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Nos ultimos anos, as redes sociais se tornaram um dos principais meios de comu-
nicacao, e com isso, houve um aumento da influéncia que exercem sobre os usuarios.
Por esse motivo, as mensagens que trafegam por elas passam a ter importancia para
as mais diversas finalidades como, por exemplo, a avaliacao de produtos e eventos.
Dessa forma, esse tipo de texto se faz passivel de diversas analises, sendo a mineragao
de opiniao uma das operagoes com mais aplicacoes diretas. Nesse sentido, ferramen-
tas de processamento de linguagem natural e de redes complexas sao capazes de
auxiliar a geracao destas analises. Entretanto, o desempenho dessas técnicas, em
geral, depende da existéncia e do volume de bases de treinamento anotadas manu-
almente, dificultando assim a sua utilizacao. O presente trabalho aplica métodos de
geracao de bases de treinamento automatizadas para contornar tal obstaculo e gerar
classificadores de andlise de sentimento para textos nao estruturados provenientes
de redes socais. Sao avaliados diferentes modelos de classificacao textual, tanto li-
neares, como Naive Bayes e SVM, quanto nao lineares, como por Deep Learning.
Adicionalmente, sao analisadas técnicas de redes complexas para caracterizacao dos
usuarios das redes, abordando, assim, diferentes aspectos das informagoes fornecidas
por estas midias. Os resultados obtidos por este trabalho demonstram que, para a
base de dados coletada de publicacoes de redes sociais, métodos lineares de classi-
ficagao de texto ainda se mostraram superiores aos classificadores de redes neurais,
obtendo 0,801 de AUC. Por fim, analisamos também que a adicao de dados da rede
de usuarios formada por republicagoes nao foi suficiente para melhor o resultado da

analise de sentimento, contrariando as hipdteses previamente elaboradas.
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SENTIMENT ANALYSIS ON SOCIAL NETWORKS BY MULTIMODAL
MACHINE LEARNING CLASSIFIERS

Breno Vieira Arosa

September /2022

Advisor: Luiz Pereira Caloba

Department: Electrical Engineering

During the last years, social media became one of the main communication chan-
nels, growing its influence over its users. Accordingly, the messages that run on social
media started to be relevant for a wide range of applications, such as product re-
views. Consequently, initiating a variety of analyses on this modality of text, one
of them being the sentiment analysis which has clear direct applications. In this
manner, techniques of natural language processing and complex networks can as-
sist in these analyses. However, the performance of these tools usually depends on
the volume of manually labeled training data, therefore adding costs to its utiliza-
tion. This work applies a method of automatic data labeling to generate training
datasets and avoid this barrier. Multiple text classification models are evaluated,
both linear and non-linear, such as Deep Learning. Additionally, we assess complex
network techniques on the task of representing users. Therefore, multiple aspects
of the information available on these social networks are considered by the mod-
els. The experiments ran by this work demonstrate that for the collected social
media dataset, linear methods were superior than the neural network models, reach-
ing 0.801 AUC. Additionally, contrary to expectations, it was also observed that
the information present on the users network formed by republishing posts wasn’t

sufficient to improve the sentiment analysis results.
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Capitulo 1

Introducao

Nas ultimas duas décadas, as redes sociais se tornaram um dos principais meios de
comunicacao. Esse crescimento se justifica, em parte, pela massificacao do acesso a
internet, proporcionada em grande medida por dispositivos moveis como smartpho-
nes e tablets. Também alavancado pelos avancos computacionais e pelo desenvol-
vimento acelerado de novas técnicas e algoritmos, o aprendizado de méaquina, em
especial o processamento de linguagem natural, tem essas redes como importante
objeto de estudo.

Desde a chamada Revolugao Digital, observamos um progressivo barateamento
e facilitagao do uso de dispositivos eletronicos. A medida que essas tecnologias
passaram a ser acessiveis, nao apenas para as corporacoes, mas também para os
individuos, houve um crescente processo de digitalizacao de diversos aspectos de
nossas vidas. Com a comunicagao nao foi diferente. O email, por exemplo, substitui
desde os anos 70 operacoes que até entao eram apenas possiveis de forma analdgica,
como pelo uso de cartas. Nesse contexto, as redes sociais, ou midias sociais, abordam
aspectos diferentes da comunicacao, mais dinamica e informal.

Apesar de ja existirem desde os anos 90, é com a virada do milénio que as primei-
ras grandes midias sociais online aparecem, como LinkedIn, MySpace e Orkut. Desde
entao ha um aumento anual da quantidade de seus usuarios. Atualmente, estima-se
que 3,5 bilhoes de pessoas, isto é, 45% da populacdo mundial utilize pelo menos uma
rede social. Este niimero torna-se ainda mais interessante quando considerado que
4,4 bilhoes de pessoas tém acesso a internet. Portanto, quase 80% dos internautas
estao em alguma das midias sociais. No Brasil, esses niimeros se acentuam ainda
mais: 70% da populagdo tem acesso a internet e 66% utiliza as redes sociais [2].

Além da alta penetracao na sociedade, devido a disponibilidade proporcionada
pelos dispositivos mdveis, os usudrios consomem boa parte de seu tempo nessas
redes. No mundo, gasta-se em média 2 horas e 16 minutos por dia. Novamente,
esse numero ¢ ainda superior no Brasil, onde a média é de 3 horas e 34 minutos,

caracterizando-se como segundo pais no mundo a usar por mais tempo as redes,



atrds somente das Filipinas [2].

Essa forte presenca fez com que as midias sociais nao impactassem apenas as
comunicagoes. Hoje em dia, esses meios também sao comumente utilizados para
buscas de relacionamentos, compartilhamento de noticias, divulgacao de servigos,
atendimento ao piblico, entre outros [3]. As informagoes que trafegam nas redes
exercem grande influéncia na formacao de opiniao das pessoas, seja em relacao a um
produto, a um evento ou até mesmo a temas politicos, como pode-se observar em
elei¢oes pelo mundo nos tltimos anos.

Portanto, a andlise de tais informacgoes, presentes nas redes, é importante para
as mais diversas aplicagoes. Contudo, essa grande quantidade de usuérios também
se reflete no nimero de dados provindos das midias sociais. Dentre as estatisticas de
uso do ano de 2018 fornecidas pelas proprias redes sociais, tem-se que, diariamente,
300 milhoes de fotos sao publicadas no Facebook, 5 bilhoes de videos sao vistos no
YouTube, 43 bilhoes de mensagens sao enviadas no WhatsApp e 100 milhoes de
usuarios interagem pelo Twitter.

O massivo volume de dados inviabiliza que essas analises sejam feitas manual-
mente, tornando-se necessario o desenvolvimento de ferramentas capazes de auto-
matizar esse processo. Faz-se necesséaria a aplicacao de técnicas desenvolvidas pelo
campo do Processamento de Linguagem Natural, do inglés Natural Language Pro-
cessing (NLP). Foi a partir do anos 50 que esse termo passou a aparecer como um
ramo da Inteligéncia Artificial [4]. Devido a sua complexidade, a linguagem natural
acabou inclusive se tornando um critério de inteligéncia, como proposto no teste de
Turing [5].

O NLP é uma ampla area de pesquisa, abrangendo diferentes estagios da lingua,
desde os niveis de abstragao mais baixos, como o estudo da fonologia e da sintaxe,
até os niveis de abstracao mais altos, que lidam com a semantica de determinado
conteido [6]. Nesse ramo, busca-se desenvolver métodos capazes de auxiliar e/ou
automatizar tarefas como o reconhecimento de fala, a analise sintatica de frases, a
extracao de entidades, a segmentacgao por tépicos, entre outros [7]. Esse conjunto
de ferramentas é essencial para tratar o volume de textos gerado pelas redes sociais.

Com o avanco de técnicas de Deep Learning, nos tultimos anos pode-se obser-
var uma melhora significativa de desempenho, que permitiu a realizacao mesmo de
tarefas de grande dificuldade, como a automatizagao de tradugoes e de aplicacoes
de atendimento ao cliente por conversacao [7]. Entretanto, apesar do grande poten-
cial dessas técnicas, as midias sociais apresentam caracteristicas que diferenciam seu
conteudo dos géneros textuais que tradicionalmente se analisam em NLP, como arti-
gos cientificos e textos jornalisticos, dificultando o processamento dessa informagcao.
Em geral, as redes sociais se apresentam como um meio de conversacao agil, logo,

as mensagem que circulam por elas costumam ser extremamente curtas, com amplo



uso de abreviagoes. Por seu carater informal, observa-se uma alta taxa de erros
gramaticais e uma grande utilizacao de emoticons H Somado a isso, o fato de se-
rem meios de comunicagao globais também ressalta a presenca de estrangeirismos E|
Ademais, a dinamicidade das redes sociais faz com que a evolucao do sentido das
palavras seja acelerada. Esses elementos trazem a necessidade de adaptacao ou de-
senvolvimento de novas técnicas para se reproduzir o sucesso obtido pelas técnicas
de processamento de texto em documentos com escrita mais formal e estruturada.

No entanto, o principal fator que distingue as informagoes de redes de outros
meios ¢ a forte interligacao entre diferentes tipos de midia, como textos, imagens,
audios, fotos e videos. Além de metadados importantes, como localizacao, data e
horario, uma propriedade relevante das midias sociais sao os atributos referentes as
redes de usudrio. Exemplos desses dados sao o nimero de amizades de um usuério
da rede e o nimero de re-compartilhamentos de uma mensagem. Logo, apesar da
capacidade das ferramentas de NLP, existe um conjunto de informagoes que essas
técnicas desconsideram, abrindo espaco para que as abordagens multimodais, ou
seja, que explorem diversas destas propriedades, explorem esses elementos comple-
mentares.

As interacoes entre usudrios s@o o cerne das midias sociais. Logo, técnicas que
se dispoem a analisar esse tipo de informacao também sao de grande relevancia.
Nesse quesito, o campo das Redes Complexas, também chamado de Ciéncia de
Redes, é responsavel por estudar os algoritmos e comportamentos observados em
grafos que representam sistemas reais, como no caso das redes sociais. Assim como
o aprendizado de maquina, essa esfera do conhecimento também demonstra um
grande crescimento nos ultimos anos, fornecendo um novo leque de tecnologias, de
forma a descobrir aplicabilidades até entao inexploradas. Dentre suas aplicagoes,
que possuem importancia para o estudos das midias sociais, pode-se ressaltar, por
exemplo, a deteccao de comunidades, a identificacao de principais influenciadores e
a modelagem de propagacao de informagao [§].

Finalmente, esses métodos sao poderosas ferramentas de andlise das redes so-
ciais, principalmente quando aplicados em complemento a informacao textual. A
complementariedade entre os métodos em questao permite, por exemplo, distinguir
conotagoes de uma mesma mensagem quando escritas por usudrios de comunidades
de ideias opostas. Por conta de casos complexos como esse, nos quais a andlise de
um unico elemento da mensagem nao é suficiente para sua classificacao, se fazem

necessarios estudos que contemplem a multimodalidade das redes sociais.

1Sequéncia de caracteres ou pequena imagem que transmite um estado emotivo
2Uso de palavras ou expressoes estrangeiras



1.1 Motivacao

Dados sao considerados um dos bens mais valiosos da atualidade, de forma mesmo a
serem chamados de “o novo petréleo”. Isso porque, assim como o petréleo, os dados
sao preciosos e precisam ser refinados para terem utilidade. Um dos aspectos dessa
transformacao pode ser observado na mudanca cultural de organizacoes e empresas
que passam a tomar decisoes baseadas em dados e métricas coletados.

A busca por informagao de qualidade sobre um servico ou produto sempre foi
importante para consumidores. Quando nao havia as tecnologias utilizadas atual-
mente, essas pesquisas eram feitas majoritariamente pelo boca-a-boca ou a partir de
revistas especializadas. Com a criacao da internet e das redes sociais, estas passa-
ram também a exercer essa funcao, pelo beneficio de se encontrar opinides de forma
espontanea e em grande quantidade. As empresas, por sua vez, tém a oportunidade
de utilizar as opinioes que trafegam nas redes para identificar falhas em suas merca-
dorias, melhorar sua segmentagao, planejar novos produtos, entre outras atividades.
Com o facil acesso a coleta desses dados, as ferramentas capazes de extrair o senti-
mento dessas mensagens tornam-se fundamentais para viabilizar esse procedimento
na escala em que elas ocorrem.

Apesar das dificuldades inerentes a classificacao de dados nao estruturados,
técnicas de aprendizado de maquina, sobretudo Deep Learning, e de Redes Com-
plexas apresentam, ao longo dos tltimos anos, melhorias de performance em vérias
tarefas realizadas sobre mensagens de redes sociais. Entretanto, o desempenho des-
ses modelos depende, em geral, da quantidade de dados anotados disponiveis para
treinamento. Como o processo de anotacao é manual, esse passa a ser o gargalo da
construcao de classificadores de sentimento.

Tal empecilho se torna ainda mais notavel quando consideram-se aplicagoes que
requerem a analise de diferentes linguas ou que tenham foco em um tema especifico,
necessitando criacao de bases de dados proprias para cada caso de uso. Estes fatos

motivam a elaboracao de métodos que sejam independentes de bases de treinamento.

1.2 Objetivo

Este projeto visa a desenvolver um método capaz de formar classificadores de anélise
de sentimento sem a necessidade anotagao manual de bases de dados de treinamento.
A analise sera feita sobre dados de midia sociais, explorando tanto a mensagem
textual contida nas publicagoes, quanto informacao obtida a partir das redes de
usudrios. A principal meta deste trabalho é viabilizar o emprego de modelos com-
plexos, que se beneficiam de um grande volume de dados, sem o custo proveniente

da anotacao de bases.



Para a analise das mensagens sera avaliado o impacto da utilizacao de classifi-
cadores baseados em modelos de Deep Learning em comparacao a métodos lineares
tradicionalmente aplicados em NLP. Diferentes estratégias de representagao de pala-
vras e arquiteturas de classificadores de redes de aprendizado profundo serao testa-
das de acordo com o estado da arte em processamento de texto. O treinamento dos
modelos serd feito de maneira semi-supervisionada com supervisao distante, para
anotacao automatica dos dados de treinamento.

Técnicas de Redes Complexas serao aplicadas para a caracterizacao dos auto-
res das mensagens. Serao comparados modelos de representacao de nds em grafos,
também baseados em aprendizado de maquina e com treinamento nao supervisio-
nado, cujo custo computacional permita operar em volumes de dados compativeis
com os de redes sociais. Nesse caso, além de avaliar os modelos entre si, sera ana-
lisada a informacao adicional provinda dos usudrios quando aplicada em conjunto
com o classificador textual.

Por fim, hd um amplo conjunto de estudo aplicando NLP em redes sociais. Adi-
cionalmente, a ciéncia de redes também tem um grande reportério de pesquisa sobre
esse meio de comunicacao. Assim, este trabalho visa a preencher a lacuna de siste-
mas que nao necessitam de investimento em anotacao de bases e que abrangem a

multimodalidade da informagao caracteristica desse tipo de dado.

1.3 Organizacao do Texto
Esse documento ¢é organizado da seguinte maneira:

e O Capitulo [2| apresenta o problema da andlise de sentimento aplicada em
midias sociais e os seus desafios. Esse capitulo contém uma breve revisao
bibliografica de classificadores de andlise de sentimento e de técnicas de redes

aplicadas a essa tarefa.

e No Capitulo [3] as técnicas de processamento de linguagem natural sao apre-
sentadas. Sao caracterizadas as diferentes formas de representacao numérica
das mensagens e sobre quais premissas se baseiam. Também sao descritos os
classificadores, tanto os métodos lineares tradicionalmente aplicados a textos,

quanto os de Deep Learning.

e As ferramentas de ciéncia de redes sao apresentadas no Capitulo [4. Nele, sao
mostradas as diferentes técnicas de representacao de vértices de uma rede, que

serao aplicadas na modelagem de usuarios de midias sociais.

e O Capitulo [5| descreve o método proposto para desenvolvimento dos classifica-

dores. Sao apresentadas as etapas de formagao de bases de dados, de anotagao



automatica das mesmas e de sua classificacao.

e Os resultados obtidos pelos experimentos propostos sao mostrados e avaliados
no Capitulo [6]

e Por fim, o Capitulo [7] apresenta as conclusdes e enumera possiveis desdobra-

mentos do trabalho realizado.



Capitulo 2

Analise de Sentimento de Redes

Socilais

A Anélise de Sentimento é o campo de estudos que analisa opinido, sentimento,
atitude e emocoes de pessoas em relacao a entidades. Essas entidades podem ser
outras pessoas, eventos, produtos, topicos etc. Na literatura, também se encontram
os seguintes nomes relacionados a esse ramo: mineracao de opiniao, extracao de
opiniao, mineracao de sentimento, andlise de subjetividade, andlise de emocgao e
extracao de criticas [9]. Por ser aplicado majoritariamente a textos escritos, este
campo ¢ filiado a NLP, sendo uma de suas ramificagoes mais ativas.

Segundo CAMBRIA [I0], a Andlise de Sentimento ¢é dividida entre duas princi-
pais tarefas, a extragao de polaridade e a deteccao de emocgoes. Enquanto a primeira
se concentra em discernir contetdo positivo de negativo, a segunda é responsavel
por classificar o documento em emocoes como felicidade, medo, raiva e tristeza.

A autora LIU [9], por sua vez, ressalta que hé diferentes niveis de granularidade
de execucao desta tarefa. A escolha do nivel a ser utilizado depende da finalidade
pela qual se aplicard a classificacao e serd uma das principais carateristicas para
definir o tipo de técnica empregada. A Anadlise de Sentimento pode ser realizada
a nivel de documento, no qual um documento, como uma avaliacao de produto, é
analisado como um todo. Nesses casos, assume-se implicitamente que um documento
expressa uma opiniao sobre uma unica entidade, como o produto em questao no
exemplo citado. Também fica implicito que o documento expressa um sentimento
unico sobre a entidade. Por serem textos mais extensos, logo com mais informagao,
a assertividade de modelos nesses casos geralmente é mais alta. Portanto, mesmo
as técnicas mais simples como as baseadas em dicionario, como serao apresentadas
na Secao , podem obter resultados suficientemente bons. TABOADA et al. [11]
exemplifica a extragao de opiniao de documentos a partir de técnicas de dicionario
aplicadas a diferentes bases de dados de avaliagoes de produtos. Por sua vez, DAS e

CHEN [12] realizam predigoes de valores de agoes a partir de andlise de sentimento
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das mensagens de um férum online de investidores.

Visto que as limitagoes decorrentes de se classificar documentos por inteiro re-
duzem o escopo de aplicagoes possiveis, pode-se recorrer ao nivel seguinte de gra-
nularidade: a classificacao de sentimento de sentencas. A principal diferenca entre
essa abordagem e a anterior é a quantidade de informacao disponivel, dado que uma
sentenca é composta, geralmente, por poucas palavras. Por outro lado, a premissa
do sentimento Unico no contetido de uma frase é mais coerente com a realidade
quando comparada com a classificacao do documento como um todo, sendo uma
aproximacao suficientemente boa para uma nova gama de casos de uso. Entretanto,
LIU [9] ressalta que para o caso de sentengas é importante que a classificacao de
polaridade leve em consideracao o sentimento neutro. Isso se torna relevante pois,
até mesmo dentro de documentos opinativos, como avaliagoes de produto, hé sen-
tencas puramente objetivas, que nao expressam polaridade sobre uma entidade. Ja
RILOFF et al. [13] apresentam o primeiro trabalho especificamente voltado para
classificacao de subjetividade de documentos. Devido a quantidade limitada de in-
formacao presentes em uma sentenca, classificadores baseados tanto em dicionarios,
quanto em técnicas de aprendizado de maquina por modelos lineares apresentam in-
dicadores piores na execucao de tal tarefa. E nesse cendrio que nos ultimos anos os
modelos nao lineares comegaram a sobressair, como apresentam SOCHER et al. [14]
e SOCHER et al. [15], que aplicam diferentes técnicas baseadas em Deep Learning
para classificacao de sentencas.

Por fim, apresenta-se a analise de sentimento de caracteristicas. Uma entidade
pode ser composta de diversos atributos. Ao falar sobre um filme, pode-se avaliar
aspectos dele como o roteiro, os atores, os personagens etc. Uma critica a esse de-
terminado filme é composta de sentimentos distintos para cada um desses atributos
e o0 objetivo da analise de sentimento de caracteristicas é identificar a polaridade de
uma mensagem em relagao a cada um dos atributos presentes. Para realizar essa
analise, sao necessarios elementos novos, como o reconhecimento de entidade e dos
aspectos dos quais ela é composta. Também podem ser relevantes a identificagao do
autor e do momento do documento analisado. NASUKAWA e YI [I6] e SNYDER e
BARZILAY [I7] sao exemplos de trabalhos que aplicam mineracao de opiniao focada
em aspectos.

A Analise de Sentimento aplicada a redes sociais, em especial ao Twitter, se
assemelha a classificacao de sentimento de sentencas. Entretanto, o perfil das men-
sagens que circulam nas midias sociais apresenta peculiaridades quando comparado
a meios convencionais de comunicacao escrita. Por se tratar de um ambiente infor-
mal e de comunicacao rapida, é comum encontrar erros gramaticais e abreviagoes.
Similarmente, os emoticons também tem amplo uso por serem métodos praticos de

exprimir sentimentos em poucos caracteres. Além disso, por se tratarem de redes



globais, é frequente o emprego de palavras ou expressoes de outras linguas em uma
mesma mensagem. Tais fatores sao obstaculos aos classificadores de linguagem na-
tural, dificultando a tarefa de extragao de polaridade. A Tabela|2.1|mostra exemplos

de mensagens extraidas do Twitter que demonstram esses problemas.

Tabela 2.1: Dificuldades encontradas na classificacao de sentimento de tweets.

Fator Tweet

[ronia Recomendo chegar para dar aula e descobrir que muda-
ram seu horario sem avisar.

Ambiguidade Estou igualmente fascinada e enojada.

Multiplicidade de idiomas | Macarrao de arroz is the new miojo.

O Twitter é uma rede social baseada em interagoes por mensagens curtas. Suas
principais caracteristicas sao a brevidade e instantaneidade das mensagens, também
chamadas tweets. Elas sao limitadas atualmente em 280 caracteres, mas ficaram
famosas pelo seu limite anterior de 140 caracteres. Criada em 2006, a rede conta
com 139 milhées de usudrios ativos didrios [ e estd entre as com maior nimero de
usuarios do mundo.

O Twitter foi responsavel pela criagao e popularizagao das hashtags, mecanismo
que funciona como marcacao de palavra-chave ou tépico. Seu funcionamento se da
pela utilizacao do simbolo da tralha (#) e pela auséncia de espago e pontuagao nas
construgoes que sao formadas por mais que uma palavra. As hashtags funcionam
como um agregador de tweets e o site ainda apresenta uma lista das mais populares
no momento, o que é chamado de trending topics. O sucesso dessa funcionalidade
fez com que a mesma fosse posteriormente aderida por outras midias sociais como
o Facebook e o Instagram, se tornando um atributo marcante das redes sociais.

Além das hashtags, as mensagens no Twitter também possibilitam a insercao de
midias como imagens, videos e dudios. Outro atributo comum em midias sociais sao
as redes formadas pela conexao de usuarios. Essas redes podem ser formadas por
relagoes de amizade, seguidores e outras interacoes entre essas pessoas ou entidades.
O re-compartilhamento de mensagem, que se d& quando um usuario divulga em
seu perfil uma mensagem criada por outra pessoa, é outro componente capaz de
gerar grafos de usudrios. A titulo de informacao, no Twitter o re-compartilhamento
também é chamado de retweet.

Como citado anteriormente, textos que circulam nas midias sociais contém desa-
fios adicionais em comparacao a documentos tradicionalmente estudados pela area
de NLP, como artigos jornalisticos e avaliagoes de produto. Apesar disso, técnicas

de classificagao de sentimento puramente textuais obtiveram uma crescente melhora

'dados do relatério trimestral para investidores [18]



de desempenho, principalmente com a aplicagao de técnicas de Deep Learning.

Um dos primeiros e mais influentes trabalhos sobre aplicacao de aprendizado de
méquina para andlise de sentimento foi feito por PANG et al. [19], que comparou
técnicas de classificacao feitas a partir de dicionario com modelos de Naive Bayes,
Méxima Entropia e Médquinas de Vetor Suporte (SVM). Em seu estudo, PANG
et al. [19] também compara a eficdcia de diferentes métodos de representagao do
texto para o uso de modelos de aprendizado de maquina.

Posteriormente, inspirado nos métodos de PANG et al. [19], GO et al. [1] utilizou
as mesmas técnicas para classificacdo de sentimento em Twitter. A grande diferenca
entre os trabalhos de PANG et al. [19] e GO et al. [1] é que, enquanto no primeiro
caso utiliza dados de criticas de filmes, cujo coleta ja fornece uma anotacao, dado
que as criticas sdo acompanhadas de um sistema de avaliagao (entre 1 e 5 estrelas),
o posterior nao contou com disponibilidade parecida e, por isso, aplicou um método
de anotacao automaética.

A maneira convencional de abordar bases de dados nao anotadas é realizar uma
classificagao manual dos dados. Por depender de iteracao humana, essa se torna
a etapa mais custosa do processo de criacao de classificadores. Além disso, a alta
dinamicidade dos temas e do vocabulario presente nas redes sociais faz com que se
reduza o prazo em que a base de dados anotada é relevante. Considerando também
que um maior volume das bases de dados, em geral, permitem que os modelos
treinados obtenham melhores resultados, a soma desses fatores torna ineficiente o
processo de anotacao manual.

O processo utilizado por GO et al. [1] foi criado por READ [20] e denominado
supervisao distante. Este método consiste em selecionar alguma caracteristica que
tenha alta correlacao com a predicao desejada e utiliza-la para anotar a base de
dados. No caso dos trabalhos citados, foram escolhidos conjuntos de emoticons
positivos e negativos que serviram para a anotacgao ruidosa. Desta forma, a restricao
para construgao de bases de dados passou a ser a coleta de tweets e de recursos
computacionais. Em GO et al. [I], a base de treinamento, que foi anotada por
supervisao distante, conteve 800 mil tweets. Para fins de validagao do modelo, ainda
foi necessario elaborar uma base de dados anotada manualmente, sendo esta de
apenas 359 tweets.

Entre as desvantagens dessa pratica estd o fato de o conjunto de emoticons sele-
cionados para anotacao ruidosa precisar ser removido dos dados de treinamento do
modelo para nao introduzir viés na classificacao. A qualidade da supervisao distante
também depende da selecao dos emoticons. Ademais, nao se pode descartar que é
possivel que uma classe contenha subclasses que nao sejam correlacionadas com a
caracteristica escolhida para executar a supervisao distante. Por exemplo, dentro do

conjunto de tweets positivos, a subclasse de tweets ironicos positivos pode nao conter
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Tabela 2.2: Emoticons selecionados por GO et al. [I] para supervisao distante de
tweets.

Emoticons Positivo Emoticons Negativos
) (
=) =(
-) + (
:D

o)

Tabela 2.3: Exemplos de tweets anotados por supervisao distante com emoticons
selecionados por GO et al. [1].

Tweet Sentimento
Adoro aquelas amizades que alinham em tudo mesmo Positivo
em cima da hora :)

Fico mais triste ainda porque tenho android :( Negativo
To com um mal estar tao grande no corpo desde ontem Negativo
:-( zero forgas

Muito feliz com minha nova tattoo :D Positivo

emoticons e assim nao estar presente no conjunto de treinamento. Mesmo com essas
limitagoes, a anotacao automatica foi fundamental para alavancar o desempenho dos
classificadores de sentimento de redes sociais.

A forma de se transformar o corpus textual em nimeros foi objeto de muitos
estudos. Como alternativa ao bag-of-words, WANG e MANNING [21] apresenta-
ram um método de utilizar pesos obtidos a partir do treinamento de um modelo de
Naive Bayes como entrada de um classificador de SVM. Por sua vez, PALTOGLOU
e THELWALL [22] estudaram variagoes de técnicas de Recuperacao de Informagao
com a mesma finalidade. Outro eixo importante foram as representagoes densas,
ou de baixa dimensionalidade. Os principais trabalhos relacionados a essas repre-
sentagoes foram feitos por MIKOLOV et al. [23], conhecido como Word2Vec, PEN-
NINGTON et al. [24], denominado GloVe e mais recentemente ELMo, produzido
por PETERS et al. [25], e BERT, de DEVLIN et al. [26].

A disposicao de grandes bases de dados e as representacoes densas foram a
condicao sine qua mon para viabilizar a aplicacao de modelos de Deep Learning
em analise de sentimento. O Aprendizado Profundo foi responsavel por melhorar os
resultados de aprendizado de méquina em diversas dreas [27], como classificacao de
imagem [28], reconhecimento de fala [29] e detec¢ao de doengas [30]. O processa-
mento de linguagem natural foi um dos campos mais impactados por esse conjunto de
técnicas, seja na realizacdo de tradugoes [31], na corregao de erros gramaticais [32],

no reconhecimento de entidades [33], na criagdo de resumos [34], ou em outras ta-
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refas. Dentre as aplicagoes de Deep Learning em analise de sentimento, temos KIM
[35], com a utilizagao de redes neurais convolucionais para classificacao de sentengas,
ZHOU et al. [36], que, por sua vez, demonstraram o uso de redes LSTM baseadas
em redes recorrentes e SOCHER et al. [15], que aplicam um modelo recursivo.

Entretanto, a mistura entre diferentes modalidades de comunicagao (texto, ima-
gem, video, etc.) gera uma dificuldade adicional para anélise das mensagens. O
texto presente em um tweet que possui uma imagem pode fazer interlocucao com a
mesma. Uma mensagem enviada por um usuario pode ter sentido contrario a mesma
mensagem quando comunicada por alguém que pertenca a um grupo opositor. Nes-
ses casos, a analise do contetddo textual por si s6 é incapaz de captar a esséncia da
mensagem. Da-se, assim, a necessidade de abordagens multimodais para qualquer
tipo de analise de redes sociais.

Como a interacao entre usuarios é um dos principais componentes das midias,
esse se torna um objetivo natural para se estudar em complemento ao texto. Para
explorar esse componente, é possivel aplicar ferramentas desenvolvidas pela area de
pesquisa de Redes Complexas, também chamada de Ciéncia de Redes. Assim como
o Aprendizado de Maquina, o ramo de estudo de Redes Complexas apresenta um
grande crescimento nos tultimos anos, dado a variedade de sistemas em que suas
anélises e modelos sao aplicados com efetividade [37]. Entre os exemplos de sucesso
estao a identificagdo de doencgas [38], a predigdo de propagagao de epidemias [39],
o estudo de robustez de redes de roteadores [40] e a identificacao de operadores de
lavagem de dinheiro [41].

No caso da aplicacao dessas técnicas em redes sociais, podemos citar RATKI-
EWICZ et al. [42]. Eles utilizaram caracteristicas da rede formada por usuarios do
Twitter que interagiram com tweets sobre as campanhas eleitorais de 2010 dos Esta-
dos Unidos, visando a detectar a propagacgao orquestrada de contetido. Ja& VAROL
et al. [43] utilizaram propriedades como densidade da rede e coeficiente de cluste-
rizacao em conjunto com outros atributos nao relacionados aos grafos, buscando a
detecgao de contas de usudrio robés. BACKSTROM e LESKOVEC [44] aplicaram
passeios aleatérios com pesos definidos por atributos da rede de amizades para su-
gerir conexao entre dois usudrios de uma rede social. QIU et al. [45], por sua vez,
desenvolveram uma técnica de representagao de nés baseada em redes neurais convo-
lucionais para prever a influéncia de usudrios em redes sociais. Os exemplos citados
reforcam que ferramentas de Ciéncia de Redes sao capazes de acessar informacgoes
codificadas pela rede de usuarios de midias sociais e que essa informagao ¢é til para

diversas aplicagoes.
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Capitulo 3

Processamento de Linguagem
Natural

Neste capitulo serao apresentadas as técnicas de Processamento de Linguagem Na-
tural que compoem um classificador textual, como a de analise de sentimento. Esse
processo é comumente formado por 3 fases, como demostrado na Figura 3.1 As

secoes a seguir descrevem cada uma destas delas.

Pré-Processamento Representagao Classificacéao

Figura 3.1: Etapas de classificadores de Processamento de Linguagem Natural.

3.1 Pré-Processamentos

A primeira etapa aplicada para a elaboracdo de modelos de NLP é o pré-
processamento. Essa fase consiste na limpeza e preparacao dos dados, visando a
melhorar o desempenho do classificador, seja retirando ruidos dos textos, reduzindo
o tamanho do vocabulario ou formatando o documento de maneira a facilitar a
modelagem.

O volume do vocabulario adotado costuma ser limitado tanto pelos recursos
computacionais, quanto pelo requisito minimo de estatistica das palavras na base
de dados. Portanto, técnicas de pré-processamento que reduzam o tamanho total do
vocabulario tém um importante papel na garantia de um bom funcionamento dos
classificadores.

Como a maior parte dos modelos de NLP trabalham a nivel de palavra, é ne-

cessario separar o documento em frases, com algoritmos como o Punkt [46], e, pos-
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teriormente, em palavras. Esse processo, chamado tokenizacao, precisa ser robusto
a abreviagoes, numeros e outras caracteristicas especificas do idioma ao qual sera
aplicado, como a contragao de palavras em portugués. Se tratando de redes sociais,
também é relevante tratar os links, as hashtags e as mencoes a usuarios.

Algoritmos de corregao ortografica [47][48] podem ser eficientes para aprimorar a
qualidade dos textos, principalmente se tratando de mensagens provindas de meios
de comunicagao como as redes sociais.

Técnicas de stemizacao consistem na extracao do radical das palavras, como o
obtido pelo algoritmo de Porter [49]. Um exemplo é dado com a palavra “montanha”,
que possui radical “mont”, o mesmo obtido pela palavra “monte”. Por outro lado,
o processos de lematizacao tem finalidade parecida, porém transforma a palavra
em sua forma base, isto é, forma como ela aparece no dicionario, podendo entao
diferenciar palavras com o mesmo radical, como “banco” e “bancéarios”. Ambas as
técnicas visam a tornar as etapas posteriores menos sensiveis a flexdes gramaticais,
além de colaborar na reducao do vocabulario.

Uma das principais etapas do pré-processamento é a remocao das stopwords,
conjunto de palavras que contém informagao pouco discriminante para uma dada
aplicagao [50]. Geralmente, elas sdo compostas pelas palavras mais comuns da
lingua, principalmente artigos e preposicoes. O objetivo da remocao das stopwords é
diminuir ruidos dos dados textuais, assim simplificando a etapa de modelagem. SAIF
et al. [51] fizeram um estudo comparando diversos métodos de sele¢ao de stopwords
e o impacto das mesmas na classificacao de sentimento de tweets. A identificacao de
classe gramatical, em inglés part-of-speech, além de ser tipicamente utilizada como

entrada de modelos de NLP, também pode ser util para selecionar stopwords.

3.2 Representacoes

Uma vez que os tratamentos iniciais dos textos sao feitos, chega-se a etapa de pre-
paracao desses dados para serem processados pelo modelo. Para isso, os docu-
mentos sao transformados de sequéncias de palavras em vetores ou matrizes. Ha
diversas técnicas desenvolvidas com essa finalidade, que podem ser divididas em
representacoes esparsas e densas. As representacoes esparsas sao as mais simples
de serem aplicadas dado que, em geral, nao dependem do treinamento de nenhum
modelo. Entretanto, elas resultam em vetores ou matrizes de dimensao na ordem de,
pelo menos, o tamanho do vocabulario escolhido. Como os vocabularios costumam
ser muito extensos (centenas de milhares de palavras em alguns casos), o tamanho
e a esparsidade da representacao obtida podem dificultar o treinamento dos classifi-
cadores. Para contornar essa dificuldade foram criados algoritmos de representacoes

densas. Por transformarem os documentos em vetores ou matrizes de baixa di-
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mensao, estes algoritmos foram os responsaveis pela viabilidade de utilizagao de
técnicas de Deep Learning aplicadas ao processamento de linguagem natural. Nessa

secao, descreveremos algumas das principais técnicas de representagao de texto.

3.2.1 Codificacao One-Hot

A codificacao One-Hot representa cada palavra de maneira maximamente esparsa.
Para tal, é definido um espaco vetorial em que cada palavra do vocabulario utilizado
é equivalente a uma dimensao do espacgo. Portanto, um documento pode ser trans-
crito dessa forma em uma sequéncia de vetores, ou matriz, em que cada palavra é
um vetor com valor unitario na dimensao da propria palavra e zero nas outras, como

mostra a Figura 3.2

1 0 0 0 0
0 1 0 0 0
0 0 1 0 0
0 0 0 . 1 0
0 0 0 . 0 1
r
m ) Vi Sl
Chiy, Yogrs og "99@,,7 @@rao,or

Figura 3.2: Vetores One-Hot de palavras de um dicionario. A dimensionalidade do
vetor ¢ igual ao tamanho do dicionéario.

Frequentemente encontramos nas linguas palavras compostas ou expressoes. Es-
sas informacoes sao perdidas na codificacao One-Hot. Uma forma de se atenuar esse
problema sao com os chamados N-gramas. A ideia do N-grama é formar tokens de
2, 3, ou n palavras, resultando em uma dimensionalidade equivalente a quantidade
de N-grama do corpus formador do dicionario. Entretanto, o aumento no niimero de
palavras por token também gera um aumento significativo do niimero de dimensoes,

dificultando o treinamento do classificador.

3.2.2 Bag-of-Words

A codificacao Bag-of-Words é uma alternativa a representacao de mensagens como
matrizes compostas de vetores One-Hot de suas palavras. Esta é feita pela soma
desses mesmos vetores [52]. Portanto, a representacao final é dada por um tnico

vetor, de tamanho correspondente ao do vocabulario utilizado. Esta técnica também
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tem a vantagem de transformar documentos de tamanhos variados em vetores de

dimensoes fixas, fator que precisa ser contornado em codificagoes baseadas em pa-

lavras.
1 0 0 0 1 mochila
0 0 0 0 0 alegre
0 0 0 0 0 ¢
+ + + + = nos
0 0 0 1 1 viagem
0 0 0 0 0 refrigerador
preparando minha mochila para viagem

Figura 3.3: Processo de representacao por Bag-of-Words da frase “Preparando
minha mochila para viagem.”. A palavra “para” é removida durante o pré-
processamento por ser uma stopword.

Entretanto, a distribuicao de palavras em um corpus, em geral, segue a lei de
Zipf [53], ou seja, sua frequéncia segue uma distribuigdo em lei de poténcia. Sendo
assim, mesmo retirando stopwords, as palavras mais comuns do vocabulario ainda
dominarao os documentos e esse comportamento pode ser prejudicial para o treina-
mento dos modelos que serao menos expostos a palavras incomuns.

Para atenuar tal problema, pode-se aplicar o term frequence-inverse document
frequence (TF-IDF) [54]. Nesse caso, a representagdo segue a mesma estrutura
proposta pela codificacao bag-of-words. Entretanto, cada palavra é ponderada por
um multiplicador inversamente proporcional a sua frequéncia nos documentos.

Bag-of-words e TF-IDF sao métodos de representacao muito presentes na li-
teratura pela sua simplicidade de implementacao e pelos beneficios anteriormente
descritos, em especial em conjunto com modelos como a SVM (Segao [3.3.2)), que
apresenta menos dificuldades de ser treinada em dados esparsos. No entanto, um
componente fundamental da linguagem é perdido durante processo: o contexto em
que cada palavra se insere. Pela representacao agrupar todos os tokens em um tinico
vetor, a ordem das palavras no documento é perdida, o que em muitos casos pode
corresponder a inviabilidade de uma classificagao precisa.

As técnicas de representagoes densas que serao apresentadas a seguir, além de
resolverem o obstaculo da dimensionalidade dos dados, também viabilizam a classi-

ficacao por modelos que levem em conta o contexto de cada palavra.
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3.2.3 Word2Vec

Word2Vec [23] foi uma das primeiras técnicas de representacao densa de palavras
amplamente adotada pela industria e pela academia. Representacoes densas sao
aquelas em que cada palavra é transformada em um vetor de niimeros reais de baixa
dimensionalidade, tipicamente dezenas ou poucas centenas de dimensoes. MIKO-
LOV et al. [23] mostraram que essa representacao é capaz de capturar parte dos
sentidos semanticos e sintaticos das palavras, aproximando as que sao sinonimas ou
exercam a mesma fun¢ao gramatical, atenuando assim o problema da disparidade
de frequéncia das palavras.

Esta técnica é baseada um modelo constituido de uma rede neural de uma ca-
mada escondida. Para o treinamento do mesmo, sao feitas janelas de um nimero
arbitrario de palavras que servirao como entrada do modelo. Dessas janelas, ha
duas variagoes: o continuous bag-of-words, em que o modelo é treinado para prever
a palavra central da janela de entrada a partir das outras palavras da janela, e o
skipgram, que a partir da palavra central é treinado para prever o seu contexto. A
Figura ilustra a diferenca entre esses métodos. As entradas e saidas do modelo
sao representadas pela codificacao one-hot dos termos. A quantidade de neuronios
escolhida para a camada escondida da rede resultara na dimensionalidade da repre-
sentacao das palavras. Estas, por sua vez, serao os pesos da camada de entrada do
modelo treinado.

Apesar de o Word2Vec ser um modelo que precisa ser treinando, esse treinamento
¢ nao-supervisionado, dado que tanto as entradas quanto as saidas do modelo sao
obtidas diretamente dos documentos, sem anotagoes de classes. Desta forma, foi
possivel aplicar o algoritmo a grandes bases de dados mineiradas da internet. Esse
volume de dados de treinamento foi essencial para que bons resultados demostrados
por MIKOLOV et al. [23] fossem alcancados.

Por ser a primeira representacao densa de sucesso, o Word2Vec foi essencial
para a aplicacao de classificadores também baseados em redes neurais, como os de
Deep Learning, que obtiveram grande éxito em diversas tarefas de processamento de
linguagem natural. Outras técnicas de representacao densas semelhantes e também
amplamente adotadas na industria foram desenvolvidas neste mesmo periodo de
tempo, como o GloVe [24] e o FastText [55].

3.2.4 Representacoes por Redes Neurais Recorrentes

O sucesso do Word2Vec, baseado em redes neurais feed forward, inspirou a experi-
mentacao de outros tipos de redes neurais. Dentre elas, redes neurais recorrentes e
suas variagoes obtiveram bons resultados na representagao de palavras. Nesta se¢ao,

serao descritas as variacoes deste algoritmos.
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Figura 3.4: Esquemas de treinamento do Word2Vec. Exemplo composto por janela
de contexto de 3 palavras. A matriz X, representa a palavra da janela na posigao
teV; a predicao do modelo para a mesma. W, por sua vez, representa o conjunto
de pesos treindveis. A representacao resultante de uma palavra é dada pelo seu
referente vetor na matriz de pesos de entrada W,.
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A estrutura chamada Enconder-Decoder, desenvolvida por CHO et al. [56], se
tornou a base das principais representagoes por redes recorrentes. Ela consiste em
uma rede neural recorrente divida em duas etapas: a codificacao, na qual uma
sequéncia de tamanho varidvel é representada em um vetor de contexto; e a deco-
dificacao, em que esse mesmo vetor é utilizado para obter uma outra sequéncia de
tamanho varidavel. O Encoder-Decoder é um modelo de aprendizado de sequéncias
de tamanho variavel a partir de outra sequéncia de tamanho variavel como entrada,
nao necessariamente com os mesmos tamanhos. Isso é reflexo do problema inicial
que o mesmo foi desenvolvido para atacar: a traducao de textos. A Figura [3.5

demonstra a arquitetura da mesma.

codificador

decodificador

Figura 3.5: Arquitetura Encoder-Decoder, constituida por duas camadas de redes
recorrentes: a de codificacao e a de decodificacao, ligadas por um conjunto de pesos
C, que captura todo o contexto provindo da camada de codificacao.

Toda essa estrutura ¢ treinada conjuntamente e pode ser utilizada para gerar
sequéncias de saida a partir de entradas, ou para avaliar um par de entrada e saida
a partir da probabilidade py(y | x). Esta tltima sendo aprendida pelo treinamento,
no qual x e y representam respectivamente as sequéncias de entrada e saida e 6 o
conjunto de pesos do modelo treinado.

A etapa de codificacao desse modelo pode ser vista como um resumo da sequéncia
de entrada em um vetor de tamanho fixo. Assim sendo, o mesmo pode ser utilizado
para representacoes de documentos ou frases, ou até mesmo de palavras, caso apli-
cada uma sequéncia de tamanho unitdrio. CHO et al. [56] demostram brevemente
em seu trabalho que a codificacao é capaz de capturar significados semanticos e

sintaticos das palavras, assim como o Word2Vec.
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ELMo

ELMo [25], sigla para Embeddings from Language Models, em portugués Repre-
sentacgoes para Modelos Linguisticos, ¢ um modelo capaz de obter representacao de
palavras, e se diferencia de modelos como o Word2Vec por levar em consideragao
o contexto da palavra para obter sua representacao, tanto durante o treinamento,
quanto durante a inferéncia. Isto é, um termo que possua muiltiplos sentidos tera
representacoes diferentes dependendo da frase em que estd inserido. A ideia de utili-
zar o contexto da palavra para selecionar sua representacao durante a inferéncia foi
inspirado pelos trabalhos de PETERS et al. [57] e MCCANN et al. [58]. O modelo
é composto de uma rede LSTM [59] bidirecional e com multiplas camada, treinada
de maneira nao supervisionada a partir do objetivo de prever a palavra seguinte.

Estudos anteriores mostram que em modelos de redes recorrentes multicamadas,
a melhor camada escolhida para representacao das palavras depende da finalidade
em que se deseja aplicd-la [60] [61] [62] [63] e que, em geral, camadas inferiores codi-
ficam melhor a informacao sintatica e camadas superiores a informacao semantica.
A proposta de ELMo é, para cada tarefa, treinar uma combinacao linear das repre-
sentacoes obtidas por cada camada da rede.

PETERS et al. [25] ressaltam que ELMo foi capaz de obter resultados significa-
tivamente melhores que as técnicas do estado da arte até entao, considerando diver-
sas tarefas do processamento de linguagem natural. Além de capturar informagao
sintatica e semantica, ELMo se mostrou capaz de desambiguar o contexto de pala-

vras, problema até entao nao resolvido pelos principais algoritmos de representacao.

3.2.5 BERT

Outra técnica de representagao bastante utilizada atualmente para representacao de
palavras é a BERT [20], Bidirectional Transformers. No entanto, antes de explicé-la,

serd apresentada abaixo a arquitetura Transformers, em que a mesma se baseia.

Transformers

Um dos principais problemas de redes neurais recorrentes é o “esquecimento”. O
esquecimento é observado quando se perde influéncia das primeiras palavras de uma
longa sequéncia ao se tentar prever a palavra no final da mesma. Essa situagao
decorrente das sucessivas funcoes de ativacao dos neuronios entre as palavras do
comego e do final do documento. Mesmo com o algoritmo LSTM [59], Long-Short
Term Memory, que visa a atenuar esse efeito criando um peso adicional, chamado
de portao (que controla o quanto os pesos de contexto sdo atualizados entre cada
iteracdo de palavras de uma sequéncia), o esquecimento continua sendo um fator

limitante.
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O mecanismo de atengao desenvolvido por BAHDANAU et al. [64] também tem
como objetivo diminuir o efeito do esquecimento. Este consiste em um conjunto de
pesos adicionais que, multiplicados pelos pesos de estados das iteragoes anteriores,
formam os pesos de estado da iteracao corrente, como também descrito em mais
detalhes por LUONG et al. [65]. A atengao se tornou uma das principais adigdes
feitas a redes recorrentes aplicadas a processamento de linguagem natural.

Inspirado nesse mecanismo, VASWANI et al. [31] propuseram a arquitetura
Transformer para tradugao de textos. Essa arquitetura consiste em um sistema
de Encoder-Decoder, desta vez composto por redes neurais feed forward multi cama-
das. Nelas a dependéncia temporal entre as palavras de um documento é atacada
apenas pelo sistema de self-attention, ou de atencao propria.

Enquanto o mecanismo de atencao se da por um unico conjunto de pesos, a
self-attention é dividida em 3: os pesos de busca, de resposta e de valor. Cada
palavra do vocabulario terd um de cada vetor citado acima associado a ela. Para
cada palavra do documento, sera feito um produto interno do seu vetor de busca e os
vetores de resposta das outras palavras da sentenca, resultando em um valor tnico
de atencao entre cada par possivel de palavras de uma sentenca. Apds calcular esse
valor, sera realizada uma operagao de Softmax para que a norma do vetor de atencao
seja unitaria. Posteriormente, se multiplica o vetor resultante pelo vetor de valor da
palavra de resposta. Essa operacao tem a finalidade de diminuir a importancia de
palavras sem potencial discriminatoério, como as stopwords. Assim sao calculadas as
entradas da camada feed forward do algoritmo.

A etapa de codificacao do Transformer é composta por uma cascata de unidades
formadas por uma camada de self-attention seguida de uma camada de rede feed
forward. A Figura ilustra uma camada da arquitetura descrita. Diferentemente
das redes recorrentes, o Transformer requer um tamanho fixo de entrada, sendo um
parametro a ser definido dependendo da base de treinamento escolhida. Apesar de as
redes feed forward nao possuirem um conceito de sequéncia, como as redes recorren-
tes, essa arquitetura provou ser eficiente em tarefas de processamento de linguagem
natural, ao passo que possui treinamento significativamente menos custoso que a

redes recorrentes [31].

Arquitetura BERT

O sucesso do Transformer em tradugoes inspirou sua aplicagdo em outras tarefas.
RADFORD et al. [67] propuseram utilizar apenas a camada de decodificacdo do
Transformer, junto com uma adaptacao da sequéncia de entrada, para adequar a
tarefa a ser realizada. O modelo é pré-treinado com uma quantidade massiva de
dados na predicao da palavra seguinte e posteriormente é feito um ajuste fino com

uma base de dados da tarefa desejada. Essa nova arquitetura foi capaz de propagar
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Figura 3.6: Diagrama da camada ¢ do Transformer com K cabecas de self-attention
para uma palavra de indice i, dada a sentenca S. As matrizes Q**, K¥* e VF¢
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Figura retirada de [66].

22



os ganhos de performance do Transformer para toda a gama de tarefas de NLP.

Entretanto, tanto o Transformer original quanto o de RADFORD et al. [67] sao
modelos unidirecionais, prevendo a palavra, ou sentenca a direita, a partir do con-
texto a esquerda. DEVLIN et al. [20] defendem que, por serem unidirecionais, os
modelos possuem capacidade limitada, principalmente em tarefas que utilizam a
sentenca inteira, sendo a andlise de sentimento um exemplo. Proporam, entao, um
modelo bidirecional praticamente idéntico ao Transformer de RADFORD et al. [67]
sendo sua tnica modificacao ter o mecanismo de atencao considerando bidirecional-
mente o contexto.

Além de representar palavras, o BERT pode ser usado diretamente como clas-
sificador, assim como o ELMo. DEVLIN et al. [26] mostram as diferengas entre as
camadas do modelo quando utilizado como representacdao. Assim como nas arqui-
teturas apresentadas anteriormente, as diferentes camadas possuem aprendizado de

caracteristicas distintas da lingua.

3.3 Classificadores

Nessa secao serao abordadas as diferentes estratégias para classificacao de senti-
mento. As etapas descritas anteriormente lidam com a preparacao dos documentos
para a realizacao da classificagao. Mesmo com a complexidade dos métodos apre-
sentados, os classificadores podem ser tao simples quanto contadores de palavras
positivas e negativas. Podemos dividi-los em algoritmos baseados em dicionario e
algoritmos de aprendizado de méaquina [I1], estando suas respectivas caracteristicas

descritas abaixo.

3.3.1 Algoritmos Baseados em Dicionarios

Uma das técnicas mais simples para a classificacao de sentimento é feita a partir
da elaboragao de um dicionario composto por palavras que tenham conotacao po-
sitiva ou negativa. A formagao de um dicionario de sentimento pode ser feita de
forma manual [68] [69] ou de forma automadtica. Dentre as maneiras autométicas,
temos a aplicada por HU e LIU [70], que é feita a partir de um conjunto inicial de
palavras anotadas e de um dicionério de sinonimos e antonimos, tal qual o Word-
Net [7I]. Um exemplo é selecionar as palavras semente “bom” e “ruim” e montar
uma base de termos recursivamente a partir dos seus sinonimos e antonimos. For-
mas similares de identificagao de vocabulos com sentimento baseada em dicionarios e
palavras semente foram desenvolvidas por BLAIR-GOLDENSOHN et al. [72], RAO
e RAVICHANDRAN (73], HASSAN e RADEV [74], entre outros.

Existindo um diciondrio, a classificacao de polaridade de um documento é dada
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a partir de alguma funcao dos sentimentos das palavras que o compoem. E comum
a inclusao de algumas caracteristicas sintaticas como a identificacao de adjetivos
intensificadores e de identificagdo de negacgao, para ponderar a pontuacao de sen-
timento de uma palavra ou expressao [I1]. A fungao de classificacdo pode ser tao
simples quanto uma média do sentimento das palavras ou, por exemplo, um calculo
de proximidade entre o conjunto de palavras do documento e as palavras “excelente”

e “ruim”, representando as classes positivas e negativas, como propoe TURNEY [75].

3.3.2 Modelos de Aprendizado de Maquina Lineares

Naturalmente, as primeiras aplicagoes de aprendizado de méaquina em anélise de
sentimento fizeram uso de modelos simples, como os lineares. PANG et al. [19]
realizaram um dos primeiros estudos comparativos entre esses métodos. A seguir,
serao descritos os dois principais modelos lineares utilizados em processamento de

linguagem natural: Naive Bayes e Maquina de Vetor de Suporte.

Naive Bayes

O classificador de Naive Bayes se baseia no teorema de Bayes (Equagao e na
premissa de independéncia entre as dimensoes da representacao dos dados. Quando
representamos um documento textual com, por exemplo, bag-of-words, a premissa
de independéncia significa assumir que existe independéncia entre cada uma das
palavras do documento. Apesar de nao existir independéncia entre palavras na
linguagem, tal modelo foi amplamente aplicado a tarefas de processamento de texto,

devido a sua performance e simplicidade.

P(A)P(B| A)
P(B)

P(A|B) = (3.1)

SCHUTZE et al. [76] descreveram a formulacio matematica desse modelo, como
serd demostrado. Serda denominado X o corpus de treinamento e x um documento
desse corpus. As classes a que os documentos pertencem, como positiva e negativa,
sao chamadas de ¢, na qual ¢ é o conjunto de classes. Portanto, substituindo as
variaveis da equacao tem-se que a probabilidade de um documento pertencer a

uma determinada classe é dada por:

p(ex) p(x | cx)

pler | x) = (3.2)
p(x)
Como se assume independéncia entre as variaveis, tem-se que:
p(i | T, Tny k) = (a5 | k) (3.3)
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Logo, pode-se substituir p(x | ¢x) pelo produtério de p(z; | cx):

pler) [Ty p(@i | cx)
p(x)

A probabilidade p(x) sera constante, logo nao influenciara o treinamento. Assim

plex | x) = (3.4)

tem-se que a relacao entre a probabilidade de um documento pertencer a classe é

dada por:

n

pler | x) ocplen) [ [ ol | ) (3.5)

i=1
Dessa forma, a tarefa da classificacao, que é encontrar a classe de maior proba-

bilidade, é representada por:

n

g =maxp(c | x) = keglaxK} p(ck) Hp(xl | cx) (3.6)
i=1

A dependéncia entre a predigao e o conjunto de treino, entao, é dada por p(cy) e
p(x | cx). Esses valores sdo obtidos por estimadores de méxima verossimilhanga. O
parametro p(cy) é dado pela proporgao de vezes em que a classe aparece no conjunto

de treino, tendo o conjunto de treino o tamanho m de documentos:

. Z?il[yi = cx]
cp) = = 3.7
pla) = Z= (3.7
Por sua vez, p(z, | ¢x) é estimado pela proporgao entre uma determinada carac-
teristica x, e o total de caracteristicas do subconjunto de dados X, pertencentes a

classe ¢:

I
Z;n:z > iz =

X, (3.8)

ﬁ(xr | Ck) -

O Naive Bayes pode ser aplicado tanto a vetores inteiros da representacao bag-
of-words de frequéncia de palavras em um documento, quanto pelo seu equivalente
binario que assinala ou nao a presenca de uma determinada palavra. Ao considerar
a frequéncia de palavras, aplicamos o modelo multinomial, enquanto ao utilizar a
representacao de forma binaria temos o modelo de Bernoulli. O modelo de Bernoulli
¢ mais eficiente para documentos e vocabularios pequenos, ao passo que o multimodal
se sobressai no caso oposto [76].

Apesar de a premissa de independéncia nao ser verdadeira para a linguagem e
nao ser um bom estimador de probabilidade das classes [76], Naive Bayes se mostra
eficiente na classificacao, em especial quando existe um conjunto de caracteristicas
de semelhante importancia. Sua principal vantagem se d& pelo baixo custo com-

putacional de treinamento, visto que seus parametros sao estimados apenas por
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contagens na base de dados.

Maquina de Vetor de Suporte

A Maquina de Vetor de Suporte, também chamada de SVM, é um algoritmo que
busca encontrar um vetor que melhor separe duas classes. A diferenca entre esse
algoritmo e outros classificadores, como a regressao linear, é que o SVM tem como
objetivo obter o vetor que maximize a distancia entre as margens das classes. A
regressao linear, por sua vez, geralmente minimiza uma funcao custo baseada na

distancia entre os dados e o centro de massa das classes.
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Figura 3.7: SVM classificando duas classes linearmente separaveis.
Figura retirada de [77].

Entretanto, por se basear na margem das classes, o SVM nao ¢é capaz de separar
classes que tenham sobreposicao. Como maneira de contornar esse problema, foi
criada uma variavel de relaxamento de que controla o quanto de sobreposicao é per-
mitido entre as classes, como explicam CORTES e VAPNIK [7§8]. Ainda assim, até
entao a Maquina de Vetor de Suporte fica limitada a problemas lineares. Apenas
com o desenvolvimento do chamado kernel trick é que o SVM pode ser aplicado a
problemas nao-lineares, ganhando assim alta adocao. O kernel trick consiste em re-
alizar uma transformacao na representacao dos dados de forma que os mesmos sejam
linearmente separaveis apds a transformacao. Mapeamentos radiais e polinomiais
sao dois dos exemplos de kernel amplamente utilizados.

Uma das principais propriedades do SVM ¢é que seu treinamento independe da
dimensionalidade das caracteristicas dos dados, visto que seu aprendizado é feito com
base nas margens entre as classes. Assim, uma vez que os dados sejam separados

por uma margem, mesmo que tenham alta dimensionalidade, o vetor de suporte de
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classificacao pode ser encontrado. A aplicacao de SVM para classificadores de texto
foi proposta por JOACHIMS [79], visto que dados textuais representados por bag-of-
words possuem 3 propriedades que se adéquam a classificagdo por SVM: a) possuem
alta dimensionalidade b) s@o esparsos ¢) tem poucas dimensoes irrelevantes. Apesar
de JOACHIMS [79] demostrar a efetividade do SVM para classificagdo de texto
utilizando kernels nao lineares, bons resultados sao obtidos mesmo sem a aplicagao
de kernel, como mostram PANG et al. [19].

3.3.3 Modelos de Aprendizado de Maquina Nao-Lineares

Classificadores lineares a partir de representagao por bag-of-words ou TF-DF dos
textos foram o estado da arte em tarefas de processamento natural durante anos.
Entretanto, como visto anteriormente, ao aplicar técnicas como bag-of-words, abre-
se mao do contexto em que cada palavra aparece no documento. Tal fator limita a
performance da classificacao. Sem conseguir capturar o contexto, essas técnicas se
distanciam de como interpreta-se a lingua. Para diminuir essa lacuna, possibilitados
pelo desenvolvimento de técnicas de representacoes densas, passou-se utilizar classi-

ficadores nao-lineares que visam a adicionar alguma forma de contexto ao processo.

Deep Learning

Dentre os modelos nao-lineares, os que mais se destacam em processamento de lin-
guagem natural sao os de Deep Learning, baseados em redes neurais. Uma das
principais caracteristicas das redes neurais é que sao algoritmos capazes de aproxi-
mar qualquer fungao [80]. Com o desenvolvimento do método de treinamento por
auto diferenciacao, chamado de backpropagation, nos anos 80 [81] as redes neurais
foram amplamente adotadas. Entretanto, dois principais fatores inviabilizaram o
treinamento de redes neurais de larga escala por muitos anos: o custo computacio-
nal do backpropagation e o efeito do vanishing gradient [82]. O wvanishing gradient
é decorrente do efeito multiplicativo do gradiente desde a camada de neuronios da
saida até a camada de entrada. O mesmo resulta em um treinamento menor da
camada a medida em que ela estd mais distante da saida, estabelecendo assim uma
dificuldade exponencial no treinamento com relagao ao nimero de camadas da rede.

Com o desenvolvimento tecnoldgico e a elaboragao de uma técnica de treinamento
camada-a-camada, foi possivel se sobrepor a esta barreira. Nesse método, proposto
por HINTON et al. [83], cada camada de neur6nio é treinada individualmente e os
valores obtidos por esse treinamento sao utilizados como inicializacao do treinamento
da rede completa. Apds esse trabalho, comecaram a testar redes neurais com um
nimero cada vez maior de camadas. Denominou-se Deep Learning o conjunto de

modelos de redes neurais profundas.
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O salto de performance obtido pela aplicagdo de redes neurais profundas [27]
em diversas areas de conhecimento fez deste conjunto de técnicas um objeto de es-
tudo de muito interesse por pesquisadores e para industria. Parte de seu sucesso se
atribui ao fato de que cada adicional na rede neural permite que a mesma obtenha
uma representacao mais complexa dos dados. Considerando o processamento de
linguagem, diferentes tipos de redes neurais foram testados para tentar capturar a
complexidade dessa informacao, com diferentes abordagens para adicionar o con-
texto em que cada palavra se insere no processo de modelagem. As segoes abaixo

descrevem os principais tipos de redes neurais aplicados a NLP.

Redes Neurais Convolucionais

As redes convolucionais foram desenvolvidas prioritariamente para resolver proble-
mas como a classificacao de imagens e o reconhecimento de fala. Um fator comum
que essas tarefas compartilham é a possivel translacao da informacgao. Na classi-
ficagao de imagens, por exemplo, um determinado objeto pode estar em diferentes
posigoes ou ocupar tamanhos distintos em diferentes imagens. Apesar de ser possivel
aplicar redes neurais MLP ao problema, esta precisaria aprender os mesmos padroes
de neurdnios em diferentes posigdes [84]. Além disso, nesse tipo de problema existe
uma caracteristica da localidade da informagao. Por exemplo, para reconhecimento
de fala de uma palavra no final de uma frase, a palavra imediatamente anterior é,
em geral, mais importante que a primeira palavra da mesma. Ao se utilizar redes
neurais MLP completamente conectadas entre camadas, despreza-se essa proprie-
dade, incorrendo em um maior custo computacional sem que necessariamente se
reflita em performance ou, pior, aumentando a chance de o treinamento resultar em
overfitting.

A solucao para a rede convolucional atacar o problema da correlacao espacial
da informacao é utilizar filtros espaciais. Cada uma de suas camada é formada por
um conjunto de filtros que sao compostos por neuronios. A iteracao de treinamento
da rede consiste no deslocamento de cada filtro por toda a dimensao da camada
anterior. Desta maneira, os padroes espaciais sao capturados por um mesmo filtro
independente de onde os padroes aparecam nos dados de entrada. O deslocamento
dos filtros durante o treinamento funciona como um compartilhamento de pesos,
reduzindo a quantidade de parametros livres da rede e, logo, sua probabilidade de
overfitting.

A interpretagao de redes convolucionais aplicadas a processamento de texto nao
¢ muito diferente de sua utilizacao com imagens. Enquanto os filtros convolucionais
exploram os padroes espaciais com filtros 2D de poucos pixeis em imagens, no caso
textual os filtros sao unidimensionais e percorrem a sequéncia de vetores de palavras

com uma janela, capturando assim parte do contexto em que cada palavra se insere.
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Esse modelo ja havia sido aplicado a documentos representados com bag-of-words,
como demostrado por KALCHBRENNER et al. [85] e YIH et al. [86]. Entretanto,
apenas quando utilizado em conjunto com a representacao Word2Vec, como apresen-
tou KIM [35], esse algoritmo ganhou tragao nas tarefas de classificacao de texto. A
disponibilidade de modelos Word2Vec pré-treinadas, somada a representacao densa
que resulta em menor quantidade de parametros e menor probabilidade de overfit-
ting, torna essa combinagao acessivel para treinamento mesmo em casos de grandes
bases de dados, dessa forma resultando em performance superior, como mostra KIM
[35].

Redes Neurais Recorrentes

Outra forma de encapsular o contexto presente na linguagem ¢ utilizando redes
neurais recorrentes. Elas sao, em geral, treinadas com o algoritmo Backpropagation
Through Time [87] (BPTT). Nesse algoritmo a rede recorrente se comporta como
uma rede neural feed forward na qual cada camada representa um passo temporal
nos dados de entrada. No caso dos dados serem textuais cada passo pode ser uma
palavra. Portanto, ao aplicar esse algoritmo sobre o texto, o contexto sequencial do
documento sera capturado pela propria arquitetura da rede.

As variagoes de redes neurais recorrentes, como apresentado em [3.2.4] também
realizam classificagdo em grande parte. Um exemplo desta aplicagao é mostrado
por TAI et al. [88] classificando sentimento por uma rede LSTM. Posteriormente,
técnicas de classificagao que misturam diferentes tipos de redes foram testadas com
éxito, como mostram ZHOU et al. [36], sendo a arquitetura constituida de uma
camada de rede recorrente seguida por uma camada de rede convolucional.

Mesmo com os bons resultados obtidos nesses trabalhos, o treinamento por
BPTT é computacionalmente mais custoso que o backpropagation de redes feed-
forward ou convolucionais, dado que o BPTT apresenta menos oportunidade de
paralelismo do treinamento. Assim, esse algoritmo acaba sendo menos utilizado do
que as redes convolucionais, ou até mesmo do que os Transformers, para a classi-

ficacao de documentos.
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Capitulo 4
Modelos de Redes Complexas

Grafos sao estruturas de dados que codificam relagoes e que estao presentes em uma
grande variedade de cenarios. Sao compostos por nds que representam elementos,
quaisquer que sejam, e arestas que sao as relagoes entre os elementos. Esses elemen-
tos podem ser de um tnico tipo, formando grafos homogéneos, como por exemplo
uma rede de amizades em que todos elementos sao pessoas. Os grafos heterogéneos
sao os que possuem vértices de mais de um tipo, neste caso, um exemplo é grafo de
cinema no qual tem como vértices tanto filmes quanto atores. Em relagao as arestas,
quando estas representam uma ligacao de sentido tnico sao formados grafos dire-
cionais. Um grafo de empréstimos financeiras entre um grupo de pessoas sera um
grafo direcional, enquanto a rede de pessoas que se abragaram serd nao-direcionada.
As arestas também podem ter pesos distintos. Podemos categorizar o grafo como
estatico caso ele nao sofra alteracoes, ou dinamico, como os grafos que evoluem com
o passar do tempo.

Tratando-se de redes sociais, grafos sao especialmente importantes, dado que a
relacao entre os usuarios é a principal componente desses servigos. Portanto, ao
estudar as redes sociais é essencial entender essas relagoes. Ha diversas maneiras de
representar essas redes, sendo a mais comum formando um grafo homogéneo em que
cada usuario é um vértice e as arestas codificando as interacoes entre os mesmos.

H&4 quatro principais categorias de modelos de redes: categorizacao de nds,
predicao de arestas, categorizacao do grafo e deteccao de comunidade. A cate-
gorizacao de nods é a tarefa que classifica cada né em uma ou mais classes. Um
exemplo comum na literatura é a classificacao de artigos académicos em areas de
conhecimento [89]. A predicao de arestas consiste em dado um par de vértices de-
terminar a probabilidade de existir uma aresta entre eles. Uma aplicagao dessa
tarefa no contexto de redes sociais é a recomendacao de conexao entre usuarios. A
deteccao de comunidade consiste no agrupamento de nés de uma rede, identificando
os conjuntos de nds que tem maior conexao entre si. Em alguns circunstancias o que

se tem interesse é entender alguma propriedade formada pelo grafo inteiro. Nesses
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casos a categorizacao de grafos classifica a rede como um todo em uma ou mais
classes. Este método pode ser usado, por exemplo, na classificacao de funcao de
proteinas a partir de sua estrutura molecular [90]. Além dessas quatro categorias,
a literatura de redes complexas apresenta outras variedades de modelos como o de
propagacao de epidemias em redes, modelagem de evolucao de grafos dinamicos,
entre outros.

Devido ao foco desse trabalho na representacao de usudrios de redes sociais, serao
estudadas nesse capitulo técnicas de representagoes de vértices. Assim como no caso
de documentos textuais, esses modelos geralmente visam a codificar a informagao
de um né em um vetor de baixa dimensionalidade, capturando tanto seus atributos
individuais, quanto os decorrentes da estrutura de conexoes do mesmo. Desta forma,
essa informagao poderda ser combinada com a representacao das mensagens e assim
treinar um classificador que considere ambas as partes para realizacao da tarefa

desejada.

4.1 Modelos Baseados em Fatoracao Matricial

Uma das forma mais comuns de descrever um grafo é por suas matrizes, sendo a
principal delas a matriz de adjacéncia. A matriz de adjacéncia A é uma matriz
quadrada de dimensionalidade n x n, sendo n o nimero de vértices, na qual o
elemento a;; tem valor 1 caso o vértice v; seja conectado ao v; e 0 caso contrario.
Além da matriz de adjacéncia, hd outras matrizes extraidas dos grafos, como a
matriz Laplaciana e a matriz de centralidade de Katz.

Essas matrizes podem ser exploradas para extracao de informacao das redes.
Os modelos de representacao de vértices por fatoracao matricial foram os primeiros
métodos desenvolvidos. Nos casos em que a matriz é positiva e semi-definida, como
a matriz Laplaciana, é possivel aplicar a decomposicao em autovalores para obter
uma representacao. Nos outros casos, em geral, sao utilizados métodos iterativos
visando a minimizar uma funcao custo relacionada a qualidade da representacao
obtida [9I]. Serdao explicados em seguida um conjunto de técnicas baseados na

fatoracao de matrizes.

Locally Linear Embedding (LLE)

Um dos modelos de representacao mais simples é o desenvolvido por ROWEIS e
SAUL [92]. Esse algoritmo considera a premissa de que um né ¢ uma combinagao
linear de seus vizinhos. Portanto, tendo a matriz de adjacéncia Wj; e o vetor de

representacao de um né como Y;, definimos o mesmo como:
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J

Assim, funcao custo a ser minimizada é a que minimiza o erro de representacao

do somatério de todos os nos, de forma que a fungao custo ¢(Y) é dada por:

$(Y) = Z Y; — Z Wi, Y5 (4.2)

Sendo necessario respeitar a restricao %YTY = 1 para remover as solucoes de-
generadas. Essa técnica obtém uma representacao de nés que preserva as distancia
de primeira ordem da rede, ou seja, vizinhos diretos no grafo original vao obter

representagoes proximas.

Automapas Laplacianos

Esta técnica, desenvolvida por BELKIN e NIYOGI [93], também tem como objetivo
obter representacoes proximas entre vizinhos. No entanto, desta vez é inspirada na
equacao de fluxo de calor, na qual a transmissao de energia decai quadraticamente
com a distancia entre os corpos. Para isso, é utilizada a matriz laplaciana do grafo.

Sua funcao custo é dada pela Equagao 1.3 na qual L é a laplaciana do grafo.

1
oY) =5 > Vi = YWy "

=tr(YTLY)

HOPE

Os algoritmos apresentados anteriormente sao efetivos para manter a distancia entre
vizinhos de um grafo nao-direcionado. Entretanto, grafos direcionados reais tém, em
grande parte das vezes, sua distribuicao de grau obedecendo a uma lei de poténcia,
como é o caso dos grafos formados em redes sociais. Nao apresentam, assim, propri-
edades simétricas entre pares de vértices. Para obter representacoes que respeitem
essa assimetria OU et al. [94], desenvolveram o algoritmo High-Order Proximity
preserved Embedding (HOPE). A chave deste algoritmo é utilizar métricas de proxi-
midade de ordem superior em sua fun¢ao custo, preservando assim as propriedades
da assimetria. Como qualquer medida de proximidade pode ser aplicada nesse al-
goritmo, OU et al. [94] testaram medidas como a proximidade de Katz e Pagerank
personalizado, mostrando que em varios casos essas medidas possuem aproximagoes
que diminuem o custo computacional do algoritmo.

HOPE representa cada vértice em 2 vetores, um de entrada e um de saida, que

denominaremos respectivamente Y* e Y. A funcio custo é dada pela Equacio [4.4]
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na qual S representa a matriz de proximidade entre os nés, dada por qualquer uma
das medidas escolhidas. O termino da otimizacao resulta no par de vetores, de

entrada e saida, que representam cada um dos nos da rede.

¢ =S - YY" (4.4)

4.2 Modelos Baseados em Passeios Aleatorios

Outras estratégias amplamente adotada sao as baseadas em Passeios Aleatérios. O
Passeio Aleatdério é um processo estocastico que consiste em selecionar um vértice
inicial no grafo e completar uma sequéncia de passos aleatorios pelos seus vizinhos.
Como o resultado do Passeio Aleatério é uma sequéncia de vértices, podemos utiliza-
lo como uma funcao de proximidade entre os nés. Com essa finalidade costuma-se
realizar multiplos Passeios Aleatérios de tamanho fixo partindo de cada vértice da
rede, formando um conjunto de realizagoes.

Por ser um método iterativo e nao necessitar o cdlculo de nenhuma matriz com-
pleta do grafo, esse método apresenta vantagem em custo operacional para redes
grandes, dado que de computacao dessas matrizes tem custo quadratico em meméria.
Além disso, a iteratividade do método também permite que novos elementos sejam
adicionados ao grafo sem requerer um retreinamento completo do modelo, carac-
teristica essencial para selecao de algoritmos em diversas aplicacoes. A seguir serao

apresentados os principais modelos deste grupo.

Deepwalk

Deepwalk [95] se inspira em modelos de representagoes de palavras, utilizando como
entrada sequéncias de iteracoes de Passeios Aleatérios truncadas em poucos passos.
Os autores observaram que, assim como a distribuicao de ocorréncia de palavras de
uma lingua segue uma lei de poténcia, o mesmo comportamento ¢ observado em boa
parte das redes formadas no mundo real, como a de conexao entre pessoas. Desta
forma, eles adaptaram algoritmos previamente aplicados em predicao de palavras
para obter as representacoes dos vértices.

O modelo proposto é muito similar & variagao skipgram do Word2Vec [3.2.3} os
passeios aleatoérios truncados formam sequéncias de tamanho 2k+1, e o treinamento
do algoritmo é feito de maneira a maximizar a probabilidade de predicao do contexto
a partir do vértice na posicao central do passeio. A Equagao demonstra a funcao
citada. Dado que v; é o vértice central de um certo passeio e  é o mapeamento de

um vetor em sua representagao, que queremos encontrar, entao:
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max P({Vi_k, ..y Vie1, Vit 1, ooy Uik | P(05)) (4.5)

O processo ¢ feito de forma iterativa por conta de cada realizacao do Passeio
Aleatério compor uma entrada do algoritmo. A otimizacao é dada por gradiente
descendente da funcao custo ¢ que maximiza a probabilidade Equagao [4.5, que
é apresentada na Equacao . Outras adaptacoes propostas posteriormente ao
Word2Vec para diminuir o custo computacional de treinamento também podem ser

adotadas no Deepwalk, como softmaz hierdrquico e negative sampling.

¢ = —1og P({Vi—k, -, Vi1, Vit 1, -y Vigs } P (05)) (4.6)

Node2Vec

O Node2Vec [96] também ¢é um algoritmo inspirado no Word2Vec. Seu processo
de otimizagao ¢é idéntico ao apresentado pelo Deepwalk, também aplicado sobre
sequencias de passeios aleatorios de tamanho fixo. A diferenca entre ambos estd
na estratégia de passeio aleatorio, que além de capturar a vizinhanca de um dado
vértice, visa também a capturar a funcao do mesmo na estrutura ao seu redor.
Enquanto a vizinhanca de um né compoe uma parte de sua informagao, o posiciona-
mento do mesmo em sua comunidade também é relevante. Dentro de uma rede, um
no central de uma comunidade pode apresentar caracteristicas mais semelhantes ao
ponto central de outra comunidade do que a algum vértice vizinho a ele que tenha
poucas conexoes.

A proposta desenvolvida por GROVER e LESKOVEC [96] consiste em um Pas-
seio Aleatorio enviesado que parametriza quao relevante é cada um desses dois com-
portamentos. Ao se escolher parametros que priorizem a vizinhanca do vértice, a
amostragem do Passeio Aleatorio enviesado passa a se assemelhar a uma busca em
profundidade. Por outro lado, focando-se na estrutura formada pelas conexoes do
no, obtemos uma amostragem semelhante a busca em largura.

No Passeio Aleatério nao enviesado, a probabilidade de transicao m,, do né u

Wuyv

para o n6 v é dada por m,, = S~ s 11O qual wy, é 0 peso da aresta entre u e v e » | w,
u

¢ o somatério dos pesos das arestas de u, neste caso operando como regularizador
da probabilidade. Para atingir seu objetivo, Node2Vec multiplica a probabilidade
de transigao original do Passeio Aleatério por um fator a(s,v) parametrizado pelos
parametros p e ¢, como mostra a Equagao [£.7] Nela, s representa o vértice em que
o Passeio Aleatério amostrou no passo anterior ao passo de posicao u, enquanto
ds, representa a distancia minima entre o par de vértices s e v. Esses parametros

controlam quao rapido o Passeio Aleatdrio explora a rede.
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%, sedg, =0
a(s,v) =<1, sedy, =1 (4.7)
se dg, = 2

pt
O parametro p é chamado de parametro de retorno. A escolha de valores altos
para esse fator faz com que o Passeio Aleatorio evite re-amostrar vértices recém
amostrados, enquanto valores baixos forcam o algoritmo a manter a amostragem
localizada em uma distancia pequena de seu ponto de partida. Por sua vez, o
parametro ¢ regula a probabilidade de se amostrar nos distantes do vértice de par-
tida. Valores baixos de g resultam em uma amostragem semelhante a busca em
profundidade enquanto valores altos levam a um padrao de busca em largura. Resu-
midamente, a probabilidade de transicao do passeio aleatorio proposto por Node2Vec
é dada pela Equacgao [4.8]

(s, u,v) = Wuwa(s, V) (4.8)

> Wup(s, )

Os autores mostram que a adogao dessa estratégia de amostragem resultou em

ganhos significativos de performance do algoritmo para tarefas de classificacao de
vértices. Apesar da maior complexidade, o algoritmo mantém o aumento linear
do custo computacional com relacao ao nimero de nés da rede, possibilitando sua

aplicacao em redes de grande volume.

4.3 Redes Convolucionais de Grafos

O sucesso de Deep Learning em outras areas de estudo, como em processamento de
linguagem natural, também impactou o estudo de redes complexas. Ao longo da
ultima década observamos adaptacoes desses modelos para serem usados em grafos,
como por exemplo os autoencodes [97][98] e redes recorrentes [99][100]. Dentre eles
as variacoes de redes convolucionais aplicadas a grafos se tornaram o principais
algoritmos deste grupo, superando em performance os algoritmos mais utilizados
a época em varias tarefas. Assim como uma rede convolucional convencional, o
treinamento dessas redes é supervisionado, feito por back-propagation de uma funcao
custo especifica da tarefa.

Para tal, se faz necessiaria uma adaptacao do operador de convolucao para
aplicacao em grafos. Estas adaptagoes sao divididos em dois tipos [101]: convolugdes
espectrais [I02][103] e convolugoes espaciais [104]. A convolugao espacial desenvol-
vida por KIPF ¢ WELLING [104], chamada rede convolucional de grafos (GCN)
se tornou uma das mais populares. A Equacao define a camada de convolugao

usada nesse algoritmo.
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HMY = o(D 2 AD 2 H'W?) (4.9)

A matriz A = A+ I é a matriz de adjacéncia somada & matriz identidade,
correspondente a um grafo com um lago E| adicionado a cada vértice. A matriz
diagonal D é composta pela diagonal D; = > i flij, sendo que H' representa a
saida da camada [ e W' representa os pesos treindveis da mesma. Por fim, temos a
funcao de ativacao escolhida 0. Os autores mostram em seu trabalho a relagao desta
camada com a aproximacao de primeira ordem da convolugao espectral do grafo.

Apesar do GCN nao ser especificamente voltado para obtencao de representacoes,
os filtros convolucionais obtidos apds o treinamento podem ser utilizados como uma.
Uma dificuldade deste modelo é que, assim como os modelos de fatoracao matricial,
s6 é possivel aplicar GCN em grafos fixos, pois ao precisar adicionar novos vértices,
precisa-se retreinar o modelo. Dentre os algoritmos que se propéem a atacar esse
problema, destacamos o GraphSAGE [105], que obtém a representagao de um vértice
a partir de uma funcao de agregacao de seus vizinhos, conseguindo por sua vez
incorporar novos nés mesmo que estes nao tenham participado do treinamento.

Por se tratar de um método treinado supervisionado este vai contra o ob-
jetivo deste trabalho de reduzir a necessidade de anotacao de dados. Porém,
VELICKOVIC et al. [106] desenvolveram um método, chamado Graph Infomax, que
visa permitir o treinamento nao supervisionado mesmo para modelos originalmente
supervisionados. Este tem como objetivo maximizar a informagao mutua entre re-
presentacoes globais e locais do grafo, codificando assim informacao referente tanto

a rede inteira quanto a vizinhanca de cada vértice.

Laresta conectando um vértice a ele mesmo
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Capitulo 5

Método

Este capitulo descreve a elaboragao de classificadores de sentimento de tweets usando
técnicas de processamento de linguagem natural e ciéncia de redes. Serao detalhadas
as etapas de coleta de base de dados, as figuras de mérito utilizadas nas avaliagoes

dos modelos e o processo de treinamento dos algoritmos.

5.1 Bases de Dados

Serao utilizadas duas bases de dados nesse trabalho, uma de treinamento e uma de
teste. As bases serao formadas por tweets captados utilizando a API E] do Twitter,
a qual fornece amostras de mensagens ptblicas, com a possibilidade de filtrar pelas
que contenham palavras-chave de interesse.

As mensagens de texto receberao alguns pré-processamentos antes de formarem
as bases de dados. O primeiro passo sera aplicar a tokenizacao, quebrando a men-
sagem em sequencia de palavras e removendo as pontuacgoes. Posteriormente as
palavras serao postas em forma mintscula. Por fim, mengoes a usuarios e hiperlinks
serao substituidos por tokens especiais.

Tendo objetivo de diminuir o custo de desenvolvimento do classificador textual
serd adotado o método de anotagao distante descrito por GO et al. [1] para formagao
da base de dados de treinamento, usando emoticons como caracteristica de anotagao.
Serao selecionados manualmente emoticons positivos e negativos dentre os mais
frequentes. As mensagens que possuirem um ou mais dos emoticons selecionados
serao categorizadas com a classe correspondente na base de treinamento. Para
remover possiveis ambiguidades, serao removidos da base os textos que possuirem
mais do que uma categoria, ou seja, tweets contendo emoticons positivos e negativos.
Além disso, os emoticons utilizados na supervisao distante serao removidos dos

textos de treinamento para evitar a introducao de viés no classificador.

thttps://developer.twitter.com/en/docs/twitter-api
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A base de testes serda composta de tweets anotados manualmente. Esta serd utili-
zada para avaliar os modelos treinados com os métodos semi-supervisionados. Para
esta finalidade, serao reservadas mensagens de um conjunto de usuarios seleciona-
dos aleatoriamente para compor essa base. Esta separacao é importante para evitar
viés na representacao de grafos de pessoas. As mensagens destes usuarios serao
disponibilizadas para anotacao utilizando a ferramenta Doccano E] Cada tweet serd
classificado entre positivo, negativo ou neutro. Neste trabalho, as mensagens neu-
tras serao descartadas visto que a base de treino, formada por classificacao distante,
¢é composta apenas das classes positivas e negativas. Concluindo assim as mensagens

que comporao a base de dados de teste.

5.2 Figuras de Mérito

A avaliacao dos algoritmos aplicados nestas bases sera feita utilizando as figuras de
mérito descritas nessa secao.

Levando em consideragao o desbalanceamento de classes das bases de dados nao
é adequado a aplicacao da acuracia pois esta favoreceria a classe majoritariamente
presente nas bases. Como alternativa serd adotada a drea sob a curva ROC (receiver
operating characteristic). A curva ROC apresenta a relagdo entre probabilidade
de deteccao e falso alarme para diferentes patamares de decisao de classificadores
binarios. A area sob a curva ROC é uma medida que agrupa esse conjunto de
taxas em um nudmero Unico, que representa o modelo em todos possiveis pontos de
operacao.

Como o objetivo abordado nao apresenta um ponto de operagao pré-definido, esse
também pode ser definido pela otimizacao de uma figura de mérito. Desta forma, A
sele¢do do limiar do classificador treinado sera feita a partir do indice SP [107]. Este
indice consiste na média geométrica entre os pontos de média geométrica e média
aritmética entre a probabilidade de deteccao da classe positiva P. e a probabilidade

de nao obtencao de falso alarme P,., como mostra a Equagao [5.1]

SP = \/\/m (%) (5.1)

5.3 Desenvolvimento

O objetivo deste trabalho é desenvolver classificadores de andlise de sentimento de
tweets sem a necessidade de anotacoes de dados e que explorem a multimodalidade

do problema. Desta forma, serao divididos os experimentos em duas etapas. A pri-

2https://github.com/doccano/doccano

38



meira considerando apenas o texto das mensagens, serao avaliadas as técnicas descri-
tas no Capitulo[3] Posteriormente, serdo utilizadas as representagoes das mensagens
e as representacoes da rede de usuarios conjuntamente. Desta forma analisaremos
se a adicao de informacao do usudrio infere em alguma vantagem de performance

ao classificador.

5.3.1 Classificadores de Processamento de Linguagem Na-

tural

Seguindo os classificadores apresentados no Capitulo[3], o primeiro algoritmo aplicado
serd o Nalve Bayes. As mensagens serao representadas por Bag-of-Words e, por isso,
sera utilizado Naive Bayes com distribuicao multinomial. Serd utilizada a suavizacao
de Laplace como regularizador do modelo. O valor do parametro de suavizagao sera
selecionado de maneira a maximizar a drea sob a curva ROC (AUC). A validagao
cruzada por K-particoes servird para maximizar esse valor, sendo selecionadas 10
particoes.

Posteriormente sera treinado o classificador de SVM, também com representacao
de Bag-of-Words. Dado o grande volume de dados e a complexidade computacio-
nal sera utilizada a variacao de SVM por método de gradiente como proposto por
SUYKENS e VANDEWALLE [I08]. Neste caso, serd utilizada regularizacao Lo,
assim como no classificador de Naive Bayes, este parametro sera selecionado por
validacao cruzada de K-particoes de 10 particoes, de maneira a maximizar a AUC.
Tanto o modelo de Naive Bayes quanto o SVM serao treinados utilizando a biblioteca
Scikit-Learn [109].

Para os modelos neurais CNN e LSTM usaremos como representacao o
Word2Vec. Desta forma, o treinamento do Word2Vec serd feito a partir das men-
sagens amostradas do Twitter, as mesmas mensagens utilizadas para formar a
base de dados de treinamento por supervisao distante, seguindo os mesmos pré-
processamentos. O modelo sera treinado com o método continous bag-of-words com
amostragem negativa de 5 palavras, tera tamanho de janela de contexto 5 e dimen-
sionalidade 100 do vetor de representacao. O treinamento sera feito utilizando a
biblioteca Gensim [110].

O treinamento dos classificadores de Deep Learning por CNN e LSTM serao
similares. Ambos terao como entrada os textos representados por Word2Vec. Como
as redes convolucionais dependem de tamanhos fixos de entrada, as mensagens serao
limitados a um tamanho maximo de tokens definido pelo conjunto de dados de treino.
As mensagens de tamanho menor que o tamanho maximo serao preenchidas com
tokens de espacamento, sendo estes vetores nulos.

Nesses classificadores, além das camadas convolucionais e LSTM, respectiva-
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mente, uma camada serd adicionada com um tnico neurdnio para realizacao da
classificacao. Por serem modelos de alto custo computacional, nao sera realizada
busca em grid. Os hiperparametros selecionados foram baseados nos trabalhos apre-
sentados no Capitulo [3| que exploram o uso dessas técnicas em processamento de
texto. A rede convolucional serd composta por trés camadas convolucionais em
paralelo, cada uma como 100 filtros convolucionais com tamanhos respectivamente
de 3, 4 e 5 tokens. O classificador de LSTM, por sua vez, conterd duas camadas
bidirecionais em série de 100 neurénios cada. Ambos os modelos utilizaram dropout
com probabilidade de 50% de desligamento do neurdnio e regularizacao L2 de fator
1073, Serao realizados 10 treinamentos de cada modelos, dado que o treinamento
de redes neurais é propenso a estagnar em minimos locais. Como estes métodos
tem alto custo computacional, nao sera utilizada a validacao de K-particoes. Sera
selecionado aleatoriamente um conjunto de validacao composto por 20% dos dados
de treinamento. Para reduzir o efeito de owverfitting seré aplicado o early stopping
utilizando o conjunto de validagao como referéncia de performance dos modelos.

Por fim, sera avaliada a representacao de palavras pela técnica ELMo. Como este
modelo contém um numero elevado de parametros, serd utilizado um conjunto de
pesos pré-treinados E|, os quais foram treinados em textos em portugués retirados da
Wikipédiaﬂ O modelo gera vetores de representagoes de tamanho 1024 e foi treinado
com duas camadas. Sera utilizada apenas a camada superior do modelo, dado que
para tarefa de andlise de sentimento se faz mais relevante a informacgao semantica das
mensagens. Em conjunto com essa representacao, a classificacao sera feita por um
modelo de redes convolucionais igual ao aplicado com Word2Vec, também incluindo
um tunico neurodnios de saida. Esta combinagao seguird o mesmo método anterior,
limitando as mensagens em tamanho, preenchendo espacos vazios com vetores nulos
e separando 20% da base de treinamento como conjunto de validagao para o early
stopping e acompanhamento das métricas.

Em virtude do alto custo computacional do modelo BERT apresentado no
Capitulo |3| nao serd possivel o treinamento do mesmo para comparagao, apesar
dos bons resultados obtidos em seu artigo de referéncia.

Dessa forma se concluirda a comparacao de desempenho dos algoritmos classicos
de processamento de linguagem natural com as técnicas neurais desenvolvidas no
decorrer da ultima década. Neste estdgio foram analisadas apenas os dados textu-
ais das mensagens, a seguir sera apresentado o método que unificard a informagao

provinda dos textos com as informacoes obtidas do usuario.

3https://allennlp.org/elmo
4https://www.wikipedia.org
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5.3.2 Classificadores Multimodais

A primeira etapa para formagao dos classificadores multimodais é o treinamento
nao-supervisionado das representacoes de usuario. Serao empregadas 3 das técnicas
apresentadas no Capitulo |4, uma de cada um dos tipos de modelos. O grafo formado
serd homogéneo em que os usudrios sao codificados como vértices e os retweets,
operacao de compartilhamento de uma mensagem de outro usudrio, formam uma
aresta direcional entre ambos.

A rede obtida é formada por aproximadamente 5,5 milhoes de nés e 28 milhoes
de arestas. Como elucidado no Capitulo[d] a maioria dos algoritmos de representagao
de vértices tem grandes requisitos de meméria. Portanto, algumas restrigoes foram
necessarias para viabilizar o treinamento dos modelos. Cada modelo tem sua li-
mitagao prépria, mas sera seguida a mesma estratégia para atacar esse problema.
O grafo original serd reduzido para o subgrafo composto pelos nés da maior compo-
nente fortemente conexa, ou seja, o maior subgrafo em que todos os nés apresentam
caminhos entre si. Este procedimento reduz o grafo a um total de 240 mil vértices
e de 2 milhGes arestas. Ainda assim, nos casos em que esta rede ainda seja grande
demais para viabilizar o treinamento, serao selecionados aleatoriamente vértices,
garantindo apenas que os vértices presentes na base de teste estejam incluidos na
rede a ser treinada. Para facilitar a comparacao, todas as técnicas usaram o mesmo
tamanho de embedding.

O primeiro método para representagao dos vértices avaliado serd sera o modelo
de fatoracao matricial Locally Linear Embedding. Este utiliza a matriz de adjacéncia
para criar representacoes que aproximem nés vizinhos.

Em seguida, serd aplicado o Node2Vec como representante dos algoritmos basea-
dos em passeios aleatérios. Este sera treinado com parametros fixos. Os valores de p
e ¢ serao 1. Os passeios aleatorios terao 80 passos e serao realizados 10 inicializagoes
aleatérias por cada né. O treinamento usara janelas de contexto de tamanho 10 e
ocorrera por 3 épocas.

Por fim, serd avaliado o método de redes convolucionais aplicadas a grafos. Como
o modelo GCN é um modelo supervisionado, sera aplicado a técnica Graph Infomax
para treinamento nao-supervisionado. Outra adaptagao necessaria é que enquanto
os outros métodos dependem apenas da estrutura da rede, o GCN usa também
caracteristicas dos vértices para treinamento da representacao. Se tratando de redes
sociais hé varias possibilidades de caracteristica para ser exploradas como nimero
de contatos, descricao do perfil, foto, entre outras. Entretanto, essas abordagens
nao serao exploradas nesse trabalho pela indisponibilidade desses dados na base
coletada. Usaremos como caracteristica o grau do n6 na rede.

Desta forma, serao treinado os classificadores textuais e as representagoes dos
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usuarios, restando portanto avaliar se a combinagao dos mesmos infere em algum
aumento de performance do classificador. Para o treinamento dos modelos multi-
modais serao retirados os neurdnios da ultima camada, a camada de classificagao,
dos modelos de CNN e LSTM j& treinados. Posteriormente, serao concatenadas as
camadas restantes dos modelos textuais com as representagoes de usuérios e adici-
onada duas nova camada de neuronios feed-forward para classificagao. A figura [5.1
demonstra a arquitetura final resultante da composicao dos classificadores multimo-
dais. O modelo sera treinado também nos dados anotados por supervisao distante,
com os pesos previamente inicializados pelos treinamentos anteriores. Concluindo-

se, portanto, o conjunto de experimentos realizados nesse trabalho.

Tweet

Classificacéao

Usuéario

Figura 5.1: Representagao da arquitetura multimodal composta pela combinagao
de classificadores de informacao textual e de usuario concatenados. Em vermelho
temos a representacao da informacao textual de um tweet obtida pela camada de
saida das redes CNN ou LSTM treinadas na etapa anterior, desconsiderando-se o
neuronio de saida das redes. Em azul mostramos as representagoes do usuario autor
do tweet obtida pelos modelos de redes. A direita observamos as duas camadas
feed-forward responsaveis pela classificacao.
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Capitulo 6
Resultados e Discussoes

A etapa de coleta de dados captou aproximadamente 9,2 milhoes de tweets inicos
entre 2018 e 2019. Parte desses tweets foi coletada da amostragem do conjunto total
de mensagens publicadas e outra parte da amostrada dentre os topicos: Libertadores,
ENEM, Amazonia e Rock in Rio. Nessa base ha aproximadamente 45 milhdes de
retweets, fornecendo a conexao entre pessoas que serd utilizada para montar a rede
de usuarios.

Para anotacao automaética foram identificados os emoticons mais frequentes da
base de dados e classificados manualmente entre positivos e negativos, desconside-
rando os neutros. A Tabela [6.1] mostra as classes dos emoticons selecionados. Com
esse conjunto de emoticons 580 mil tweets foram anotados por supervisao distante,

dentre os quais 130 mil marcados como negativos e 450 mil marcados como positivos.

Tabela 6.1: Emoticons selecionados para aplicagao de supervisao distante.

Classe Emoticons
Positiva | V2 00V @0RowVPWIIF 090V IVoOOQ
Negativa WO YWeLEO

A rede de usudrios foi formada por retweets entre usuarios. Os 45 milhdes de
retweets formam uma rede de 28 milhoes de arestas uinicas conectando 5,5 milhoes de
vértices, representando uma densidade de 9,4 x 1077, O coeficiente de clusterizacao
global é de 9,6x 10, portanto, havendo um vizinho em comum o né tem 1000 vezes
mais chance de estar conectado a outro né do que quando ambos nao compartilham
conexoes. Aproximadamente 4,5% dos nds pertencem a componente fortemente co-
nexa, ou seja, subgrafo direcional em que existe um caminho entre todos os vértices.
Enquanto 97% dos nds pertencem a componente fracamente conexa, que leva em
consideragao o subgrafo nao direcional. Observa-se que a rede inteira é formada
praticamente por uma tnica componente enquanto os outros 3% dos usudrios estao

distribuidos em um grande volume de pequenas componentes. A Figura [6.1] mostra
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as distribuicoes de grau dos vértices. Analisa-se que tanto a distribuicao de grau de
entrada quanto a de saida tem caudas longas apesar da curva da distribuicao de de
grau de entrada ser significativamente mais extensa. Ressalta-se também que mais
que 80% dos nds tem grau de entrada 0, ou seja, sdo usuarios que nao receberam ne-
nhum retweets. A Figura[6.2) mostra a distribui¢ao de distancia entre os nés da rede,
que tem média 8,8. Conclui-se portanto que dentre os dados captados formou-se
uma rede com numero significativo de usudrios e possui caracteristicas comumente
observadas em redes como a formacao de hubs, pequena distancia média e grande

componente conexa.

100 e —— Entrada
~. —-= Saida

10714

1072
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10734

P(D >

10744

1075 4
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10° 10! 107 103 104 10°
Grau (k)

Figura 6.1: Gréfico da CCDF (complementary cumulative distribution function) dos
graus de entrada e saida da rede de usuarios. O eixo horizontal representa o grau
k enquanto o eixo vertical demonstra a probabilidade de um vértice ter grau pelo
menos k.

Uma vez finalizada a etapa de coleta dos dados, o processo de anotacao e a
formacao da rede de usudrios, se prosseguiu para a etapa do classificador de senti-
mento textuais. HEsses classificadores serao usados como base de comparacao para

avaliar a eficiéncia dos classificadores multimodais.

6.1 Classificadores Textuais Lineares

Os primeiros classificadores textuais treinados foram os por Naive Bayes e SVM.
Nesse caso, ambos usaram a representacao Bag-of-Words. O vocabulario formado a
partir da base coletada é composto por 127 mil termos. O treinamento do algoritmo

de Naive Bayes multinomial foi feito utilizando validacao cruzada por K-particoes,
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Figura 6.2: Contagem de eventos da distancia entre pares de nés da rede de usuarios.

no total de 10 particoes, sob os dados de treinamento anotados com supervisao
distante. O parametro de suavizagao foi escolhido por grid search, de maneira a
maximizar a drea sob a curva ROC. A Figura[6.3] mostra a resposta do modelo para

os diferentes fatores de suavizagao testados.
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Figura 6.3: Resposta do modelo de Naive Bayes a variacao do parametro de sua-
vizacao. A linha cheia representa a média dos valores das 10 particoes enquanto a
area em azul, limitada pela linha hachurada, representa um desvio padrao. A linha
vertical vermelha ressalta o parametro de maior média.
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O hiperparametro selecionado foi o de valor 0,244, que obteve AUC de 0, 862 £
0,002. Uma vez selecionado o melhor modelo na base de treino, o mesmo foi avaliado
com os dados da base de teste, que foram anotados manualmente. A Figura [6.4
apresenta a curva ROC dos dados de treino. Observa-se que o mesmo modelo ao ser

aplicado aos dados de teste tem resultado de 0,801 de &rea sob curva ROC.

Curva ROC
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Taxa de Falso Positivo

Figura 6.4: Curva ROC do modelo de Naive Bayes aplicado aos dados de teste.

Vé-se que ha uma diferenca de performance entre as diferentes bases, que so-
bressai a dispersao observada nas particoes do treinamento. Concluindo a anélise
do modelo de Naive Bayes, utilizou-se os dados de treino para encontrar o limiar de
classificagao que maximiza o indice SP. O limiar encontrado teve o valor de 0,88 e
a Figura [6.5 apresenta a matriz confusao correspondente a esse valor.

Em seguida, testou-se o classificador por SVM, modelo que obteve melhor resul-
tados nos testes feitos por GO et al. [I]. O vocabuldrio utilizado para codificagao
one-hot foi o mesmo aplicado ao Naive Bayes. Também se aplicou validagao cru-
zada com 10 parti¢oes para determinar o melhor parametro de regularizacdo Lo. A
Figura apresenta os valores de AUC obtidos nos dados de treino para o intervalo
de parametro testado.

Observamos que o valor méaximo obtido de AUC nos dados de treino foi 0,904 +
0,001, para o fator de regularizacao 7 x 107°. Porém, ao aplicar o modelo aos dados
de teste, o desempenho do modelo cai consideravelmente, como vemos na Figura[6.7]
com 0,647 de area da curva ROC.
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Figura 6.5: Matriz confusao do modelo de Naive Bayes operando no limiar de clas-
sificagao que maximiza o indice SP.

0.905

0.900

o o o
o) o) o)
© © ©
(0] o (9]

Area sob a curva ROC

0.880

10°° 107 1074 1073
Parametro de suavizacao

Figura 6.6: Resposta do modelo de SVM a variagao do parametro de regularizagao.
A linha cheia representa a média dos valores das 10 partigoes enquanto a area em
azul, limitada pela linha hachurada, representa um desvio padrao. A linha vertical
vermelha ressalta o parametro de maior média.
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Figura 6.7: Curva ROC do modelo de SVM aplicado aos dados de teste.

O limiar de maior indice SP foi 0, 776, obtendo a matriz confusao apresentada na
Figura 6.8l A matriz confusdo mostra que o modelo consegue distinguir elementos
da classe positiva, entretanto, ao ser aplicado em frases negativas o mesmo nao
conseguiu performance melhor que escolha aleatéria. Observa-se também que apesar
do modelo SVM superar as métricas do modelo de Naive Bayes nos dados de treino,
SVM generaliza significativamente menos quando aplicado ao banco de dados de
teste. Apresentando assim uma grande discrepancia entre a performance da base

anotada por supervisao distante e a classificada manualmente.

6.2 Classificadores Textuais por Redes Neurais

Prosseguindo para os classificadores por redes neurais, comegamos com o trei-
namento da representacao de texto. Realizou-se o treino do Word2Vec com os
parametros apresentados na Secao [5.3.1, O treinamento foi executado até a con-
vergéencia da fungao custo.

Obtido o modelo Word2Vec, foi realizado o treino dos classificadores de redes
neurais convolucionais. Algumas das curvas de treinamento sao demonstradas na
Figura[6.9. Observamos que, normalmente, apés a terceira época a fungao custo de
treinamento apresenta uma estabilidade.

Devido ao early stopping cada treinamento acaba em épocas diferentes. Como

48



Predito Negativo

Predito Positivo

Classe Negativa

Classe Positiva

Figura 6.8: Matriz confusao do modelo de SVM operando no limiar de classificacao

que maximiza o indice SP.
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Figura 6.9: Amostras de curvas de treinamento de classificadores por redes neurais

convolucionais.

aplicamos dropout e regularizagao durante o treinamento temos que a entropia cru-

zada de treinamento é mais alta do que a de validagao. Ressaltamos que os treina-

mentos convergiram para valores parecidos, nao oscilando entre diferentes minimos

locais.
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Seguimos com o treinamento do modelo de LSTM, mantendo a entrada com a
representacao Word2Vec. A Figura[6.10]apresenta uma amostra dos 10 treinamentos

realizados da rede LSTM.
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Figura 6.10: Amostras de curvas de treinamento de classificadores por redes neurais
LSTM.

Vemos que com LSTM demorou-se mais para atingir convergéncia, sendo precisas
30 a 50 épocas de treino até a estabilizacao da funcao custo. Observamos também
que assim como as redes convolucionais, nao houve grande variagao entre os minimos
encontrados pelas diferentes realizagoes de treinamento das redes.

Finalmente, utilizaremos o ELMo como forma de representacao em conjunto com
o classificador de redes convolucionais. O alto custo computacional de treinamento
desse modelo implicou em algumas limitagoes de sua execucao. Obteve-se pesos
pré-treinados, portanto, nao pode se selecionar a dimensionalidade da representagao.
Neste caso, cada palavra sera representada por um vetor de tamanho 1024. Também
nao foi possivel fazer multiplas realizacoes do treinamento. A rede convolucional,
responsavel pela classificagao, foi treinada com os mesmos hiperparametros adotados
em sua versao com entrada por Word2Vec. A Figura [6.11] apresenta a curva de

treinamento do modelo.

6.3 Classificadores Multimodais

Seguimos para a incorporagao da informagao dos grafos de usuarios nos modelos.
Como descrito na Secao o grafo foi reduzido a sua componente principal
para reduzir os requisitos de memoria necesséarios para o treinamento dos modelos.

O aprendizado foi realizado em duas etapas: aquisicao de embeddings a partir de
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Figura 6.11: Curvas de treinamento do modelo com representagao ELMo e classifi-

cador de CNN.

modelagem nao-supervisionada do grafo; posteriormente foi realizado o treinamento
em conjunto com os modelos textuais treinados anteriormente.

As redes conjuntas sao compostas pelas camadas concatenadas da representacao
textual do tweet com a representacao do grafo do usudrio, seguida de 2 camadas
classificatorias de tamanhos respectivamente de 100 e 32 neuronios completamente
conectados. Os pesos das representacoes do usudrio e textuais continuaram a sofrer
fine-tunning durante a otimizacao do modelo. Assim como nos classificadores tex-
tuais, a selecao do limiar de classificacao foi definida pelo ponto de maximizacao do
indice SP.

Comecando pelo treinamento da representacao por Locally Linear Embedding.
Pelo algoritmo depender da matriz de adjacéncia, que tem custo quadratico em
memoria, foi necessario limitar o nimero de usuarios da rede. Foram selecionados
aleatoriamente 10 mil usudarios dentro da subgrafo de usuarios da maior compo-
nente conectada para o treinamento do algoritmo. Foram feitas 10 realizagoes do
treinamento, cada uma com seu proprio conjunto de nés selecionados. O modelo foi
treinado para extrair uma representacao de dimensao 128. Para melhor comparar
os diferentes métodos esse ntimero serd mantido pelos outros métodos. Os usuérios
que nao foram selecionados no sorteio do treinamento tiveram sua representagao no
vetor zero.

Posteriormente foram treinados o algoritmo Node2Vec. Mantiveram-se as 10 rea-
lizagoes do treinamento e o tamanho do vetor de representacao. Como este algoritmo
nao depende da matriz de adjacéncia, foram realizados os treinamentos considerando
todos os usudrios presentes na maior componente. Neste algoritmo consideramos o

grafo como nao-direcionado. Os parametros de treinamento do algoritmo foram ba-
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seados no proposto por GROVER e LESKOVEC [96]. Os valores de parametro p
e ¢ de amostragem foram definidos em 1. Os passeios aleatoérios para definicao dos
contextos tiveram 80 passos de interagao e foram feitas 10 realizagoes de passeio
por vértice. Os pesos das arestas nao foram considerados durante a realizacao dos
passeios aleatorios. Utilizou-se janelas de contexto de tamanho 10 e treinou-se a
otimizacao dos pesos por 3 épocas.

Por fim, treinou-se a rede convolucional de grafos (GCN). Assim como no caso
do Node2Vec também se utilizou todo o subgrafo presente na principal componente.
Assim como nos modelos anteriores continuou-se com as 10 inicializagoes e o tama-
nho da representagao dos nés em 128 dimensoes. Pelo GCN depender de atributos
do vértices para o treinamento da representagao, utilizou-se um atributo obtido
pelo proprio grafo, o log do grau do né. Essa escolha se deu pois nao necessita
de extragoes adicionais de dados. Outros atributos dos usuarios poderiam ter sido
incorporados caso houvesse a disponibilidade desses dados como: niimero de segui-
dores, localizacao, frequéncia de uso, etc. O modelo foi treinado até a finalizagao
por early stopping.

Concluimos os experimentos com a Figura [6.12| consolidando os resultados ob-
tidos por todos experimentos. Ha diversas andlises a serem feitas a partir destes
resultados. Primeiramente, observamos que ao contrario do que esperavamos ba-
seados nos trabalhos referenciados no Capitulo [3, entre os modelos puramente tex-
tuais vemos que os baseados em redes neurais obtiveram resultados piores que as
técnicas lineares tradicionais SVM e Naive Bayes. Ha diferentes hipoteses que po-
dem ser responsaveis por essas diferenca. A representacao de palavras avaliadas nos
classificadores neurais, Word2Vec e ELMo, podem nao ter conseguido obter boas
transformacoes necesséarias para a discriminacao entre as classes. Apesar do modelo
Word2Vec ter se provado eficiente na captacao de contexto sintatico e semantico,
a grande maioria dos estudos analisados utilizam textos em formatos longos como
artigos jornalistico. Ha também a possibilidade de que a base de tweets disponivel
para o seu treinamento nao tenha sido suficiente para o modelo adquirir estatistica
suficiente dos dados. A representacao pelo modelo ELMo, por sua vez, foi treinada
com artigos da Wikipedia. A diferenca de linguagem entre esse meio e as redes so-
ciais pode ser um dos fatores responsaveis pela nao reproducao dos bons resultados
da técnica nesta base de dados. A vantagem das técnicas de classificacao menos
complexas pode demonstrar ainda uma dificuldade no treinamento de dados provin-
dos de textos curtos e informais ou a necessidade de volumes maiores de dados de
treinamento do que os coletados para esse experimento.

Adicionalmente, observa-se que acrescer as representacoes dos vértices de
usuarios resultou em desempenhos variados para os diferentes modelos, nao ha-

vendo conclusao clara sobre sua eficiéncia. Comparando os resultados a partir do
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Figura 6.12: Comparativo entre modelos textuais e multimodais apresentados nesse
trabalho. A figura apresenta a area sob a curva ROC dos modelos avaliados quando
aplicados aos dados de teste. Os 5 modelos a esquerda sao os resultados dos clas-
sificadores puramente textuais enquanto os 6 modelos a direita sao as combinagoes
avaliadas dentre os modelos multimodais.

modelo de CNN, vemos que os experimentos que incluiram os dados do grafo tive-
ram média de AUC acima do valor médio do classificador puramente textuais. Os
modelos compostos demonstraram uma menor variacao de resultados, com desvio
padrao significativamente menor do que o modelo puramente textual. Dentre as
diferentes técnicas de representacao do grafo houve pouca diferenga entra a escolha.
A representacao por GCN apresentou maior média, entretanto, sua média ainda fica
dentro da faixa de um desvio padrao comparado aos modelos com representacoes
por LLE e Node2Vec.

Analisando os classificadores multimodais com base na rede LSTM observamos
comportamento distinto do obtido com a rede convolucional. Neste caso, o mo-
delo textual superou os modelos compostos. As representagoes de grafo por LLE
e GCN obtiveram resultados semelhantes. Porém, a combinacao de LSTM com
Node2Vec superou significativamente todas outras combinacoes de modelos multi-
modais. Ainda assim, a rede LSTM pura obteve média levemente maior apesar
de estar na faixa de um desvio padrao de diferenca do modelo composto com o
Node2Vec.

O fato dos modelos multimodais nao terem superado significativamente os mode-
los textuais pode ter diferentes interpretacoes. A escolha de caracterizar os usudrios
a partir de suas representacoes do grafo de retweets pode ser restritiva demais para
capturar informagoes relevantes dos mesmos. Complementarmente, ¢ possivel que o

usuario nao contenha informacao discriminante o suficiente para a tarefa de anélise
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de sentimento a ponto de ter maiores beneficios no resultado.

Por fim, observamos que a supervisao distante a partir de emoticons foi capaz
de extrair informagao para o treinamento de classificadores visto que conseguimos
modelos com AUC acima da faixa de escolha aleatéria. Entretanto, as matrizes
confusao apresentadas nesse capitulo demonstram uma grande diferenca de eficiéncia
entre as classes. Os modelos tiveram maiores dificuldades em discernir tweets da
classe positiva. Este fenomeno pode ser entendido como resultado da selecao de
emoticons positivos serem pouco representativos. Também pode-se considerar a
possibilidade de textos sarcasticos contendo emoticons positivos terem impactado

na discriminagao dessas mensagens.
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Capitulo 7
Conclusoes

Esse trabalho explorou o uso de métodos de aprendizado de maquina multimodais
para a analise de sentimento de publicacoes de redes sociais.

Ao longo das ultimas duas décadas observamos uma crescente relevancia das
midias sociais. Esse crescimento também refletiu no aumento de volume de mensa-
gens que trafegam por essas redes. Esses fatores ressaltam a necessidade de ferra-
mentas capazes de extrair informacao a partir dessa grande massa de dados, pos-
sibilitando entender o sentimento dos usuarios das redes sobre um tépico, evento
ou produto. Em paralelo, observou-se a evolucao das técnicas de processamento de
texto por aprendizado de maquina, se mostrando poderosos métodos para a analise
de sentimento e resultados promissores aplicados a outras categorias textuais.

Entretanto, as publicagoes provindas de redes sociais sao constituidas de varios
elementos além dos textos, como dados do usuério, imagens, localizagao, horario, etc.
Essa multimodalidade é um dos principais componentes que diferenciam as midias
sociais dentre os outros meios de comunicacao. Este trabalho também estudou a
aplicacao técnicas de representacao de grafos para capturar a informagao da rede
formada por usudrios e seus impactos na analise de sentimento.

Visando a facilidade de reproducao da classificagao em qualquer base de dados
adotamos a técnica de supervisao distante. Este método permite o uso de modelos
supervisionados de classificacao sem o custo necessario para anotar grandes bases de
treinamento. Foram realizados experimentos com 9,2 milhoes de tweets coletados
entre 2018 e 2019. A partir dos experimentos observamos que apesar do sucesso de
técnicas baseadas em redes neurais em outras modalidades de texto, estas técnicas
nao se mostraram tao capazes neste conjunto de dados. Os modelos lineares, que
ja sao tradicionalmente aplicados a processamento de linguagem natural ao longo
das tltimas décadas, obtiveram resultados superiores aos modelos neurais. Foram
analisados nesse estudo modelos de Naive Bayes, SVM, redes neurais convolucionais
e LSTM. Também observamos que a representacao de usudrios a partir do grafo de

seus retweets nao foi capaz de superar o melhor modelo puramente textual. Foram
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avaliadas as representacgoes por Locally Linear Embedding, Node2Vec e rede convo-
lucional de grafos. Analisamos portanto que apesar da importancia de elementos
nao-textuais as informagoes extraidas pelas técnicas avaliadas de representacao nao
supervisionadas de vértices nao agregaram informacoes relevantes para a analise de

sentimento.
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