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RESUMO

A maneira de consumir e produzir noticias mudou muito ao longo dos anos. Os portais
de noticias perderam sua exclusividade como produtores de informacao devido a grande
popularizacao das redes sociais. Faz-se necessario, portanto, conseguir acompanhar a
repercussao das informacoes que circulam por essas duas fontes. No entanto, cada um
desses meios possui caracteristicas particulares a respeito do estilo de escrita: textos
jornalisticos apresentam uma linguagem formal, ao passo que postagens de redes sociais
fazem constante uso de girias e neologismos, e também podem apresentar erros ortogréficos
e gramaticais com mais frequéncia. Além disso, fatos frequentemente possuem repercussao
em varios idiomas. Por isso, este trabalho explora técnicas de recuperacao de informacoes
multilingue, baseadas em trabalhos anteriores, para melhor aproveitar as caracteristicas
de cada texto. As palavras de cada documento sao representadas por word embeddings,
o que permite que informacgoes semanticas sejam levadas em consideracao no calculo das
similaridades. Realiza-se entao o alinhamento desses espagos vetoriais, para estabelecer
relagoes de significados entre os embeddings de meios e idiomas diferentes. Com isso
é possivel representar documentos como uma nuvem de pontos em um espago vetorial
comum, e utilizar uma técnica baseada em transporte 6timo de massa para o calculo
da similaridade. Essa abordagem traz ganhos de 15% na precisao em compara¢ao com
trabalhos anteriores.

Palavras-chave: recuperagao de informacao. word embeddings. similaridade entre do-

cumentos. alinhamento de espacos vetoriais.



ABSTRACT

In recent years, the way people produce and consume content has changed. News portals
have lost their exclusivity as information producers due to the increase in popularity of
social networks. Therefore, one must be able to monitor the impact of information spread
through these two content sources. However, each of these media has particular charac-
teristics regarding the style of writing: newspaper texts exhibit a formal language, while
social network posts make constant use of slangs and neologisms, and can also present or-
thographical and grammatical errors more frequently. Besides, facts are frequently spread
in many languages. Therefore, this work investigates multilingual information retrieval
techniques, based on previous works, to better take advantage of the characteristics of
each text. The words in each document are represented by word embeddings, which allows
the semantic information to be taken into account in the calculation of similarities. The
vector space alignment is performed in order to establish semantic relationships among
the embeddings of different languages. This way it’s possible to represent documents as
a point cloud in a common vector space, and use a technique based on optimal transport
for the similarity calculation. This approach exhibits a precision improvement of 15% in
relation to previous works.

Keywords: information retrieval. word embeddings. document similarity. vector space

alignment.
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1 INTRODUCAO

A maneira de consumir e produzir conteido ao longo dos tltimos anos mudou radical-
mente (MARTINEZ-ALVAREZ et al., 2016). Atualmente, além da tradicional veiculagao
de noticias por meio de jornais e revistas, existe um grande consumo de informagao através
de portais eletronicos publicamente disponiveis na internet. Porém esse consumo nao se
limita apenas a esses portais: a popularizagao das redes sociais gerou uma nova maneira
de consumirmos contetudo.

Entretanto, nao foi apenas a forma de consumir noticias que mudou: as proprias
redes sociais se tornaram um novo polo de producgao de informacao. Através do Twitter,
Facebook e Instagram, por exemplo, qualquer usuario pode reportar algum acontecimento
que esta ocorrendo em sua localidade em tempo real; esses mesmos usuérios podem reagir

e participar de discussoes sobre diversos assuntos pelo mundo.

1.1 MOTIVACAO

E possivel acompanhar a evolucao de acontecimentos mundiais através da repercussao
gerada na redes sociais. Estudos recentes analisaram como essas redes, em especial o Twit-
ter, podem ser utilizadas como uma valiosa fonte de novos acontecimentos e opiniao pu-
blica. Entre esses trabalhos, podemos citar uma anélise dos contetidos presentes em tweets
como substituigdo para pesquisas de opinido (BALASUBRAMANYAN; ROUTLEDGE;
SMITH, [2010); uma tentativa de prever as movimentagoes do mercado financeiro atra-
vés do Twitter (BOLLEN; MAO; ZENG/ 2011)) e ainda um sistema de detecgao e alerta
de terremotos baseado no monitoramento de tweets (SAKAKI; OKAZAKI;, MATSUO,
2010).

Outro estudo que evidencia a eficacia dos tweets no que diz respeito a capturar e
influenciar a opiniao publica foi apresentado em ASUR; HUBERMAN]| (2010)): através
do monitoramento de usuérios interagindo e discutindo sobre um determinado filme, os
autores conseguiram analisar como os sentimentos sobre uma obra cinematografica sao
criados, como as opinides sao geradas e como elas se propagam através das redes sociais,
conseguindo prever assim o sucesso de bilheteria que aquele filme teria. Entre as conclusoes
obtidas, ficou constatado que o sentimentos por tras dos primeiros tweets sao fatores
determinantes para um sucesso ou fracasso.

Assim, fica claro como os acontecimentos mundiais e as redes sociais estao interligados,
e como eles tem a capacidade de influenciar um ao outro. Isso nao é diferente para
o ambito da comunicacdo e do jornalismo: em CHONG; CHUA| (2013) e ALSAEDI;
BURNAP; RANA| (2016), foram estudadas maneiras de gerar relatérios dos principais

acontecimentos mundiais através do resumo da informacao presente nas mensagens do
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Twitter. Aqui, podemos observar como as redes sociais nao apenas consomem informacao,
mas efetivamente produzem esse contetido que sera consumido pelas pessoas no mundo.
Outro caso recente foi o Reuters Tracer (LIU et al., [2018), um sistema que, segundo
os autores, seria capaz de automatizar totalmente a produgao de noticias com base em
dados do Twitter, sendo capaz de realizar todo o processo jornalistico, desde a detecgao de
eventos relevantes em tempo real até a disseminacao das noticias geradas, sem nenhuma

intervengao humana.

1.2 OBJETIVO

Com toda essa influéncia que as redes sociais e os portais de noticias exercem um
sobre o outro, ¢é evidente que esses meios de disseminacao de contetido estao bastante
interligados, sendo de crucial importancia a tarefa de acompanhar a repercussao de um
determinado evento por essas diferentes fontes, evidenciando a forma como as informacoes
sao propagadas nesses meios de comunicacao naturalmente distintos, uma vez que os
portais de noticias possuem uma linguagem formal e padronizada, enquanto os tweets
e textos de redes sociais em geral apresentam uma forma de escrita totalmente livre,
com abreviagoes, neologismos e palavras escritas de maneira incorreta. Nesse trabalho,
estudaremos um método para detectar relacoes seméanticas entre os contetidos presentes
no Twitter e em portais de noticias, encontrando os tweets que tratam do mesmo assunto

de uma noticia, e vice-versa.

1.3 TRABALHOS RELACIONADOS

A tentativa de estabelecer relacoes entre as informagoes disseminadas pelo Twitter e
por portais de noticias é uma tarefa ja explorada anteriormente. Em |ZHAO et al, (2011)),
os autores utilizaram técnicas de modelagem de tépicos para comparar os assuntos que
estavam sendo abordados no Twitter e no New York Times, um jornal americano. Através
desses estudos, eles comprovaram que os assuntos mais falados no portal de noticia e na
rede social sao bastante semelhantes, e que a rede social auxilia bastante na disseminacao
das principais noticias.

Em |GUO et al.| (2013)) os autores procuraram encontrar noticias semelhantes a um
determinado tweet, como forma de aumentar a base de dados para tarefas de Proces-
samento de Linguagem Natural que lidam com textos de redes sociais. Utilizando as
hashtags presentes no tweets e as entidades nomeadas presentes nas noticias, os auto-
res foram capazes de estabelecer correlagoes entre as diferentes fontes de informacao, e
agregar mais conhecimento os textos da rede social.

Em TSAGKIAS; RIJKE; WEERKAMP]| (2011)) foi apresentada uma abordagem para
uma tarefa semelhante ao problema que é o objeto de estudo deste trabalho. Nesse artigo,

o objetivo é encontrar, dada uma noticia, os tweets que referenciavam implicitamente
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aquele texto jornalistico, estabelecendo, dessa forma, uma ligacao entre as noticias e sua
repercussao nas redes sociais. Um fato bem interessante a ser destacado é a preocupagao
dos autores em fazer a ligagdo entre os vocabularios utilizados nessas duas fontes de
informagao.

Outro trabalho que segue a linha de fazer a ligagao entre a linguagem dos tweets e

das noticias foi apresentado em MOGADALA; JUNG; RETTINGER]/ (2017). Os autores

propuseram uma transformacgao nao-linear como uma forma de aproximar os vocabularios

um do outro através de representacoes vetoriais, os word embeddings, e assim facilitar a

identificagao de similaridades entre tweets e noticias.

1.4 FORMULACAO DA ABORDAGEM

Nesse trabalho, nos apresentaremos uma abordagem para a tarefa de encontrar tweets

e noticias que tratem de um mesmo assunto, sendo, portanto, semanticamente parecidos.

Para esse problema, utilizaremos a abordagem proposta em BALIKAS et al. (2018), que

tem por objetivo estabelecer um grau de semelhanca seméantica entre documentos de uni-
versos diferentes. Essa formulacao, originalmente aplicado a tarefa de relacionar paginas
da Wikipedia em inglés e em francés, foi adaptado para o contexto de relacionar tweets e

noticias. A Figura [I] destaca os principais componentes da mesma.

Figura 1 — Blocos Constituintes da Abordagem

Representagéo
Geométrica

PALAVRAS

\

VETORES

IDIOMA 1

ALINHAMENTO DISTANCIA

Representagéo
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¥
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A primeira etapa é a representagao de tweets e noticias através da utilizacao de es-
pacos vetoriais de palavras; em seguida, entra o componente responsavel por aproximar
o vocabulario desses dois universos, que é o alinhamento de espagos vetoriais. Por fim,
com as representacoes vetoriais alinhadas, podemos efetivamente comparar a similaridade
semantica entre um tweet e uma noticia recorrendo a uma métrica para medir distancia,
que leva em consideracao as semelhancas de significado entre as representagoes vetoriais

das palavras que compoem cada um dos documentos.
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1.5 CONJUNTO DE DADOS

Aplicaremos a abordagem sobre uma base de dados apresentada em SUAREZ et al.
(2018), que estabelece relagoes de relevancia entre tweets e noticias, publicamente disponi-
vel. A base de dados é composta por 99 noticias e 5865 tweets onde, para cada noticia, foi
estabelecido um grau de relevancia entre a mesma e alguns tweets selecionados aleatoria-
mente, segundo os autores. Assim, cada noticia possui, em média, um grau de relevancia
semantica estabelecido com 61 tweets.

Esse grau de relevancia é binario: caso um tweet trate do mesmo assunto de uma
noticia, a relevancia entre ambos é assinalada como 1, caso contrério, ela recebe o valor
0. Dessa forma, dada uma noticia, a tarefa é conseguir recuperar os tweets que sao de
fato relevantes para ela.

No artigo que forneceu a base de dados, estao presentes alguns resultados que fornecem
um ponto de partida para comparagoes de desempenho na tarefa. Esses resultados foram
obtidos através de diversas consultas a um servidor de buscas, utilizando fragmentos das
noticias como corpo da consulta. Esse servidor retornaria os tweets mais semelhantes
aquela noticia.

Para este trabalho, algumas noticias foram removidas da base de dados, uma vez
que elas nao possuiam um nimero suficiente de tweets relacionados como relevantes. No
artigo original, nao fica claro se essa medida foi adotada ou nao, uma vez que a maior
contribuicao do artigo foi a base de dados anotada, porém julgamos que essa filtragem
faz-se necessaria, por conta da medida de desempenho que foi utilizada em SUAREZ et
al| (2018) e por partirmos do pressuposto que a medida escolhida ¢ de fato adequada para
o conjunto de dados sobre o qual os resultados originais foram reportados.

Esse trabalho é organizado como segue: nos capitulos seguintes, discutiremos cada
etapa de nossa abordagem: no Capitulo 2 discutiremos sobre as representacoes vetoriais
de palavras, os word embeddings; no Capitulo 3 trataremos sobre o alinhamento dos
espacos vetoriais dos tweets e das noticias; no Capitulo 4 apresentaremos a distancia que
utilizaremos como indicador do grau de similaridade entre um tweet e uma noticia. A
seguir, no Capitulo 5, apresentaremos a metodologia adotada; no Capitulo 6, mostraremos
e discutiremos os resultados obtidos e finalmente, no Capitulo 7, exporemos algumas

conclusoes.
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2 REPRESENTACOES VETORIAIS DE PALAVRAS

Iniciaremos a discussao da primeira etapa de nossa abordagem, que sao as representa-
¢oes vetoriais de palavras. De um modo geral, essa primeira etapa realiza uma mudanca
de representagao nos documentos, levando de palavras para uma forma mais adequada
para a manipulagao no computador.

A principal vantagem de utilizarmos essa mudanca de representagao é que as strings,
enquanto cadeia de caracteres, pouco nos dizem a respeito do significado que as palavras
carregam. Utilizando apenas strings, ficamos limitados as relagdes seméanticas e sintaticas
que podemos capturar, como sufixos (feliz — felizmente) e mudangas entre singular e
plural (gato — gatos), por exemplo. Considerando as cadeias de caracteres, ficamos
limitados a capturar apenas relagoes de significado que compartilham caracteres entre
palavras.

Isso nao é o suficiente, uma vez que, como é de conhecimento geral, palavras com
semantica semelhante nao necessariamente compartilham os mesmos caracteres ou frag-
mentos em comum, como andar e caminhar, boiar e flutuar, por exemplo, ou ainda rela¢oes
mais complexas que sinénimos, como capitais (Grécia — Atenas), ou parentescos (genro
— mnora). Esses sdo s6 alguns exemplos que ilustram o fato de que é necessério uma re-
presentacao que consiga representar melhor essa grande quantidade de relacoes sintaticas
e semanticas que existem entre as mais diversas palavras. Essa maneira mais adequada
de representar os dados sao os embeddings.

Podemos entender os embeddings em geral como um mapeamento de algum objeto,
seja uma imagem, um texto, um sinal de dudio, para objetos matematicos, como nimeros,
vetores e matrizes. Podemos representar uma imagem como uma matriz de intensidades
de cada pixel, ou ainda um sinal de audio com um espectro de frequéncias, por exemplo.
Nesse trabalho, focaremos nas representacoes especificas para texto.

Existem algumas formas para obtermos essa representacao. Uma forma possivel seria
criar um vetor com tamanho do vocabulario da base de dados, ou seja, com o ntmero
de palavras tnicas presentes naquela base e associar para cada posicao desse vetor a
ocorréncia de uma palavra tnica no texto. Essa abordagem é conhecida como one-hot

encoding, e esta exemplificada na Figura [2]

Figura 2 — Exemplo de one-hot encoding. Extraido de SHWARTZ| (2006])

cat [ | [TTITTITI T
cats [ || [[TTITTTTMTTILTIITITLLTT]
dog | [ [T [TTTTIITIITT M IIITT]
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Porém essa representacao ainda nao nos fornece as relagoes seméanticas que precisamos.
Assim, iremos recorrer a uma terceira forma de representar palavras e textos, que pode

nos fornece as relagoes que estamos procurando, os word embeddings.

2.1 WORD EMBEDDINGS

Esse tipo de representagao pode ser encarado como um espaco vetorial, de dimen-
sao fixa, onde espera-se que palavras com significados semelhantes estejam em posicoes
proximas nesse espaco.

A representacao de palavras como vetores é uma abordagem relativamente antiga,
sendo introduzida por BENGIO; DUCHARME; VINCENT] (2003)), porém apenas a partir
de 2013 esse tipo de representagao comecou a ganhar popularidade e prestigio, gragas a
MIKOLOV et al.| (2013a).

Nesse trabalho, foram propostas algumas simplificagoes sobre o modelo original, per-
mitindo a escalabilidade da técnica de representacao para grandes volumes de dados, além
de comprovar a eficiéncia da representacao de palavras utilizando espagos vetoriais, no
que diz respeito a capturar relacoes sintaticas e semanticas entre as palavras, como as que

estao ilustradas na Figura 3]

Figura 3 — Exemplos de relagoes capturadas por Word Embeddings. Extraido de [TEN-
SORFLOW, (2018)
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Uma caracteristica observada nesses espacos vetoriais, e que foi de certa forma sur-
preendente para os proprios autores, ¢ que podemos realizar analogias entre palavras,
realizando operagdes matematicas simples, como soma e subtragao de vetores.

Vamos as seguintes defini¢oes: seja vetor(x) o ponto do espaco vetorial associado a
palavra x. Agora, sejam dois vetores a e b, e a; e b; as i-ésimas coordenadas dos vetores
a e b, respectivamente. Temos que a similaridade cosseno entre esses vetores é expressa

por:

>0 bi
\/Zza?\/zzb?

(2.1)
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Se calcularmos por exemplo, como apresentado em (MIKOLOV et al., 2013a),
vetor(biggest) - vetor(big) + vetor(small) e determinarmos o vetor mais proximo
do vetor resultante, em termos de similaridade cosseno, por exemplo, obteremos o vetor
correspondente a smallest; se realizarmos a operacao vetor (Messi) - vetor (midfielder)
+ vetor(scientist), obteremos um vetor cujo vizinho mais proximo seréa o vetor corres-
pondente a Einstein. A Tabela[l]ilustra mais algumas relagoes seméanticas que podemos

capturar utilizando essas simples operacoes algébricas.

Tabela 1 — Exemplos de analogias entre palavras

Analogia Resultado
France - Paris + Italy Rome
Sarkozy - France + Berlusconi Italy
Japan - sushi + Gernany bratwurst
Berlusconi - Silvio + Obama Barack
Microsoft - Windows + Google Android

Na coluna esquerda, realizamos as operagoes matematicas com os vetores correspondentes
as palavras indicadas. Na coluna direita, consta a palavra associada ao vetor mais proximo
ao vetor resultante da operagao. Adaptada de (MIKOLOV et al., 2013a)

Existem diversos problemas onde é possivel tirar proveito desses espacos vetoriais e
suas relagoes semanticas, com o objetivo de melhorar o desempenho dos métodos emprega-
dos para resolvé-las. Como exemplos de tarefas em que o desempenho foi melhorado gragas
aos word embeddings, podemos citar o reconhecimento de entidades nomeadas (LAMPLE
et al., |2016), que basicamente ¢ a tarefa de identificar nomes relevantes, como pessoas,
cidades e organizagoes em um texto; a Part-of-Speech Tagging (PLANK; SOGAARD;
GOLDBERG], [2016)), que é essencialmente a tarefa de classificar as classes gramaticais das
palavras em um texto, identificando se as mesmas atuam como nomes, pronomes, verbos,
advérbios, etc; a andlise de dependéncias, ou Dependency Parsing (YU; VU] 2017), onde
procura-se entender as relagoes semanticas entre as palavras; e a modelagem de linguagem
(HOWARD; RUDER]/ |2018), que basicamente atribui probabilidades a frases, definindo a

chance de uma frase ser um frase valida, do ponto de vista sintatico e semantico.

2.2 CONSTRUCAO DE ESPACOS VETORIAIS

Uma vez apresentadas e exemplificadas as capacidades e o poder seméantico dos word

embeddings, resta discutirmos como esses espagos sao construidos. Apresentaremos bre-
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vemente a seguir alguns dos métodos mais utilizados para gerar esses espagos vetoriais
de palavras: o Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013a)) e o FastText (BOJANOWSKI et al.,
2017).

Os métodos em geral se baseiam na chamada hipotese distribuida (do inglés distri-
butional hypothesis), que foi apresentada em (HARRIS, [1954)) e atesta que palavras que
aparecem em contextos parecidos tendem a ter significados parecidos. Uma outra inter-
pretagao para essa frase é dizer que palavras que sao antecedidas e sucedidas por outras

palavras em comum, tendem a ter significado semelhante.

2.2.1 Word2Vec

O primeiro método a se popularizar para a geracao de word embeddings foi o Word2Vec.
O algoritmo possui duas versoes, que variam conforme a saida esperada de cada uma delas.
A primeira versao, o CBOW, ou Continuous Bag-of-Words tem a seguinte proposta: gerar
uma palavra central, dado o seu contexto. Em outras palavras, gerar uma palavra central,
dadas n palavras a frente e n palavras atras. Por exemplo, na frase the cat jumped off
the chair, se considerarmos como palavra central o termo jumped, objetivo é obter
jumped, dado o contexto, que pode ter seu tamanho variavel (cat e off nesse caso com

n = 1), como exemplificado na Figura [
Figura 4 — Continuous Bag-of-words. Extraido de [SOLUTIONS| (2016])

the
cat
jumped

Window

off
the
chair

Ou seja, o objetivo é maximizar a probabilidade da palavra jumped ser retornada pelo
método, dado que as palavras cat e off apareceram na janela de contexto. Na Figura
utilizaremos uma ilustragao um pouco mais abstrata para introduzir a formalizagao, por
meio de uma funcao, desse objetivo citado anteriormente.

Seja w; a palavra central do texto na posicao t , sendo M a tultima posigao possivel; seja
w; a palavra que se encontra na posicao ¢; seja ainda p(w;|w;) a probabilidade da palavra
w; ser retornada, dado que w; apareceu. A fungao objetivo que queremos maximizar ¢

dada por:

M
1
5V Z log p(W| Wy, +++ s Wim1, Wity +++ 5 Wepn) (2.2)
t=1
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Figura 5 — Representagao Genérica do CBOW. Extraido de |MIKOLOV et al.| (]2()133D
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Ou seja, queremos maximizar a probabilidade de, dadas as palavras do contexto da-
quela palavra central, gerarmos a palavra central propriamente dita.

A segunda versao, a Skip-Gram, por sua vez, tenta prever o contexto em si, dada
a palavra central. Retomando o exemplo anterior, o objetivo é prever as palavras do
contexto cat e off, dada a palavra central jumped, como ilustrado na Figura [ Assim

como fizemos no caso do CBOW, introduziremos uma ilustragao do algoritmo, na Figura

[

Figura 6 — Skip-Gram. Extraido de SOLUTIONS (2016)
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Seja n a quantidade de palavras a frente e atras utilizadas como contexto. A funcao

objetivo a ser maximizada, nesse caso, sera:

T3S tompluwefw) (2.3)

t=1 —n<j<n,j#0
O objetivo é maximizar a probabilidade de, dada uma certa palavra central ¢, gerar

as palavras do contexto wy_,, ..., W1, Wei1, -y Wipp.
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Figura 7 — Representacao Genérica do Skip-Gram. Extraido de MIKOLOV et al.| (2013a)
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Para cada uma das versoes, as probabilidades podem ser calculadas utilizando uma
fungao conhecida como softmazr. No Skip-Gram, a probabilidade de uma palavra de

contexto w, ser gerada, dado que a palavra central w, apareceu, é:

Zwk EW €Wkth

onde W ¢ o conjunto de todas as palavras presentes no texto e w,” w, representa o
produto interno entre os vetores w, e w;, que sao as representagoes das palavras w. e wy,
respectivamente. Podemos pensar nesse produto interno como um grau de similaridade
entre os vetores que representam essas palavras.

Utilizando o método do gradiente descendente, precisamos calcular o gradiente de
nossa fungao objetivo ({2.4)); porém, como informado pelo autores em (MIKOLOV et al.,
2013b), calcular o gradiente Vp(w.|w;) (que é a informagao necesséria para a maximiza-
¢ao) exatamente é uma operagao computacionalmente custosa. Logo se fazem necessérias
alternativas para aproximar o calculo dessas probabilidades.

Uma opgao mais computacionalmente eficiente para aproximar o softmax é, por exem-
plo, o hierarchical softmaz (MORIN; BENGIO) [2005), que utiliza uma estrutura de arvore
binaria para reduzir de W para log,(W) o nimero de palavras que precisamos avaliar na

hora de obter a distribuicao de probabilidade do softmaz e calcular seu gradiente.

2.2.2 FastText

Outro método existente para a geracao de embeddings é o FastText, introduzido em
BOJANOWSKI et al.| (2017). Segundo os autores, a proposta do FastText é ser uma
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extensao do Skip-Gram apresentado que leva em conta a chamada informacao dos frag-
mentos das palavras (do inglés subword information), com o objetivo de possibilitar a
geracao de boas representagoes para palavras que nao foram utilizadas no treinamento.

No FastText, o vetor de uma palavra é representado como a soma das representacoes de
seus fragmentos, que nada mais sao do que partes dessa palavra original. Vamos analisar
um exemplo para esclarecer: Se considerarmos como 3 o tamanho de cada fragmento,
as partes da palavra where serdo (apds a introdugao dos marcadores de inicio e final <
e >): <wh, whe, her, ere, re>. Logo, o vetor que representard a palavra where serd a
combinagao dos vetores de cada um desses fragmentos.

Adicionamos esses simbolos especiais que marcam o inicio e o final da palavra para
que possamos diferenciar o que sao fragmentos do que sao palavras propriamente ditas.
Por exemplo, a palavra <her> ¢é diferente do fragmento her, que foi gerado durante a
fragmentacao de where.

O algoritmo por tras do FastText é essencialmente o Skip-Gram apresentado anterior-
mente, com algumas ligeiras modifica¢oes, em especial na hora de definir a probabilidade
de uma palavra pertencente ao contexto ser gerada, dada a palavra central, como podemos
ver na equagao [2.9]

es(wt,wc)

(2.5)

(wt,wi)

pwelwy) = 5

wrEW e’

onde w, é a palavra do contexto, w; é a palavra central e wy sao cada uma das palavras
presentes em W. Na versao original do Skip-Gram, a fungao s(w;, w.) nada mais é do que
o produto interno entre os vetores w; e w, dessas palavras. J& no FastText, nés calculamos
o produto interno entre o vetor da palavra de contexto w,. e cada um dos fragmentos da

palavra central w,;, da seguinte maneira:

s(we,we) = Y W, (2.6)

feF:

onde F, é o conjunto de todos os fragmentos da palavra central w,. Ou seja, a palavra
t esté sendo representada pela combinacao de todos os seus fragmentos. Dessa maneira,
como informado pelos autores, o modelo compartilha a representacao dos fragmentos entre
as palavras, permitindo a geracao de embeddings de boa qualidade para palavras raras.

Como mencionado anteriormente, uma grande vantagem do FastText é a possibili-
dade de obtermos boas representacoes vetoriais para palavras que nao estavam presentes
durante o treinamento do algoritmo. Uma vez que essa técnica utiliza os vetores dos
fragmentos de cada palavra para gerar as representacoes da palavra propriamente dita,
é provavel que os fragmentos de palavras fora do vocabulario estivessem presentes no
treinamento e, dessa forma, o algoritmo tenha aprendido uma boa representacao para os

mesmos. Dessa maneira, combinando esses fragmentos que apareceram previamente no
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treinamento, o FastText pode fornecer bons vetores para palavras nao vistas no momento
da geracao das representacgoes.

Essa caracteristica é extremamente interessante, se pensarmos num cenario como as
redes sociais, em que o uso de girias, abreviagoes, neologismos e até mesmo palavras
escritas de maneira equivocada sao frequentes. Um algoritmo que seja robusto a essas
variagoes de escrita é altamente desejavel em tweets, por exemplo, que é um dos panos
de fundo desse trabalho.

Definimos os espagos vetoriais, porém ainda nao esta estabelecida nenhuma correlagao
entre os dois espacos diferentes, de modo que possamos capturar as semelhancas seman-
ticas entre as diferentes linguas. Para obtermos essa correlagao, precisamos alinhar os

espacos vetoriais.
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3 ALINHAMENTO ENTRE ESPACOS VETORIAIS

Uma vez definidas as representacoes das palavras de cada um dos idiomas, devemos
encontrar alguma maneira de gerar uma “tradugao” entre os espagos vetoriais, de modo que
possamos estabelecer relagoes sintaticas e seméanticas entre palavras de idiomas diferentes.
Essa maneira é justamente o alinhamento de espacos vetoriais, que abordaremos nesse
capitulo.

A primeira vez que foi percebido que espagos vetoriais possuiam estruturas semelhantes
entre linguas e que era possivel estabelecer uma traducao entre eles foi em MIKOLOV et
al.| (2013b)), onde os autores propuseram o aprendizado de um mapeamento linear entre
um embedding de origem e um de destino como mecanismo de traducao.

De forma semelhante, nosso objetivo ao utilizar o alinhamento nesse trabalho é alinhar
os embeddings num sentido geométrico, ou seja, fazer com que 2 palavras que sejam
tradugao uma da outra em linguas diferentes sejam representadas por pontos proximos
no R", apés o alinhamento, trazendo as nuvens de pontos que representam as palavras de
cada um dos idiomas para um mesmo lugar no espaco.

Alinhar nuvens de pontos em dimensao alta nao é um problema que surgiu como
meio de traduzir word embeddings: ideias nesse sentido ja foram abordadas em visao
computacional, como em |COOTES et al. (1995) e TOMASI; KANADE (1992), e no
processamento de linguagem natural, aplicado a propria traduc¢ao nao-supervisionada (ou
seja, quando ndo sabemos a tradugdo correta, a priori) de palavras e sentengas (RAPP,
1995). Apos MIKOLOV et al.| (2013b), abordagens mais recentes para essa tradugao de
espagos vetoriais foram propostas, com as que estao em ARTETXE; LABAKA:; AGIRRE
(2016) e SMITH et al.| (2017).

Além de tentativas supervisionadas de alinhar espacos vetoriais, existiram estudos no
sentido de diminuir e até mesmo eliminar a necessidade de conhecermos a correspondéncia
entre as palavras, como as abordagens propostas em |[CAO et al. (2016 e ZHANG et
al| (2017). Porém, como informado em |[CONNEAU et al. (2017), o desempenho dos
modelos nao-supervisionados era inferior ao desempenho das abordagens supervisionadas.
Para contornar essa situacao, nesse mesmo trabalho foi proposta uma estratégia nao-
supervisionada que consegue ser competitiva com os métodos que utilizam um dicionéario
de correspondéncia entre linguas, superando os resultados dessas técnicas em alguns casos.

Apresentaremos agora o método proposto em (CONNEAU et al., 2017), o MUSE,
abreviacao para Multilingual Supervised and Unsupervised Embeddings, que realizaré o
alinhamento entre espagos através do aprendizado de uma transformacao linear W. Essa
transformacao serd utilizada para trazer uma nuvem de pontos no espago, que repre-
senta um idioma, para o lugar onde estao presentes as representagoes de outro idioma,

estabelecendo o alinhamento desses pontos, como podemos observar na Figura
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Para aprendermos a transformacao desejada, podemos empregar duas estratégias: a
supervisionada, quando sabemos a correspondéncia entre os pontos, ou seja, quando sabe-
mos a tradugao entre as palavras dos diferentes idiomas; e a nao-supervisionada, quando
nao conhecemos essa correspondéncia. Discutiremos a seguir, as principais ideias e con-

ceitos por trés de cada uma das abordagens.

Figura 8 — Visdo Geral do Alinhamento, extraida de (CONNEAU et al., 2017). (A) Nu-
vens de pontos representando os embeddings de diferentes idiomas. (B) Apli-
cacao da transformacao linear W sobre os vetores que representam o idioma
X, realizando a “traduc¢ao” para o idioma Y. (C) Etapa de refinamento do
mapeamento linear encontrado, através da geracao de um dicionario sintético
de correspondéncia entre idiomas através dos vizinhos mais préoximos em cada
nuvem de pontos. (D) Resultado final do alinhamento de espagos vetoriais,
apos o refinamento.

(B)

3.1 MULTILINGUAL SUPERVISED AND UNSUPERVISED EMBEDDINGS - SU-
PERVISIONADO

Comecaremos pela maneira supervisionada de obtermos a transformacao linear W
que alinha os espacos vetoriais. Escrevemos nosso problema como uma minimizagao da
diferenca entre a aplicacao de W sobre o idioma “fonte”, que representaremos por X, que
¢ uma matriz cujas colunas z; denotam os vetores associados a cada uma das palavras ¢
desse idioma, e os embeddings do idioma “destino”, que chamaremos de Y, uma matriz da
mesma forma de X. Uma vez que conhecemos a correspondéncia entre as palavras dos
diferentes idiomas, podemos pensar no problema como essa minimizagao entre os erros de
traducgao entre os dois espagos vetoriais.

Podemos modelar o problema como:

k

W* = argmin » _[|Wa; — yi3 (3.1)
WeO4(R) i=1
Onde || - || representa a norma L2, d é a dimensdo do espago vetorial no qual os

idiomas estao representados, k é a quantidade de palavras presentes no idioma, Wz; é um
vetor que denota a “traducao” da palavra associada ao vetor z; para o idioma Y, e Oy4(R)
é o espaco das matrizes ortogonais com nimeros reais, que € o conjunto de matrizes que

preservam normas e angulos de vetores.
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Uma vez definida a modelagem do problema, precisamos determinar alguma forma
de efetivamente resolvé-lo, obtendo assim a transformacao linear que desejamos. Com o
emprego da restricao de ortogonalidade, nossa modelagem recai ao problema de Procrus-
tes Ortogonal (GOWER; DIJKSTERHUIS| 2005), que apresenta uma férmula fechada
para a solugao, utilizando a decomposigao em valores singulares (do inglés singular value
decomposition - SVD) (GOLUB; REINSCH, [1970)) de Y X 7.

Assim, a solugao para o problema de Procrustes Ortogonal é expressa por:

k
W* = argmin Z W, — |z =UVT (3.2)

WeO4(R) “5

Onde UVT é obtida através da decomposicao em valores singualres ULV = SVD(Y X7T)

de YXT. Com essa solucao, obteremos a transformacao linear que alinha nossos espacos
vetoriais. Como dito anteriormente, fomos capazes de encontrar W através dessa mode-
lagem pois conheciamos a correspondéncia entre palavras de diferentes idiomas. Anali-
saremos agora a abordagem nao-supervisionada presente no MUSE (CONNEAU et al.

2017), que sera a versao utilizada no momento de alinharmos tweets e noticias.

3.2 MULTILINGUAL SUPERVISED AND UNSUPERVISED EMBEDDINGS - NAO-
SUPERVISIONADO

Para o alinhamento dos espagos vetoriais de tweets e noticias, nao dispomos de ne-
nhum dicionario com a tradugao entre as palavras pelos diferentes idiomas, inviabilizando
a aplicacao do método supervisionado discutido anteriormente. Logo, faz-se necessario o
uso de alguma outra técnica que nao necessite de nenhum tipo de traducao. Como apre-
sentado em (CONNEAU et al., [2017)), utilizaremos as chamadas redes neurais adversariais
(GOODFELLOW et al., 2014) para obtermos a transformacao que estabelece a tradugao
entre as palavras do idioma “fonte” X e as palavras do idioma “destino” Y.

As redes adversariais sao uma arquitetura especial de redes neurais, sendo composta na
verdade por duas redes com papeis bem definidos: a rede Geradora (do inglés Generator),
e a Discriminadora (do inglés Discriminator). A rede Geradora tenta criar exemplos
artificiais, que se paregcam ao maximo com os exemplos presentes no conjunto de dados
original, enquanto a rede Discriminadora tem o papel de distinguir se o exemplo ao qual ela
esta sendo apresentada nesse momento é de fato um exemplo do conjunto de treinamento
“real”, ou se esse exemplo foi criado artificialmente pela rede geradora.

No nosso contexto de traducao entre idiomas, o objetivo é fazer com o que discri-
minador consiga distinguir se uma determinada representagao vetorial veio da traducao
WX ={Wzxy,Wax,,...,Wax,} oudo idioma Y, enquanto o gerador deve aprender a trans-

formacao linear aplicada & X, de modo que WX e Y sejam os mais similares possiveis,
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fazendo com que o discriminador nao consiga distinguir entre uma palavra original do
idioma Y e sua “tradugao” WX.

Sejam 0 e W os parametros da rede Discriminadora e da Geradora, respectivamente.
Seja K a quantidade de palavras em cada um dos idiomas. Seja ainda Dy(z) a probabili-
dade do Discriminador considerar o vetor z como sendo original do idioma Y. A funcao

objetivo da rede Discriminadora sera modelada como:

s LS [10g D0 (1) + log(1 — Do) 53

Quando o discriminador estiver conseguindo distinguir entre os exemplos reais e os
artificiais, a primeira parcela atingira seu valor maximo, enquanto a segunda parcela ira
zerar, uma vez que o gerador nao estard conseguindo “enganar” o discriminador, ja que
ele atribuird um valor préximo de zero para os exemplos oriundos de W X.

Jé& a fungao objetivo do Gerador seré definida como:

argvrvnin % Ek: log(1 — Dy (sz>> (3.4)
i=1

De maneira semelhante, quando o gerador estiver gerando embeddings similares as
representacoes vetoriais originais, o discriminador nao conseguira distinguir a origem dos
exemplos, e fard com que o argumento do log fique com um valor bem proximo de zero,
ja que o discriminador atribuird o valor 1 a um exemplo que veio de W X.

Utilizando o método do gradiente descendente, conforme o padrao apresentado em |GO-
ODFELLOW et al. (2014), conseguiremos obter a transformagao linear que efetivamente
realiza a tradugao entre os dois espacos vetoriais, esperando que com essa transformagao
consigamos estabelecer relagoes semanticas e sintaticas entre as diferentes linguas.

Consideraremos agora um passo adicional para o aprendizado dessa transformagcao
de maneira nao-supervisionada: como informado pelos autores do MUSE (CONNEAU
et al., 2017), o resultado do alinhamento para palavras raras pode ser melhorado se
realizarmos um processo de refinamento em W. Para isso, geramos um dicionario sintético
de “traducoes” entre palavras dos diferentes idiomas que sao mutualmente vizinhos mais
proximos, como ilustrado na parte C da Figura [§| e, em seguida, aplicamos o mesmo
procedimento realizado na abordagem supervisionada, resolvendo o problema apresentado
na secao [3.1]

Outra observagao é que a ortogonalidade da nossa transformagao linear continua sendo
importante no cenério nao-supervisionado. Uma matriz () é considerada ortogonal quando

suas colunas sao compostas por vetores ortonormais, ou seja:

QTQ=QQ" =1 (3.5)
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onde [ é a matriz identidade. Como apresentado em (SMITH et al.| [2017)), é vantajoso
impormos a restri¢ao de ortogonalidade sobre nossa transformacao linear, uma vez que esse
tipo de transformacao preserva normas de vetores, assim como distancias. Dessa forma,
ao alinharmos os dois espacos vetoriais, teremos a garantia que as relacoes previamente
existentes entre as palavras de um mesmo idioma serao preservadas.

Levando essa vantagem em consideracao, os autores propuseram uma regra adicional
para a otimizacao da transformacao linear, com o objetivo de preservar a ortogonali-
dade da mesma, inspirada em (CISSE et al.| (2017), onde foi proposto que, apos cada
atualizagao do parametro W do Gerador pelo gradiente descendente, fosse garantida a
ortogonalidade do mesmo, através da inser¢ao da seguinte regularizacao a W, onde [ é
um hiper-parametro:

g

R(W) = Z|[WW —I|3 (3.6)

Utilizamos o gradiente descendente para resolver essa etapa adicional da atualizacao
de W. Em (CONNEAU et al, 2017)), os autores recomendam um valor para 5 em torno
de 0.01. Em nossos experimentos, nos testamos alguns valores diferentes para esse hiper-
parametro.

Uma vez que alinhamos os espagos de representacao das palavras e portanto estabe-
lecemos a correlacao entre os diferentes idiomas, precisamos de alguma ferramenta para
efetivamente determinar a similaridade entre dois documentos, ou seja, geometricamente

necessitamos de alguma forma de mensurar a distancia entre esses documentos.
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4 DISTANCIAS ENTRE DOCUMENTOS

Para determinarmos similaridade entre documentos, sejam eles paginas da Wikipedia,
artigos cientificos, tweets ou noticias, precisamos definir alguma maneira de estabelecer
uma distancia, ou seja, um grau de similaridade entre diferentes documentos. Mas antes
de introduzirmos a distancia propriamente dita, precisamos estabelecer a maneira pela

qual representaremos os nossos documentos, os tweets e noticias.

4.1 REPRESENTACAO DOS DOCUMENTOS

Um dos primeiros métodos propostos para a representacao de documentos foi o Modelo
de Espago Vetorial (do inglés Vector Space Model) (SALTON; WONG; YANG, 1975)), que
consistia em modelar um documento utilizando a frequéncia dos termos, oriundos de um
vocabulario pré-definido, presentes no mesmo. Duas representagoes existentes para esse
modelo sao o TF e o IDF.

A primeira representacao, o TF, consiste numa contagem da frequéncia das palavras
num determinado documento. Dessa maneira, nosso texto sera representado por um
vetor do tamanho do vocabulario pré-fixado, onde cada posi¢ao do vetor, que corresponde
a um determinado termo, contera o nimero de vezes em que a mesma apareceu naquele
documento.

A segunda representacao, o IDF, pode ser encarada como uma extensao do TF, onde
levamos em conta a quantidade de vezes em que um determinado termo apareceu por
todos 0s nossos documentos. O objetivo dessa representagao ¢ penalizar palavras que
aparecem em varios documentos, uma vez que palavras muito frequentes entre textos nao
agregarao tanto significado para o documento em si, ao passo que palavras que sejam bem
especificas para um determinado texto carreguem um maior peso semantico.

Para essa representagao, cada posicao do vetor que representa um documento recebera

o seguinte valor:

N+1

onde ¢; é o numero de vezes em que a palavra ¢ apareceu no documento d; N é a
quantidade de documentos na nossa base de dados e df (i) é a quantidade de documentos
em que a palavra i estd presente.

Utilizando esse tipo de representagao esparsa, é possivel calcular distancia entre docu-
mentos, através de técnicas como a similaridade cosseno por exemplo. Porém esse tipo de
representagao nao codifica informacgao seméantica em suas dimensoes, sendo inadequado

para estabelecermos similaridade entre documentos, como observado em |[KUSNER et al.
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(2015)), onde os autores propuseram o seguinte exemplo pra ilustrar essa observagao: que-
remos determinar a similaridade seméantica entre as seguintes frases: “Obama speaks to
the media in Illinois” e “The President greets the press in Chicago”. Apds realizarmos a
remocao das chamadas stop words, que sao as palavras que nao carregam muito signifi-
cado por si s6, como artigos e preposigoes, ficaremos com os documentos “Obama speaks
media Illinois” e “President greets press Chicago”.

Digamos que a nossa base de dados seja formado apenas por essas duas frases. O voca-
bulario que as mesmas geram sera formado por [Obama, President, speaks, greets,
media, press, Illinois, Chicago]. Se representarmos os documentos d; e dy utili-
zando a representacao TF, apresentada anteriormente, obteremos os vetores [1, 0, 1,
0, 1, 0, 1, 0lJelO, 1, O, 1, 0, 1, 0, 1]. Uma similaridade cosseno calculada so-
bre essa representagao nos indicara que os documentos sao completamente “ortogonais”,
ou seja, esses documentos nao possuem semelhanga nenhuma; o que nao é verdade, se
estivermos analisando apenas as palavras que as compoem.

Portanto, é necessario o emprego de outro tipo de representacao de documentos que
consiga codificar informacoes de significado em suas componentes. Assim, utilizaremos
os espagcos vetoriais de palavras, apresentado e discutido nos capitulos anteriores, como a
nova forma de representar os documentos que consegue agregar informacao semantica.

Para esse caso, os documentos serao modelados como uma nuvem de pontos ponderada
no espaco dos word embeddings, onde cada ponto representa um termo presente naquele
documento e os pesos em cada ponto sao expressos pela representacao daquele documento
num dos Modelos de Espaco Vetorial apresentados anteriormente.

Para calcularmos a similaridade entre documentos representados nesse espaco dos
embeddings, iremos recorrer a distancia que apresentaremos a seguir, a Word Mover's
Distance, introduzida por KUSNER et al.| (2015)).

4.2 WORD MOVER'S DISTANCE

A word mover's distance (WMD), um caso especial Farth Mover's Distance (EMD)
(RUBNER; TOMASI; GUIBAS| [1998), é uma distancia calculada sobre o espago vetorial
de palavras, que sera usada para determinar o quao custoso é nos transportarmos de uma
determinada nuvem de pontos (que representa um documento) até outra.

Seja ® a matriz de fluxo entre os documentos P e (), onde o elemento ®,; nos indica o
quanto da palavra presente na posicao ¢ da distribuicao P, deve ser transportada para a
palavra no posicao j em () . Seja C' a matriz de distancias entre uma palavra na posigao ¢
de P, denotada por p;, e outra na posicao j de Q, denotada por g;. Seja C' o ® o produto
de Hadamard, que consiste na multiplicagao elemento por elemento entre essas matrizes.

Vamos considerar ainda trés restricoes que essa distancia apresenta: a primeira delas

é que para transformarmos totalmente o documento P em (), a quantidade do fluxo
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que sai de um ponto arbitrario em P e chega na posicao j de () deve satisfazer o valor
¢;- A segunda restrigao nos impoe que o fluxo que saiu de um determinado ponto p; e
chegou a um ponto arbitrario em () deve ser igual ao valor original p;. Finalmente, a
ultima restricao indica que todo elemento de ® deve ser nao-negativo, indicando que o
transporte deve ocorrer sempre do documento P para o documento (), e nunca no sentido
inverso.

Dessa forma, a WMD é definida como:

m(gn |C o3 t. q.

Z ®ij = q
Z(I)ij = Di
i

O >0

(4.2)

O custo para movermos uma palavra para outra seréd justamente a distancia euclidiana
entre os pontos no espago vetorial que representam cada uma das palavras. Seja w; o vetor
associado a i-ésima palavra do documento P e w; o vetor associado a j-ésima palavra do
documento ). Dessa forma, o custo c¢;; de sairmos da palavra ¢ para a palavra j, sera
dada por ||uw; — wj||2.

Ou seja, quanto mais semanticamente parecidas foram as duas palavras, menor sera
a distancia entre elas, e portanto menos custoso seré o transporte entre termos que apre-
sentam esse tipo de semelhanca. Como alinhamos previamente os espagos vetoriais, para
realizarmos a “traducao” entre as palavras dos diferentes idiomas, esperamos que as simi-
laridades entre linguas estejam estabelecidas, e que a matriz de custos consiga representar
bem a similaridade entre dois idiomas.

Naturalmente, o custo de movermos uma palavra para outra sera a unidade basica
para estabelecer a distancia entre dois documentos, buscando minimizar o custo total de
transportar todas as palavras. Retomando o exemplo apresentado na segao [4.1], podemos
visualizar o transporte entre as palavras de cada documento na Figura [0

Como podermos perceber, é bem mais barato movermos a palavra “speaks” para “gre-
ets” do que para qualquer uma das outras palavras, j& que essas outras possuem uma
similaridade seméantica bem menor. De maneira semelhante, ¢ mais barato movermos
“Chicago” para “Illinois” do que para “speaks”.

Realizando esse transporte entre palavras similares do ponto de visto seméantico, é
esperado que a WMD nos informe que a distancia entre esses documentos seja pequena,
ficando comprovada a semelhanca seméantica entre os dois textos.

Finalmente, para obtermos o plano de transporte 6timo, devemos resolver o problema

de programacao linear que define a WMD. Para isso, pode-se utilizar o método simplex ou
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Figura 9 — Representagao de documentos como nuvem de pontos no espago vetorial dos
Word Embeddings. As setas representam a estratégia 6tima de transporte dos
pontos de um documento ao outro. Extraida de (NICULAE, 2015])
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o método de pontos interiores, ou ainda métodos especializados em resolver o problema
de calcular a distancia de Wasserstein entre duas distribuigoes, como o apresentado em
(PELE; WERMAN] 2009).

4.3 DIVERGENCIA ENTRE DISTRIBUICOES

Se interpretarmos os documentos como distribui¢oes de probabilidade no espago dos
embeddings, a WMD coincide com a distancia de Wasserstein (VILLANI, 2008), utilizada
para determinar o grau de similiaridade entre distribui¢oes. Existem outras formas de cal-
cular esse tipo de informacao, como a divergéncia de Kullback-Leibler (KULLBACK; LEI-
BLER, |1951)) e a divergéncia de Jensen-Shannon (FUGLEDE; TOPSOE, 2004)). Vamos
defini-las a seguir, e realizar um comparativo entre elas, com o intuito de determinarmos

se existe alguma vantagem em utilizarmos uma em detrimento das outras.

4.3.1 Divergéncia de Kullback-Leibler

A divergéncia de Kullback-Leibler, ou divergéncia KL (KULLBACK; LEIBLER 1951]),
¢ uma técnica que nos permite medir o quanto uma determinada distribuicao p diverge

de outra distribuicao q. Podemos calcular essa divergéncia da seguinte maneira:

Dislo ) = [ o)1os %d (4.3)

onde z representa cada um dos pontos para os quais a probabilidade estd definida.
Essa divergéncia atinge seu minimo quando p(z) = ¢(x) para todo x. Outro fato que
vale a pena ser comentado é que, se para um determinado z, g(x) = 0 e p(x) > 0, essa

divergéncia vai para +o0.
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4.3.2 Divergéncia de Jensen-Shannon

Uma outra medida de similaridade entre distribui¢oes é a chamada Divergéncia de
Jensen-Shannon (FUGLEDE; TOPSOE, [2004). Ao contrario da divergéncia KL, essa
medida possui valores limitados ao intervalo [0, 1], é simétrica e apresenta uma maior

suavidade. Podemos defini-la como:

1 p+q 1 p+q
DJS(p || Q) = §DKL (p H T) + §DKL (q H T) (4.4)

4.4 COMPARATIVO ENTRE DIVERGENCIAS E DISTANCIA DE WASSERSTEIN

Vamos basear nossa, discussao no seguinte exemplo, apresentado em |ARJOVSKY;
CHINTALA; BOTTOU]| (2017): consideremos duas distribui¢oes P e @ no R?, ilustradas
na Figura [10| e definidas como:

V(z,y) € P,x=0ey~U(0,1) (4.5)
V(z,y) € Q,x =0ey~U(0,1) (4.6)

onde U(a, b) representa a distribui¢do uniforme no intervalo [a, b].

Figura 10 — Distribuic¢oes P e @), com 6 = 0.5. Para 6 # 0, nao ha sobreposicao entre as
distribuigoes. Extraido de (WENG, 2017)
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Utilizaremos cada uma das técnicas apresentadas para estimarmos a distancia entre

as duas probabilidades.

e KL: Como comentado anteriormente, se existe um ponto (x,y) tal que P(z,y) > 0,

mas Q(z,y) = 0, a divergéncia KL ira para +o0o. Logo,

+oo sef #0

4.7
0 sef =0 (4.7)

DKL(P H Q) = {
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e JS: Para todo ponto (x,y) tal que P(z,y) # 0, o “segundo termo” da divergéncia de

Jensen-Shannon serd M = %P. Vamos analisar a primeira parcela da equacao:

DialP | M) = |

(z,y)

P(z,y)log (%) dz dy

Pla,y)
— /(w) P(z,y)log < P(:f;,y) ) dz dy (4.8)

- / P, y) log(2) d dy
(z,y)
= log(2)

De maneira anédloga, Dk (Q || M) = log(2). Assim,

log(2) se##0

4.9
0 se =0 (4.9)

Dys(P [l Q) = {

e Wasserstein: Como a diferenca entre as duas distribuicoes é apenas uma translacgao,

a melhor maneira de realizarmos o transporte de P para () é descolarmos a massa
numa linha reta de (0,y) para (0, y). Portanto, W (P, Q) = |6].

Intuitivamente, podemos pensar que, conforme ¢ — 0, a distancia entre P e () deve
diminuir proporcionalmente. Como podemos perceber, para as divergéncias de Kullback-
Leibner e Jensen-Shannon, nao é isso o que acontece. Apenas a distancia de Wasserstein
conseguiu nos fornecer uma informacao precisa e interpretavel, no que diz respeito a
distancia entre as distribuicoes.

Com esse exemplo simples, podemos evidenciar a qualidade e interpretabilidade do
grau de similaridade entre duas distribuicoes obtido pela distancia de Wasserstein. Mas
claro, as vantagens dessa distancia em relacao as outras divergéncias também se apli-
cam a distribuigdes em dimensao mais alta e com maior interse¢ao entre si. Como a
demonstracao dessas vantagens foge ao escopo desse trabalho, citaremos apenas a refe-
réncia (ARJOVSKY; CHINTALA; BOTTOU, 2017) e discutiremos seus resultados mais
importantes.

O primeiro deles diz respeito as garantias de continuidade e diferenciabilidade da
distancia de Wasserstein, que sao propriedades muito interessantes e extremamente im-
portantes quando trabalhamos com algoritmos de otimizacao. As divergéncias KL e JS
nao possuem essas garantias, o que pode prejudicar a interpretabilidade e otimizagao de
problemas que as utilizem como funcgoes de custo.

O segundo prova que qualquer par de distribuigoes, para o qual é possivel convergir de

uma distribuigao para outra, com relagao as divergéncias K L e JS também converge pela
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distancia de Wasserstein. Além disso, foi provado que uma pequena distancia de Was-
serstein de fato corresponde a uma pequena diferenca entre as distribuigoes, evidenciando
mais uma vez a interpretabilidade dessa distancia.

Uma vez estabelecida a ultima etapa da abordagem, poderemos aplicé-lo ao conjunto

de dados escolhido, evidenciando a metodologia aplicada e os resultados obtidos.
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5 METODOLOGIA

Nos capitulos anteriores foram apresentadas e discutidas cada uma das etapas da
abordagem, ilustrada na Figura [I1] enfatizando a importancia de cada elas para o fun-
cionamento da mesma como um todo. Discutiremos agora a metodologia adotada nesse
trabalho.

Figura 11 — Blocos Constituintes da formulacao da abordagem
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Iniciaremos os experimentos verificando a reprodutibilidade dos experimentos origi-

nais, que estao presentes (BALIKAS et al. 2018), e em seguida iniciaremos uma série

de modifica¢oes incrementais em cada um dos componentes da nossa formulacao, com a
finalidade de garantir a robustez da abordagem apresentada e comprovar a adaptabilidade
do método para tarefas diferentes.

Para a primeira etapa iremos utilizar os mesmos espagos vetoriais e base de dados
empregadas, com o objetivo de comprovar o desempenho do método na tarefa de recuperar
a versao correspondente em francés de uma determinada péagina da Wikipedia em inglés,
e vice-versa (recuperar a versao em inglés para uma pagina da Wikipedia em francés).

A segunda etapa sera a modificacao dos espacgos vetoriais utilizados nos experimentos
originais, que é onde se iniciam as nossas mudancas incrementais no método. No artigo
base, os word embeddings utilizados para o inglés e para o francés sao do Numberbatch
(SPEER; LOWRY-DUDA| 2017)), ja4 em nossos experimentos foram utilizados embeddings
pré-treinados do FastText (BOJANOWSKI et al [2017) para cada um dos respectivos

idiomas.

Nosso objetivo nessa etapa é verificar o desempenho do método quando modificamos
a primeira etapa da abordagem, que é justamente o bloco que estabelece as relagoes

sintaticas e semanticas entre as palavras de um mesmo idioma.
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Porém nao basta simplesmente alterarmos o método para utilizar esses novos espagos
vetoriais, pois ainda nao temos estabelecido um componente essencial para a abordagem:
as relagoes de significado entre palavras de diferentes idiomas. Com isso, deveremos
obter essas relacoes, empregando o método de alinhamento de espacos vetoriais discutido
nos capitulos anteriores, o MUSE (CONNEAU et al., 2017)), utilizando as duas versoes
disponiveis (supervisionado e nao-supervisionado).

Os embeddings do NumberBatch utilizados no artigo base (BALIKAS et al., 2018) nao
necessitam de alinhamento uma vez que, segundos os proprios autores (SPEER; LOWRY-
DUDA| [2017)), as representacoes de diferentes idiomas estao dispostas sobre uma locali-
zagao comum no espaco vetorial que representa as palavras.

A terceira e tltima etapa serd a modificagdo do conjunto de dados sobre o qual a abor-
dagem é aplicada e finalmente resolver a tarefa que foi proposta para esse trabalho. Agora,
nao tentaremos mais recuperar versoes em idiomas diferentes de paginas da Wikipedia,
e sim encontrar os tweets mais relacionados a cada uma das noticias da nossa base de
dados, verificando assim o desempenho do nosso método para essa tarefa, e comparando
os resultados obtidos com aqueles reportados no artigo original (SUAREZ et al.|, 2018)

Para essa etapa, utilizaremos duas configuracoes de word embeddings: na primeira
utilizaremos os espagcos vetoriais treinados sobre as bases de dados de noticias e tweets
separadamente, que estao disponiveis em SUAREZ et al.| (2018)). A motivagao para nossa
decisao de testarmos embeddings separados para tweets e noticias é explorar a hipotese
que essas fontes de informacao podem ser interpretadas como “idiomas” diferentes, devido
a pouca semelhanga de vocabulério, conforme apresentado em (CHEN}|1994) e (FURNAS
et al., 1987).

A segunda sera utilizar o mesmo espaco vetorial para tweets e noticias, a saber, o
espago vetorial em inglés pré-treinado pelo FastText (BOJANOWSKI et al. 2017)).

Com essa abordagem, poderemos comprovar a hipotese de que faz sentido gerar espa-
¢os vetoriais para esses dois universos de informacao diferentes, uma vez comprovada a
superioridade de desempenho em relagao ao espago vetorial treinado sem um foco especi-
fico na base de dados, como foi apresentado em |LI et al.| (2017al).

Assim como realizado na etapa anterior, deveremos realizar o alinhamento dos word
embeddings de tweets e noticias, utilizando o MUSE (CONNEAU et al., 2017)). Agora,
utilizaremos apenas a versao nao-supervisionada, visto que nao possuimos a correspondén-
cia entre palavras desses 2 “idiomas” distintos. Em [TSAGKIAS; RIJKE; WEERKAMP
(2011)), os autores realizaram uma anélise entre o vocabulario das redes sociais e dos por-
tais de noticias utilizando a divergéncia de Kullback-Leibler (KULLBACK; LEIBLER,
1951)) e puderam comprovar a grande diferenga entre as palavras desses 2 universos de
informagao.

Nos utilizamos algumas configuracoes de hiper-parametros diferentes para o alinha-

mento, e testamos algumas recomendagoes presentes em (CONNEAU et al.| (2017), como
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a centralizacao dos vetores do espaco, que consiste em subtrair dos vetores a média de
cada uma das dimensoes. Nao foi explicitada o motivo para essa recomendagao, porém
decidimos testa-la mesmo assim, para comparar o seu desempenho com os outros espagos
alinhados sem nenhuma modificacao.

A Figura onde o diagrama da nossa formulagao foi ligeiramente comprimido (para
melhor visualizagao das diferengas entre os blocos), nos resume as principais diferengas
entre as duas abordagens que, mais precisamente, estao nos primeiros 2 blocos, onde
modificamos a representacao vetorial de palavras utilizada e a técnica de alinhamento

empregada.
Figura 12 — Principais diferencas entre a formulagao original e a utilizada nesse trabalho
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Antes de iniciarmos a apresentacao e discussao dos resultados, existe um outro ponto
a ser citado: No experimento original, a acurécia estava sendo utilizada como medida de
performance; na nossa abordagem, utilizaremos a precisdo em k (PQk), que foi a medida
utilizada no artigo da base de dados (SUAREZ et al., |2018)).

Na abordagem original, a preocupagdo é que o método retorne a péagina (em outro

idioma) correspondente a pagina no idioma original. Nesse caso, existe uma correspon-
déncia tinica entre as paginas nos diferentes idiomas, e desejamos que o algoritmo retorne
exatamente essa pagina.

Ja no problema de relacionar tweets e noticias, existe um ntmero arbitrario de tweets
que podem estar relacionados e ser relevantes para uma determinada noticia. Portanto,
¢ necessario que a nossa medida de performance possa considerar uma correspondéncia

maior entre a entrada e as saidas esperadas. Assim, utilizaremos a PQK, que pode ser
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definida como segue na equacao [5.1}

# itens relevantes dentre recomendados

Pak =

5.1
# itens recomendados (5.1)

onde k ¢é a quantidade de itens recomendados. Realizando essa modificacao, poderemos
avaliar adequadamente o desempenho do método proposto, e compara-lo com os resultados
originais.

Uma vez que a metodologia foi apresenta, apresentaremos e discutiremos os resultados

obtidos para cada uma das etapas da série de modificagoes.
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6 RESULTADOS

Iniciaremos agora a analise dos resultados obtidos para cada uma das etapas da série
de experimentos. Como mencionado no capitulo anterior, a primeira etapa dos testes
realizados foi verificar a reprodutibilidade dos resultados apresentados no artigo original
(BALIKAS et al., 2018), utilizando os mesmos dados. Os resultados dessa etapa estao
presentes nas tabelas [2] e [3]

A primeira coluna representa o esquema de pesos utilizados na modelagem de docu-
mentos no espago dos word embeddings. Utilizamos a notagao l; — [l para indicar a
direcao em que a recuperacao de paginas da Wikipedia foi feita. No caso geral, essa nota-
¢ao significa que estamos buscando documentos no idioma [; dados documentos no idioma
I, como entrada para o método. Na Tabela 2] constam os resultados para a recuperagio
de péginas em inglés, dados documentos em Francés, e na Tabela [3| temos os resultados

na direcao oposta.

Tabela 2 — Reprodugao dos experimentos originais - En — Fr

Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta

TF 0,744 0,742 0,002

IDF 0,778 0,778 0,000

Medida utilizada: Acuréacia

Tabela 3 — Reprodugao dos experimentos originais - Fr — En

Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta

TF 0,748 0,747 0,001

IDF 0,784 0,788 0,004

Medida utilizada: Acuréacia

Como podemos perceber, a diferenca entre os resultados reportados e os obtidos em
nossos experimentos foi minima, comprovando que o artigo original é reproduzivel com os

dados disponibilizados pelos autores.
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Na segunda etapa de testes, o objetivo é verificar como o método se comporta quando
modificamos a parte responséavel pelo estabelecimento de relagoes semanticas e sintaticas,
a saber, os word embeddings. Intuitivamente, podemos imaginar que um espago vetorial
bem treinado conseguird capturar essas relacoes, seja qual for o algoritmo que tenha sido
utilizado para treiné-lo. Logo, espera-se que os resultados obtidos utilizando os espagos
vetoriais treinados com o FastText (BOJANOWSKI et al., 2017) e com o Numberbatch
(SPEER; LOWRY-DUDA| 2017) apresentem desempenhos semelhantes.

Como previamente comentado na se¢ao anterior, precisamos realizar o alinhamento
dos word embeddings de diferentes idiomas, para estabelecermos as relagoes de seméantica
e sintaxe entre as duas linguas. Utilizando o MUSE (CONNEAU et al., 2017) nas versoes
supervisionada e nao-supervisionada, nos realizamos o alinhamento considerando as duas
diregbes possiveis entre fonte e destino. A notagao l; — [ continuard a ser utilizada
nessa etapa e, além dela, introduziremos uma nova: [; ~ [2 representa a direcao em que
o alinhamento foi realizado (por exemplo, En ~» Fr indica que os word embeddings do
Inglés foram utilizados como fonte, e os do Francés foram o destino)

Nas tabelas [d] e [f], constam os resultados da aplicagao do alinhamento supervisionado,
utilizando o espaco vetorial em inglés como fonte e, naturalmente, o espaco vetorial em
francés como destino. Na Tabela [4| estao os resultados para a recuperagao de documentos

em inglés, e na Tabela |5 para a recuperacao em franceés.

Tabela 4 — Modificagao dos espagos vetoriais - Alinhamento Supervisionado: En ~» Fr -

En — Fr
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,744 0,755 0,011
IDF 0,778 0,788 0,010

Medida utilizada: Acuracia

Nas tabelas [6] e [7], constam os resultados da aplicagao do alinhamento supervisionado,
utilizando o francés como fonte e o inglés como destino. Na Tabela [0] estdo os resultados
para a recuperagao de documentos em inglés, e na Tabela[7] para a recuperagao em francés.

A partir desse ponto, estaremos utilizando o alinhamento nao supervisionado nos ex-
perimentos dessa etapa. As tabelas [§ e [9] indicam os resultados para a recuperagao de
documentos em inglés e em francés, respectivamente, quando realizamos o alinhamento
do inglés para o francés.

Nas tabelas e constam os resultados para o alinhamento utilizando o francés

como fonte e o inglés como destino.
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Tabela 5 — Modificagao dos espagos vetoriais - Alinhamento Supervisionado: En ~» Fr -

Fr — En
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,748 0,744 0,004
IDF 0,784 0,774 0,010

Medida utilizada: Acuracia

Tabela 6 — Modificacao dos espacos vetoriais - Alinhamento Supervisionado: Fr ~» En -

En — Fr
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,744 0,748 0,004
IDF 0,778 0,775 0,003

Medida utilizada: Acurécia

Tabela 7 — Modificagao dos espacos vetoriais - Alinhamento Supervisionado: Fr ~» En -

Fr — En
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,748 0,739 0,009
IDF 0,784 0,768 0,016

Medida utilizada: Acuréacia

Tabela 8 — Modificagao dos espagos vetoriais - Alinhamento Nao-Supervisionado: En ~~

Fr - En — Fr
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,744 0,753 0,009
IDF 0,778 0,778 0,000

Medida utilizada: Acuracia
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Tabela 9 — Modificacao dos espagos vetoriais - Alinhamento Nao-Supervisionado: En ~~

Fr- Fr — En
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,748 0,743 0,005
IDF 0,784 0,775 0,009

Medida utilizada: Acuréacia

Tabela 10 — Modificacao dos espacos vetoriais - Alinhamento Nao-Supervisionado: Fr ~

En - En — Fr
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,744 0,751 0,007
IDF 0,778 0,781 0,003

Medida utilizada: Acuréacia

Tabela 11 — Modificagao dos espagos vetoriais - Alinhamento Nao-Supervisionado: Fr ~-

En - Fr — En
Esquema de Pesos Reportados Experimentos Diferenca
Absoluta
TF 0,748 0,744 0,004
IDF 0,784 0,777 0,007

Medida utilizada: Acuracia
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Como podemos observar em cada uma dessas tabelas correspondentes & segunda etapa
da série de experimentos, o método apresentou aproximadamente o mesmo desempenho
em todos os testes, sendo que em alguns deles os resultados reportados no artigo origi-
nal (BALIKAS et al., 2018) foram ligeiramente superados. Todos esses resultados nos
mostram que a qualidade dos word embeddings é uma pecga fundamental para a eficiéncia
do método, uma vez que se alterarmos esse bloco da abordagem, substituindo-o por um
espaco vetorial bem treinado, o desempenho sera semelhante. Além disso, fica compro-
vada a eficiéncia do método de alinhamento empregado, no que diz respeito a capturar
as semelhancas sintaticas e semanticas entre idiomas diferentes, nao importando em qual
direcao estejamos realizando-o.

Iniciando a terceira e tltima etapa de nossos experimentos, apresentaremos os re-
sultados obtidos considerando a mudanca no conjunto de dados sobre o qual aplicamos
o método. Como mencionado anteriormente, agora queremos recuperar os tweets mais
relevantes dada uma determinada noticia. Utilizaremos os espagos vetoriais que foram
gerados utilizando as bases de tweets e noticias presentes em (SUAREZ DYAA ALBA-
KOUR; ESQUIVEL] 2018). Vale ressaltar que os dados que compoem o objeto principal
dessa etapa (as relagbes entre tweets e noticias) foram extraidos dessas mesmas bases.

Utilizamos duas escolhas de word embeddings: a primeira delas foi gerar os espagos
vetoriais utilizando as bases de dados fornecidas pelos autores do artigo do conjunto de
dados. Foram gerados dois espagos, um para as noticias e outro para os tweets. Em
seguida, esses espagos foram alinhados utilizando o MUSE (CONNEAU et al., 2017)) com
algumas combinagoes de hiper-parametros.

Algumas dessa combinagoes, assim como os resultados obtidos quando utilizamos cada
uma delas no alinhamento, estao presentes entre as Tabelas[12]e[I5] Em cada uma dessas
tabelas, estao explicitadas a direcao em que o alinhamento foi realizado assim como os

hiper-parametros que tiveram o seu valor padrao utilizado.

Tabela 12 — Modificagao do conjunto de dados - Alinhamento Nao-Supervisionado: Twe-
ets ~» Noticias

Abordagem Precisao @ 5 Precisao @ 10
Considerada
SUAREZ et al. 0,59 0,55
(2018)
Nossa - TF 0,56 0,50
Nossa - IDF 0,58 0,55

Hiper-parametros modificados: map_id_init=False, beta=0.01



43

Tabela 13 — Modificagao do conjunto de dados - Alinhamento Nao-Supervisionado: Twe-
ets ~» Noticias

Abordagem Precisao @ 5 Precisao @ 10
Considerada
SUAREZ et al. 0,59 0,55
(2018)
Nossa - TF 0,56 0,51
Nossa - IDF 0,61 0,55

Hiper-parametros modificados: map_id_init=False, beta=0.01, norm_emb=‘‘center’”’

Tabela 14 — Modificacao do conjunto de dados - Alinhamento Nao-Supervisionado: Twe-
ets ~» Noticias

Abordagem Precisao @ 5 Precisao @ 10
Considerada
SUAREZ et al. 0,59 0,55
(2018)
Nossa - TF 0,56 0,51
Nossa - IDF 0,60 0,56

—€¢

Hiper-parametros modificados: map_id_init=False, norm_emb=‘‘center’’

Tabela 15 — Modificagdo do conjunto de dados - Alinhamento Nao-Supervisionado: Noti-
cias ~» Tweets

Abordagem Precisao @ 5 Precisao @ 10
Considerada
SUAREZ et al. 0,59 0,55
(2018)
Nossa - TF 0,55 0,50

Nossa - IDF 0,59 0,55
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Como podemos perceber, o desempenho do método com relagao aos resultados repor-
tados foi ultrapassado, para determinadas configuragoes de hiper-parametros.

Vamos apresentar agora, na Tabela [I6] o desempenho do método quando utilizamos
a segunda escolha de embeddings, a saber, utilizar o mesmo espacgo vetorial tanto para

tweets quanto para noticias.

Tabela 16 — Modificacao do conjunto de dados - Comparacao de desempenho utilizando
o mesmo word embedding

Abordagem Precisao @ 5 Precisao @ 10
considerada
SUAREZ et al. 0,59 0,55
(2018)
Nossa - TF 0,73 0,67
Nossa - IDF 0,74 0,69

Como podemos notar, o desempenho apresentado foi muito superior em relagao aos
resultados originais, e também foi superior aos resultados apresentados quando utilizamos
espagos vetoriais treinados utilizando as bases de dados de tweets e noticias disponibili-
zadas no artigo do conjunto de dados.

Com essas observacoes, podemos afirmar que a qualidade do word embedding influencia
muito no resultado final do método de recuperacao. De fato, uma vez que o desempenho
do método se baseia nas relagoes sintaticas e semanticas capturadas pelos espagos vetoriais
de palavras, quanto melhor for o embedding, melhor seré o resultado apresentado.

Existem alguns fatores que podem influencias na qualidade dos word embeddings. Um
dos fatores é o tamanho da base de dados utilizada para treinar os espacos. No caso
do FastText, foi utilizado um dump de todo o conteudo da Wikipedia em inglés (BO-
JANOWSKI et al., 2017)), que conta com aproximadamente 6 milhdes de paginas. Em
nossos experimentos, noés utilizamos 1 milhao de noticias para treinar o embedding cor-
respondente, o que ja é uma diferenga bastante significativa. Espera-se que quanto maior
for o niimero de documentos utilizados no treinamento, maiores serao as ocorréncias das
diferentes relagoes de significado e sintaxe presentes nos idiomas, e, portanto, maior sera
a capacidade do espaco vetorial detecta-las e captura-las.

Ja nos embeddings para tweets, foram utilizados aproximadamente 3 milhoes de pos-
tagens, o que é um numero relativamente pequeno, se compararmos com os conjuntos de
dados reportados em LI et al.| (2017b) ouPENNINGTON; SOCHER; MANNING (2014),
onde foram utilizados aproximadamente 2 bilhoes de tweets. Mais uma vez, quanto maior

for a base de dados utilizada para treinar os embeddings, maior serd a capacidade do
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algoritmo aprender as diferentes relagoes seméanticas existentes e, portanto, maior sera a
qualidade do espaco vetorial gerado.

Ao realizarmos a escolha dos espagos vetoriais para tarefas que envolvam esse tipo
de Esquema de Pesos, mostrou-se vantajoso empregar embeddings pré-treinados, que uti-
lizaram uma base de dados para treinamento suficientemente grande, do que utilizar
embeddings especificos para a tarefa, treinados em conjuntos de texto de tamanho bem

reduzido (como foi o caso apresentado nesse trabalho).
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7 CONCLUSAO

Nesse trabalho, foi apresentado um método para a recuperacao de tweets e noticias
mais similares, do ponto de vista seméntico. O método, originalmente aplicado para
recuperar paginas da Wikipedia em inglés e em francés, se mostrou robusto o suficiente
para ser aplicado no contexto de encontrar tweets e noticias que tratam sobre um mesmo
assunto.

Trés aspectos principais da abordagem puderam ser avaliados: o estabelecimento de
relagoes seméanticas multi-linguas, através da utilizacao do alinhamento de espacos vetori-
ais; a hipotese de podermos tratar tweets e noticias como idiomas diferentes, e a utilizacao
da Word Mover's Distance, que é capaz de incorporar a similaridade seméantica durante
o calculo das similaridades.

O primeiro aspecto se mostrou satisfatorio: através do alinhamento de espagos veto-
riais, conseguimos estabelecer relagoes semanticas multi-linguas com sucesso, como ob-
servado durante a reproducao dos experimentos envolvendo as paginas da Wikipedia em
inglés e em franceés.

O segundo nao se mostrou tao vantajoso, uma vez que, embora essa escolha tenha
apresentado um ganho, foi somente marginal, o que sugere a necessidade de maiores
estudos nesse sentido. Além disso, quando utilizamos o mesmo espago vetorial para tweets
e noticias, obtivemos o melhor resultado para a tarefa.

A WMD também também foi um sucesso na abordagem, conseguindo capturar as
informacoes semanticas presentes nos documentos e apresentando um ganho de 15% na
precisao em relacao a medida de similaridade utilizada no artigo original. Diante dos
resultados apresentados, é valido estendermos essa combinacao de uma distancia que
consegue incorporar o significado das palavras de embeddings multi-linguas para outras
tarefas, como a recuperacao de tweets e noticias em idiomas diferentes, por exemplo.

Conseguimos obter seméntica por meio da utilizacao das representagoes vetoriais de
palavras, que capturam de maneira eficiente as mais diferentes relacoes sintaticas e seman-
ticas entre as palavras de um mesmo idioma, aliadas ao alinhamento de espagos vetoriais,
que nos permite aumentar a quantidade de rela¢oes de significado representadas por meio
do estabelecimento de relacoes entre palavras de diferentes idiomas.

O bom resultado do WMD frente ao método classico evidencia a importancia da
utilizagao da representacao vetorial que consegue capturar estruturas semanticas, além
fornecer uma melhor interpretagao sobre a similaridade de sentido entre documentos.

Dessa maneira, podemos conjecturar que a metodologia utilizada é adaptéavel para
diferentes contextos de recuperacao de informagao, uma vez que nao realizamos nenhum
tipo de suposicao em relacao a natureza dos nossos documentos. Sao necessarios mais

experimentos, aplicados a contextos diferentes, para obtermos uma conclusao mais precisa
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sobre a adaptabilidade da solucao proposta.
Sendo assim, a abordagem apresentada fornece uma maneira de medir similaridade
entre documentos que efetivamente considera a informacao seméantica fornecida pelos es-

pacos vetoriais de palavras.

7.1 TRABALHOS FUTUROS

Existem algumas possiveis extensoes deste trabalho a serem consideradas: a primeira
delas, e a mais natural no nosso ponto de vista, ¢ testarmos a abordagens em outros
contextos. Tentar relacionar péaginas da Wikipedia em outros idiomas, como o inglés
e o portugués, estendendo o trabalho original (BALIKAS et al., 2018), ou ainda tentar
recomendar tweets e noticias em idiomas diferentes. Essa é uma possibilidade interessante
se consideramos que, com a alta disseminacao de informacao pela internet, através de
redes sociais e portais de noticias, é natural que individuos de paises que falam linguas
diferentes reajam a pronunciamentos de figuras importantes do cenario mundial, seja na
miusica, esportes, politica e etc.

Também é valida uma maior investigagao em relacao ao impacto da base de dados
sobre a qual os espacgos vetoriais sao treinados para o desempenho da tarefa. Pode-se
verificar o desempenho da abordagem utilizando embeddings especificos para tweets e
noticias treinados em bases de dados maiores e avaliar, sob essas circunstancias, se é
vantajoso considerarmos tweets e noticias como “linguas” diferentes.

Cabe ainda uma analise dos tempos de execu¢ao do método para diferentes tamanhos
de bases de dados, uma vez que o custo computacional da abordagem proposta é elevado,
nao podendo ser neglicenciado.

Outras possibilidades dizem respeito a eficiéncia computacional do método apresen-
tado. A utilizacao da WMD para relacionarmos tweets e noticias mostrou resultados
superiores aquelas obtidas por distancias como similaridade cosseno, porém o custo com-
putacional dessa melhoria nao pode ser negligenciado, uma vez que o EMD possui com-
plexidade O(n?logn), onde n é o tamanho do vocabulario dos documentos (PELE; WER-
MAN| 2009)). Essa complexidade pode ser proibitiva para uma aplicagdo onde temos um
grande niimero de documentos a serem relacionados, fazendo-se necessaria uma anélise
dos tempos de execucao do método.

Uma alternativa para esse problema é incorporacao de uma penalidade a func¢ao ob-
jetivo do EMD, como foi feito em (CUTURI (2013), para que se torne viavel a utilizac¢ao
de algoritmos mais eficientes do ponto de vista computacional.

Outra alternativa, proposta em KUSNER et al.| (2015), seria reduzir o ntimero de pos-
siveis candidatos a documentos de fato relevantes, utilizando as representagoes vetoriais
das palavras que compoem os documentos como critério de selecao.

Uma outra possibilidade seria realizarmos algum agrupamento preliminar em nossos
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documentos, com o intuito de filtrar os documentos com os quais precisamos calcular a

similaridade, utilizando apenas aqueles que pertencem a uma mesma categoria.
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