'geografia’ segundo o modelo ’Clueweb’.



Palavra similares a (escola) | Similaridade
vila 0.78504574
academia 0.76600093
colégio 0.76449960
presidéncia 0.76297969
palacio 0.75701278
escoteiro 0.75618106
paulista 0.75571007

Tabela 16 — Palavras similares a palavra ’escola’ segundo o modelo "Clueweb’.

Palavra similares a (arroz) | Similaridade
manteiga 0.94217199

frango 0.93900764

azeite 0.93486339

tomate 0.93362331

farinha 0.93307203

fatias 0.93244678

colheres 0.92873788

Tabela 17 — Palavras similares a palavra ’arroz’ segundo o modelo ’Clueweb’.

Palavra similares a (computador) | Similaridade
aparelho 0.86634958

wirelless 0.82823908

visual 0.81746703

externo 0.81315386

usando 0.81221426

instalar 0.81046724

arma 0.79757017

Tabela 18 — Palavras similares a palavra 'computador’ segundo o modelo "Clueweb’.
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4.2.6.4 Comparacao de resultados

Os testes abaixo representam a diferenca de anélise e resultados dos dois recém
analisados, Wikipedia e Clueweb.

A diferenca entre eles é a quantidade de texto analisado, devido ao tamanho dos
[corpus} Ambos os foram processados durante 20 horas consecutivas. Apos este
periodo, todo o contetido da Wikipedia foi analisado, enquanto apenas 35 porcento do
Clueweb foi analisado.

Em ambos os casos, as matrizes geradas para comparagao (tanto a da Wikipedia como

a do Clueweb) tiveram os mesmos parametros de entrada:

e Parametros:

— vector_size: 300
— window: 30

— min_count: 10

Dadas estas informagoes, podemos observar alguns resultados comparativos:

Na Tabela [19 representamos um teste de redundéncia para verificar a funcionalidade

do algoritmo entre palavras idénticas nas quais, como esperado, a similaridade deve ser

sempre 1.
Palavras Modelo Similaridade
teste - teste | CLUEWEB 1.000000
teste - teste | WIKIPEDIA 1.000000

Tabela 19 — Similaridade de cosseno entre as palavras teste & teste.

Nas Tabelas [20] [21] [22] 23] e 24 observamos uma similaridade alta entre as palavras

propostas.

Palavras Modelo Similaridade
menino - garoto | CLUEWEB 0.887679
menino - garoto | WIKIPEDIA 0.763955

Tabela 20 — Similaridade de cosseno entre as palavras menino & garoto.

Tabela 21 — Similaridade de cosseno entre as palavras homem & mulher.

Palavras Modelo Similaridade
homem - mulher | CLUEWEB 0.840162
homem - mulher | WIKIPEDIA 0.709823




Palavras Modelo Similaridade
dois - quatro | CLUEWEB 0.801857
dois - quatro | WIKIPEDIA 0.728029

Tabela 22 — Similaridade de cosseno entre as palavras dois & quatro.

Palavras Modelo Similaridade
cachorro - gato | CLUEWEB 0.866906
cachorro - gato | WIKIPEDIA 0.824410

Tabela 23 — Similaridade de cosseno entre as palavras cachorro & gato.

Palavras Modelo Similaridade
pai - filho | CLUEWEB 0.842656
pai - filho | WIKIPEDIA 0.789001

Tabela 24 — Similaridade de cosseno entre as palavras pai & filho.
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Nas Tabelas e observamos uma variagdo muito grande entre os dois

modelos.

Tabela 26 — Similaridade de cosseno entre as palavras esporte & futebol.

Tabela 27 — Similaridade de cosseno entre as palavras verde & amarelo.

Tabela 28 — Similaridade de cosseno entre as palavras homem & folha.

Palavras Modelo Similaridade
paz - guerra | CLUEWEB 0.562879
paz - guerra | WIKIPEDIA 0.396921

Tabela 25 — Similaridade de cosseno entre as palavras paz & guerra.

Palavras Modelo Similaridade
esporte - futebol | CLUEWEB 0.746216
esporte - futebol | WIKIPEDIA 0.377361

Palavras Modelo Similaridade
verde - amarelo | CLUEWEB 0.726658
verde - amarelo | WIKIPEDIA 0.435125

Palavras Modelo Similaridade
homem - folha | CLUEWEB 0.480110
homem - folha | WIKIPEDIA 0.136040
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Nas Tabelas [29] 30} BI] e [32], observamos uma variagao discreta, mas ainda, sim, com

valores proximos.

Palavras Modelo Similaridade
carro - moto | CLUEWEB 0.572367
carro - moto | WIKIPEDIA 0.475547

Tabela 29 — Similaridade de cosseno entre as palavras carro & moto.

Palavras Modelo Similaridade
chegar - sair | CLUEWEB 0.590257
chegar - sair | WIKIPEDIA 0.628278

Tabela 30 — Similaridade de cosseno entre as palavras chegar & sair.

Palavras Modelo Similaridade
amigo - amiga | CLUEWEB 0.704094
amigo - amiga | WIKIPEDIA 0.848854

Tabela 31 — Similaridade de cosseno entre as palavras amigo & amiga.

Palavras Modelo Similaridade
palavra - verbo | CLUEWEB 0.821214
palavra - verbo | WIKIPEDIA 0.639660

Tabela 32 — Similaridade de cosseno entre as palavras palavra & verbo.

Apobs os testes, fica evidente o impacto que uma base grande, rica e complexa pode
exercer quando se trata de treinar modelos para captagao de similaridades e palavras
associadas, utilizando ferramentas como o Word2Vec para o treinamento de modelos de

Para observar casos e realizar mais testes, ha um |script| disponivel no do projeto
que compara as similaridades entre duas palavras dadas como entrada. O link do [gut| pode

ser encontrado no apéndice deste documento.
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4.2.6.5 Acuréacia

Para avaliar a qualidade dos resultados obtidos com o modelo Word2Vec, criamos
alguns especificos que comparam as predi¢oes dos modelos com algumas respostas
esperadas baseadas em analogias de palavras.

O objetivo é verificar se o modelo consegue preencher corretamente as lacunas em
analogias, considerando o contexto da lingua portuguesa e aspectos culturais.

Porém, para definir o valor da acuracia pensamos em alguns testes distintos.

4.2.6.5.1 Meétodo 1: acuracia binaria entre duplas

Neste método, as analogias sao estipuladas com a seguinte linha de pensamento: sao
dadas duas palavras, sendo esperado que o modelo acerte a segunda palavra buscando
palavras similares a primeira.

Utilizamos uma lista com 600 analogias diferentes e verificamos as predi¢coes dos mo-
delos para cada uma delas.

Para cada analogia, o modelo gera as 10 palavras similares a palavra teste. Se a
palavra esperada estiver dentre as 10, é considerado um acerto.

Tentamos montar uma lista de analogias baseadas em dois tipos de categorias distintas.

Alguns exemplos das analogias propostas:

e Analogias de género

— menino — menina
— principe — princesa

filho — filha

— sobrinho — sobrinha

— neto — neta
e Analogias em geral

— cachorro — cao

— aluno — estudante
— rio — correnteza
— sol — dia

— lua — noite

O script verifica se a palavra correta esta entre as 10 predigoes geradas pelo modelo.
Se a palavra esperada estiver entre as predicoes, é considerado um acerto. Caso con-
trario, é considerado uma falha. Apds os resultados de todas as analogias ser gerado, a

porcentagem de acertos é definida como a acurécia.
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Podemos observar a férmula utilizada para calcular esta acuracia.

. quantidade de acertos
Acuracia =

4.1
quantidade de analogias (4.1)

Nesta forma de prever a acuréacia, a porcentagem costuma ser muito baixa, algumas
vezes devido as variagoes da lingua, onde palavras similares sao apresentadas no lugar
das esperadas, outras vezes a culpa é do treinamento inconclusivo que gera palavras
inesperadas e nao se aproxima do resultado real.

Com este método tivemos os resultados representados na Tabela [33]

Modelo Acuracia
ClueWeb | 5.47%
Wikipedia | 12.38%

Tabela 33 — Resultado do método: Acuracia Binaria entre duplas

4.2.6.5.2 Método 2: acuracia binaria entre quartetos

Neste método, as analogias sao estipuladas com a seguinte linha de pensamento: sao
dadas trés palavras, sendo esperado que o modelo acerte a quarta palavra, ou seja, dada
a relacao entre as palavras 1 e 2, qual seria a palavra 4 que cria a mesma relagdo com a
palavra 3.

Utilizamos uma lista com 350 analogias diferentes e verificamos as predi¢oes dos mo-
delos para cada uma delas.

Para cada analogia, o modelo gera as 10 palavras validas para a relagao proposta. Se
a palavra esperada estiver dentre as 10, é considerado um acerto.

Tentamos montar uma lista de analogias baseadas em trés tipos de categorias distintas
(género, gramética e geral) para cobrir uma vasta gama de possibilidades.

Veja alguns exemplos:

e Analogias de género

— homem, mulher, menino — menina
— rei, rainha, principe — princesa

— pai, mae, filho — filha

— tio, tia, sobrinho — sobrinha

— avo0, avo, neto — neta

— marido, esposa, noivo — noiva

— garoto, garota, rapaz — mocga

— ator, atriz, cantor — cantora



e Analogias gramaticais

— construir, construiu, destruir — destruiu

— crescer, cresceu, diminuir — diminuiu

— entrar, entrou, sair — saiu

— perder, perdeu, ganhar — ganhou

— subir, subiu, descer — desceu

— abrir, abriu, fechar — fechou

e Analogias em geral

gato, felino, cachorro — cao

— escola, professor, aluno — estudante

— amigo, amiga, homem — mulher

— lago, mar, rio — correnteza
— vermelho, azul, rosa — verde
— luz, noite, sol — dia

— rei, rainha, homem — mulher

— pai, mae, homem — mulher
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0] verifica se a palavra correta esta entre as 10 predigoes geradas pelo modelo.

Se a palavra esperada estiver entre as predicoes, é considerado um acerto. Caso con-

trario, é considerado uma falha. Apods os resultados de todas as analogias ser gerado, a

porcentagem de acertos é definida como a acurécia.

Podemos observar a formula [4.2] utilizada para calcular esta acuracia.

quantidade de acertos

Acuréacia =

quantidade de analogias

(4.2)

Nesta forma de prever a acuracia, a porcentagem costuma ser muito baixa, algumas

vezes devido as variagoes da lingua, onde palavras similares sao apresentadas no lugar

das esperadas, outras vezes a culpa é do treinamento inconclusivo que gera palavras

inesperadas e nao se aproxima do resultado real.

Com este método tivemos os resultados representados na Tabela [34]

Modelo Acuracia
ClueWeb | 2.26%
Wikipedia | 4.48%

Tabela 34 — Resultado do método: Acuracia Binaria entre quartetos
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4.2.6.5.3 Meétodo 3: acuracia de similaridades

Neste método, as analogias sao estipuladas com a seguinte linha de pensamento: sao
dadas duas palavras, sendo esperado que o modelo acerte a segunda buscando palavras
similares a primeira.

Utilizamos uma lista com 600 analogias diferentes e verificamos as predi¢oes dos mo-
delos para cada uma delas.

Em cada analogia, é calculada a similaridade de cossenos entre cada resultado predito
e a palavra esperada, ao final é criada uma média de similaridade para cada analogia.

Ao final das analises, todas as médias de similaridade sao somadas e divididas pelo
ntmero total de analogias propostas.

Quanto mais o resultado se aproxima de 1.00, melhor ele é.

Podemos observar as férmulas e utilizadas para calcular esta acuracia.

Média de similaridade = média das similaridades das palavras preditas com a palavra esperada
(4.3)
soma de todas as médias de similaridades

Acuracia = 4.4
cutacia quantidade de analogias (44)

Com este método tivemos os resultados representados na Tabela [35]

Modelo Acuracia
ClueWeb | 0.62280
Wikipedia | 0.40501

Tabela 35 — Resultado do método: Acurécia de similaridades
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5 CONCLUSAO

Apo6s uma analise detalhada e cuidadosa de todo o contetido abordado em nosso traba-
lho, chegamos a vérias conclusoes importantes que refletem nao apenas a nossa pesquisa,
mas também o campo do Processamento de Linguagem Natural aplicado ao portugués
brasileiro. Durante nossa jornada, enfrentamos diversos desafios e descobrimos intimeras
oportunidades que refor¢am a relevancia e a complexidade do campo de [PLN]

Inicialmente, vale destacar a escolha do Word2Vec como ferramenta principal para
nossos testes. Esta decisao foi fundamentada em sua eficicia na representacao vetorial de
palavras e na construgao de relagoes contextuais entre elas. O uso da biblioteca Gensim
se mostrou particularmente vantajoso, especialmente por sua capacidade de operar de
maneira eficiente em ambientes sem a necessidade de GPUs dedicadas. Isso é um ponto
extremamente positivo por demonstrar que é possivel realizar pesquisas de qualidade
em [PLN] mesmo com recursos de hardware limitados, tornando a area mais acessivel a
instituicoes e pesquisadores com orcamento reduzido.

Tecnicamente, o Word2Vec se destacou por sua habilidade em capturar similaridades e
relacoes semanticas entre palavras, o que nos permite explorar diversas aplicacoes, desde
a analise de sentimentos até a classificagao de documentos. No entanto, notamos que uma
das principais limitagoes do Word2Vec ¢é sua incapacidade de considerar o contexto mais
amplo de uma palavra em um documento. Esta limitagao nos levou a buscar maneiras
de contornar essa deficiéncia, como a criacao de um corpus robusto e representativo da
lingua portuguesa brasileira.

O uso dessas bases de dados foi essencial para o sucesso do nosso projeto. A base
[Mac-Morpho], por ser uma base morfologicamente pré-classificada, nos proporcionou um
ponto de partida solido para entender melhor como os algoritmos de [PLN] funcionam.
Através de testes rigorosos, conseguimos resultados muito positivos, demonstrando a efi-
cacia das ferramentas utilizadas. Enquanto a complexidade e a diversidade dos dados
das bases da Wikipedia e do nos apresentaram desafios adicionais, pois tive-
mos que tratar grandes volumes de dados textuais, necessitando de técnicas avangadas de
pré-processamento para garantir a qualidade e a relevancia das informagoes extraidas.

A aplicagao de técnicas de [PLN]ao nosso idioma apresenta desafios tnicos. Diferente
do inglés, o qual é amplamente estudado e possui uma vasta quantidade de recursos e
ferramentas disponiveis, o portugués brasileiro ainda carece de bases de dados e modelos
tao robustos. Nosso trabalho mostrou a importancia de adaptar e, em muitos casos,
criar novas ferramentas que atendam as especificidades da nossa lingua. Esse esforco é
fundamental para melhorar a assertividade e a precisao dos modelos de [PLN] aplicados

em contextos reais.
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Durante o desenvolvimento deste trabalho, enfrentamos algumas dificuldades. A prin-
cipal delas foi a necessidade de um grande volume de dados de alta qualidade para o trei-
namento dos modelos. A coleta e o pré-processamento desses dados demandaram tempo e
esforco consideraveis. Além disso, a complexidade dos algoritmos exigiu um entendimento
profundo dos conceitos de [PLN] e técnicas de aprendizado de méaquina, o que foi desa-
fiador, mas também extremamente enriquecedor para nosso desenvolvimento académico
e profissional. Para treinar esses modelos, precisamos de muito poder de processamento
e memoria, algo que pode ser dificil de conseguir em locais onde nao ha computadores
potentes ou infraestrutura adequada.

Os pontos positivos do nosso projeto sao evidentes. Conseguimos demonstrar que
é possivel obter resultados relevantes em [PLN] utilizando apenas CPU, com a ajuda do
Gensim e do Word2Vec. Isso abre portas para muitos outros pesquisadores que talvez nao
tenham acesso a recursos de hardware avancados. Além disso, nosso trabalho contribuiu
para o entendimento das nuances da lingua portuguesa, um campo que ainda é menos
explorado em comparagao com o inglés. No entanto, também identificamos algumas
limitacoes que devem ser consideradas em trabalhos futuros. A sensibilidade dos modelos
a qualidade dos dados de treinamento e a necessidade de grandes volumes de dados sao
aspectos que podem ser melhorados com o avanco da tecnologia.

Socialmente, a aplicacdo do processamento de linguagem natural tem um impacto
significativo em diversas areas. Conseguimos pensar em algumas dire¢oes promissoras para
expandir trabalhos como este que se baseiam no estudo do idioma. Desde a automacao
de atendimento ao cliente até a analise de grandes volumes de dados em redes sociais.

Um aspecto importante seria a criacao de parcerias com outras instituigoes e empresas
para desenvolver bases de dados mais representativas do portugués brasileiro em diver-
sas situacoes. Essas parcerias poderiam incluir nao apenas universidades, mas também
empresas de tecnologia, 6rgaos governamentais e organizagoes nao governamentais. A
colaboragao poderia ajudar a reunir um conjunto diversificado de dados que refletisse
melhor a riqueza e a diversidade do nosso idioma.

Outra area de interesse seria a aplicagao das técnicas desenvolvidas em nosso traba-
lho para resolver problemas especificos em setores como educacgao, saide e servigos ao
cliente. No setor educacional, por exemplo, poderiamos usar modelos de [PLN| para criar
ferramentas que auxiliem no aprendizado de idiomas, oferecendo feedback personalizado
e adaptado ao nivel de cada aluno. Na area da satide, esses modelos poderiam ser usados
para analisar grandes volumes de dados clinicos e ajudar os profissionais a identificar pa-
droes e tendéncias que poderiam passar despercebidos em analises manuais. Em servigos
ao cliente, a aplicagao de[PLN|pode melhorar significativamente a interagao entre empre-
sas e consumidores, oferecendo respostas mais rapidas e precisas as duvidas e problemas

apresentados.
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Outro ponto crucial é a ética no desenvolvimento e aplicacdo dessas tecnologias. E
fundamental garantir que os modelos de [PLN] sejam desenvolvidos e utilizados de ma-
neira responsavel, respeitando a diversidade linguistica do portugués brasileiro e evitando
vieses que possam prejudicar determinados grupos de usuarios. Ao treinar nossos mo-
delos, precisamos considerar as variagoes regionais e as girias que existem em diferentes
partes do Brasil. Um modelo treinado apenas com dados de Sao Paulo pode nao en-
tender adequadamente expressoes usadas no Nordeste ou no Sul do pais, perpetuando
esteredtipos regionais e linguisticos. Além disso, expressoes populares em determinadas
comunidades podem ser negligenciadas se nao houver uma coleta ampla e representativa
de dados. Para resolver isso, devemos incorporar principios éticos desde a fase de coleta
de dados até a implementacao final dos modelos, garantindo que todas as variacoes do
portugués brasileiro sejam representadas de maneira justa e por igual. Isso inclui revisar
constantemente os dados de treinamento para detectar e corrigir vieses, além de garantir
que as decisoes tomadas pelos modelos possam ser explicadas e justificadas de maneira
clara para os usuarios.

Com isso concluimos que nosso trabalho atingiu seus objetivos e proporcionou uma
base s6lida para futuras pesquisas em processamento de linguagem natural. As facilidades
e dificuldades que enfrentamos ao longo do caminho contribuiram para um aprendizado
profundo e significativo. Acreditamos que as metodologias e resultados apresentados nao
s6 contribuirdo significativamente para o campo de [PLN] especialmente no contexto da
lingua portuguesa, mas também servirao como um guia util para futuros pesquisadores
interessados na area. Com o continuo avango da tecnologia, esperamos ver desenvolvi-
mentos ainda mais impressionantes que transformarao a forma como interagimos com o

texto e a informagao.
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GLOSSARIO

Bag of Words (BoW) Uma representagao simplificada de texto em que um documento
é descrito pelo niimero de vezes que cada palavra aparece, sem considerar a ordem

das palavras.

BeautifulSoup Uma biblioteca de Python usada para extrair e analisar dados de arqui-
vos HTML e XML.

CPU CPU (Central Processing Unit, ou “Unidade de Processamento Central”): E o
processador principal de um computador, responsavel por executar as instrucoes de

um programa.

CSV Comma-Separated Values, um formato de arquivo onde os dados sao armazenados

em texto simples e separados por virgulas. .

ClueWeb Um grande corpus de dados coletados da web, frequentemente utilizado para
pesquisa em recuperacao de informacao, processamento de linguagem natural e

aprendizado de maquina.

Continuous Bag of Words (CBOW) Um modelo de aprendizado de maquina utili-
zado para treinar representagoes vetoriais de palavras (embeddings) em processa-
mento de linguagem natural. No modelo CBOW, o objetivo é prever uma palavra-
alvo com base no contexto dado pelas palavras adjacentes, utilizando uma aborda-

gem de janela de contexto continua.
Flask Um microframework de desenvolvimento web em Python.

GPU GPU (Graphics Processing Unit, ou “Processador Grafico”): E um tipo de proces-

sador especializado em realizar calculos matematicos de alto desempenho.

Gensim Uma biblioteca de Python para modelagem de topicos e processamento de lin-

guagem natural. .

HTML HTML (Hypertext Markup Language) é uma linguagem de marcagao usada para

criar paginas da web.

KNN (K-nearest neighbors) K-nearest neighbors (KNN) é um algoritmo de classifi-
cagao e regressao que classifica um dado com base na maioria dos votos de seus K

vizinhos mais préximos.

Mac-Morpho Um corpus de dados anotados de morfologia para o portugués brasileiro,
utilizado para tarefas de analise linguistica e desenvolvimento de ferramentas de

processamento de linguagem natural.
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NELL Never-Ending Language Learning (NELL) é um projeto de aprendizado de ma-
quina desenvolvido pela Universidade Carnegie Mellon que visa extrair e aprender

continuamente informagoes de texto em linguagem natural.

NLTK Natural Language Toolkit (NLTK) é uma biblioteca de Python para o processa-

mento de linguagem natural.

Naive Bayes Algoritmo de classificagao baseado no teorema de Bayes com a suposi¢ao

de independéncia entre as caracteristicas.
PLN Processamento de Linguagem Natural.

Python Uma linguagem de programacao de alto nivel, interpretada e de uso geral, co-

nhecida por sua sintaxe clara e legibilidade.

QR-Codes A forma plural de[QR-Code]

QR-Code Um QR-Code (sigla do inglés “Quick Response”, que significa “resposta rapida”

em portugués) é um codigo de barras bidimensional.

SQL Structured Query Language, uma linguagem padrao usada para gerenciar e mani-

pular bancos de dados relacionais.

SpaCy Uma biblioteca de processamento de linguagem natural em Python, projetada

para ser rapida e eficiente.
TXT Um formato de arquivo de texto simples que armazena dados sem formatacao. .

TensorFlow Uma biblioteca de cédigo aberto desenvolvida pelo Google para o desen-

volvimento e treinamento de modelos de aprendizado de méaquina e redes neurais.

WARC wARC, sigla para Web ARChive, representa um formato de arquivo utilizado

para arquivar e preservar paginas da web e seus metadados.

Wikicorpus Um conjunto de dados extraido da Wikipédia, geralmente utilizado para

tarefas de processamento de linguagem natural e aprendizado de méquina.

XML eXtensible Markup Language (XML) é uma linguagem de marcagao usada para

definir regras de estrutura e formatagao de dados em documentos.

chatbots Programas de computador projetados para simular conversas com usuérios hu-

manos.

clustering Técnica de aprendizado de méquina que visa agrupar um conjunto de objetos
de forma que objetos no mesmo grupo (ou cluster) sejam mais semelhantes entre si

do que com aqueles em outros grupos.
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corpus Um conjunto de textos ou dados usados para analise linguistica ou treinamento

de modelos de aprendizado de méquina.

crawlers A forma plural de [crawler]

crawler Um programa de computador que busca automaticamente informagoes na in-

ternet, geralmente para indexar o contetdo da web.

dumps A forma plural de [dump]

dump Um arquivo que contém uma coépia do conteiido de um banco de dados ou outra

forma de armazenamento de dados. .
embeddings As representacoes vetoriais das palavras sao chamadas embeddings.

git Sistema de controle de versao distribuido para rastrear mudancas no cédigo-fonte e

colaborar em projetos de software.

lematizacao Processo de reduzir palavras as suas formas bésicas ou lemas. Ao con-
trario da tokenizacgao, que divide o texto em unidades menores, a lematizacao visa

normalizar palavras variaveis, como verbos e substantivos, para uma forma base.

looping Looping de programacao refere-se a repeticao controlada de um bloco de cédigo

em um programa.
mwxml Uma biblioteca de Python para trabalhar com arquivos XML da Wikipédia.

one-hot encoding Uma técnica de codificacao utilizada para representar dados cate-
goricos como vetores bindrios. Cada categoria é transformada em um vetor de
comprimento igual ao niimero de categorias, onde apenas a posi¢ao correspondente

a categoria presente é marcada com 1, enquanto todas as outras posicoes sao 0.

parsing Andlise de uma sequéncia de simbolos (como palavras) para determinar sua

estrutura gramatical e significado. Imagine um explorador desbravando a linguagem.

scripts A forma plural de [scripi]

script Um conjunto de instrugoes escritas em uma linguagem de programacao que ¢

executado para realizar uma tarefa especifica.

stemmaing Técnica de processamento de texto que reduz palavras infletidas a sua forma

base.

stopwords Stopwords sao palavras comuns que sao filtradas antes ou depois do proces-

samento de texto, pois sao consideradas insignificantes .
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string Uma sequéncia de caracteres usada para representar texto em programacao e

ciéncia da computacao.
threads A forma plural de [thread)]
thread Uma thread é uma unidade de execucao dentro de um processo.
tokenizadas Separar em |token)

tokenizacao O processo de dividir um texto em unidades menores chamadas [fokens),

que podem ser palavras, frases ou simbolos.
tokens A forma plural de [foken]
token Token é um valor tnico que pode ser usado para identificar um individuo ou objeto.
toolkit Conjunto de ferramentas.

web scraping Técnica de extracao de dados de sites da web por meio de programas que

simulam a navegacao e a coleta de informagoes das paginas web.

wikitext Linguagem de marcacao usada para formatar e estruturar paginas em wikis,
como a Wikipédia. Permite a criacao de contetidos com links, listas e formatacao

de texto sem a necessidade de codificagcao HTML.
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APENDICE A - LINK DO PROJETO NO GITHUB

Ao longo do texto, foram disponibilizados pequenos trechos do codigo para contextu-
alizar e explicar as se¢oes de forma didatica.

Para acessar o codigo-fonte completo e os materiais adicionais deste projeto acesso o
repositorio no Github.

O repositorio contém todo o cédigo desenvolvido durante a realizagao deste trabalho
de conclusao de curso, incluindo scripts, documentacao e exemplos de uso.

O objetivo da disponibilizacao dos codigos é permitir que outros pesquisadores e de-
senvolvedores possam reproduzir, avaliar e contribuir com melhorias para o projeto. Visite
0 nosso repositorio pelo link abaixo:

<https://github.com /sevenleo,/tcc>


https://github.com/sevenleo/tcc

79

APENDICE B - ARQUIVOS FINAIS E ACURACIA

Como o git do projeto engloba um vasto conteiido de aprendizado, indicamos a sub-
pasta abaixo para quem desejar avaliar as ultimas etapas do projeto e verificar os scripts
que geraram os resultados finais:

<https://github.com /sevenleo/tce/tree/master / word2vec/ >


https://github.com/sevenleo/tcc/tree/master/word2vec/
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APENDICE C - MODELOS E MATRIZES CRIADAS

Como os modelos e as matrizes geradas excedem o tamanho méaximo permitido pelo
Github, estes arquivos foram disponibilizados através do Google Drive no link abaixo. Os
modelos estao organizados em arquivos/pastas com as seguintes caracteristicas conforme
0 nome.

Exemplos:

¢ Modelo-00313-sem-lematizador.7z:
foram analisados 313/1151 arquivos do ClueWeb e nao foi aplicado o lematizador
nas palavras.
e Modelo-00615-com-lematizador.7z:
foram analisados 615/1151 arquivos do ClueWeb e foi aplicado o lematizador

nas palavras.

Link para download dos arquivos:
<https://drive.google.com /drive/folders/1N3Xgh4dCJZIBLCF04JiaGsxZQiZlcynEusp==
sharing >


https://drive.google.com/drive/folders/1N3Xg54dCJZ9BLCF04JiaGsxZQiZlcynE?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1N3Xg54dCJZ9BLCF04JiaGsxZQiZlcynE?usp=sharing
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