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Resumo

A mineracio de texto foca na extracao de informagoes de dados nao estruturados, como
textos em linguagem natural. Diferente da mineragdao de dados tradicionais, que trabalha
com dados estruturados em tabelas, a mineragao de texto lida com informagoes que
muitas vezes nao seguem um padrao definido. A classificacao de texto é uma importante
tarefa que visa categorizar automaticamente grandes volumes de dados textuais em classes
predefinidas. Embora algoritmos classicos como Naive Bayes e Maquinas de Vetores de
Suporte (SVM) sejam amplamente usados, eles tém limitagdes na captura de nuances
semanticas complexas, pois analisam palavras isoladamente e ndo consideram o contexto
completo. O BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) oferece
uma alternativa poderosa ao Processamento de Linguagem Natural (PLN) ao capturar o
contexto das palavras bidirecionalmente, o que melhora a qualidade das representagoes
textuais. Essa capacidade avancada fez com que o BERT se tornasse uma escolha mais
interessante para diversas tarefas de PLN. Com base nisso, este trabalho compara o
desempenho do BERT com algoritmos classicos em tarefas de classificacdo de texto,
utilizando quatro bases de dados ptblicas (duas em inglés e duas em portugués) para
analise em diferentes contextos linguisticos e de complexidade com classificagoes binarias
e multiclasses. Os resultados mostram que o BERT supera os algoritmos tradicionais em
acuracia e medida F1, embora os métodos classicos ainda se saiam bem em tarefas simples
com menos dados. Além dessas métricas, é relevante considerar o custo computacional
do BERT, que ¢ significativamente maior, com tempos de treinamento prolongados e
maior demanda de recursos. Portanto, a escolha entre BERT e algoritmos classicos deve

equilibrar desempenho e recursos computacionais disponiveis.

Palavras-chave: BERT classificagdo de texto; Naive Bayes; SVM.



Abstract

Text mining focuses on extracting information from unstructured data, such as natural
language texts. Unlike traditional data mining, which works with structured data in tables,
text mining deals with information that often does not follow a defined pattern. Text
classification is an important task that aims to automatically categorize large volumes of
textual data into predefined classes. Although classical algorithms such as Naive Bayes
and Support Vector Machines (SVM) are widely used, they have limitations in capturing
complex semantic nuances, as they analyze words in isolation and do not consider the
full context. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers offers a
powerful alternative to Natural Language Processing (NLP) by capturing the context of
words bidirectionally, which improves the quality of textual representations. This advanced
capability has made BERT a more interesting choice for several NLP tasks. Based on this,
this work compares the performance of BERT with classical algorithms in text classification
tasks, using four public databases (two in English and two in Portuguese) for analysis in
different linguistic and complexity contexts with binary and multiclass classifications. The
results show that BERT outperforms traditional algorithms in accuracy and F1 measure,
although classical methods still perform well in simple tasks with less data. In addition
to these metrics, it is relevant to consider the computational cost of BERT, which is
significantly higher, with longer training times and greater resource demand. Therefore,
the choice between BERT and classical algorithms must balance performance and available

computational resources.

Keywords: BERT; text classification; Naive Bayes; SVM.
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1 Introducao

A mineracao de texto é um subprocesso da mineragao de dados. Contudo, a
representacao de dados para mineragao de dados classica e mineragao de texto sao diferentes.
Enquanto os métodos de mineracao de dados analisam informacodes apresentadas em
formatos estruturados, os métodos de mineragao de texto trabalham com dados inicialmente
nao estruturados (WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2015). Uma tarefa importante da
mineracao de texto ¢ a classificacdo. O principal objetivo da classificagdo ¢ atribuir itens
em uma colecao a categorias ou classes de destino utilizando algoritmos de aprendizado de
maquina (KRISHNATAH; NARSIMHA; CHANDRA, 2014). Nesse sentido, a classificacdo
de texto representa uma etapa fundamental no processamento de linguagem natural (PLN)

na qual os dados de texto sao automaticamente classificados em um conjunto predefinido

de classes (HASSAN; AHAMED; AHMAD, 2022).

Os usos da mineracao de texto sao vastos e variados, conforme evidenciado por uma
série de estudos de caso apresentados por Weiss, Indurkhya e Zhang (2015). Esses estudos
destacam aplicagoes praticas da mineragao de texto, como a inteligéncia de mercado,
onde noticias sobre empresas especificas sao classificadas para analise. Outro exemplo
é a classificacdo de documentos em bibliotecas digitais que demonstra a necessidade da
eficicia da mineracao de texto na organizacao e recuperacao de informagoes. A classificacao
de problemas em centrais de atendimento é outra amostra de aplicacao, facilitando a

identificacao e resolucao rapida de questoes.

Weiss, Indurkhya e Zhang (2015) continuam a exemplifica¢do com a classifica¢ao
de topicos a artigos de noticias e a filtragem de e-mails, sao dois exemplos adicionais de
como a mineracao de texto pode automatizar processos e melhorar a eficiéncia operacional.
Por fim, a mineracao de midias sociais para andlise de sentimentos destaca o papel crucial
da classificacao de texto na compreensao das opinioes e percepc¢oes do publico em relacao
a produtos, servicos e marcas. Esses exemplos evidenciam a versatilidade e relevancia da

mineragao de texto em uma variedade de contextos e setores.

Ha diversos algoritmos que desempenham a tarefa de classificacdo de texto, alguns
dos mais conhecidos e amplamente utilizados sdo Naive Bayes, k-Vizinhos Mais Préximos
(K-NN), Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria, Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e
Regressao Logistica. Esses algoritmos necessitam de um pré-processamento para reduzir o
tamanho do texto, removendo palavras nao relacionadas e inadequadas. Além disso, para
que possam ser processados, cada texto é transformado em uma representacdo numérica na

forma de uma representacao vetorial (KRISHNATAH; NARSIMHA; CHANDRA, 2014).

Uma alternativa aos algoritmos citados é o BERT (Bidirectional Encoder Repre-
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sentations from Transformers, Representagoes Bidirecionais de Codificadores de Transfor-
madores em portugués). A proposta do BERT é pré-treinar representagoes bidirecionais
profundas a partir de texto nao rotulado, capturando contextos tanto a esquerda quanto
a direita em todas as camadas. Esse design permite que o modelo BERT pré-treinado
seja ajustado com apenas uma camada de saida adicional, tornando-o versatil para uma
variedade de tarefas envolvendo PLN (DEVLIN et al., 2019). Assim, ele se destaca nao
apenas como um extrator de caracteristicas, mas também como um classificador. Sua
capacidade de compreender o contexto das palavras em uma frase, capturando informagoes
bidirecionalmente, o torna uma ferramenta relevante para tarefas de processamento de

linguagem natural.

Conhecer e comparar experimentalmente algoritmos de classificagdo de texto em
diferentes bases de dados é fundamental para o avango da pesquisa nessa area. Segundo
Magalhaes, Matos e Souza (2019), é crucial realizar estudos na area de classifica¢ao
de textos com o objetivo de desenvolver estratégias para classificar automaticamente
informacgoes importantes de forma inteligente. Compreender como diferentes algoritmos se
comportam em diversas bases de dados permite uma avaliacao mais abrangente de sua

eficacia e robustez em diferentes contextos.

E preciso destacar que hd uma escassez de trabalhos que realizaram comparagoes
entre o uso do BERT e algoritmos cléssicos de classificacao de texto. Esta lacuna na
literatura destaca a necessidade de pesquisas comparativas que abordem tanto o desempe-
nho do BERT quanto de algoritmos tradicionais em diferentes conjuntos de dados e em
diferentes idiomas, incluindo o portugués. Vale ressaltar ainda que, apesar da existéncia do
BERTimbau, uma versao adaptada do BERT para a lingua portuguesa, ha uma caréncia
de trabalhos comparativos que explorem seu desempenho em relacao a outros métodos de

classificacdo de texto, evidenciando uma area promissora para futuras investigacoes.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste estudo é realizar uma andlise comparativa entre o desempenho
de algoritmos de classificacao de texto, incluindo a lingua portuguesa. A pesquisa visa
investigar a eficacia dos algoritmos ao lidar com varios conjuntos de dados. Os objetivos

especificos deste trabalho sao:

o Avaliar o desempenho do modelo BERTimbau em tarefas de classificagao de texto
em comparacao com algoritmos classicos, como Naive Bayes e Maquina de Vetores

de Suporte.

o Investigar o impacto do pré-processamento de texto do modelo BERT nas diferentes

abordagens de classificacao, incluindo técnicas de reducao de dimensionalidade e
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representacao vetorial.

» Analisar as vantagens e desvantagens de cada abordagem em termos de acuracia
medida F1.

o Contribuir para preencher a lacuna na literatura em relagdo a comparacao entre
o BERT e algoritmos classicos de classificagao de texto, especialmente em lingua

portuguesa.

Para atender aos objetivos deste estudo, foi adotada a metodologia KDD (Knowledge
Discovery in Databases) para a andlise comparativa de algoritmos de classificagdo de
texto. O processo KDD ¢é estruturado em varias etapas essenciais: selecdo dos dados,
pré-processamento, extragao de caracteristicas, aplicacao de algoritmos e avaliagao dos
resultados. Inicialmente, foram selecionadas quatro bases de dados distintas para garantir
uma analise abrangente e comparativa. As bases foram submetidas a um pré-processamento
que inclui a limpeza dos dados para caracteres especiais e tokenizacao, seguido pela extracao
de caracteristicas usando embeddings gerados pelo BERT e BERTimbau. Em termos de
algoritmos, foram empregados o BERT, SVM e Naive Bayes para a classificacao dos textos.

Por fim, para a avaliacao dos modelos, utilizou-se as métricas de acuracia e Fl-score.

Os resultados mostraram que o BERT superou os métodos classicos em termos
de acuréacia e Fl-score. Enquanto o BERT demonstrou superioridade em bases maiores e
mais equilibradas, a diferenca em relagdo aos algoritmos classicos foi menos pronunciada
em bases menores. Esses resultados sublinham a importancia de considerar o tamanho e a
qualidade das bases de dados ao escolher o algoritmo de classificagao, além do impacto

significativo do poder computacional necessario para treinar modelos avan¢ados como o

BERT.

1.2 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado em 6 capitulos, sendo primeiro a introdugao. O
Capitulo 2 apresenta os principais conceitos que serao utilizados ao longo do estudo,
fornecendo uma base tedrica para compreensao dos fundamentos da mineracgao de texto
e classificacao de documentos. No Capitulo 3, sao discutidos os trabalhos relacionados a

este estudo.

O Capitulo 4 aborda o desenvolvimento do trabalho, detalhando a metodologia
adotada para realizar a andlise comparativa entre os algoritmos de classificacao de texto.
No Capitulo 5, sdo apresentados os experimentos realizados e a analise dos resultados
obtidos. Por fim, no Capitulo 6 estao as principais conclusoes deste trabalho, destacando
suas contribuicoes, limitagoes e sugerindo possiveis dire¢oes para pesquisas futuras na area

de classificacdo de texto e processamento de linguagem natural.
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2 Fundamentacao Tedrica

O objetivo deste capitulo é estabelecer uma base tedrica para o entendimento e
desenvolvimento do estudo, abordando os principais conceitos e técnicas relevantes. A
Secao 2.1, descreve Mineracao e Classificagdo de Texto. A Segao 2.2, Coleta de Dados,
aborda as estratégias e procedimentos para obtencao de conjuntos de dados. A Secao
2.3, Pré-Processamento, explora as etapas essenciais para preparar os dados de texto
para analise, incluindo técnicas como tokenizacao e normalizacdo (remogao de stopwords,
padronizacao do texto, radicalizacao e lematizacao). Em seguida, a Segao 2.4, Definigao
de Caracteristicas, discute diferentes abordagens para representacdo de caracteristicas
de texto, como Bag of Words (BoW), n-gramas e TF-IDF. A Secao 2.5, Algoritmos de
(Classificacao, apresenta os algoritmos utilizados para classificacao de texto neste trabalho,
como SVM, Naive Bayes e BERT. Por fim, a Secao 2.6, Métodos e Medidas de Avaliacao,
discute as métricas utilizadas para avaliar o desempenho dos algoritmos de classificac¢ao,
incluindo matriz de confusdo, acuricia, precisao, revocagao, medida-F (F1), micromédia e

macromédia.

2.1 Mineracao e Classificacao de Texto

A mineragao de dados, conforme descrito por Aggarwal (2015), é um campo de
estudo que envolve a coleta, limpeza, processamento, analise e extracao de conhecimentos
uteis a partir de dados. Esses métodos geralmente requerem um formato altamente

estruturado.

Por outro lado, a mineracao de texto lida principalmente com colecoes de docu-
mentos em linguagem natural, em vez de uma série ordenada de nimeros. Embora isso
possa parecer uma distingao significativa, é importante notar que a mineracao de dados e
a mineracao de texto estao interconectadas em muitos aspectos. Ambas baseiam-se em
amostras de exemplos passados e compartilham métodos de aprendizado semelhantes.

Apés a aplicagdo de técnicas de Processamento de Linguagem Natural (PLN), os textos

sao convertidos em dados estruturados (WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2015).

O PLN, conforme mencionado, desempenha um papel fundamental na mineracao
de texto, sendo subdividido em duas areas principais: Interpretacdo (ou Compreensao)
de Linguagem Natural e Geragao de Linguagem Natural (CASELI; NUNES, 2023). A
mineracao de texto, em particular, concentra-se na Interpretacao de Linguagem Natural
e emprega extensivamente suas técnicas no pré-processamento dos dados para andlise

textual.
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Na mineracao de dados, uma das principais tarefas é a preditiva, que busca prever o
valor de um atributo especifico. Essas tarefas podem ser categorizadas em duas principais:
classificagao e regressao. A regressao é aplicada quando a variavel alvo é continua, enquanto
a classificagao é utilizada quando a variavel alvo é discreta (TAN et al., 2019). Prever a
quantidade de chuva em uma determinada localizacdo é uma tarefa de regressao, ja que a
quantidade de chuva é uma variavel continua que pode assumir valores em um intervalo.
Por outro lado, determinar se um e-mail é spam ou nao é uma tarefa de classificacdo, pois
as variaveis alvo sdo bindarias, ou seja, elas podem assumir apenas um de dois possiveis

valores.

Em uma tarefa de classificagao, os dados geralmente consistem em uma colecao
de instdncias. Cada instancia é caracterizada por uma tupla (x,y), onde x representa
o conjunto de valores de atributos que descrevem a instancia, e y ¢ o roétulo de classe
correspondente a instancia (TAN et al., 2019). Por exemplo, na classificacdo de texto, ao
construir um modelo para prever se um e-mail é spam ou nao, cada e-mail no conjunto de
dados seria considerado uma instancia. Os atributos podem incluir o assunto do e-mail, o
remetente, a contagem de palavras, entre outros. O rétulo de classe indicaria se o e-mail é

classificado como spam ou nao.

A Figura 1 ilustra a ideia geral por tras da tarefa de classificagao, apresentando
um modelo abstrato do seu funcionamento. Nesse contexto, um modelo de classificagao é

uma representacao abstrata da relagao entre o conjunto de atributos e o rétulo de classe.

Figura 1 — Modelo abstrato do funcionamento da tarefa de classificacao.

Entrada: Saida:

Conjunto de Atributos Modelo de Roétulo de Classe
(x) Classificagao (y)

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

De acordo com Tan et al. (2019), um modelo de classificagdo pode ser expresso
matematicamente como uma funcao alvo f que recebe como entrada o conjunto de
atributos z e produz uma saida correspondente ao rétulo de classe previsto. O modelo
classifica corretamente uma instancia x se a previsao do modelo, ou seja, f(z), é igual ao
verdadeiro rotulo de classe y. Esse modelo é geralmente construido usando um algoritmo
de aprendizado de méaquina, que aprende essa relacao a partir de um conjunto de dados

de treinamento.

Quando se explora a mineragao de texto, os dados processados sao denominados
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documentos e as classes podem ser chamadas de categorias. O processo de insercao dos
documentos em classes, ou seja, a associacdo de um ou mais rétulos de classe em cada
documento, é comumente chamado de classificagdo de textos (BAEZA-YATES; RIBEIRO-
NETO, 2013). O objetivo da classificagao de texto é dividir uma cole¢ao de documentos

em um conjunto de categorias predefinidas, como tecnologia, esportes ou entretenimento

(ZONG; XIA; ZHANG, 2021).

A Figura 2 ilustra as etapas da classificacdo de texto. Devido a natureza nao
estruturada dos documentos, é necessario realizar um pré-processamento apés a coleta
dos dados antes de inseri-los no modelo de classificacdo. Em seguida, definem-se as
caracteristicas (conjunto de atributos), estruturando os dados. Finalmente, avanca-se
para a construcao dos modelos de classificacao, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina. Apds a conclusao da classificacao, os resultados sao analisados aplicando métodos

e medidas de avaliagao adequados.

Figura 2 — Modelo abstrato do funcionamento da tarefa de classificacao de texto.

|:(> Pré-Processamento

Definigéo de Modelo de
Caracteristicas Classificagao

4

Avaliagdo dos
Resultados

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

2.2 Coleta de Dados

O processo inicial na mineragao de texto é a etapa de coleta de dados, que pode
envolver a utilizacao de diferentes recursos e métodos. Isso inclui a utilizacao de hardware
especializado, como redes de sensores, ou métodos manuais, como a coleta de pesquisas

de usuarios. Além disso, ferramentas de software, como mecanismos de rastreamento de
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documentos da internet, sdo empregadas para coletar documentos relevantes (AGGARWAL,
2015).

As fontes e os métodos de aquisicao de dados variam conforme a natureza das
tarefas de mineracao de texto. Existem basicamente duas situagoes em relacao as fontes de
dados: dominio aberto (ptblico) e fechado (privado). No caso de dados de dominio aberto
os dados sao obtidos de redes sociais publicas disponiveis, abrangendo diversos tépicos
e fontes. Por outro lado, os dados de dominio fechado estao restritos a redes privados
internas e nao podem ser acessados por usudarios externos. Nesses casos, é necessario
complementar os dados com informagoes obtidas de fontes puiblicas. Vale ressaltar que
os dados provenientes de redes publicas, especialmente das midias sociais, tendem a

conter mais ruido e expressoes mal formadas, o que demanda mais tempo para limpeza e
pré-processamento (ZONG; XIA; ZHANG, 2021).

2.3 Pré-Processamento

Apbs a coleta inicial de dados, muitas vezes estes nao estao em uma forma ade-
quada para o processamento. Para tornar os dados adequados para o processamento, é
essencial transforma-los em um formato que seja facilmente compreensivel e utilizavel
pelos algoritmos de mineracao (AGGARWAL, 2015). Para atingir esse objetivo, sdo empre-
gadas diversas técnicas, entre as quais se destacam a tokenizagao, remocao de stopwords,

padronizacao do texto e normalizacao.

2.3.1 Tokenizacao

A tokenizacdo desempenha um papel crucial no Processamento de Linguagem
Natural (PLN), pois representa o primeiro passo nesse processo e pode influenciar signi-
ficativamente as etapas subsequentes (LANE; DYSHEL, 2021). Ao quebrar o texto nao
estruturado em linguagem natural em unidades discretas de informacgao, um tokenizador

permite uma manipulagdo mais precisa e eficiente dos dados.

No contexto do PLN, essa separacao em unidades linguisticas minimas é denominada
tokenizacao. No caso da lingua portuguesa, a tokenizacao é realizada através da identificacao
dos limites das palavras utilizando delimitadores como espagos em branco ou simbolos de
pontuagao, como virgulas, pontos e hifens (CASELI; NUNES, 2023).

No Exemplo 1.1, é apresentado o processo de tokenizacao utilizado na frase do

Exemplo 1.

Exemplo 1: Eu serei rei, fiquem comigo e jamais sentirdo fome outra vez! !

L Fonte: O Rei Ledo. Direcio de Rob Minkoff e Roger Allers. Estados Unidos da América: Walt Disney
Pictures, 1994
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Exemplo 1.1 - Apés Tokenizagao: [‘Eu’, ‘serei’, ‘rei’, ¢,’, ‘fiquem’, ‘comigo’, ‘e’,

‘jamais’, ‘sentirdo’, ‘fome’, ‘outra’, ‘vez’, ‘!’]

Caseli e Nunes (2023) ressaltam que “é necessario se atentar para casos especificos
em que algumas pontuagoes nao indicam separacao”. A frase do Exemplo 2 exemplifica

essa situacao. No Exemplo 2.1, é possivel observar a aplicagao de sua tokenizagao.

Exemplo 2: Vocé recebera instrugoes sobre sua tarefa na sala de conferéncia as
2:00, ala D, sala A-113 2

Exemplo 2.1 - Apés Tokenizagdo: [‘Vocé’, ‘receberd’, ‘instrugdes’, ‘sobre’, ‘sua’,
‘tarefa’, ‘na’, ‘sala’, ‘de’, ‘conferéncia’, ‘as’, ‘2:00’, ¢,’, ‘ala’, ‘D’, ¢,’, ‘sala’,

‘A-113", 9]

O Exemplo 2.2 ilustra uma tokenizagao inadequada que considera o termo ‘2:00’
como trés tokens separados, assim como ‘A-113". Ambos devem ser tratados como um

token tinico como mostrado no Exemplo 2.1.

Exemplo 2.2 - Apés Tokenizagiao Erronea: [‘Vocé’, ‘receberd’, ‘instrugoes’,
‘sobre’, ‘sua’, ‘tarefa’, ‘na’, ‘sala’, ‘de’, ‘conferéncia’, ‘as’, ‘2’°, ‘>, ‘00’, ¢,’, ‘ala’,

TYy? ¢ 2 ¢ 9 ¢ 2 ¢ ¢ 2 4
D’, ¢, ‘sala’, ‘A’, =7, ‘1137, <]

2.3.2 Normalizacao

Normalizagao é um termo de aprendizado de maquina com alguns significados
diferentes. No caso da mineragao de texto, a normalizacdo visa reduzir o nimero de carac-
teristicas eliminando ou combinando diferentes tokens em uma unica classe (BENGFORT;
BILBRO; OJEDA, 2016). A normalizacgdo, entao, visa lidar com stopwords (palavras
estruturais de alta frequéncia), pontuacao e a variagao entre letras maitisculas e minusculas.
Além disso, conforme mencionado em Bengfort, Bilbro e Ojeda (2016), as palavras com
afixo ou formas morfolégicas que indicam género, pluralidade, tempo, etc., podem ser

agrupadas em uma unica classe de palavras.

2.3.2.1 Remocdo de Stopwords

As stopwords referem-se principalmente a palavras funcionais de alta frequéncia que
aparecem em varios documentos com pouca informagao de texto (ZONG; XIA; ZHANG,
2021). Na lingua portuguesa, essas stopwords incluem preposi¢oes, pronomes, alguns

advérbios, conjuncoes, artigos e, muitas vezes, verbos de ligacao.

2 Fonte: Os Incrfveis. Diregio de Brad Bird. Estados Unidos da América: Pixar Animation Studios/Walt
Disney Pictures, 2004
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O processo de remocao de stopwords é bastante simples e consiste em verificar a
presenca de cada palavra do texto em uma lista de stopwords previamente construida.
Existem listas prontas que sdo passiveis de usar, como a do NLTK? para Python (CASELI;
NUNES, 2023). A lista do NLTK contém 207 palavras, no entanto, nao abrange todas as
palavras das classes gramaticais mencionadas. Além disso, é importante considerar que
pode haver palavras relevantes para o contexto da mineracao de texto que nao estejam

presentes nesta lista.

No Exemplo 3, é apresentado o resultado da remocao de stopwords do Exemplo 1
com base na biblioteca NLTK.

¢

Exemplo 3 - Remocao de Stopwords: [‘rei’, ¢,’, ‘fiquem’, ‘comigo’, ‘jamais’,

‘sentirao’, ‘fome’, ‘outra’, ‘vez’, ‘!’]

Caseli e Nunes (2023) ainda destacam que é preciso analisar a lista de stopwords
para garantir sua adequacao ao contexto da mineragao de texto. A remocao indiscriminada
pode resultar na perda de informagoes importantes. As autoras exemplificam a famosa
expressao “ser ou nao ser, eis a questao”. Se a remocao de stopwords for aplicada de forma
cega, restaria apenas “eis” e “questao”, o que descaracterizaria completamente a frase e

nao representaria adequadamente o texto original.

2.3.2.2 Padronizacdo do texto

Nesse processo, ¢ comum descartar os caracteres de pontuacao e manter apenas
as palavras, também conhecidas como termos. Apds a tokenizagao, também é feita a
conversao dos caracteres para letras mindsculas. Caseli e Nunes (2023) explicam que essa
pratica visa garantir que a busca e andlise nao seja sensivel a maitsculas e mintsculas,

facilitando a localizacao de palavras-chave independentemente de sua grafia.

A remocao de acentos, que também pode ser chamada de remocao de sinais
diacriticos, é uma boa pratica que pode ser realizada (CASELI; NUNES, 2023). O NLTK
nao possui uma funcao nativa para a remocao de acentuacao. Entretanto, outras bibliotecas?
Python podem lidar com essa tarefa. Uma biblioteca comum e 1til para isso é a “unidecode”,

que é capaz de transliterar caracteres Unicode com acentos para caracteres ASCII.

2.3.2.3 Radicalizacdo e Lematizacao

A lematizacado, adaptada do termo em inglés lemmatization, e a radicalizacao
(stemming, em inglés) sao dois processos adicionais para simplificar e reduzir a variabilidade
dos termos em um documento. Ambos consistem em analises léxicas para normalizar o

texto e tornar a analise de dados textuais mais eficiente no campo do PLN.
3

<https://www.nltk.org/howto/portuguese__en.html>
4 <https://docs.python.org/3.12/library /index.html>
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Radicalizacao

O algoritmo de radicalizagdo ¢ um método que reduz as palavras ao seu radical ou
tema. Esse procedimento ¢é realizado por meio de algoritmos de busca, que identificam a

ocorréncia de determinados radicais em cada palavra (SANTOS et al., 2022).

A biblioteca NLTK oferece médulos, com versoes em portugués, como a nltk.stem?,
para a radicalizagao de palavras, utilizando o algoritmo desenvolvido por Martin Porter.
Esse algoritmo é capaz de eliminar os sufixos (e, em alguns casos, os prefixos) das palavras,

facilitando a analise de textos.

A Tabela 1 mostra a radicalizacdo de algumas palavras:

Tabela 1 — Exemplo de tabela com radicalizacao de palavras.

Palavra original | Radicalizagao
correndo corr

corrida corr

corridas corr

prato prat

prata prat

felizmente feliz
infelizmente infeliz

menina menin

meninos menin

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

E importante ressaltar que a radicalizagao pode ser imprecisa e generalizadora.
Como explicam Santos et al. (2022), essa imprecisao decorre, em parte, da falta de
consideragao pelo carater dindmico e evolutivo das linguas. Ao longo do tempo, algumas
palavras que compartilham um radical podem adquirir significados proprios incompativeis
entre si. Isso é visivel ao observar a Tabela 1. Percebe-se que as palavras “prato” e “prata”
possuem o mesmo radical de acordo com o algoritmo de stemmer do NLTK. No entanto,
essas palavras tém significados distintos na lingua portuguesa. Além disso, é importante
notar que as palavras “felizmente” e “infelizmente” possuem radicais diferentes. Embora
gramaticalmente essas palavras compartilhem o mesmo radical, é importante manter essa
distingao no algoritmo, especialmente na mineracdo de texto, cuja recuperacao dessas
palavras como opostas uma da outra é essencial para atribuir significados diferentes ao

texto.

> <https://www.nltk.org/_modules/nltk/stem /rslp.html>


https://www.nltk.org/_modules/nltk/stem/rslp.html

Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 23

Lematizacao

A lematizacao consiste num processo para encontrar o lema de cada palavra, ou
seja, sua forma morfol6gica seméantica e sintaticamente candnica (SANTOS et al., 2022).
O processo de lematizacao é a tarefa de determinar o lema de uma palavra em um

determinado contexto ou na sua forma flexionada. Como explicam Santos et al. (2022):

“A lematizacdo segue a premissa de que, ao se reduzir todas as inflexoes
possiveis que as palavras podem assumir (como, por exemplo, em relagao
a tempos verbais, género, nimero ou grau), o vocabuldrio do corpus é
simplificado, facilitando a capacidade preditiva dos modelos de apren-
dizado de méaquina a serem aplicados. Através da lematizacdo, todas
as ocorréncias de variagoes do verbo estar (como, por exemplo, ‘estou’,
‘estaremos’, ‘estard’), seriam substituidas pela forma canoénica do verbo”.

A Tabela 2 apresenta quatro exemplos de palavras em sua forma original e apds a

lematizacao:

Tabela 2 — Tabela de Lematizacao.

Classe Gramatical | Palavra Original | Lematizacao
Verbo correndo correr
Substantivo meninas menina
Adjetivo bonitas bonito
Advérbio rapidamente rapido

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

A tarefa de lematizacao envolve, frequentemente, a consulta a recursos linguisticos
que possuem a definicao de lemas e morfologia das palavras. O grande desafio dessa tarefa
¢é a desambiguacao sintatica. Por exemplo, na sentenca “Quem casa, quer casa”, a palavra
“casa” na sua primeira ocorréncia tera como lema o verbo “casar”, enquanto a segunda
ocorréncia terd como lema o substantivo “casa” (CASELIL; NUNES, 2023).

2.4 Definicao de Caracteristicas

Definir as caracteristicas que serdo usadas para classificar os dados é crucial para
criar um classificador eficaz. Essas caracteristicas, chamadas de features, precisam ser
atributos que possibilitem uma boa diferenciacao entre os dados a serem classificados
(BENEVENUTO; ARAUJO; RIBEIRO, 2015). Por exemplo, ao classificar trés animais,
como tigres, cachorros e lhamas, pode-se considerar varias caracteristicas, como filo, classe,
familia, tamanho, alimentacao, tipo de vocalizacao e habitat. No entanto, algumas dessas
caracteristicas, como reino e classe, nao os distinguiriam, pois todos os trés pertencem ao

filo dos cordados e a classe dos mamiferos. Portanto, é crucial selecionar caracteristicas
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relevantes para diferencia-los dos demais. Para definir as caracteristicas, sao utilizados
diversos métodos, tais como Bag of Words, N-gramas e TF-IDF (Term Frequency-Inverse

Document Frequency).

2.4.1 Bag of Words

Bag of Words (saco de palavras) é uma representagao vetorial binaria que indica a
presenca ou auséncia de termos de um documento em um vocabulério. Como explicado
em Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013), “o vocabuldrio é o conjunto de todos os termos
de indexacao distintos na cole¢ao”. Quando um termo ocorre em um documento, isso
estabelece uma relagao entre eles. Essas relagoes entre termos e documentos podem ser
quantificadas, por exemplo, pela frequéncia do termo no documento (BAEZA-YATES;
RIBEIRO-NETO, 2013).

A Tabela 3 ilustra uma Bag of Words. Na primeira coluna a esquerda estao as
frases® que representam os documentos. Na primeira linha estd o vocabuldrio, ou seja,
todas as palavras contidas nos documentos sem repeticao. Se uma palavra do vocabulério

esta presente no documento, é representada por 1; caso contrario, é representada por 0.

Tabela 3 — Exemplo de Bag of Words.

Bag of Words

Se preparem para o golpe do século ter nova vida uma sensacional

Se preparem para o golpe do século 1 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0
Se preparem para ter nova vida 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0
Uma vida sensacional 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Ao considerar “Se preparem para o golpe do século” como o documento 1 (D1), “Se
preparem para ter nova vida” o documento 2 (D2) e “Uma vida sensacional” o documento

3 (D3), sua representagao vetorial seria a seguinte:
D1={1,1,1,1,1,1,1,0,0,0,0, 0}.
D2={1,1,1,0,0,0,0, 1,1, 1, 0, 0}.

D3 ={0,0,0,0,0,0,0,0,0, 1, 1, 1}.

O tamanho do vetor serda sempre o mesmo do tamanho do vocabulario.

2.4.2 N-gramas

Para formar a representacao vetorial de um documento, o modelo Bag of Words

corresponde e conta separadamente cada elemento no documento, negligenciando muitas

6 Fonte: O Rei Ledo. Direcio de Rob Minkoff e Roger Allers. Estados Unidos da América: Walt Disney
Pictures, 1994
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informagoes de correlagao entre as palavras (YAN et al., 2020). Por outro lado, o N-grama

pode analisar as palavras em sequéncias de acordo com a quantidade definida.

A extragao de pares (bigramas), triplices (trigramas), quadruplas (quatro gramas)
e até quintuplas (cinco gramas) de tokens é chamada de N-gramas. Usar N-gramas permite
que sua maquina saiba sobre os tokens individuais e compostos (LANE; DYSHEL, 2021).
Um exemplo em portugués que ilustra bem esse conceito é a expressao “leite condensado”.
Sintaticamente, “leite” é um substantivo e “condensado” é um adjetivo cada palavra
com seu significado individual. Juntas, essas palavras formam uma expressao composta.
Portanto, “leite condensado” pode ser considerado uma locucao substantiva, que é uma
expressao formada por duas ou mais palavras que, em conjunto, tem a funcdo de um

substantivo, adquirindo um novo significado.

243 TF-IDF

Ao analisar um conjunto de termos para indexar um documento, observa-se que
nem todos os termos sao igualmente tteis para descrever seu contetido. A presenca ou
auséncia de um termo em um documento por si s6 nao é suficiente. Existem termos mais
gerais e outros mais especificos. Uma palavra que aparece em todos os documentos de
uma colecao nao ¢ util como termo de indexacao, enquanto uma palavra que aparece em
apenas alguns documentos ¢ mais 1til, pois reduz o conjunto de documentos relevantes

para o usudrio (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

A frequéncia do termo (TF, Term Frequency) e a frequéncia inversa de documento
(IDF, Inverse Document Frequency) sao os fundamentos da ponderagao de termos TF-IDF.
TF mede a importancia de um termo em um documento, calculada com base na frequéncia

de ocorréncias (f) de um termo 7 em um documento j, ilustrada na Equagao 2.1:

TF;; = fi; (2.1)

Uma variante da ponderagao TF utilizada na literatura é mostrada na Equacgao
2.2, cujo logaritmo utiliza base 2. A expressao com o logaritmo é a forma preferivel

para a ponderacao TF, porque torna os pesos diretamente comparaveis aos pesos IDF
(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

TF,; =1+ logy(fiy) (2.2)

Essa medida é importante, pois as palavras que aparecem com mais frequéncia em
um documento geralmente sdo mais relevantes para distinguir seu contetido. No entanto, a

TF por si nao ¢ suficiente para identificar as palavras mais importantes, ja que algumas
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palavras podem ser muito frequentes em muitos documentos e, portanto, nao contribuem
para a distingao do conteido (CASELI; NUNES, 2023).

Ja o IDF é fundamental para atribuir um peso maior as palavras que sao frequentes,
mas ocorrem em poucos documentos de uma colecao. O IDF ¢ calculado dividindo o
numero total de documentos da cole¢ao pela quantidade de documentos que contém a

palavra em questao e tomando o logaritmo desse resultado, conforme Equagao 2.3:

IDF;; = log (N> : (2.3)

)

onde N representa o nimero total de documentos na cole¢do e n; é o nimero de documentos

que contém o termo 1.

O IDF avalia a raridade de uma palavra em um conjunto de documentos, sendo

importante, pois palavras que aparecem em poucos documentos tém um maior poder de

distin¢ao do contetido de um documento (CASELI; NUNES, 2023).

O TF-IDF de um termo t de um documento d é dado pelo produto entre o valor
TF (definido pela Equacao 1) e o valor de IDF (definido pela Equacao 2), conforme a
Equacao 2.4 e 2.5.

Substituindo as expressoes:

TF-IDF,; = [1 + log(f;;)] x log (fj) (2.5)

(2

O TF-IDF assume que os recursos mais discriminativos sao aqueles que aparecem
com frequéncia no documento atual e raramente em outros documentos (ZONG; XIA;
ZHANG, 2021). Assim, um termo que ocorre muitas vezes em um documento, mas nao
em muitos documentos da colegao, terd um peso mais alto, enquanto um termo que ocorre

em muitos documentos tera um peso mais baixo.
Considerando uma cole¢cao de documentos que inclui os seguintes itens:
D1 = Se preparem para o golpe do século.
D2 = Se preparem para ter nova vida, se preparem!
D3 = Uma vida sensacional!
Com o seguinte vocabulério:
V = {Se, preparem, para, o, golpe, do, século, ter, nova, vida, uma, sensacional}.

A Tabela 4 mostra um exemplo da frequéncia dos termos e os valores de TF

logaritmicos.
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Tabela 4 — Exemplo de frequéncia e valores do TF para a cole¢ao exemplo.

yia Termo Fipn Fio Fis TFE, TF,; TF;3
1 Se 1 2 0 1 2 -
2 preparem 1 2 0 1 2 -
3 para 1 1 0 1 1 -
4 o 1 0 0 1 - -
5 golpe 1 0 0 1 - -
6 do 1 0 0 1 - -
7 século 1 0 0 1 - -
8 ter 0 1 0 - 1 -
9 nova 0 1 0 - 1 -
10 vida 0 1 1 - 1 1
11 uma 0 0 1 - - 1
12 sensacional 0 0 1 - - 1

Tamanho do documento 7 8 3

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

A Tabela 5 mostra o exemplo do IDF. J& a Tabela 6, mostra os valores do TF-IDF

de cada termo em cada documento.

Tabela 5 — Valores de IDF para a colecao exemplo com N=3.

# Termo ni IDFi
1 Se 2 0,584963
2 preparem 2 0,584963
3 para 2 0,584963
4 o 1 1,584963
5 golpe 1 1,584963
6 do 1 1,584963
7 século 1 1,584963
8 ter 1 1,584963
9 nova 1 1,584963
10 vida 2 0,584963
11 uma 1 1,584963
12 sensacional 1 1,584963

Total de documento (N) 3

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Quanto maior o valor do TF-IDF para um termo em um documento especifico,
mais importante e exclusivo esse termo é considerado para esse documento em comparacao

com os outros documentos na colegao.
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Tabela 6 — Valores de TF-IDF para a cole¢cao exemplo.

TF-IDF
# Termo D1 D2 D3
1 Se 0,584963 1,169925 -
2 preparem 0,5684963 1,169925 -
3 para 0,584963 0,584963 -
4 o 1,584963 - -
5 golpe 1,584963 - -
6 do 1,584963 - -
7 século 1,584963 - -
8 ter - 1,584963 -
9 nova - 1,584963 -
10 vida - 0,584963 0,584963
11 uma - - 1,584963
12 sensacional - - 1,584963

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

2.5 Algoritmos de Classificacao

A classificacao de textos é fortemente influenciada pelo campo do aprendizado de
maquina, o qual se dedica a desenvolver e implementar algoritmos para identificar padroes
nos dados de entrada. Esses algoritmos dependem de uma fase de aprendizado para construir
modelos ou fungoes que capturem esses padroes. Existem trés tipos principais de algoritmos

de aprendizado de maquina: supervisionado, nao supervisionado e semi-supervisionado

(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

No aprendizado supervisionado, o objetivo é adquirir o conhecimento de um
mapeamento da entrada para a saida, com os valores corretos da saida fornecidos por um
supervisor (ALPAYDIN, 2014). Por outro lado, no aprendizado nao supervisionado, nao
h& um supervisor para orientar o processo, e apenas os dados de entrada estao disponiveis.
Nesse contexto, o objetivo principal é identificar padrdes ou regularidades nos dados de
entrada sem a orientagdo de um supervisor (ALPAYDIN, 2014). No aprendizado semi-
supervisionado, sao fornecidos apenas alguns exemplos rotulados, e o objetivo é extrair
o maximo possivel de informac¢oes de uma grande colecao de exemplos nao rotulados
(RUSSELL; NORVIG, 2013). Além dos trés tipos mencionados, Russell e Norvig (2013)
também abordam o aprendizado por reforco, na qual um agente aprende com base em

uma série de recompensas ou punicgoes recebidas.

A classificacdo automatica de documentos de texto utiliza diferentes técnicas de
aprendizado de maquina aplicadas a diferentes cole¢des de documentos (GUIMARAES;
MEIRELES; ALMEIDA, 2019). A escolha da técnica mais apropriada depende do contexto
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especifico do problema e das caracteristicas dos dados textuais em questao.

2.5.1 Maquinas de Vetores de Suporte

Maéquinas de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines) é um
algoritmo de aprendizado supervisionado usado para classificacdo binaria. Baseia-se em
duas ideias fundamentais: a separabilidade linear dos dados e a possibilidade de separacao
nao linear utilizando fungoes de kernel (ZONG; XIA; ZHANG, 2021). Os documentos sao
representados como pontos ou vetores em um espaco dimensional. A tarefa é encontrar um
hiperplano de decisao que possa separar eficazmente os elementos em duas classes distintas,
Ca e Cb. Quando os dados podem ser separados perfeitamente por um hiperplano, o
conjunto de dados é chamado de linearmente separavel. Os problemas de classificacao sao
geralmente linearmente separaveis (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). A equagao

geral de um hiperplano separador é expressa como:

wzx +b =0, (2.6)

onde z representa os atributos de um dado objeto. w é o vetor de pesos (ou vetores de
coeficientes) que define a diregao do hiperplano, o vetor de pesos controla a inclinacao e
a orientacao do hiperplano no espaco de caracteristicas. b é o termo de polarizacao que
define a posicao do hiperplano no espago de caracteristicas, controla a sua posi¢ao ao longo
da direcao definida pelo vetor de pesos. Dependendo do sinal da equag¢ado, uma instancia
de dados pode pertencer a qualquer lado do hiperplano (TAN et al., 2019). Os vetores
de pesos w e o termo de polarizagao b sao ajustados no treinamento para encontrar o

hiperplano de separacao 6timo que melhor separa as classes no espago de caracteristicas.

A Figura 3 exemplifica um conjunto de dados linearmente separaveis com duas
classes, C'a e Cb. O hiperplano que zera a equagao geral maximiza as distancias para os
documentos mais préximos de cada classe, servindo como o melhor hiperplano separador.

O resultado positivo classifica o0 documento como Ca e o resultado negativo como Cb.

Na mesma Figura 3, as linhas pontilhadas paralelas delimitam a regido onde se
deve procurar uma solugao, chamados de hiperplanos delimitadores. Um documento que
pertence a um hiperplano delimitador é chamado de vetor de suporte. As linhas paralelas

aos hiperplanos delimitadores sao consideradas as melhores opcoes para hiperplanos de
decisao (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013).

2.5.2  Naive Bayes

Os classificadores probabilisticos, como Naive Bayes, constroem um modelo que

quantifica a relagao entre as variaveis de caracteristica e a varidvel de destino (classe) como

probabilidade (AGGARWAL, 2015). Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013) desenvolvem que
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Figura 3 — Vetores de suporte de um hiperplano com 2 classes C'a e Cb.
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Fonte: Adaptado de Tan et al. (2019)

os classificadores probabilisticos trabalham de maneira andloga ao modelo probabilistico
classico. Dado um documento d; e uma classe ¢, ¢ atribuido a cada par de documento-classe
|dj, c,] a probabilidade de que d; pertenca a classe ¢,. Uma vez que essas probabilidades
condicionais foram calculadas para todas as classes, o classificador atribui aos documentos
as classes com as maiores estimativas de probabilidade. Para computar a probabilidade,

um classificador probabilistico aplica o teorema de Bayes:

Pr(cy) x Pr(djlc,)
Pr(d;)

Pr(cy|d;) = (2.7)
« Probabilidade Condicional: Pr(c,|d;) ¢ a probabilidade condicional de uma classe
¢, dado um documento d;, ou seja, é a probabilidade de um documento especifico
d; ser classificado como pertencendo a classe ¢,, com base nas caracteristicas desse

documento.

« Probabilidade a Priori: Pr(c,) é a probabilidade a priori da classe ¢,, ou seja, a
probabilidade de selecionar aleatoriamente um documento dessa classe dentre todas

as classes.

« Probabilidade Condicional do Documento: Pr(d;|c,) é a probabilidade condi-
cional do documento d; dado que ele pertence a classe ¢,, ou seja, ¢ a probabilidade
de observar um documento especifico d; sabendo que ele é da classe c,, considerando

a distribuicao dos documentos dentro da classe.

« Probabilidade do Documento: Pr(d;) é a probabilidade marginal de ocorrer
um documento d; no contexto do conjunto de todos os documentos, ou seja, ¢ a
probabilidade de se observar o documento independentemente de sua classe. E usada

como fator de normalizagdo na equacao de Bayes.
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Quando hé duas classes, C; e Cy, Pr(x) é prontamente computado como na Equagao
2.8, onde C ¢ o rétulo de classe trabalhada e z um vetor do documento que denota a
presenca ou auséncia de palavras de um dicionario (WEISS; INDURKHYA; ZHANG,
2015).

Pr(z) = Pr(z|Cy)Pr(Cy) + Pr(z|Cy) Pr(Cs) (2.8)

Weiss, Indurkhya e Zhang (2015) explica que a chave para usar essas equagoes é
calcular Pr(z|C). Assumindo-se que as palavras sdo independentes, em vez de procurar a
probabilidade do vetor completo x, é possivel procurar a probabilidade da presenca ou

auséncia de cada palavra, Pr(z;|C), e multiplica-las todas juntas:

Pr(z)=>_ Pr(C) H Pr(z;|C) (2.9)

A probabilidade Pr(C') é determinada pela frequéncia (freq) de documentos rotulados

como C dividida por n, o nimero total de documentos:

_ Jfreq(C)

n

Pr(C) (2.10)

o Pr(z; =1|C) é a probabilidade de x; ser 1 dado que o documento pertence a classe
C'. Esta probabilidade é calculada pela frequéncia de documentos rotulados como C'
que contém a palavra w;, dividida pela frequéncia total de documentos rotulados

como C~

freq(z; =1, rétulo = C)
freq(C)

e Pr(z; =0|C) é a probabilidade de x; ser 0 dado que o documento pertence a classe

Pr(z; =1|C) = (2.11)

C'. Como s6 existem duas possibilidades para z; (1 ou 0), se a probabilidade de x;

ser 1 é Pr(z; = 1|C), entao a probabilidade de z; ser 0 sera simplesmente:

Pr(z; =0|C) =1— Pr(z; = 1|C) (2.12)

Entao, dado um vetor de caracteristicas binarias z, a pontuacao de probabilidade

da classe C é:

Pr(C)II; Pr(z; = 0|C r(z; = 11C)\™
Pr(Clz) = ( )H]Pm(c) 0e) 11 (irng = éH) (2.13)
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2.5.2.1 Naive Bayes Multinomial

Naive Bayes classico apenas trabalha a presenca e auséncia de palavras em um
documento e ignora sua frequéncia. Em comparacao, sua distribuicdo multinomial é usada
com mais frequéncia e geralmente tem melhor desempenho de classificagdo (ZONG; XIA;
ZHANG, 2021). Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013) propoem que uma vez que as frequéncias
dos termos podem ser utilizadas para melhorar a qualidade dos resultados, é possivel
ajustar o classificador para consideréa-las, tornando assim o Naive Bayes Multinomial a

escolha mais indicada.

Para o Naive Bayes Multinomial, a equacao 2.13 pode ser reescrita da seguinte
maneira (WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2015):

Pr(Clx) = Prl(:v) - exp (Z w; - T+ b) (2.14)

e Pr(C|x) é a probabilidade posterior da classe C' dado x.
e Pr(x) é a probabilidade marginal de z.

e w; ¢ o peso associado a presenca da caracteristica x;. Valores maiores de w; indicam
que a presenca de z; torna mais provavel a classe C', enquanto valores menores

indicam o contrario.

e b é o termo de viés.

Nesse contexto, o valor do peso w; é dado por:

A ;= 1,label = C
w; =In + freqly; =1, label = C) , (2.15)
am + 35 freq(ry =1, label = C)
sendo que
e )\ éum parametro de suavizacao, A > 0.
o freq(x; = 1,label = C') é a frequéncia da caracteristica z; na classe C'.
e m é o numero de caracteristicas, vocabulédrio global.
Ja o termo de viés (b) é calculado da seguinte maneira:
label = C
b=1In <freq<a ‘ )>, (2.16)
n

onde:
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o freq(label = C) representa a frequéncia da classe C.

e n ¢ o numero total de exemplos, documentos de treinamento.

O modelo multinomial é frequentemente usado em aplica¢des de categorizacao
de texto. Ele normaliza o comprimento de um documento, o que geralmente leva a um
desempenho ligeiramente melhor. O parametro A é frequentemente definido como 1 na
literatura. No entanto, um valor menor (como 0,01), as vezes pode ser mais eficaz (WEISS;
INDURKHYA; ZHANG, 2015). Dessa forma, é possivel perceber que existem varios

métodos para treinar os pesos lineares diretamente.

253 BERT

BERT, que significa Bidirectional Encoder Representations from Transformers
(Representagoes de Codificadores Bidirecionais de Transformadores), é um modelo de
representacao de linguagem. Ele foi projetado para o pré-treinamento de modelos de lingua-
gem e se baseia na arquitetura Transformer (DEVLIN et al., 2019). Para a compreensao

do BERT, sao explicadas as arquiteturas do modelo Transformer e do proprio BERT.

2.5.3.1 Arquitetura do modelo Transformer

A arquitetura Transformer é construida com base nos mecanismos de atencao.
Conforme explicado por Vaswani et al. (2017), a arquitetura Transformer segue uma estru-
tura codificador-decodificador. O codificador recebe uma sequéncia de entrada composta
por representagoes de simbolos (1, ...,x,), e produz uma sequéncia de representagdes
continuas z = (21, ..., z,). Utilizando z como entrada, o decodificador gera uma sequéncia
de saida (y1, ..., ym) de simbolos, um de cada vez. Em cada etapa, o modelo é autorre-
gressivo, consumindo os simbolos previamente gerados como entrada adicional ao gerar o
proximo. O Transformer segue essa estrutura geral empregando camadas de autoatencao
e camadas feedforward. As camadas sao totalmente conectadas ponto a ponto tanto no
codificador quanto no decodificador. A Figura 4 representa a arquitetura Transformer, na

qual observam-se dois componentes: o codificador e o decodificador.

Codificador (a esquerda): Comeca com as Entradas (Inputs), que representam
as palavras de entrada ou tokens da sequéncia. As entradas sao convertidas em vetores de
Entradas Embutidas (Input Embedding). Cada palavra também recebe uma codificacao
posicional (Positional Encoding) para indicar sua posigao na sequéncia. Os vetores das
Entradas Embutidas sao alimentados em uma camada de Multi-Head Attention, onde a
atencao é calculada entre todas as palavras da sequéncia. A saida da camada de Multi-
Head Attention é combinada com a entrada original usando uma operacao de adigao e

normalizagao (Add e Norm). A saida desta etapa é passada por uma camada de FeedForward
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Figura 4 — Modelo da arquitetura Transformer.
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Fonte: Adaptado de Vaswani et al. (2017)

Nx

e sua saida também passa por uma operacao de adi¢ao e normalizacao. Este processo é

repetido N vezes (onde N é o ntimero de camadas), como indicado pelo rétulo “Nx”.

Decodificador (a direita): Comeca com as Saidas deslocadas a direita (Outputs

shifted right), sao as palavras de entrada, mas deslocadas para a direita em relagdo a

sequéncia original. Isso garante que, durante a geracao de saida, o modelo nao tenha

acesso as palavras futuras da sequéncia, evitando assim obter vantagem indevida durante o

treinamento. O processo de entrada é o mesmo do codificador e, além das duas subcamadas

em cada camada do codificador, o decodificador insere uma terceira subcamada: Masked

Multi-Head Attention e adicao e normalizagao. A saida desta etapa é passada por uma

segunda camada de Multi-Head Attention, onde a atencao é calculada juntamente com a

saida do codificador. O processo termina com a geragao das probabilidades de saida (OQutput
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Probabilities) apds passar pela camada linear e a fungdo Softmazx. Essas probabilidades

representam a chance de cada palavra ser a proxima na sequéncia de saida.

Para entender o funcionamento da Figura 4, que ilustra o modelo da arquitetura
Transformer, é importante esclarecer alguns termos principais. A seguir, é detalhado os

componentes presentes no codificador e decodificador.

o Entradas Embutidas: Também chamada de Embedding, é uma técnica de selecao
de caracteristicas que ocorre naturalmente como parte do algoritmo de mineracao
de dados (TAN et al., 2019). Da mesma forma que outros modelos de transdugao
de sequéncia, Transformer usa embedding para converter os tokens de entrada e os
tokens de saida em vetores de dimensao dyedelo- O modelo compartilha a mesma
matriz de peso entre as camadas de embedding e a transformacao linear pré-softmacz,
o que significa que os mesmos pesos sao usados tanto para incorporar os tokens
de entrada quanto para projetar as saidas para o espago de probabilidade. Isso é

feito para garantir consisténcia e facilitar o treinamento. Além disso, na camada de
embedding, os pesos sao multiplicados por v/dmedelo (VASWANT et al., 2017).

o Adicao e Normalizacao: Na adigao, o resultado da subcamada ¢é adicionado ao
resultado da subcamada anterior. Na normalizacdo, usa-se a funcao LayerNorm(z +
Sublayer(z)), onde Sublayer(z) é a fun¢ao implementada pela prépria subcamada.
Todas as subcamadas no modelo, assim como as camadas de embedding, produzem
saidas de dimensao dpegelo = 512 (VASWANTI et al., 2017).

e Atencao: Uma funcao de atencao pode ser descrita como o mapeamento de uma
consulta e um conjunto de pares chave-valor para uma saida, onde a consulta, chaves,
valores e saida sao todos vetores. A saida é calculada como uma soma ponderada
dos valores, onde o peso atribuido a cada valor é calculado por uma funcao de
compatibilidade entre a consulta e a chave correspondente (VASWANT et al., 2017).
A atencao é usada para calcular uma ponderacao de importancia para cada palavra
em uma frase. Isso permite que o modelo considere o contexto de cada palavra e

como ela se relaciona com todas as outras na frase. Pode ser formalizado como:

Atengao(q, K, V') = softma (qKT> V (2.17)
) Lxy = X\ —F7 :
Vdy,

onde ¢, K e V representam a consulta, a lista de chaves e a lista de valores,
respectivamente. dji é o tamanho do vetor de chave. Para o mecanismo de autoatencao
do codificador, as consultas, chaves e valores sao da mesma camada. Por exemplo,
calcula-se a saida da primeira camada no codificador na posicao j-ésima. x; é o vetor

de soma da Entrada Embutida e da Codificagao Posicional. A consulta ¢é o vetor x;.
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As chaves e os valores sao os mesmos (K = V), e ambos sao a matriz embedding

(matriz que contém todos os vetores de entradas embutidas) z = [z . .. x,].

— Softmax: A fungdo Softmax é usada para representar uma distribuicao de
probabilidade sobre uma varidvel discreta com n possiveis valores (GOODFEL-
LOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Seu intervalo, entao ¢ dado entre 0 e 1,
a soma de todos os valores resultantes da funcao softmaz sera igual a 1. Quanto
mais proximo de 1 o valor softmaz de um elemento, maior é a probabilidade
atribufda pelo modelo aquela classe, categoria ou token. E dada pela equagio
2.18 que calcula a funcao softmaz para o i-ésimo elemento do vetor z, onde z; é
o valor do i-ésimo elemento, e* é a exponencial desse elemento, e ZJK:1 €% é a

soma de todas as exponenciais no vetor, onde K ¢é o tamanho do vetor.

softmax(z;) = Keil (2.18)

j=1€7

o Multi-Head Attention: Em vez de executar uma tnica funcao de atencao com
chaves, valores e consultas dimensionais doqe1, Transformer projeta linearmente
as consultas, chaves e valores h vezes para dimensoes dy, d, e d,, respectivamente.
Em cada uma dessas versoes projetadas de consultas, chaves e valores, é executada
a funcao de atencao em paralelo. Estes sao concatenados e novamente projetados
linearmente, resultando nos valores finais (VASWANTI et al., 2017).

e Masked Multi-Head Attention: Por ser um modelo bidirecional, nao ¢é possivel
simplesmente condicionar cada palavra as palavras anteriores e seguintes, pois isso
permitiria que a palavra que estd sendo prevista “se visse” indiretamente em um
modelo multicamadas. Para tanto, usa-se a técnica de mascarar algumas das palavras

na entrada e entao condicionar cada palavra bidirecionalmente para prever as palavras

mascaradas (VASWANI et al., 2017).

o FeedForward: Nos modelos feedforward a informacao flui através da funcao sendo
avaliada a partir da entrada x, passando pelas computacoes intermediarias e final-
mente para a saida y. Nao ha conexoes de feedback (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016). Os dados fluem em uma tnica diregdo, da entrada para a saida,
sem formar ciclos ou retroalimentacao. Vaswani et al. (2017) explicam que no modelo
Transformer, cada uma das camadas no codificador e decodificador contém uma rede
feedforward totalmente conectada, que é aplicada a cada posicao separadamente e de
maneira idéntica. Isso consiste em duas transformagoes lineares com uma ativagao
ReLU entre elas:

FFN(X) = maX(O, XW1 + bl)WQ + b2 (219)
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do qual x é a entrada, as operacoes lineares sao representadas por xWj + by e
W, + by, onde W; e W, sdo matrizes de pesos e by e by sao vetores de constante
bias. Essas operagoes sdo seguidas por uma fun¢do de ativagao ReLLU, representada
por max(0,-). A dimensionalidade da entrada e saida é dpeqe = 512, € a camada

interna intermedidria tem dimensionalidade dg = 2048.

2.5.3.2 Arquitetura do modelo BERT

Muitos modelos recentes de representagao de linguagem, como o OpenAl GPT, sao
unidirecionais. Os modelos unidirecionais sao treinados prevendo cada palavra condicionada
as palavras anteriores da frase. BERT foi concebido para pré-treinar representagoes
profundas bidirecionais a partir de texto nao rotulado (DEVLIN et al., 2019). Isso significa
que antes de ser usado em tarefas especificas de PLN, o BERT passa por um processo
de pré-treinamento. Durante o pré-treinamento, o modelo ¢ alimentado com grandes
quantidades de texto nao rotulado e aprende a representar o texto usando as redes neurais
profundas. Sendo um modelo bidirecional, ele tem acesso as palavras anteriores e futuras.
Devlin et al. (2019) utilizam o BooksCorpus (800 milhdes de palavras) e a Wikipedia em
inglés (2,5 bilhoes de palavras). Para a Wikipedia, sdo extraidos apenas os trechos de

texto e ignorando listas, tabelas e cabecalhos.

A Figura 5 compara as arquiteturas dos modelos de linguagem BERT e OpenAl
GPT. A frase usada para representagao é “I accessed ... account” (Eu acessei... conta). No
lado esquerdo, o modelo BERT ¢é representado, onde cada token de entrada esta conectado
a todos os outros tokens para criar uma representacao contextualizada, exemplificando
o modelo bidirecional. Ja no lado direito, o modelo OpenAl GPT é apresentado com

conexoes sequenciais entre os tokens, evidenciando o fluxo unidirecional.

Figura 5 — Comparacao da arquitetura de rede neural entre BERT e OpenAl GPT.

OpenAl GPT

Fonte: Adaptado de <https://blog.research.google/2018/11/open-sourcing- BERT-state-of-art-pre.html>

O BERT ¢é um codificador Transformer bidirecional composto por varias camadas,

baseado na implementacao original do Transformer. O uso de Transformers tornou-se
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amplamente adotado, e a implementacdo do BERT é praticamente idéntica a versao
original, com excec¢ao que ¢é usado apenas o codificador. Existem duas variantes principais
do BERT: o BERTlarge, com 24 camadas de Transformer, tamanho oculto de 1024, 16
camadas de autoatencao e um total de 340 milhoes de parametros; e o BERTbase, com 12
camadas de Transformer, tamanho oculto de 768, 12 camadas de autoatencao e um total
de 110 milhoes de pardmetros (DEVLIN et al., 2019).

Figura 6 — Arquitetura geral do BERT.
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Fonte: Souza (2020)

o [CLS] é um token especial adicionado no inicio de cada sequéncia para fins de

classificagao e [SEP] é outro token especial, mas usado para separar duas sequéncias.

o Token embeddings: representam informagoes especificas associadas a cada token na

sequéncia, sua representagao semantica, por exemplo.

o Embeddings de segmento: sao utilizados para distinguir diferentes segmentos de texto
dentro da sequéncia. Por exemplo, se a entrada consistir em duas sentencas, esses

embeddings seriam usados para indicar a qual sentenca cada token pertence.

o Embeddings de posicao: codificam a posicao relativa dos tokens na sequéncia, a

posicao de cada palavra ou elemento na frase.

Existem dois passos distintos no processo do BERT: o pré-treinamento e o ajuste
fino. Durante o pré-treinamento, o modelo é submetido a um treinamento em dados
nao rotulados, abordando diferentes tarefas especificas. J& no ajuste fino, o BERT ¢
inicializado com os parametros pré-treinados e refinado utilizando conjuntos de dados
rotulados provenientes de tarefas especificas de processamento de linguagem natural

(tarefas downstream). Cada uma dessas tarefas downstream é associada a um modelo
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finamente ajustado, mesmo que inicializado com os mesmos parametros pré-treinados

(DEVLIN et al., 2019).
Pré-Treinamento: (DEVLIN et al., 2019) explica que o BERT nao utiliza modelos

de linguagem tradicionais de esquerda para a direita ou de direita para a esquerda para
pré-treinamento. Em vez disso, usa-se duas tarefas nao supervisionadas: MLM (Modelo de
Linguagem Mascarada, do inglés, Masked Language Model) e NSP (Previsao da Préxima

Frase, do inglés, Next Sentence Prediction).

MLM é usado para mascarar uma porcentagem dos tokens de entrada aleatoriamente
e, em seguida, esses tokens mascarados serao previstos pelo modelo. Para isso, o gerador de
dados de treinamento escolhe 15% das posicoes dos tokens aleatoriamente para previsao.
Para tornar o processo mais eficaz, ha trés opg¢oes para substituir cada token mascarado:
(1) com 80% de probabilidade, o token original é substituido por [MASK], (2) com 10%
de probabilidade, o token original é substituido por um token aleatério selecionado do
vocabuldrio ou (3) com 10% de probabilidade, o token original é mantido sem alteragao. O
token que foi mascarado durante o pré-treinamento sera usado para prever o token original
durante o treinamento, utilizando a perda de entropia cruzada como uma medida para
avaliar o quao precisa foi a predi¢ao. Quanto menor a perda de entropia cruzada, melhor
o desempenho do modelo na tarefa de previsao. Essa técnica de mascaramento aleatorio
durante o pré-treinamento permite que o modelo seja exposto a uma variedade de contextos
e palavras, incentivando-o a aprender representacoes mais robustas e generalizadas da

linguagem.

NSP é usado para treinar um modelo que entende as relacdes entre frases. E
realizado o pré-treinamento para uma tarefa binarizada de previsao de préxima sentenca
que pode ser gerada facilmente a partir de qualquer corpus monolingue. A tarefa de previsao
de proxima sentenca é transformada em um problema bindrio, onde ha apenas duas opgoes:
“IsNeat” (Proxima) ou “NotNext” (Nao Préoxima). Especificamente, ao escolher as frases A
e B para cada exemplo de pré-treinamento, 50% do tempo B é a préxima frase real que

segue A (IsNext), e 50% do tempo é uma frase aleatéria do corpus (NotNext).

Ajuste Fino: O ajuste fino do BERT ¢é relativamente simples devido ao seu
mecanismo de autoatencao no Transformer. Esse mecanismo permite que o BERT seja
usado em uma variedade de tarefas secundarias, tanto em texto tinico quanto em pares
de texto na classificagdo. Ao realizar o ajuste fino, todos os parametros do modelo sao
atualizados utilizando os dados especificos da tarefa de interesse. Essa atualizacao é feita
de ponta a ponta, o que significa que o modelo inteiro é treinado simultaneamente. O
BERT utiliza o mecanismo de autoatencao para processar os dados de entrada, e, por ser
bidirecional, implica em considerar as relagoes entre as palavras em ambos os sentidos,
possibilitando assim uma compreensao mais profunda e abrangente do contexto em que as

palavras estao inseridas.
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Apods o processamento, o BERT gera representacoes para cada token na saida.
Essas representagoes de token capturam informacoes sobre o significado e contexto de cada
palavra no texto. Elas sdo utilizadas em diversas tarefas de processamento de linguagem
natural, como identificacao de entidades nomeadas em um texto ou perguntas e respostas.
Em tarefas de classificagdo, uma representagao especial [CLS] é gerada na saida, indicando

o rétulo correspondente.

2.5.3.3 BERT Multilingue

BERT apresenta diversas variagoes em varias linguas. Além do préprio BERT que
foi treinado em algumas linguas, o Multilingual BERT (mBERT), treinado em 104 idiomas,
foi projetado pelo Google para ser a versao multilingue do BERT (WU; DREDZE, 2020).
Outra variagao multilingue é o XLM-RoBERTa, uma versao do modelo RoBERTa (também
baseado em BERT), desenvolvido pelo Facebook AI Research (FAIR). Esse modelo foi
treinado em um conjunto de dados massivo de 2,5 TB de texto da CommonCrawl, que
inclui 100 idiomas diferentes (VELANKAR; PATIL; JOSHI, 2023). Contudo, os modelos
multilingues baseados em BERT sao inferiores aos modelos monolingues (WU; DREDZE,
2020).

Ha varias versoes disponiveis em diversas linguas de modelos monolingues baseados
em BERT. Para o portugués brasileiro, ha, por exemplo, o BERTimbau, que utiliza, para
dados de pré-treinamento, o corpus brWaC (Brazilian Web as Corpus). Esse corpus resulta

de um rastreamento de paginas brasileiras que contém 2,68 bilhoes de tokens de 3,53

milhoes de documentos (SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

2.6 Meétodos e Medidas de Avaliacao

Para avaliar o desempenho de uma solucao, treina-se em uma amostra e testa-se
em outra. Normalmente, os dados podem ser divididos aleatoriamente em duas partes:
uma para treinamento e outra para teste. Uma vez que os dados sao divididos em amostras

de treinamento e teste, o aprendizado ocorre no conjunto de treinamento. O desempenho
pode ser estimado em termos de varias medidas (WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2015).

2.6.1 Matriz de Confusao

A avaliacdo do desempenho de um modelo de classificacao baseia-se nas contagens
de registros de teste preditas correta e incorretamente pelo modelo. Essas contagens
sdo tabuladas em uma tabela conhecida como matriz de confusdao (TAN; STEINBACH,;
KUMAR, 2014). Essa, possui um tamanho n x n e é associada a um classificador. Seu

objetivo é mostrar a classificagao prevista e real, onde n é o niimero de classes diferentes

(VISA et al., 2011).
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Zong, Xia e Zhang (2021) exemplificam que hd M categorias em uma tarefa de
classificacao de texto, representadas por C4, ..., C)y,. Para cada uma das classes, calcula-se
as estatisticas sobre o nimero de documentos relacionados aos seguintes quatro casos,

onde uma das classes é considerada positiva e as demais sao consideradas negativas:
1. Verdadeiro Positivo (VP): quando o sistema prevé corretamente um exemplo como
positivo.

2. Verdadeiro Negativo (VN): quando o sistema prevé corretamente um exemplo como

negativo.

3. Falso Positivo (FP): quando o sistema incorretamente prevé um exemplo como

positivo.

4. Falso Negativo (FN): quando o sistema incorretamente prevé um exemplo como

negativo.

Tabela 7 — Matriz Confusio.

Previsto
Positivo | Negativo
Real | Positivo | VP FN
Negativo | FP VN

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

A Tabela 7 mostra como é uma Matriz Confusdo. A Tabela 8 apresenta um exemplo
da matriz utilizando a classificagdo de filmes com n = 2, onde um filme pode ser classificado
como de agdo ou nao (pertencendo a qualquer outro género que nao seja a¢ao). As linhas
representam as classes reais dos filmes, enquanto as colunas representam as classes previstas
pelo modelo. Os nimeros contidos na tabela indicam as contagens de casos para cada
combinagao de classe real e classe prevista. O valor 20 na célula onde a classe real é “Agao”
e a classe prevista é “Acao” significa que houve 20 filmes corretamente classificados como
“Acao”. O valor 7 na célula onde tanto a classe real quanto a classe prevista sao “Nao Ag¢ao”
indica que 7 filmes foram corretamente classificados como “Nao Ac¢ao”. No entanto, os
valores fora da diagonal principal representam casos de classificacao incorreta: o valor 5 na
célula onde a classe real é “A¢ao” e a classe prevista é “Nao A¢ao” indica que houve 5
filmes erroneamente classificados como “Nao A¢ao”, quando na verdade eram “Ac¢ao”. O
valor 3 na célula onde a classe real é “Nao Acao” e a classe prevista é “Ac¢ao” indica que
3 filmes foram erroneamente classificados como “Ac¢ao”, quando na verdade eram “Nao

Acao”.
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Tabela 8 — Matriz Confusao com n = 2.

Previsto
Acao | Nao Acao
Real | Acao 20 5
Nao Acao | 3 7

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

2.6.2 Acuracia e Erro

Embora uma matriz de confusao forneca as informacoes necessarias para determinar
o desempenho de um modelo de classificacao, resumir essas informagoes com um tnico
nimero torna mais conveniente ao comparar o desempenho de diferentes modelos. Isso

pode ser feito usando uma métrica de desempenho, como a acuracia, que é definida da
seguinte maneira (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2014):

Acuric Numero de previsoes corretas VP+VN (2.20)
curacia = = .
Hract Numero total de previsoes VP+FN+FP+ VN

Equivalentemente, o desempenho de um modelo pode ser expresso em termos de

sua taxa de erro:

B Numero de previsoes erradas FP+ FN (2.21)
ITo = = .
Numero total de previsoes VP+FN+ FP+VN

Como concluem Tan, Steinbach e Kumar (2014), a maioria dos algoritmos de
classificagdo busca modelos que atinjam a maior precisao, ou analogamente, a menor taxa

de erro quando aplicados ao conjunto de teste.

2.6.3 Precisao e Revocacao

Embora as taxas de erro sejam tuteis para estimar o desempenho das predigoes
em geral, para a maioria das aplicacoes de texto, como a classificacdo, uma analise mais
detalhada dos erros é desejavel. Quando ha um grande niimero de dados negativos, um
classificador pode alcangar uma precisao muito alta, ou seja, uma taxa de erro muito
baixa, simplesmente dizendo que todos os dados sdo negativos. Assim, é util medir o
desempenho da classificacao ignorando os dados negativos corretamente previstos e, em
seguida, examinando os tipos de erros cometidos pelo classificador (WEISS; INDURKHYA;
ZHANG, 2015). A Precisao (Equagao 2.22) e a Revocacao (Equagao 2.23) sdo duas medidas

que focam nos dados positivos.

Numero de previsoes positivas corretas VP

Precisao = (2.22)

Nimero total de previsoes positivas VP + FP
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Numero de previsdes positivas corretas VP

Revocacao = (2.23)

Numero de documentos de classe positiva " VP+FN
e A precisao é uma métrica que mede a propor¢ao de exemplos positivos previs-
tos corretamente em relacao ao total de exemplos previstos como positivos pelo

classificador.

o A revocacao é uma métrica que mede a propor¢ao de exemplos positivos previstos

corretamente em relagao ao total de exemplos positivos reais.

Weiss, Indurkhya e Zhang (2015) elucidam que quanto maior a precisao, menor
o nimero de erros falso positivos cometidos pelo classificador, ou seja, a maioria dos
exemplos previstos como positivos realmente sao positivos. Os autores ainda afirmam que
os classificadores com grande revocagao tém pouquissimos exemplos positivos erroneamente
classificados como classe negativa, sendo o valor da revocacao equivalente a verdadeira

taxa positiva.

2.6.4 Medida-F e F1

Weiss, Indurkhya e Zhang (2015) definem a Medida-F como a média harménica de
precisdo e revocacao. E frequentemente usada para medir o desempenho quando um tnico
nimero é preferido. Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013) complementam que a medida-F
combina valores de precisao e revocagao e permite a atribuicao de diferentes pesos para
cada uma delas. Geralmente, a medida Fj3 pode ser usada para examinar a troca (tradeoff)
entre revocagao e precisao (TAN; STEINBACH; KUMAR, 2014). Ela é definida como

mostrado na Equacao 2.24:

(B*+1)-P-R

F:
°T B P+R

(2.24)

e P indica a precisao.
e R indica a revocagao.

o (3 define a importancia relativa da precisao e da revocacao.

Quando se define g = 0, somente a precisao é considerada. Se § = oo, apenas a
revocagao ¢ considerada. Valores baixos de 3 tornam a medida-Fjs mais préxima da

precisao, enquanto valores altos a tornam mais préxima da revocacao.

A forma mais comum da medida-F é obtida quando pesos iguais sao atribuidos
a precisao e revocacao. Quando 3 = 1, a medida-Fj se torna a medida padrao F1, dada
pela Equagdo 2.25 (BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013):
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P-R
P+R

F1=2- (2.25)

2.6.5 Macromédia e Micromédia

Como explicam Baeza-Yates e Ribeiro-Neto (2013), “também é comum derivar um
valor inico de F1 para um classificador computando a média dos valores de F1 entre todas
as classes”. Ha duas equacoes de média: Macromédia F1 e Micromédia F1, ilustradas a

seguir, a partir das demonstragoes de Zong, Xia e Zhang (2021).

Na Macromédia, calcula-se o desempenho de cada classe individualmente. Em

seguida, tira-se a média desses desempenhos para obter a métrica geral.

A Equacao 2.26 refere-se a Macromédia F1:

2 x Macro P x Macro R
M Fl = — — 2.2
Ato Macro_ P 4+ Macro R (2.26)

onde:

1 & VP,
Macro P — - _ 2.2
o c;(vR+FH>’ (227)
1 & VR
M =3 2.2
acro R Cjz:l VP N, (2.28)

sendo C o numero total de classes.

Na Micromédia, agrega-se as contagens de verdadeiros positivos, falsos positivos e
falsos negativos de todas as classes. Em seguida, calcula-se a precisao e a revocagao globais

com base nesses totais.

A Equagao 2.29 refere-se a Micromédia F1:

2 x Micro_ P x Micro_ R
Mi Fl1= — — 2.29
1T Micro P + Micro_ R (2.29)

onde:

C
0 VP,
Micro P = —5 -1 : (2.30)
Y (VP + FR)
C
0 VP
Micro_ R = D (2.31)

YL (VP + FN;)

Na Micromédia F1, cada documento tem o mesmo peso na computacao da métrica.

Ja na Macromédia F1, cada categoria tem o mesmo peso. Isso significa que a Macromédia
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F1 é mais eficaz em capturar a capacidade do classificador de funcionar bem para varias
classes. Isso se torna crucial quando a distribuicao das classes estd muito desequilibrada.

Nesse cendrio, é importante considerar ambas as métricas de média (BAEZA-YATES;

RIBEIRO-NETO, 2013).
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3 Trabalhos Relacionados

Este capitulo tem como objetivo apresentar alguns dos principais trabalhos relacio-
nados com o tema analise comparativa de algoritmos de classificacao de texto. Houve uma
atencao especial na busca por trabalhos que abordassem a lingua portuguesa. Ademais,
todas as buscas foram direcionadas para estudos mais recentes, dos tltimos cinco anos, e

priorizaram aqueles que utilizaram ao menos um algoritmo a ser empregado neste trabalho.

Embora a pesquisa sobre o BERT e o BERTimbau, sua versao para o portugués
brasileiro, seja recente e ainda nao conte com extensivas comparacoes, ha uma preferéncia
por estudos que adotem o estado da arte. A busca foi conduzida principalmente no
site SBC-OpenLib (SOL), uma biblioteca digital mantida pela Sociedade Brasileira de
Computacao, utilizando strings de busca como “classificacao de texto and portugués”,
“categorizacao and portugués” e “classificacdo and portugués”. O Google Académico
também foi utilizado com a string “text classification comparison BERTimbau” e text
classification + BERT, buscando garantir uma ampla abrangéncia de resultados. A inclusao
do termo “BERTimbau” assegura a presenca de trabalhos que, mesmo em inglés, utilizam

um corpus em portugués, como exemplificado no estudo Moreira et al. (2023).

O trabalho de Plath et al. (2022) desenvolve a base de dados MINA-BR para
identificar discursos de 6dio contra mulheres em textos em portugués brasileiro e cria um
modelo de classificagao automatizado. A pesquisa envolveu a coleta de comentérios do
Twitter e YouTube, rotulados por voluntarios. O pré-processamento incluiu a padronizacao
para minusculas, remocao de stopwords com a biblioteca NLTK, eliminacao de hashtags
e espagos duplicados, e segmentacao em tokens. O tratamento de emojis e abreviagoes
foi realizado em duas etapas: uma com conversao de emojis para descri¢goes e expansao
de abreviagoes, e outra com remocao de emojis e manutencao das abreviagoes. As repre-
sentagoes textuais foram feitas com Bag of Words e TF-IDF. A deteccao de discurso de
6dio utilizou SVM, Naive Bayes (Multinomial, Bernoulli e Gaussiano), Floresta Aleatéria
e BERT. Os resultados indicaram que o SVM com TF-IDF, sem emojis, tratamento de

abreviacoes e stemming, apresentou a melhor performance, com uma Medida-F1 de 0.57.

O trabalho de Sousa et al. (2022) tem como objetivo rotular e classificar um
conjunto de dados de textos clinicos em portugués utilizando técnicas de aprendizado de
maquina. O banco de dados, de origem privada, contém 11.219 documentos médicos. O
pré-processamento envolveu a conversao de documentos rich text para strings Python,
remocao de caracteres especificos e pontuagoes. Os textos foram classificados em categorias
bindria (receitas e outros) e multiclasse (receitas, exames, atestados/declaragoes e outros).

A vetorizagao dos textos utilizou n-gramas e TF-IDF. Para a classificacao, foram aplicados
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SVM, Floresta Aleatéria, XGBoost e Perceptron Multicamadas (MLP). As métricas de
avaliagao incluiram acurécia, Kappa, medida-F1 e area sob a curva ROC (AUC). SVM,
Floresta Aleatéria e MLP obtiveram acuracia maxima de 0,999 na classificacdo binaria,
enquanto o MLP apresentou o melhor resultado na classificacdo multiclasse com 0,994.
Apesar das pequenas diferencas entre os algoritmos, todos mostraram alta efetividade na

identificacao dos padroes nos dados.

Barbosa et al. (2022) investigam a eficdcia de algoritmos de aprendizado de maquina
na classificacao de textos em tipos especificos, utilizando um corpus de textos em portugués.
O estudo focou em textos dissertativos e narrativos, criando o corpus denominado Corpus
de Tipos Textuais Brasileiros (Corpus TTBR), composto por textos da base de dados
“uol-redacoes” e do corpus “OBras”. Apos a extragao de 75 caracteristicas textuais usando
a ferramenta CohMetrix PT-BR, trés algoritmos de classificagdo foram avaliados: Floresta
Aleatéria, SVM e Stochastic Gradient Descent (SGD). Os modelos foram avaliados com
as métricas de precisao, revocacao e medida-F1. O indice SYNSTRUTt, que mede a
complexidade sintatica, mostrou ser altamente relevante, com SVM e SGD apresentando
melhores resultados quando treinados apenas com este indice. A Floresta Aleatoria também
teve bom desempenho quando foram utilizados 20 indices. Todos os modelos apresentaram

métricas de precisao e revocacao acima de 95%, indicando alta eficiéncia.

Moreira et al. (2023) analisam a eficdcia do algoritmo BERTimbau na detecgao de
noticias falsas, comparando-o com o BERT e métodos tradicionais de classificacao de texto.
Utilizaram a base de dados Fake.br, composta por 7.200 noticias em portugueés, rotuladas
como verdadeiras ou falsas e divididas em seis categorias: politica, TV e celebridades,
sociedade e noticias do dia, ciéncia e tecnologia, economia e religiao. O conjunto ja
estava pré-processado, incluindo remocao de stopwords, acentos e caracteres especiais.
Foram aplicados os métodos CountVectorizer e TfidfVectorizer para vetorizagao, e
a arquitetura Transformers para processamento com BERT. A traducao da base para o
inglés permitiu comparar o desempenho do BERTimbau, treinado em portugués, com o
BERT original. Os resultados mostraram que o BERTimbau superou significativamente
os algoritmos tradicionais em precisao, revocacao e medida-F1, além de superar a versao
em inglés do BERT, destacando sua eficacia em tarefas de processamento de linguagem

natural.

Braz Junior e Fileto (2021) investigam a utilizacdo do BERTimbau e BERT
multilingue para analisar e classificar a textos em coerente e incoerente. As bases de dados
utilizadas foram: OnlineEduc 1.0 (privada) e CSTNews3 (publica). O CSTNews foi criado
para avaliar a sumarizagdo de documentos jornalisticos de diferentes fontes (Jornal do
Brasil, Folha de Sao Paulo e O Estado de Sao Paulo) e contém um total de 9.960 noticias,
divididas igualmente em 4.980 coerentes e 4.980 incoerentes. O OnlineEduc 1.0 contém

postagens de foruns de duvidas do Moodle ao longo de 4 semestres de disciplinas de um
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curso superior a distancia de uma universidade brasileira, entre 2017 e 2019, totalizando
1.080 postagens. Para o pré-processamento foi feita a tokenizagao, remocao de stopwords
e lematizacao. O estudo demonstrou que os modelos do BERT podem fornecer medidas
de coeréncia consistentes, com melhores resultados em textos de féorum (99% BERT

multilingue) em comparacao com os textos ptblicos (97% BERTimbau).

Também utilizando classificagdo bindria, Sun, Huang e Qiu (2019) abordam a
analise de sentimentos positivos e negativos sobre aspectos de moradia em um bairro
urbano. Os autores utilizaram dois conjuntos de dados: SentiHood e SemEval-2014 Task
4, com cerca de 5.000 sentengas cada. Para a comparacao foram escolhidos os algoritmos
BERT, Regressao Logistica, Redes de Meméria Neural e Long Short-Term Memory, um
tipo de rede neural recorrente. Ajustando o modelo BERT pré-treinado utilizando os
embeddings como entrada, o estudo alcangou uma acuracia de 85,5% no SentiHood e 83,7%
no SemEval-2014 Task 4, obtendo resultados de ponta.

Os estudos revisados neste capitulo destacam a importancia de investigar uma
variedade de algoritmos e abordagens de processamento de linguagem natural para a
classificacao de texto em portugués, reconhecendo suas particularidades e aplicabilidades
em diferentes contextos. Além disso, enfatizam a relevancia do emprego de modelos
avancados, como o BERT e o BERTimbau, para tarefas especificas de analise de texto.
A Tabela 9 apresenta uma comparacao entre os trabalhos analisados e suas principais

caracteristicas.
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Tabela 9 — Comparacao dos trabalhos relacionados.
Trabalhos| Objetivo Base de | Pré- Classificado-| Medidas | Resultado
Dados Processamento | res Utiliza- | de Avali-
dos acao
Plath et | Criar uma | Comenta- | Padronizacao SVM, Naive | Medida- SVM  com
al. (2022) | base de da- | rios do | para mindscu- | Bayes (Mul-| F1 TF-1DF,
dos focada | Twitter e | las, remocao | tinomial, sem emojis,
em discursos | YouTube | de stopwords, | Bernoulli, com trata-
de 6dio con- eliminagdo de | Gaussiano), mento para
tra mulheres hashtags, trata- | Floresta abreviagoes,
e comparar mento de emojis | Aleatoria, alcangou
modelos de e abreviacgoes, | BERT uma Medida-
classificagao segmentagao em F1 de 0.57
tokens
Sousa et | Rotular e | Conjunto | Conversao de | SVM, Flo- | Acuracia, | SVM, Flo-
al. (2022) | classificar de dados | documentos rtf | resta Ale- | Kappa, resta  Alea-
um conjunto | privado para strings | atoria, Medida- toria e MLP
de dados | com Python, remo- | XGBoost, F1, Area | alcancaram
de textos | 11.219 ¢ao de caracteres | Perceptron sob a | os melhores
clinicos em | amostras | especificos, eli- | Multicama- curva resultados:
portugués minagao de | das (MLP) ROC classificagao
pontuagoes (AUC) binéria 0.999
e multiclasse
MLP 0.994
Barbosa Comparar Corpus Extracao de | Floresta Ale- | Precisao, | SVM e SGD
et al. | algoritmos do  uol- | caracteristi- atoria, SVM, | Revo- obtiveram
(2022) de classifica- | redacoes | cas textuais | Stochastic cagao, os melhores
¢do de textos | e OBras utilizando a | Gradient Medida- resultados
em tipos ferramenta Coh- | Descent F1 com base
textuais Metrix PT-BR, | (SGD) apenas 1o
especificos selecdo de 75 indice SYNS-
em lingua caracteristicas TRUT?
portuguesa
Moreira Analisar a | Conjunto | Remocao de | BERT, BER- | Precisdo, | BERTimbau
et al. | eficicia do | de dados | stopwords, remo- | Timbau, Revo- superou
(2023) algoritmo Fake.br ¢do de acentos | SGD, Regres- | cagao, 0s outros
BERT na | com 7200 | e caracteres | sdo Logistica, | Medida- algoritmos
deteccao noticias especiais MLP, SVM, | F1 em termos
de noticias AdaBoost, de precisao,
falsas em Naive Bayes revocagao e
comparagao medida-F1
Braz Classificar a | OnlineEdu¢ Tokeninzacao, BERT multi- | Acuricia | OnlineEduc
Junior coeréncia tex- | 1.0 (pri- | remogao de | lingue e BER- 1.0  obteve
e Fileto | tual de noti- | vado) stopwords e | Timbau 99% com
(2021) cias em por- | e CST- | lematizacdo o BERT
tugués News3 multiligue e
(ptblico) CSTNews3
97% com o
BERTimbau
Sun, Hu- | Analisar SentiHood | Embeddings do | BERT, Re- | Acurdcia | BERT supe-
ang e Qiu | sentimentos | e BERT gressao rou os outros
(2019) em relagio | SemEval- Logistica, algoritmos
a um bairro | 2014 Task Redes de me- e alcancou
urbano 4 moria neural uma acuracia

e LSTM

de 85,5% no
SentiHood
e 83,7% no
SemEval-
2014 Task 4

Fonte: Elaborado pela autora (2024)
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4 Método Para Analise Comparativa de Algo-

ritmos de Classificacao de Texto

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para conduzir a analise comparativa,
seguindo o processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (Knowledge
Discovery in Databases — KDD). Como explica Goldschmidt (2015), a anélise de grandes
quantidades de dados ¢ invidvel sem o auxilio de ferramentas computacionais apropriadas.

Para atender a esse contexto, existe uma area denominada KDD.

O processo KDD envolve diversas etapas. E preciso selecionar um conjunto de dados
em que a descoberta serd realizada. Em seguida, faz-se a limpeza e pré-processamento de
dados, a extragao das caracteristicas (extragao de features) que encontra as caracteristicas
uteis para representar os dados ou a transformacgao dos dados. A partir desse ponto,
procede-se a escolha de um método e seus algoritmos especificos de mineragao de dados
(resumo, classificacdo, regressao, agrupamento, etc). Chega-se, entdo, & mineracao de
dados: busca por padroes ou a visualizacdo dos resultados. Por fim, tem-se a avaliacao
dos resultados obtidos e o uso do conhecimento, documentando e relatando as partes
interessadas (FAYYAD; PIATETSKY-SHAPIRO; SMYTH, 1996). A Figura 7 ilustra os

passos que foram seguidos para a tarefa de classificacao utilizando o processo KDD.

Figura 7 — Uma visdo geral das etapas que compdem o processo KDD.

Dados Dados Pre- Caracteristicas Resultados Conhecimento
- Processados Extraidas
= -
— —_—
Pre- Extraggo de Classmcagao Interpreta(;ao
Processamento Caracteristicas (BERT, SVM, D e Avaliagao
s (Embeddings - Naive Bayes) (Acuracia,
BERT) Med|da F1)

Fonte: Adaptado de Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996)

4.1 Bases de Dados

Para garantir comparabilidade, foram utilizadas quatro bases de dados. A primeira
base de dados consiste em textos em portugués brasileiro classificados em duas classes
distintas (CSTNews), o que permite a avaliagdo do desempenho do modelo em um contexto
binario na lingua portuguesa. A segunda base de dados também é composta por textos

em portugués brasileiro, mas apresenta multiplas classes (Fake.br), proporcionando um
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cenario mais complexo e desafiador para tarefa de classificacdo. A terceira base de dados é
constituida por textos em inglés separados em duas classes (Sentihood), possibilitando a
comparacao direta entre os desempenhos dos modelos em diferentes idiomas dentro de um
contexto bindrio. Por fim, a quarta base de dados contém textos em inglés distribuidos
em multiplas classes (NewsKaggle), oferecendo um panorama abrangente para avaliar a
eficicia do modelo em um contexto multiclasses em lingua inglesa. A Tabela 10 sumariza

as quatro bases de dados.

Tabela 10 — Resumo das Bases de Dados Utilizadas.

Trabalho de Referéncia | Lingua #Textos | #Classes
CSTNews Braz Junior e Fileto (2021) | Portugués | 9.960 2
Fake.br - Portugués | 3.600 6
SentiHood | Sun, Huang e Qiu (2019) Inglés 5.215 2
NewsKaggle | - Inglés 10.000 5

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

CSTNews

CSTNews! é uma colecdao ptiblica de resumos de noticias provenientes de diversas
fontes jornalisticas brasileiras, como “Jornal do Brasil”, “Folha de Sao Paulo” e “O Estado
de Sao Paulo”. Esta colecao foi utilizada originalmente no trabalho de Braz Junior e Fileto
(2021) que investiga o uso do BERTimbau para a classificagao e a medi¢ao da coeréncia
textual em portugués. Contém um total de 9960 noticias, divididas igualmente em 4980
coerentes e 4980 incoerentes. O corpus consiste em uma pasta contendo arquivos CSV
(valores separados por virgula), cada um dos quais inclui a identificacdo de cada documento,

o préprio documento e a classe correspondente (1 para coerente e 0 para incoerente).

Fake.br

O Fake.br? foi desenvolvido pelo Niicleo Interinstitucional de Linguistica Com-
putacional (NILC-USP) para detectar noticias falsas, conforme citado em Moreira et al.
(2023). O corpus utilizado contém noticias previamente classificadas como verdadeiras
ou falsas. No total, o conjunto de dados possui 7.200 noticias, sendo 3.600 verdadeiras
e 3.600 falsas. Diferentemente do trabalho de referéncia, para este estudo, sera feito uso
apenas das 3.600 noticias verdadeiras ja rotuladas para a tarefa de classificacdo. O corpus
é composto por arquivos de texto simples (TXT) divididos em duas pastas principais:
true, que contém as noticias verdadeiras coletadas, e true-meta-information, que contém

as informagoes de metadados de cada noticia (como autor, URL para a matéria, data de

<https://github.com/osmarbraz/coheBERT _v1/tree/main/conjuntodedados/cstnews> >

2 <https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus/tree/master>


https://github.com/osmarbraz/coheBERT_v1/tree/main/conjuntodedados/cstnews>
https://github.com/roneysco/Fake.br-Corpus/tree/master
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publicacdo, categoria, entre outros). As noticias sdo categorizadas em seis diferentes temas:
politica, TV e celebridades, sociedade e cotidiano, ciéncia e tecnologia, economia e religiao.

A quantidade de noticias por categoria esta indicada na Tabela 11.

Tabela 11 — Quantidade de noticias por categoria no corpus Fake.Br.

Categoria Quantidade
Politica 2090

TV e Celebridades 772
Sociedade e Cotidiano | 638

Ciéncia e Tecnologia | 56

Economia 22

Religiao 22

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Os arquivos TXT foram unificados e transformados em um tnico arquivo CSV,
simplificando o processo de manipulacao dos dados. Esse arquivo contém os textos completos

juntamente com suas categorias correspondentes.

SentiHood

SentiHood? é um conjunto de dados criado para ajudar a identificar a polaridade
de opinides sobre aspectos como seguranca, preco e localizagao em bairros urbanos. Este
conjunto de dados foi utilizado no artigo de Sun, Huang e Qiu (2019), cujo objetivo é a
analise de sentimentos utilizando o modelo BERT pré-treinado. A classificacao é dividida
em positiva e negativa, com um total de 5.215 sentencas. Os dados estao separados
em dois arquivos JSON: sentihood-train.json, para a fase de treinamento do modelo, e

sentihood-test.json, para a fase de testes.

NewsKaggle

NewsKaggle? ¢ um conjunto de dados que oferece uma colecao abrangente de artigos
de noticias abrangendo varios dominios, incluindo negécios, tecnologia, esportes, educagao
e entretenimento. Os dados sao extraidos da revista de noticias “The Indian Express” na
lingua inglesa. Este conjunto de dados foi criado para aplicagoes em Processamento de
Linguagem Natural e Aprendizado de Maquina, como classificacdo de texto, agrupamento,
previsao e reconhecimento de entidade nomeada. Contém um total de 10.000 noticias,
distribuidas igualmente em 2.000 noticias para cada categoria. E composto por cinco
arquivos CSV que contém os seguintes campos: Headlines (titulo), Description (breve
resumo da noticia), Content (a noticia completa), URL e Category (categoria). Para este

trabalho, serao utilizados os campos Content e Category.

3 <https://github.com/uclnlp/jack/tree/master /data/sentihood >
4 <https://www.kaggle.com/datasets/banuprakashv/news-articles-classification-dataset-for-nlp-and-ml>


https://github.com/uclnlp/jack/tree/master/data/sentihood
https://www.kaggle.com/datasets/banuprakashv/news-articles-classification-dataset-for-nlp-and-ml
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4.2 Pré-Processamento

O pré-processamento dos dados é realizado para lidar com o ruido e as possiveis
expressoes malformadas comuns em dados provenientes de fontes piiblicas. O modelo BER-
Timbau® e seu original BERT® sdo utilizados para a etapa de tokenizacao e transformacao
dos textos em portugués e inglés respectivamente. Isso inclui a divisao dos textos em
tokens, a conversao desses tokens em IDs e a adicao de tokens especiais para a entrada
no modelo. Esses tokens especiais, como [CLS] e [SEP], sdo adicionados ao inicio e ao
final das sequéncias. O token [CLS| é usado para tarefas de classificagao e o token [SEP] é

usado para separar diferentes partes da entrada (SOUZA, 2020).

Ao utilizar o BERT, tanto a remocao de stopwords quanto a radicalizacao nao sao
necessarias. Isso se deve ao fato de que os modelos baseados em transformers sao treinados

para lidar com textos completos e considerar o contexto em que cada token esta inserido
(VASWANTI et al., 2017).

Além disso, é feita a limpeza dos textos, removendo caracteres especiais e nor-
malizando espacos em branco, utilizando fungoes e bibliotecas da linguagem Python. As
categorias nominais das bases de dados sao transformadas em valores numéricos. Isso é
realizado para as bases SentiHood, Fake.br e NewsKaggle. A base CSTNews, no entanto,

ja contém valores binarios prontos.

4.3 Extracao de Caracteristicas

Para a extracao de caracteristicas, foi utilizado o BERT em sua fase de pré-
treinamento para criar os embeddings dos textos. Os embeddings sao representacoes
vetoriais que transformam palavras ou frases em ntimeros reais, capturando seu significado
e semantica em um espago vetorial. Em modelos baseados em transformers como o BERT,
esses embeddings sdo contextuais, ou seja, sua representacdo pode variar conforme o

contexto em que as palavras aparecem (DEVLIN et al., 2019).

O processo de geragao de embeddings com BERT inicia-se com a tokenizagao dos
textos, dividindo-os em tokens e convertendo-os em IDs numéricos. Esses tokens sdo entao
processados pelo modelo BERT, que gera embeddings para cada token com base no contexto

completo da frase (SOUZA, 2020).

Para essa tokenizacdo, foi utilizado o BertTokenizer” da biblioteca Transformer®

do Python, que converte o texto em tokens e IDs compativeis com o modelo BERT. Para

<https://github.com/neuralmind-ai/portuguese- BERT >
<https://huggingface.co/docs/transformers/model _doc/bert>
<https://huggingface.co/docs/transformers/v4.44.2 /en/model__doc/bert#transformers.
BertTokenizer>

<https://huggingface.co/docs/transformers/pt/index>


https://github.com/neuralmind-ai/portuguese-BERT
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert
https://huggingface.co/docs/transformers/v4.44.2/en/model_doc/bert#transformers.BertTokenizer
https://huggingface.co/docs/transformers/v4.44.2/en/model_doc/bert#transformers.BertTokenizer
https://huggingface.co/docs/transformers/pt/index
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os textos em inglés foi usado o modelo bert-base-cased’, que possui 12 camadas, 768
unidades ocultas e 12 camadas de atencao. Para os textos em portugués, foi utilizado
o neuralmind/bert-base-portuguese-cased'’, que possui as mesmas quantidades de

camadas que a versao original.

4.4 Algoritmos de Classificacao

Para a classificagdo, foram empregados trés algoritmos distintos: o BERT, SVM
(Support Vector Machine) e Naive Bayes Multinomial. Utilizou-se o pacote Scikit-learn'!!2
para implementar o SVM e o Naive Bayes. Além disso, para o Ajuste Fino do BERT, ou seja,
a classificacao dos textos pelo BERT e BERTimbau, foi usada a classe BertForSequence
Classification!® da biblioteca Transformer. A implementacido desses algoritmos esté

disponivel no repositério do projeto no GitHub!4.

O Ajuste Fino do BERT é uma abordagem avancada que utiliza um modelo
pré-treinado de transformer para aprimorar a precisao na classificacdo de textos. O
desenvolvimento de modelos linguisticos pré-treinados, como o BERT, permitiu uma
representacao poderosa da linguagem que pode ser aplicada a tarefas linguisticas diferentes
(LAI, 2024). O BERT, com sua capacidade de entender o contexto das palavras de forma

bidirecional, é eficaz na captura de nuances semanticas e sintaticas.

O algoritmo SVM busca encontrar a melhor margem de separacao entre classes
em um espaco de caracteristicas. No contexto da classificacao de texto, o SVM ¢é efi-
caz na criacao de hiperplanos que maximizam a separagao entre diferentes categorias

(BAEZA-YATES; RIBEIRO-NETO, 2013). Este método é adequado para problemas de

alta dimensionalidade, como aqueles encontrados na classificacao de texto com embeddings.

O Naive Bayes Multinomial é um algoritmo probabilistico baseado no Teorema
de Bayes, que assume que as caracteristicas sdo independentes entre si. Essa suposicao
simplifica tanto a modelagem quanto a computagao, tornando o método conhecido por sua
simplicidade e eficiéncia. E frequentemente utilizado em tarefas de classificacdo de texto
(WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2015). Dada sua ampla aplicacao em classificagoes e
considerando que os embeddings do BERT capturam informagoes contextuais complexas e
interdependentes entre palavras, ¢ interessante analisar como o Naive Bayes se comporta

ao lidar com essas representagoes vetoriais avancadas.

9
10

<https://huggingface.co/google-bert /bert-base-cased >

<https://huggingface.co/neuralmind /bert-base-portuguese-cased >

11 <https://scikit-learn.org/stable/modules /svm.html>

12 <https://scikit-learn.org/stable/modules /naive_ bayes.html>

13 <https://huggingface.co/docs/transformers /model _doc/bert#transformers.
BertForSequenceClassification >

14 <https://github.com/biarborges/ClassificacaoSVMNaiveBayesBERT >


https://huggingface.co/google-bert/bert-base-cased
https://huggingface.co/neuralmind/bert-base-portuguese-cased
https://scikit-learn.org/stable/modules/svm.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/naive_bayes.html
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert#transformers.BertForSequenceClassification
https://huggingface.co/docs/transformers/model_doc/bert#transformers.BertForSequenceClassification
https://github.com/biarborges/ClassificacaoSVMNaiveBayesBERT

Capitulo 4. Método Para Comparagio a Andlise de Algoritmos de Classifica¢io de Texto 55

O Naive Bayes Multinomial é projetado para lidar com inteiros, mas o algoritmo
aceita valores continuos, desde que sejam nao negativos. Por esse motivo, foi necessario
empregar a funcao MinMaxScaler para normalizacao dos valores, uma vez que os embeddings
gerados pelo BERT podem conter valores negativos. Além disso, foi testado o Naive Bayes
Gaussiano, que lida naturalmente com valores continuos e negativos, porém seus resultados

se mostraram inferiores aos do Naive Bayes Multinomial.

4.5 Métodos e Medidas de Avaliacao

Para a avaliacao dos algoritmos, sao utilizadas as medidas de acuracia e F1.
A acuracia, conforme a Equacao 2.20, avalia a capacidade do modelo ou algoritmo em
classificar corretamente os dados de teste, representando a proporg¢ao de resultados corretos
em relagao ao total de resultados. A medida F1, descrita na Equacao 2.25, é a média
harmonica entre precisao e revocacao, e avalia a capacidade do modelo de realizar previsoes
precisas (precisdo) enquanto garante que todas as instancias relevantes sejam detectadas

(revocacao) (WEISS; INDURKHYA; ZHANG, 2015).

Para implementar essas medidas de avaliacdo, ¢ utilizado o pacote scikit-learn!?-1¢

em Python, que oferece fungoes para calcular a acuracia e a medida F1 a partir da matriz
de confusdo. Para as bases de dados binarias foi usado o parametro average=’binary’ do
qual a métrica ¢é calculada apenas para a classe positiva. Ja para as duas bases multiclasse
foi usado o parametro average=’weighted’. Esse parametro ¢ particularmente util para
bases desbalanceadas, como a Fake.br, pois calcula a medida F1 para cada classe e a
combina em uma média ponderada com base no ntmero de instancias em cada classe.
Em bases multiclasse balanceadas, o uso desse parametro produz uma média ponderada
semelhante & média macro, que calcula a medida F1 para cada classe e depois obtém a

média aritmética.

Para a divisao entre treinamento e teste, a base SentiHood foi fornecida em duas
pastas separadas: a primeira contém 10% dos textos para teste, enquanto a segunda
inclui 90% dos textos para treinamento. Esta divisdo preexistente foi seguida, utilizando
diretamente esses conjuntos para treinar e testar o modelo. Para as demais bases de dados,
foi empregada a técnica de holdout, que consiste em dividir aleatoriamente os dados em
dois conjuntos: um para teste e outro para treinamento (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).
Foi usada a funcdo train_test_split!” do Python para realizar a divisdo, alocando 90%

dos dados para treinamento e 10% para teste.

15" <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.accuracy _score.html>

16 <https://scikit-learn.org/stable/modules/generated /sklearn.metrics.f1__score.html>

17 <https:/ /scikit-learn.org/stable/modules /generated /sklearn.model__selection.train_ test_ split.
html>


https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.accuracy_score.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.metrics.f1_score.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_test_split.html
https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.model_selection.train_test_split.html
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5 Resultados

As bases CSTNews e SentiHood possuem trabalhos originais que permitem a
comparacao dos resultados obtidos com o ajuste fino do BERT a partir da acuracia. Para
a implementacao do BERT nessas bases, os modelos foram treinados por 4 épocas em
cada conjunto de dados. Assegurando uma comparacao consistente, as bases Fake.br e

NewsKaggle também foram treinadas com o BERT por 4 épocas.

Em aprendizado de maquina, uma época refere-se a uma iteracdo completa através
do conjunto de dados de treinamento. Durante cada época, o modelo ajusta seus pesos
com base no erro observado nas previsoes em relacao aos dados reais. Quanto maior a
quantidade de época, mais tempo levara para ser processado. Isso nao significa, contudo,
que um numero maior de épocas resultard em um valor de precisdo mais alto (HASTOMO
et al., 2021).

5.1 Resultados para a base CSTNews

A base CSTNews é uma cole¢do piblica de resumos de noticias em portugués
brasileiro. Ela provém do trabalho de Braz Junior e Fileto (2021) que realiza a classificacao
e a medicao da coeréncia textual em portugués. Esta base é utilizada para classificacao
binaria em lingua portuguesa, e os resultados obtidos serao comparados com aqueles do

trabalho de referéncia. As Tabelas 12 e 13 mostram os resultados para comparacao.

Tabela 12 — Resultados de Acuréacia e F1 para os Algoritmos Avaliados na Base CSTNews.

CSTNews

Acurécia | F1
Naive Bayes | 64,16% | 64,15%
SVM 92,26% 92,23%
BERTimbau | 97,99% 97,99%

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Tabela 13 — Resultado de Acuracia para BERT Avaliado na Base CSTNews do trabalho
de Braz Junior e Fileto (2021).

CSTNews - Trabalho de referéncia
Acurécia
BERTimbau | 97,44%

Fonte: Elaborado pela autora (2024)
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Os resultados obtidos para a base CSTNews em portugués mostram um alto
desempenho na classificagdo binaria utilizando BERTimbau. O modelo brasileiro do BERT
alcancou uma acurécia e F1 de 97,99% para a base CSTNews, enquanto o resultado obtido
por Braz Junior e Fileto (2021) foi uma acuracia de 97,44%. Apesar dessa superagao, os
resultados sdao bastante semelhantes, evidenciando a consisténcia e eficicia do modelo
BERT na tarefa de classificagdo. O Naive Bayes apresentou uma acuracia de 64,16% e
uma pontuacao F1 de 64,15%, enquanto o SVM obteve uma acurédcia de 92,26% e uma
pontuacao F1 de 92,23%. Esses resultados reforcam que, entre os algoritmos testados, o
BERT ¢é o modelo mais eficaz para a base CSTNews, com desempenho muito proximo ao

reportado no trabalho de referéncia.

A diferenca dos resultados pode ser atribuida a varios fatores. Primeiramente, a
semente de aleatoriedade desempenha um papel importante. A inicializagao aleatéria
e a semente utilizada para treinamento e validacdo podem afetar os resultados, pois
variagoes na inicializagdo dos pesos do modelo e na divisdo dos dados podem levar a
resultados ligeiramente diferentes. Além disso, o ambiente de treinamento também pode
influenciar os resultados. Diferencas no hardware, otimizacoes de treinamento e capacidade
computacional podem impactar o desempenho do modelo. Apesar dessas possiveis variacoes,
os resultados obtidos estao alinhados com os resultados do trabalho de referéncia, indicando

que a implementacao do BERT foi eficaz para a base CSTNews.

5.2 Resultados para a base Fake.br

A base Fake.br é composta por 3.600 noticias verdadeiras em lingua portuguesa,
rotuladas em categorias como politica, TV e celebridades, sociedade e cotidiano, ciéncia e

tecnologia, economia, e religiao. A seguir, sao apresentados os resultados.

Tabela 14 — Resultados de Acuracia e F1 para os Algoritmos Avaliados na Base Fake.br.

Fake.br

Acuracia | F1
Naive Bayes | 62,50% | 60,39%
SVM 62,22% 60,87%
BERTimbau | 66,66% 65,93%

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Os resultados mostram que o modelo brasileiro do BERT, BERTimbau, obteve a
melhor performance, com uma acuracia de 66,66% e uma medida F1 de 65,93%, seguido
pelo SVM, com acuracia de 62,22% e F1 de 60,87%, e pelo Naive Bayes, com acuricia
de 62,50% e F1 de 60,39%. Por se tratar de uma tarefa de classificacdo multiclasse, a
complexidade do problema é maior do que em uma tarefa de classificacao binaria, como

a realizada com a base CSTNews. Embora os resultados nao sejam tao altos quanto os
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obtidos na classificacao binaria da base CSTNews, BERTimbau ainda é uma melhor op¢ao

para a tarefa de classificacao.

5.3 Resultados para a base SentiHood

A base SentiHood é um conjunto de dados criado para ajudar a identificar a
polaridade de opinides sobre bairros urbanos. Este conjunto de dados é em inglés, possui
uma classificagdo bindria (positivo e negativo) e foi utilizado no artigo de Sun, Huang
e Qiu (2019) para a andlise de sentimentos utilizando o modelo BERT pré-treinado. As

Tabelas 15 e 16 mostram os resultados para comparacao.

Tabela 15 — Resultados de Acuracia e F1 para os Algoritmos Avaliados na Base SentiHood.

SentiHood

Acuracia | F1
Naive Bayes | 76,59% 72,64%
SVM 76,95% 76,74%
BERT 86,42% 86,41%

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Tabela 16 — Resultado de Acurédcia para BERT Avaliado na Base SentiHood do trabalho
de Sun, Huang e Qiu (2019).

SentiHood - Trabalho de referéncia
Acuricia
BERT | 85,50%

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Os resultados obtidos com os diferentes algoritmos mostram que o modelo BERT
atingiu a melhor performance, com uma acurécia de 86,42% e uma medida F1 de 86,41%.
O SVM apresentou uma acuracia de 76,95% e F1 de 76,74%, enquanto o Naive Bayes
teve uma acurdcia de 76,59% e F1 de 72,64%. Comparando com os resultados do trabalho
de referéncia, do qual o BERT alcancou uma acurécia de 85,50%), pode-se observar que
os resultados obtidos com o BERT nesta implementacao superaram ligeiramente aqueles
do trabalho de referéncia, mas ainda sao similares. Assim como na base CSTNews, ha
alguns fatores para a variagao dos resultados como a aleatoriedade na inicializacao e a
semente usada durante o treinamento e a validagdo, até mesmo as diferencas no ambiente

de treinamento.

Em comparagao com a base CSTNews de textos em portugués, que também é
bindria, a base SentiHood apresentou um desempenho menor em relagao a acuracia e a
medida F1. Contudo, é relevante observar que CSTNews tem quase o dobro de dados, o

que interfere no treinamento e, portanto, nos testes de cada algoritmo.
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5.4 Resultados para a base NewsKaggle

A base NewsKaggle é um conjunto de dados que oferece uma colecao de artigos
de noticias classificados em negbcios, tecnologia, esportes, educacao e entretenimento. A

seguir, ilustrados na Tabela 17, sao apresentados os resultados.

Tabela 17 — Resultados de Acuracia e F1 para os Algoritmos Avaliados na Base NewsKag-
gle.

NewsKaggle

Acuracia | F1
Nuaive Bayes | 87,50% | 87,47%
SVM 97,10% | 97,20%
BERT 98,60% | 98,50%

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

Para a base NewsKaggle, o algoritmo Naive Bayes apresentou uma acuracia de
87,50% e uma medida F1 de 87,47%. Por outro lado, o SVM alcancou uma acuracia de
97,10% e uma medida F1 de 97,20%. O modelo BERT se destacou ainda mais, com uma
acuracia de 98,60% e uma medida F1 de 98,50%. Esses resultados indicam que o BERT
foi altamente eficaz na tarefa de classificacdo multiclasse na lingua inglesa, superando
consideravelmente tanto o Naive Bayes quanto o SVM. Em comparagao com a base que
classifica em multiclasses em portugués, Fake.br, percebe-se um consideravel aumento de
acuracia e medida F'1, mostrando que o BERT original parece ser melhor treinado que sua
versao brasileira. Contudo, é importante lembrar que Fake.br tem quase 3 vezes menos

dados que NewsKaggle para usar no treinamento e teste.

5.5 Discussao

Como mostrado na Tabela 18, que sumariza as caracteristicas das bases e os
resultados obtidos, o BERT e o BERTimbau apresentaram resultados superiores aos
métodos classicos, como Naive Bayes e SVM, embora as diferengas nem sempre tenham
sido significativas. Na base CSTNews, a diferenga entre o BERTimbau e o SVM foi de
apenas cerca de 5% tanto na acurécia quanto na medida F1. Na base Fake.br, o BERTimbau,
o Naive Bayes e o SVM alcancaram resultados semelhantes, na faixa dos 60%. Por outro
lado, na base Sentihood, o BERT em inglés mostrou uma diferenca de até 10% em relacao
ao SVM e ao Naive Bayes, indicando uma superioridade mais clara, mas ainda na faixa
de 70% a 80%, enquanto outras bases chegaram aos 90%. Na base NewsKaggle, o BERT
superou o SVM por menos de 2%, enquanto em relacdo ao Naive Bayes a diferenca
foi de 10%. Esses niimeros demonstram que, embora o BERT e o BERTimbau tenham
desempenho superior, as diferencas em relagao aos algoritmos classicos nem sempre sao

acentuadas.
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Tabela 18 — Sumarizacdo das caracteristicas de cada base e seus resultados.

Lingua | #Texto | #Classes | Algoritmo Resultado do 'IA‘r::rzl(l:lic; de Referéncia iifll:};cai(aios Ob];:‘lldos

Naive Bayes = 64,16% 64,15%

CSTNews Portugués 9.960 2 SVM [ - 92,26% 92,23%
BERTimbau 97,44% 97,99% 97,99%

Naive Bayes - 62,50% 60,39%

Fake.br Portugués | 3.600 6 SVM - 62,22% 60,87%
BERTimbau - 66,66% 65,93%

Naive Bayes = 76,59% 72,64%

SentiHood Inglés 5.215 2 SVM - 76,95% 76,74%
BERT 85,50% 86,42% 86,41%

Naive Bayes - 87,50% 87,47%

NewsKaggle Inglés 10.000 5 SVM - 97,10% 97,20%
BERT - 98,60% 98,50%

Fonte: Elaborado pela autora (2024)

A base em que o BERT obteve o melhor resultado foi a NewsKaggle, uma base
em inglés e multiclasse desenvolvida para o site Kaggle, que retine bases de dados para
serem testadas. Apesar de se tratar de noticias reais e multiclasse, hda uma preocupacao na
selecao das noticias e na quantidade de textos em cada classe, garantindo um equilibrio na
base. Além disso, é importante notar que essa base possui a maior quantidade de textos
entre as analisadas, proporcionando mais dados para treinar o algoritmo e melhorar a

precisao na classificacao.

Por outro lado, o pior desempenho do BERT, no caso do BERTimbau, ocorreu na
base Fake.br, um conjunto de dados em portugués brasileiro e multiclasse. O BERTimbau,
por ter um vocabulario pré-treinado menor que o seu equivalente em inglés, pode nao
reconhecer certos vocabularios, impactando o desempenho. Também é relevante notar
que, enquanto o melhor resultado do BERT foi na base com mais textos, o Fake.br possui
a menor quantidade de textos entre as quatro bases selecionadas, resultando em menos

exemplos para o treinamento do algoritmo.

Dessa forma, é fundamental conhecer bem a base de dados para escolher o algoritmo
mais adequado. Como o BERT exige um poder computacional significativamente maior do
que o SVM e o Naive Bayes, essa necessidade pode influenciar a escolha dependendo das
limitagoes de recursos e do contexto da aplicacao. Em bases maiores, o BERT demonstrou
uma acuracia superior, mas em bases menores, a diferenca entre o BERT e os algoritmos

classicos nao foi tao expressiva.
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6 Conclusao

Neste trabalho, foi realizada uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo
BERT em tarefas de classificagao de texto, comparando-o com algoritmos classicos como
Naive Bayes e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). A andlise incluiu a investigagao do
impacto do pré-processamento de texto do BERT nas diferentes abordagens de classificacao,
além de uma avaliagao detalhada das vantagens e desvantagens de cada técnica em termos

de acuracia e medida F1.

O desempenho do BERT em tarefas de classificacao de texto foi comparado com
os algoritmos Naive Bayes e SVM em diferentes bases de dados: CSTNews, Fake.br,
SentiHood e NewsKaggle. Os resultados demonstraram que o BERT, seja em sua versao
brasileira, BERTimbau, ou na sua versao original em inglés, superou os algoritmos classicos

em termos de acuricia e medida F1.

O pré-processamento de texto demonstrou ter um impacto significativo na per-
formance dos modelos utilizados. Técnicas de pré-processamento, como a tokenizagao,
juntamente com as estratégias de reducao de dimensionalidade e a representagao vetorial
oferecida pelo BERT, influenciam diretamente a qualidade dos embeddings gerados e,
consequentemente, o desempenho dos modelos. A utilizacao do pré-treinamento do BERT
para realizar o pré-processamento contribuiu para obter bons resultados de acuracia e

medida F'1 para os trés algoritmos analisados.

O BERTimbau, adaptado para o portugués, demonstrou um bom desempenho
nas bases de dados em lingua portuguesa, alcancando indices interessantes de acuracia e
medida F1 nas tarefas de classificacao de texto. No entanto, em comparacao com o BERT
original, treinado em inglés, o BERTimbau apresenta oportunidades de aprimoramento.
Isso pode ser atribuido ao fato de que o vocabulario do BERT original, sendo maior e mais
diversificado devido ao maior volume de dados em inglés, proporciona um contexto mais

rico e abrangente para a andlise e geracao dos embeddings.

Outro fator que pode influenciar os resultados inferiores do BERTimbau em relacgao
ao BERT é a quantidade total de textos em cada base de dados. A base com a maior quan-
tidade de exemplos, NewsKaggle em inglés, apresentou os melhores resultados, enquanto
a base com a menor quantidade de textos, Fake.br em portugués, teve o desempenho
mais baixo. Essa diferenca na quantidade de dados disponiveis influencia diretamente o
processo de treinamento e aprendizado do algoritmo, afetando sua capacidade de classificar

corretamente durante a fase de testes.

A escolha entre as abordagens analisadas deve levar em conta o equilibrio entre a

precisao desejada e os recursos computacionais disponiveis. O BERT se destaca como uma
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alternativa promissora para futuras tarefas de classificacao, apresentando consistentemente
os melhores resultados em termos de acuracia e medida F1 em diversas bases de dados.
Contudo, o BERT demanda um maior poder computacional e um tempo de treinamento
mais prolongado. Por outro lado, métodos como Naive Bayes e SVM, apesar de exigirem
menos recursos computacionais e um tempo de treinamento reduzido, demonstraram uma
performance inferior ao BERT, ficando aquém em termos de acuracia e medida F1 em

todas as bases analisadas.

6.1 Trabalhos Futuros

A maior contribuicao deste trabalho reside na avaliacdo comparativa do desempenho
do modelo BERT em tarefas de classificacao de texto, em relacao a algoritmos classicos
como Naive Bayes e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) além do uso da fase de
pré-treinamento do BERT para o pré-processamento. A utilizagdo do pré-treinamento do
BERT com sua tokenizacao e embeddings demonstrou bons resultados para os algoritmos
classicos. Uma abordagem promissora para futuros trabalhos é a comparacao direta entre o
BERT e métodos tradicionais de pré-processamento, como TF-IDF e n-gramas. Os métodos
tradicionais sao menos exigentes em termos de recursos computacionais e frequentemente
produzem resultados eficazes. Realizar uma comparacao direta pode esclarecer se o pré-
treinamento do BERT realmente proporciona melhorias significativas em relagao a essas
técnicas estabelecidas. Essa andlise pode validar se o investimento em BERT justifica seus

custos mais elevados.

Outro viés a ser seguido para trabalhos futuros é exploragao de outros algoritmos
de classificacao e técnicas de aprendizado de méquina, incluindo métodos baseados em
aprendizado profundo. Tais abordagens podem oferecer novas perspectivas e potencial-
mente melhorar a acuracia. A avaliacao e comparacao de novos métodos podem fornecer
informagoes importantes sobre como aprimorar a classificacdo de textos e fortalecer a

eficacia dos sistemas de processamento de linguagem natural.

Além disso, para aprofundar a pesquisa, pode-se explorar a incorporacao de dados
adicionais provenientes de diversas fontes. Essa ampliagdao da base de dados pode propor-
cionar uma visao mais detalhada para a andlise dos algoritmos em contextos distintos,
especialmente em lingua portuguesa, onde a quantidade de dados disponiveis ¢ menor em
comparagao ao inglés. Outra abordagem possivel é escolher bases de dados semelhantes,
tanto em tipo de texto quanto em quantidade de textos. Textos semelhantes podem trazer
resultados mais claros nas comparacoes dos algoritmos entre diferentes linguas. Um aspecto
adicional a ser considerado em pesquisas futuras é o uso de testes estatisticos para avaliar

os resultados, garantindo uma analise mais robusta das diferencas entre os métodos.
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