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RESUMO

O acesso a informacdes atualizadas de transito é essencial para a mobilidade
urbana no mundo contemporaneo, pois permite a escolha de trajetos mais eficientes
pelos habitantes de uma determinada localidade. Com a promoc¢é&o do acesso ubiquo a
internet nos Gltimos anos, usuarios de redes sociais passaram a compartilhar, de modo
ndo estruturado, diversos eventos cotidianos como condicdes de clima e de trafego.
Desse modo, este trabalho se propGe a desenvolver e treinar modelos de Aprendizagem
Profunda capazes de classificar microtextos em portugués brasileiro provenientes das
redes sociais quanto a sua relevancia e pertencimento ao dominio de transito. Assim,
foram realizados experimentos com diferentes arquiteturas tradicionais de
Aprendizagem Profunda e um modelo da arquitetura Transformer, de modo que 0s
resultados obtidos se mostraram bastante promissores, com acurécia, precisdo e recall
acima de 98%. Além disso, é proposto um dataset composto por 64.237 microtextos
etiquetados manualmente entre duas categorias: “evento relevante de transito”, com

29.632 registros, e “evento nao relevante”, com 34.605 registros.

Palavras-chave: Processamento de Linguagem Natural, Aprendizagem Profunda,

Transformers, Redes Sociais.



ABSTRACT

In the contemporary world, having access to updated information about traffic
situation is essential to urban mobility, as it allows residents of a determined location to
choose more efficient routes. With the promotion of ubiquitous internet access in recent
years, social network users have started to share, in a non-structured way, different
events of their daily lives, such as climate and traffic conditions. Therefore, this work
aims to develop and train deep learning models able to classify microtexts in Brazilian
Portuguese extracted from social networks in terms of their relevance and belonging to
the context of traffic events. To this end, experiments with traditional deep learning
architectures and one Transformer model were carried out, showing promising results
with accuracy, precision, and recall over 98%. Furthermore, it is proposed a dataset with
64,237 microtexts manually labeled into two categories: “relevant traffic event” with

29,634 records and “non-relevant event” with 34,605 records.

Keywords: Natural Language Processing, Deep Learning, Transformers, Social
Networks.
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1 Introducéo

1.1 Motivacao

No contexto das grandes metrépoles, a promo¢do da mobilidade urbana é um dos
maiores desafios da atualidade (Estad&o, 2022). Esse conceito pode ser entendido como
a maneira pela qual os habitantes de uma cidade transitam pelos espacos urbanos e as
condicdes que viabilizam, ou ndo, essa circulacdo. O crescimento rapido da populacéo,
acompanhado pelo aumento do nimero de veiculos, nem sempre é seguido por politicas
publicas voltadas ao planejamento urbano, acarretando problemas de deslocamento
devido a sobrecarga do transito.

Na conjuntura brasileira, é possivel citar o caso da cidade de Sdo Paulo como o
exemplo de uma capital que teve um crescimento rapido desacompanhado de
planejamento publico de mobilidade. A cidade, em que sdo contabilizados oitocentos
novos carros em circulacao todos os dias, bateu, em marco de 2023, seu recorde anual
de transito com 1.206 quilébmetros de congestionamento. O recorde anterior, em
fevereiro do mesmo ano, chegou a 1.160 quildmetros de lentiddo (G1, 2023).

Além da falta de planejamento, eventos pontuais como acidentes, obras,
operacdes de fiscalizacdo ou condigdes climéaticas também podem contribuir para
congestionamentos e lentiddo. Assim, a frequéncia diaria de engarrafamentos nas
grandes cidades impde um tempo de locomog¢do maior do que aquele contabilizado se
considerada apenas a distancia a ser percorrida. No Brasil, 36% da populacdo passa
mais de uma hora por dia se deslocando para atividades de rotina, como trabalho e
estudo (Folha de S. Paulo, 2023).

Desse modo, o acesso a informacfes atualizadas sobre condi¢fes de trafego se
torna essencial para a escolha de caminhos mais rapidos, possibilitando uma locomogéo
mais eficiente para motoristas e passageiros.

Além disso, a disponibilizagdo desses dados se alinha com a definicdo de

“cidades inteligentes”, no que se refere ao Brasil, promovida pela Carta Brasileira para
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Cidades Inteligentes (“Carta Brasileira para Cidades Inteligentes”, 2023). Esse
documento é uma iniciativa do Ministério da Integracdo e do Desenvolvimento
Nacional (MDR) e estabelece uma agenda publica visando a integracdo do
desenvolvimento urbano sustentavel com a transformacao digital.
“Cidades inteligentes” sdo cidades comprometidas com o desenvolvimento
urbano e a transformacdo digital sustentaveis, em seus aspectos econémico,
ambiental e sociocultural, que atuam de forma planejada, inovadora,
inclusiva e em rede, promovem o letramento digital, a governanca e a gestdo
colaborativas e utilizam tecnologias para solucionar problemas concretos,
criar oportunidades, oferecer servicos com eficiéncia, reduzir desigualdades,
aumentar a resiliéncia e melhorar a qualidade de vida de todas as pessoas,

garantindo o uso seguro e responsavel de dados e das tecnologias da

informagdo e comunicagdo. (“Carta Brasileira para Cidades Inteligentes”,
2023, p. 28)

A Carta propde como diretriz “Estimular o protagonismo comunitdrio” e com a
popularizacdo e uso intensivo das redes sociais, uma grande quantidade de dados nao
estruturados é produzida por cidaddos sobre diversos assuntos, incluindo eventos de
transito. Por esse motivo, a coleta de informacdes reportadas por usuarios através de
suas publicacdes pode ser Gtil para 0 monitoramento de condicdes de trafego em tempo
real e se encaixa perfeitamente em tal proposta da Carta.

Em particular, a plataforma de microblogging Twitter foi bastante utilizada
como fonte de dados por conceder acesso livre aos microtextos, chamados tweets,
publicados na rede social®. Apesar de diversos trabalhos ja terem sido realizados em
tarefas de classificacdo a partir desse tipo de postagem, poucos exploraram microtextos
em lingua portuguesa no dominio de transito.

O uso de Aprendizagem Profunda (Deep Learning) para Processamento de
Linguagem Natural (PLN), assim como em diversos outros dominios, ganhou bastante
popularidade nos ultimos anos (AGGARWAL, 2023). Em especial, sua habilidade em
aprender caracteristicas de um texto de forma automética é fundamental para a
construcdo de modelos precisos de classificagdo. Em vista disso, técnicas de
Aprendizagem Profunda podem ser exploradas com o objetivo de extrair conhecimento
de dados provenientes de redes sociais. Essas técnicas podem ser aplicadas justamente

na tarefa de classificacdo de textos quanto a pertinéncia ao dominio de transito, como

! Durante a escrita deste trabalho, a plataforma limitou o uso gratuito de sua APl a operacdes de escrita,
concedendo permisséo de leitura apenas a planos de acesso pagos.
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um passo inicial a detecgdo de eventos de transito e suas localizagbes, possibilitando a
construcdo posterior de uma ferramenta capaz de fornecer informacdes sobre o trafego

urbano em tempo real a partir de observac@es provenientes de diferentes redes sociais.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é realizar a tarefa de identificacdo de microtextos
pertencentes ao dominio de transito na rede social Twitter, utilizando técnicas de
Aprendizagem Profunda.

De maneira mais especifica, este estudo busca desenvolver e treinar modelos de
redes neurais orientadas a PLN na abordagem ao problema de classificacdo de
relevancia de microtextos quanto ao dominio de transito. Além disso, deseja-se
comparar o desempenho de tais modelos, em relacdo a métricas de avaliacao adotadas, a

partir de um conjunto de textos coletados e manualmente etiquetados.

1.3 Organizagéo do texto

O presente trabalho esta estruturado em capitulos e, além desta introducdo, sera
desenvolvido da seguinte forma:
e Capitulo II: Conceitos Preliminares — Explica conceitos necessarios ao
entendimento deste trabalho, tais como Aprendizagem Profunda e Processamento

de Linguagem Natural.

e Capitulo 11I: Revisdo Bibliografica — Descreve os trabalhos relacionados levantados

na literatura.

e Capitulo IV: Arquiteturas Adotadas — Apresenta as arquiteturas adotadas para 0s

experimentos computacionais.

e Capitulo V: Experimentos Computacionais — Apresenta 0 ambiente computacional
utilizado, a metodologia adotada e os resultados dos experimentos.

e Capitulo VI: Conclusbes — Relne as consideracdes finais, assinala as contribui¢des

da pesquisa e sugere possibilidades de aprofundamento posterior.
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2 Conceitos Preliminares

Este capitulo ira elucidar os conceitos necessarios para o entendimento deste trabalho.
Dessa forma, serdo abordados os conceitos envolvendo Aprendizagem Profunda e
Processamento de Linguagem Natural. Aqueles que ja se sentirem confortaveis com tais

conceitos podem seguir para o Capitulo 3 sem prejuizo.

2.1 Aprendizagem Profunda

Aprendizagem Profunda (Deep Learning) é uma subarea de Aprendizagem de Méaquina
(Machine Learning) que utiliza redes neurais artificiais para o processamento de
informacdes de forma a simular o funcionamento do cérebro humano. A arquitetura de
uma rede neural é composta por um grande nimero de camadas que se relacionam
hierarquicamente, formadas por unidades de processamento chamadas de neur6nios
artificiais, capazes de enviar e receber informacdes entre si. Tradicionalmente, os dados
de saida de uma camada correspondem aos dados de entrada da seguinte, permitindo
que o processamento de informacdo ocorra de forma progressiva, apesar de existirem
outras formas de organizacao das camadas.

O funcionamento basico de um neur6nio artificial é constituido pela soma
ponderada de suas entradas e a aplicacdo de uma funcéo de ativacéo, conforme ilustrado
pela Figura 1. A ponderacdo das entradas permite que esses valores sejam amplificados
ou minimizados por pesos que sdo repetidamente ajustados durante o processo de
aprendizagem e indicam a contribuicdo de cada entrada para o neurénio. Por fim, de
forma a capturar relagdes ndo lineares entre os dados, € aplicada uma funcgéo de ativacédo
ndo linear na entrada ponderada, atingindo o valor de saida (ativagdo). Nesse sentido, é
fundamental que sejam adotadas func¢des de ativacdo néo lineares, pois, caso contrario,
a rede neural tem o0 mesmo poder computacional de uma regressdo linear
(AGGARWAL, 2023).
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Figura 1: Diagrama esquematico de um neurdnio artificial (extraido de RIBEIRO
JUNIOR; DE ALMEIDA; GOMES, 2020).

Uma rede neural feedforward se decompde em: camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas e camada de saida. A camada de entrada de uma rede neural
corresponde aos dados de entrada que séo, por sua vez, repassados as camadas ocultas.
Ao longo do treinamento da rede, as camadas ocultas sdo responsaveis por aprender
representacdes incrementalmente complexas (mais abstratas) dos dados de entrada, de
modo que, quanto mais camadas uma rede tiver, em geral, maior sera a complexidade
capturada (AGGARWAL, 2023). A (ltima camada da rede é chamada de camada de
saida e produz o resultado final a partir dos célculos transmitidos pelas sucessivas
camadas ocultas. Apesar de uma rede neural poder apresentar nenhuma ou somente uma
camada oculta, em geral séo consideradas redes neurais profundas aquelas que possuem
pelo menos trés camadas ocultas (KROHN; BEYLEVELD; BLASSENS, 2020).

Os pesos de uma rede neural costumam ser inicializados de forma aleatoria a
partir de uma determinada distribuicdo de probabilidade. Normalmente, as distribuicbes
utilizadas s&o Glorot Initialization (GLOROT; BENGIO, 2010) e He Initialization (HE
et al. 2015). Além disso, ao longo da etapa de treinamento, esses pesos podem divergir
da distribuicdo definida, exigindo-se que sejam normalizados a fim de possibilitar a
convergéncia da rede neural, por meio da técnica de Batch Normalization (ver
AGGARWAL, 2023).

Por seu turno, o treinamento é realizado de forma iterativa e € composto pelas
etapas de propagacdo para a frente (feedforwarding) e retropropagagéo

(backpropagation). Na etapa de propagacdo para a frente, os dados de entrada sdo
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inseridos na rede, processados e a respectiva predicdo é produzida como saida. As
predicdes realizadas sdo entdo avaliadas por uma fungdo de custo (cost function) que
quantifica o quanto essas predicdes divergem do resultado final. Com base nessa
quantificacdo, o algoritmo de Gradiente Descendente Estocastico (Stochastic Gradient
Descent - SGD), associado ao algoritmo de retropropagacdo, determina um fator de
ajuste aos parametros da rede, orientado pela minimizagdo da fungdo de custo. Esses
passos sdo repetidos até que um determinado critério de parada seja atingido.

A pesquisa na area de Aprendizagem Profunda vem se popularizando na tltima
década apds o modelo AlexNet, proposto por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012),
vencer o desafio ILSVRC (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge)
ultrapassando os demais concorrentes da competicdo, ao atingir uma taxa de erro de
apenas 15,3%. A arquitetura vencedora foi a Unica, dentre todos os competidores, a
utilizar Aprendizagem Profunda em vez da abordagem tradicional de Aprendizagem de
Maquina. O objetivo da competicdo foi avaliar o desempenho dos algoritmos
participantes em tarefas de visdo computacional utilizando um subconjunto da base de
dados ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015), que contém 1,4 milhdes de imagens
divididas entre mil categorias.

Esse feito provocou, nos anos seguintes, uma verdadeira explosdo de pesquisa e
aplicacdes envolvendo técnicas de Aprendizagem Profunda, pela academia e pela
industria, voltadas para diversas areas do conhecimento. A evolucdo das redes neurais
para arquiteturas cada vez mais complexas foi possibilitada por uma grande
disponibilidade de dados, avan¢o do poder computacional e o desenvolvimento de
novas técnicas capazes de aperfeicoar o processo de aprendizagem. Dentre essas
aplicacdes, é possivel destacar o uso de modelos para analise de imagens médicas,
navegacdo de carros autdbnomos e recomendacdo de conteudo em redes sociais e
plataformas de streaming. Mais recentemente, os grandes modelos de linguagem (Large
Language Models - LLM) despertaram bastante interesse da sociedade em geral ap0s o
langcamento do ChatGPT, um chatbot construido em cima do modelo GPT (Generative

Pre-trained Transformer) (Radford et al., 2018) desenvolvido pela empresa OpenAl.

2.2 FungOes de Ativacao

No contexto das redes neurais, fungdes de ativagdo foram originalmente adotadas como

uma forma de simular, em um neurénio artificial, o disparo de um potencial de acdo por
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um neurdénio bioldgico. Atualmente, essas sdo utilizadas para introduzir ndo linearidade
a saida de um neurénio, possibilitando o aprendizado da rede (AGGARWAL, 2023). Ao
longo do treinamento, 0s pesos e vieses (weights and biases) dos neurdnios sao
atualizados de forma a aproximar o valor da saida predita pelo modelo ao valor da saida
real (ground truth) associada a uma determinada entrada. Desse modo, se pequenos
ajustes nos parametros de um neurbnio ndo forem refletidos na sua saida ou,
inversamente, causarem drasticas mudancas na sua saida, 0 modelo como um todo néo é
capaz de aprender (KROHN; BEYLEVELD; BLASSENS, 2020). Assim sendo, tem-se
que as funcdes de ativagdo desempenham um papel fundamental no treinamento de um

modelo de Aprendizagem Profunda.

2.2.1  Sigmoid

A funcdo de ativacdo Sigmoid recebe uma entrada e a transforma em um valor positivo
contido no intervalo [0, 1], comprimindo, assim, a entrada recebida a um valor nesse
intervalo. Por conta dessa caracteristica, € qualificada como uma fungdo de
esmagamento (squashing function) (AGGARWAL, 2023). E (til para problemas de
classificacdo binaria, em que se deseja que a saida da rede neural corresponda a uma
distribuicdo de probabilidade. Seu comportamento permite que pequenas alteraces nos
parametros de um neurdnio produzam pequenas alteracbes em sua saida, de maneira
suave. No entanto, para entradas com valores muito grandes, positivos ou negativos, as
saidas se concentram nos extremos do intervalo, fazendo com que a maior parte dos
ajustes nos parametros de um neurénio ndo alterem a saida da funcdo. Esse fenbmeno €
chamado de saturacédo e tende a impossibilitar o aprendizado da rede neural (KROHN;
BEYLEVELD; BLASSENS, 2020). A Figura 2 ilustra a representacdo grafica da

funcdo, incluindo sua equacdo no canto superior esquerdo da imagem.
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Figura 2: Gréafico da funcdo de ativacdo Sigmoid (extraido de ARC, 2024).

222 Tanh

A funcédo tangente hiperbdlica (tanh) possui 0 mesmo formato de curva que a funcéo
Sigmoid, mas apresenta um intervalo de variacdo definido em [-1, 1], como
representado na Figura 3. Sua formula, localizada no lado direito da imagem, descreve o
comportamento da funcdo, em que entradas negativas resultam em ativacdes negativas,
entradas iguais a zero resultam em ativacdes iguais a zero e entradas positivas resultam
em ativacOes positivas. Essa caracteristica costuma produzir saidas centradas em zero, o
que é considerado uma vantagem em relacdo ao uso da funcdo Sigmoid por dificultar a
saturacdo do neurdnio e permitir uma melhor convergéncia da rede durante o
treinamento (AGGARWAL, 2023).
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Figura 3: Curva da funcédo tangente hiperbdlica (extraido de FENG et al., 2019).
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2.2.3 ReLU - Rectified Linear Unit

A fungdo ReLU foi inspirada no comportamento de neurénios bioldgicos e apresenta
um comportamento diferente da funcdo Sigmoid. Apesar de ser fundamentalmente a
combinacéo de duas func@es lineares bem simples, isto €, a funcéo constante e a fungéo
identidade, a ReLU é uma funcdo ndo linear. Entradas positivas da funcdo estdo
associadas a uma saida igual & propria entrada ndo modificada, j& entradas ndo positivas
estdo associadas a uma saida igual a zero, como mostrado na Figura 3.

Sua principal vantagem se encontra em seu formato razoavelmente simples.
Dois beneficios derivam desse fato: (i) o0 menor custo computacional para calculé-la, em
oposi¢do ao oneroso custo imposto pela Sigmoid; (ii) ndo leva a saturacdo do neurénio
para valores de entrada positivos; e (iii) a sua derivada parcial, cujo calculo é
fundamental para o algoritmo SGD, é mais facil de ser calculada. Além disso, o uso da
funcdo ReLU tende a levar a um menor tempo de convergéncia da rede neural no
treinamento em relacdo a funcdo Sigmoid (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2012).

RelLU

R(z) =max(0, :

)

2ZCI -5 0 5 1‘;’J
Figura 4: Gréafico da funcdo de ativacdo ReLU (extraido de SHARMA, 2024).

224 Softmax

Caso a tarefa abordada corresponda a um problema de classificagcdo multiclasse, isto e,
envolvendo mdltiplas classes, ndo é adequado empregar a funcéo de ativacdo Sigmoid
na camada de saida da rede neural. As redes construidas para processar problemas
multiclasses demandam uma fungdo de ativacdo cuja saida seja uma distribuicdo de

probabilidade sobre as n classes contidas no dominio do problema, como é o caso da
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funcdo Softmax. Na verdade, é possivel verificar que a funcdo Sigmoid constitui um
caso particular da fungdo Softmax quando o numero de classes n é igual a 2 (KROHN;
BEYLEVELD; BLASSENS, 2020).

A Softmax é uma funcdo de ativacdo que leva em consideracdo todos o0s
neurdnios de uma camada, recebendo como entrada um conjunto de valores Z = [z1, z2,
..., Zn] e calcula uma proporgéo exponencial de cada valor em relagédo ao todo. Assim, a
saida produzida serd justamente uma distribuicdo de probabilidade considerando o
resultado de cada classe como um ndmero no intervalo [0, 1] e de forma que o
somatdrio de todos os resultados seja igual a 1. A definicdo da férmula da funcéo
Softmax segue abaixo, em que Z é o vetor de entrada contendo valores pertencentes ao

conjunto dos nimeros reais:

exp?i

softmax(Z;) = o3

j:]_ epo]

2.3 Funcdes de Custo

As funcdes de custo (ou de perda) sdo funcGes utilizadas para quantificar o erro entre o
resultado predito pela rede e o resultado verdadeiro esperado. Essa quantificagdo é
importante para permitir o aprendizado pelo algoritmo SGD. Além disso, essa fungdo
permite validar a qualidade do modelo, pois verifica a sua capacidade de generalizacao,
ou seja, sua capacidade de generalizar para dados que ndo foram vistos durante o
treinamento.

Diz-se que, quando um modelo se ajusta bem aos dados de treinamento, mas néo
generaliza bem para dados ndo vistos, mas que pertencem a mesma distribuicéo original
dos dados de treinamento, ele esta sobreajustado (overfitted). Por outro lado, quando o
modelo se ajusta muito pouco aos dados de treinamento, diz-se que ele subajustado
(underfitted).

Existem diversas fungbes de custo propostas na literatura para Aprendizagem
Profunda, mas de particular interesse para este trabalho € a funcdo Categorical Cross
Entropy, que seré explicada na subsecdo a seguir. Essa é frequentemente utilizada para
problemas de classificacdo multiclasse, ou seja, cujos exemplos pertengcam a uma dentre

trés ou mais categorias.
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2.3.1 Categorical Cross Entropy

A funcdo Categorical Cross Entropy é uma fungdo de custo criada na Teoria da
Informacdo e baseada no conceito de entropia (LESKOVEC; RAJARAMAN;
ULLMAN, [s.d.]) destinada a comparacédo de duas distribuicdes de probabilidade. Dessa
forma, ela é utilizada para se comparar a distribui¢do de probabilidade gerada pela rede
(por meio da funcdo Softmax) com a distribuicdo da saida real (em formato one-hot, isto
¢, 0’s e 1’s), para uma determinada entrada da rede. Assim, quanto menor seu valor,
mais proximas sdo as distribuicGes de probabilidade e, portanto, menor é o erro obtido

pelo modelo. Sua formula é descrita a seguir:

N
CE = Z)’i * log(9;)
im1

em que, para uma dada classe i, y; corresponde a probabilidade predita pelo modelo
para essa classe, enquanto y; corresponde a probabilidade real dessa classe.

E bastante comum utiliza-la em simultaneo com a funcéo Softmax como camada
de saida, visto que, pelo comportamento da Softmax, a saida da rede sera uma
distribuicdo de probabilidade a ser comparada com a distribuicdo de probabilidade da
saida real. Além disso, uma vantagem importante € que a derivada da funcéo de custo
resultante dessa combinacdo assume o formato y' - y, 0 que é muito vantajoso por ser
uma derivada simples e facil de ser calculada (LESKOVEC; RAJARAMAN;
ULLMAN, [s.d.]).

2.4 Meétricas de Avaliagao

Para garantir a qualidade de um modelo de redes neurais, é necessario escolher as
métricas que serdo empregadas para avaliar e testar seu desempenho. Algumas das
métricas mais comumente adotadas sdo: acurécia, precisdo, recall (ou revocagédo) e F1-
Score. A partir do conceito de Matriz de Confusdo, que corresponde a uma tabela que
exibe os erros e acertos do modelo caracterizando-os entre VP (verdadeiro positivo), FP
(falso positivo), FN (falso negativo) e VN (verdadeiro negativo), é possivel obter as
férmulas que descrevem as métricas de avaliagdo. A Figura 5 exibe o esquema geral da
Matriz de Confuséo para um problema de classificagdo binéria.

A acurécia corresponde a propor¢do de dados classificados corretamente pelo

modelo em relagdo ao total de predicGes feitas. Apesar de ser uma métrica relevante, ela
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pode ndo ser suficiente para avaliar modelos que tenham sido treinados em um conjunto
de dados desbalanceados, em que a quantidade de exemplos de uma ou mais classes
excede a quantidade de exemplos de outras classes. A acuracia € entdo definida pela
seguinte férmula:
VP +VN
VP+VN+ FP + FN
Por sua vez, a precisio mede a proporgdo de exemplos positivos que sdo

acuracia =

corretamente classificados como positivos em relacao ao total de exemplos classificados
como positivos pelo modelo. Assim, a precisdo é bastante util quando se deseja analisar
0 modelo sob a perspectiva de falsos positivos obtidos. Ela é calculada através da
seguinte formula:

VP
VP + FP

Ja o recall é a proporcdo de acertos verdadeiros, ou seja, corresponde a

precisao =

proporcdo de exemplos positivos corretamente classificados como positivos sobre o
total de exemplos realmente positivos. Dessa forma, o recall € uma métrica atil quando
se deseja analisar 0 modelo sob a perspectiva de nimero de falsos negativos. E possivel
calcula-lo através da formula abaixo:

VP
VP + FN

Nos casos em que se faz necessario reduzir o numero de falsos positivos e o

recall =

namero de falsos negativos, é possivel utilizar o F1-Score, que combina a precisao e 0
recall em uma Unica métrica. Seu valor é calculado a partir da média harménica das
duas meétricas, possibilitando a penalizacdo de valores extremamente baixos em
qualquer uma delas. Dessa forma, o F1-Score s6 serd alto se o valor de ambas as
métricas também forem e, quanto maior seu valor, melhor tende a ser a qualidade do

modelo avaliado. Tal métrica é determinada pela seguinte férmula:

2 * precisao * recall
F1 — Score =

precisao + recall
Assim como acontece com a acuracia, se utilizadas sozinhas, essas métricas
também podem fornecer uma visdo incompleta dos resultados obtidos, como, por
exemplo, nos casos em que a distribuicdo de classes € desigual. Por isso, € importante

utiliza-las em conjunto para obter uma avaliacdo abrangente do desempenho do modelo.
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Valor Predito

Verdadeiro _F'natwn Falso Negativo (FN)
(VF)
Valor

Real

Verdadeiro Negativo

0 Falso Positivo (FP) (VN)

Figura 5: Esquema geral da Matriz de Confusédo para um problema de classificacdo
binaria.

2.5 Redes Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais sdo redes constituidas por uma ou mais camadas
convolucionais, como ilustrado na Figura 6. No entanto, elas também podem apresentar
outros tipos de camadas, como camadas de pooling ou camadas densas, dado que
apresentam uma arquitetura composta por uma parte voltada a extracdo de
caracteristicas (features) e uma parte voltada a classificacdo (KROHN; BEYLEVELD;
BLASSENS, 2020). Esse tipo de arquitetura € comumente utilizado para a classificacéo
de imagens, pois apresenta um processamento eficiente de padrOes espaciais, mas

também pode ser aplicada a dados unidimensionais em tarefas de PLN, por exemplo.
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Figura 6: Representacdo grafica de uma rede convolucional (extraido de KROHN;
BEYLEVELD; BLASSENS, 2020).

As camadas convolucionais sdo responsaveis por efetuar a operacdo de
convolucgdo nos dados processados pela rede. Uma convolugdo corresponde a aplicacdo
de uma matriz de pesos, chamada de filtro ou kernel, que sera atualizada ao longo do
treinamento e que percorre toda a matriz de entrada realizando um produto interno entre
Seus pesos e a regido da imagem sobre a qual o filtro esta aplicado. O resultado é um
Unico escalar que passa por uma funcéo de ativacao cujo resultado serd armazenado em
uma matriz resultante. Desse modo, por conter o resultado da convolugédo da entrada
com tal filtro, cada valor da matriz resultante representa caracteristicas da entrada que se
deseja destacar, possibilitando uma melhor anélise do classificador. Uma camada
convolucional costuma ter diversos filtros, criando assim um mapa de ativacéo
composto pelas diversas matrizes resultantes das operagdes de convolucao de tais filtros
com a entrada.

As camadas de pooling se encontram em pares com as camadas convolucionais.
Apos a aplicacdo dos filtros convolucionais, a operacdo de pooling é realizada de forma
a reduzir a dimensionalidade espacial do mapa de ativacao. Essa técnica foi introduzida
pelo modelo AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012) e sua aplicacao

consiste na aplicacdo de um filtro, ou kernel, que percorre todo o mapa de ativacéo
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efetuando uma operacdo predefinida, que pode ser o céalculo da média dos valores das
ativacOes da regido (average pooling), ou a sele¢do do valor correspondente a maior
ativacdo (max pooling) da regido analisada. Outras operacfes também podem ser
empregadas, mas a max pooling costuma ser a mais frequente por sintetizar as ativacdes
mais fortes das regides percorridas pelo filtro. O objetivo da max pooling é adicionar
invariancia translacional (translational invariance) ao modelo, ou seja, mesmo se
pequenas mudancas forem aplicadas a localizacdo de uma caracteristica na entrada, o
mapa de ativagdo resultante da operacdo de pooling conterd a caracteristica localizada
no mesmo lugar.

Por fim, a parte da rede responsavel pela classificacdo dos dados é composta por
uma camada de achatamento (flatten) e uma camada densa, também chamada de
“totalmente conectada” (fully connected layer), em que cada neurdnio esta conectado a
todos os neurdnios da camada anterior. A camada de flatten é utilizada para converter a
matriz multidimensional dos mapas de ativagdo resultantes em uma matriz com uma
unica dimensdéo, isto é, um vetor, possibilitando que ele seja utilizado como entrada para
a camada densa. Esta, por sua vez, é utilizada para agregar as caracteristicas aprendidas
pelas camadas convolucionais e realizar a combinagdo ndo linear de tais caracteristicas,
de forma a mapear diferentes combinacbes de caracteristicas a categorias especificas
dos dados. Em uma tarefa de classificacdo, o resultado da camada densa é tipicamente
utilizado como entrada de uma funcéo Softmax, descrita na Secdo 2.2.4, que ira retornar
uma distribuicéo de probabilidade considerando as diferentes categorias possiveis para a
tarefa em questao.

2.6 Redes Recorrentes

As Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks - RNNs) correspondem a
uma categoria de modelos de Aprendizagem Profunda capazes de lidar com longas
sequéncias de dados de formato unidimensional (KROHN; BEYLEVELD;
BLASSENS, 2020), tais como series temporais ou textos em linguagem natural. As
redes Long Short-Term Memory (LSTMs) e Gated Recurrent Units (GRUs) fazem parte
dessa categoria e a principal caracteristica desse tipo de arquitetura € a presencga de
loops que possibilitam que informagdes do inicio da sequéncia sejam passadas adiante
para 0os modulos de recorréncia seguintes. Isso é possivel porque o resultado de um

maodulo n é utilizado como uma entrada adicional para 0 modulo n+1. Dessa maneira, a
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partir de uma sequéncia de dados, a rede é capaz de aprender relagGes entre dados que
foram processados anteriormente na sequéncia e dados que estdo sendo processados no
contexto atual.

O conceito de LSTM foi introduzido por Hochreiter e Schmidhuber (1997) e
trata-se de um tipo de rede neural recorrente adequada para casos em que a sequéncia de
dados apresenta grandes distancias entre as informacdes de interesse e 0 contexto em
que elas sdo utilizadas na sequéncia. A arquitetura de uma LSTM é mais complexa do
que uma RNN simples, como detalha a Figura 7. No caso de uma RNN simples, as
células de recorréncia passam adiante sua saida, também chamada de hidden state, e
possuem apenas uma funcdo de ativacdo. No caso das LSTMs, além do hidden state,
que funciona como memoria de curto prazo, é passado adiante o cell state, uma
informacao que persiste ao longo da sequéncia e funciona como uma memdaria de longo
prazo. Ademais, as células de uma LSTM possuem “portdes” (gates) na forma de
funcdes de ativacdo, decidindo se a informacéo deve ser incorporada ou ndo ao hidden
state e ao cell state. Os dois primeiros portdes Sigmoid sdo responsaveis por decidir se a
informacdo recebida é relevante e, se for, de que forma ela sera incorporada (linear ou
ndo linearmente) ao cell state. O Gltimo portdo Sigmoid, por sua vez, é responsavel por
decidir se a informagao recebida deve ser “esquecida” no contexto local ou se deve ser

incorporada ao hidden state e consequentemente adicionada ao output da célula.
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Figura 7: Diagrama esquematico de uma rede LSTM (extraido de KROHN;
BEYLEVELD; BLASSENS, 2020).
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2.7 Transformers

As arquiteturas Transformer sdo modelos de Aprendizagem Profunda introduzidos em
(VASWANI et al., 2017) e desenvolvidos, inicialmente, para o processamento de dados
sequenciais. Diferentemente das Redes Recorrentes, os Transformers conseguem
processar as sequéncias de entrada em paralelo, tornando os processos de treinamento e
inferéncia do modelo mais eficientes. Essa arquitetura ganhou bastante popularidade no
treinamento de Large Language Models (LLMs), modelos generativos treinados em
grandes quantidades de texto capazes de desempenhar de maneira eficiente diversas
tarefas de PLN.

As principais inovagdes dessa arquitetura correspondem ao mecanismo de Self
Attention, explicado mais a frente na Secdo 2.7.1, e a técnica de Positional Encoding ou
Positional Embedding, que mapeia o indice de cada elemento da sequéncia a um vetor
que representa sua posi¢do relativa na entrada. O vetor resultante é entdo somado a
representacdo vetorial do proprio elemento para que o modelo saiba a ordem especifica
da entrada e seja capaz de processa-la paralelamente.

A arquitetura de um modelo Transformer foi proposta originalmente contendo
um encoder e um decoder, mas pode variar de acordo com a tarefa a ser realizada e
conter somente um dos componentes. Os encoders costumam ser utilizados para tarefas
de PLN como classificacdo e reconhecimento de entidades nomeadas (Named Entity
Recognition - NER), pois produzem uma representacdo vetorial da entrada. Os
decoders, no entanto, costumam ser empregados em tarefas generativas de PLN, pois
produzem uma sequéncia de saida em que cada elemento € gerado a partir de sua
probabilidade de ocorréncia ap6s o elemento gerado anteriormente. Ambos sdo
compostos por diversas camadas contendo mecanismos de Autoatencdo (Self Attention)
e Redes Neurais Diretas (Feedforward Neural Networks - FNNSs), esta udltima
consistindo no tipo mais simples de rede neural em que os dados se movem apenas para
frente, ndo havendo ciclos ou loops. A saida da camada de Autoatengdo passa pela
camada de FNN possibilitando que esta adicione ndo linearidade as representagdes dos
elementos da entrada e o modelo seja capaz de aprender relacionamentos e padrdes
complexos contidos nos dados. Além disso, o fato de as camadas que constituem os
encoders e decoders serem empilhadas permite que o modelo seja capaz de extrair
caracteristicas hierdrquicas dos dados, ou seja, 0 nivel de abstracdo das caracteristicas

aprendidas aumenta progressivamente ao longo das camadas do modelo.
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2.7.1  Modelos de Atencao

Os modelos de atengdo foram introduzidos no artigo Attention is All You Need
(VASWANI et al., 2017) e foram desenvolvidos com o objetivo de aumentar a
performance de modelos de Aprendizagem Profunda em tarefas de PLN, podendo ser
integrados a diversos tipos de redes neurais, como redes convolucionais, redes
recorrentes e Transformers.

Essa técnica é responsavel por atribuir um nivel de importancia para cada
elemento da entrada, possibilitando que a rede foque nas partes mais relevantes de um
determinado texto de acordo com a tarefa a ser realizada. Assim, em uma operagédo de
Self Attention, n vetores de embeddings sdo processados e n vetores contextualizados
com o nivel de importancia de cada palavra contida na entrada sdo retornados. Nessa
operacdo sao utilizados trés mecanismos de atencdo derivados dos dados de entrada: os
vetores Query, Key e Value, de forma que cada um deles possui uma matriz de pesos
associada que seré atualizada ao longo do treinamento.

Ao processar cada elemento da entrada para calcular seu valor de importancia
em relacdo a si mesmo e em relacdo aos outros, o vetor Query do elemento analisado é
comparado, através do célculo do produto interno, as diversas possibilidades de vetores
Keys, retornando um conjunto de pontuacfes de atencdo. Em seguida, as pontuacdes
resultantes sdo normalizadas pela funcdo Softmax, que resultard em uma distribuicdo de
probabilidade mensurando a importancia de cada elemento da entrada para o elemento
analisado. Por fim, é calculada a soma ponderada dos vetores Value multiplicados pelas
saidas correspondentes da funcdo Softmax para cada elemento, produzindo a
representacdo final de atencdo do elemento analisado, como ilustrado na Figura 8.

No entanto, apenas uma camada de Self Attention ndo é suficiente para capturar
a complexidade dos relacionamentos contidos em dados de entrada como um texto, por
exemplo. Assim, a ideia de Multi-head Attention também é introduzida no mesmo
artigo, possibilitando que uma rede aprenda diferentes padrbes de atengédo
paralelamente. Cada conjunto de Key, Query e Value utilizado ira corresponder a uma
Attention Head e serad capaz de detectar diferentes padrdes nos dados de entrada, dado
que suas matrizes de pesos associadas sdo inicializadas aleatoriamente no inicio do

treinamento e irdo produzir diferentes vetores Query.
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Figura 8: Representacdo gréafica do mecanismo de Self Attention (extraido de KARIM,
2023).

2.8 Processamento de Linguagem Natural

A é&rea de Processamento de Linguagem Natural busca estudar como a linguagem
produzida por nds, humanos, pode ser processada por maquinas de forma a realizar
tarefas automaticas. Essas tarefas compreendem, por exemplo, a traducdo simultanea de
idiomas, o desenvolvimento de mecanismos de busca e também os mecanismos de
reconhecimento de voz utilizados por assistentes virtuais. Algumas delas, por
envolverem um maior nivel de complexidade, sdo candidatas adequadas para o uso de
Aprendizagem Profunda (KROHN; BEYLEVELD; BLASSENS, 2020).

No cenério de PLN, um modelo de linguagem é um modelo de Aprendizagem
Profunda capaz de estimar a probabilidade da préxima palavra ou frase ao analisar um
determinado texto em um documento. No entanto, para que um texto seja utilizado
como entrada de uma rede neural, € necessario que sejam construidas representacdes
numéricas das palavras que o compdem e os relacionamentos estabelecidos entre essas.
Desse modo, ao longo do tempo, diversas técnicas de representacdo de texto foram
propostas e se tornaram progressivamente mais complexas, com o objetivo de produzir
representacdes vetoriais mais sofisticadas a partir de algoritmos cada vez mais eficientes
na captura de sentido e contexto entre as palavras. Nas subsecOes a seguir, serdo

descritas algumas dessas abordagens.
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28.1 Bag of Words e TF-IDF

As técnicas de Bag of Words e TF-IDF séo as mais simples e classicas, mas apresentam
algumas limitacdes. Para obter a representacdo de cada palavra no escopo dos corpora
(conjunto de textos), esses metodos levam em consideracdo sua ocorréncia ou
frequéncia. Assim, na técnica de Bag of Words, cada texto é representado por um
determinado vetor, em que cada componente do vetor se refere a uma palavra e o valor
representa a contagem de quantas vezes essa palavra aparece no texto.

A técnica de TF-IDF, por sua vez, busca medir o qudo importante é uma palavra
através da multiplicacdo de duas métricas: frequéncia do termo (TF - term frequency) e
inverso da frequéncia nos documentos (IDF - inverse document frequency). A primeira
métrica mede a frequéncia com a qual um termo aparece em um dado texto e a segunda
mede o qudo importante um termo é no conjunto de todos os textos que estdo sendo
analisados. Desse modo, palavras que se repetem com mais frequéncia em textos
individuais sdo consideradas mais importantes do que aquelas que se repetem com
frequéncia de maneira geral.

No entanto, esse tipo de representacdo se torna um problema nos casos em que o
vocabulario do texto é muito grande, o que é bastante comum em tarefas de PLN,
levando a uma representacdo em um espaco altamente dimensional e, pois, suscetivel ao
problema da “maldi¢do da dimensionalidade” (LESKOVEC; RAJARAMAN;
ULLMAN, 2020). Além disso, a representacdo construida ndo € capaz de captar o

significado das palavras processadas e 0 contexto em que aparecem.

2.8.2 Word Embeddings

Os Word Embeddings, entretanto, sdo estruturas multidimensionais capazes de
representar palavras utilizando sua localizacdo no texto e também seu significado. 1sso
significa que palavras que costumam aparecer juntas sdo armazenadas em localizagoes
parecidas no espaco multidimensional, preservando a relacdo semantica entre elas. O
processo de vetorizacdo é realizado atraves de métodos de Aprendizagem Profunda e
diferentes implementacGes de Word Embeddings foram propostas ao longo dos anos,
das quais 0 Word2Vec foi uma das primeiras.

A técnica de Word2Vec (MIKOLOV et al.,, 2013) utiliza redes neurais e
apresenta duas abordagens diferentes de implementacdo: CBOW (Continuous Bag-of-

Words) e Skip-Gram. Nos dois tipos de implementacdo, o processo de treinamento ird
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gerar as representacOes vetoriais das palavras processadas, mas se a abordagem CBOW
for utilizada, a rede neural é treinada para aprender uma palavra dado o seu contexto, ou
seja, prever uma palavra alvo a partir das t palavras anteriores e t palavras posteriores
contidas no texto analisado. No caso da abordagem Skip-Gram, a rede € treinada para a
tarefa oposta e ird aprender um contexto (t palavras anteriores e t posteriores) a partir de
uma dada palavra.

A técnica FastText (BOJANOWSKI et al., 2017) foi desenvolvida com um
funcionamento bastante parecido ao vetorizador Word2Vec, utilizando as mesmas
abordagens de implementacdo. No entanto, seu principal diferencial é o processamento
de uma palavra como a soma de suas subpalavras, ou seja, através de subconjuntos de
letras que compdem a palavra em vez da palavra como um todo. Consequentemente, 0
modelo é capaz de aprender representacdes Uteis para palavras raras ou que ndo tenham
sido vistas durante o treinamento da rede, 0 que pode ser uma vantagem em relacéo a
outros métodos em tarefas cujos corpora contenham um vocabulario muito vasto.

Finalmente, a técnica GloVe (Global Vectors for Word Representation)
(PENNINGTON; SOCHER; MANNING, 2014) é capaz de construir Word Embeddings
que armazenam ndo somente a representacdo vetorial das palavras e suas relagdes
semanticas, mas também suas relacbes sintaticas. No entanto, diferentemente dos
vetorizadores Word2Vec e FastText, suas representacdes vetoriais sdo construidas a
partir da fatoracdo de uma matriz de co-ocorréncia, que avalia a probabilidade de duas

palavras aparecerem em um mesmo texto.
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3 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta os trabalhos relacionados ao tema escolhido, ou seja, que
tenham aplicado modelos de Aprendizagem de Maquina na tarefa de classificacdo de
microtextos extraidos de redes sociais.

O trabalho de Teteo et al. (2019) apresenta um framework para a extracéo,
tratamento e identificacdo de eventos de transito e suas localidades a partir de tweets
escritos em lingua portuguesa. A técnica de Conditional Random Fields (CRF) foi
aplicada para realizar a tarefa de Reconhecimento de Entidades Nomeadas, isto €,
identificar nomes proprios que se referem a uma localizagdo ou a um evento nos dados
recuperados. CRFs sdo modelos estatisticos, comumente representados por grafos ndo-
direcionados, capazes de relacionar, a partir de uma entrada sequencial, a probabilidade
condicional das etiquetas de saida considerando o contexto compartilhado por etiquetas
vizinhas. Assim, o modelo de CRF foi utilizado para mapear a relagdo das palavras
contidas nos tweets extraidos e as etiquetas atribuidas a elas. As entidades reconhecidas
sdo etiquetadas de acordo com sua categoria, de forma que palavras como
“congestionamento”, “engarrafamento” e “acidente”, por exemplo, sejam rotuladas
como eventos; e nomes de ruas, avenidas e bairros como localidades. A partir das
entidades identificadas, uma aplicacdo web foi construida para exibir a localizacdo dos
eventos extraidos em um mapa de facil visualizacao.

Os experimentos do trabalho foram realizados dispondo de trés conjuntos de dados.
A primeira amostra se referia a tweets provenientes do publico geral, a segunda a tweets
extraidos de perfis oficiais voltados para a notificacdo de eventos de trénsito e a terceira
a tweets oriundos de ambos os tipos de perfis. O modelo apresentou excelente
performance na tarefa de identificacdo de localidades, obtendo precisdo acima de 95%
em todas as amostras. No entanto, para a tarefa de identificacdo de eventos, 0 modelo
apresentou precisdo de 0% ao trabalhar com a primeira amostra, 0 que pode ser

explicado pelo fato de que tweets do publico geral, em sua grande maioria, ndo contém
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mencdes a eventos de transito, formando um conjunto de dados esparso. Em relagéo a
segunda amostra, foi obtida preciséo de 100%, evidenciando a melhora de performance
do modelo ao fazer uso de tweets extraidos de perfis oficiais na fase de treinamento. Os
resultados alcancados com a terceira amostra também foram animadores, com precisao
de 98%.

Em (DABIRI; HEASLIP, 2019), é demonstrada a utilizacdo de diferentes
arquiteturas de Aprendizagem Profunda para classificar um tweet em duas ou trés
categorias, sendo sua categorizacdo responsavel por determinar se um texto é
relacionado a eventos de transito ou ndo. A classificacdo em trés classes contempla as
seguintes categorias: (i) tweet ndo relacionado ao dominio de transito; (ii) tweet
relacionado ao dominio de transito e que informa a ocorréncia de um incidente de
transito, tal como uma colisdo entre dois veiculos em uma avenida; (iii) tweet
relacionado ao dominio de trénsito, mas que ndo reporta um incidente de fato,
informando apenas uma condi¢do ou nova regra de transito. Os microtextos utilizados
no estudo sao provenientes dos Estados Unidos e escritos em lingua inglesa.

Assim, trés datasets e um dicionario de palavras mais frequentes no dominio de
transito foram construidos com o objetivo de acelerar o processo de classificacao
manual (etiquetamento) dos dados. O primeiro dataset foi formado por tweets extraidos
do publico geral que mencionassem pelo menos uma das palavras-chave estabelecidas
como filtro nas requisicOes realizadas a APl (Application Programming Interface) do
Twitter. Tal filtro utilizava de duas a quatro palavras reunidas no dicionario construido,
de maneira a aumentar a probabilidade de um evento de transito ser mencionado no
conjunto de tweets retornados pela API.

Os experimentos foram realizados utilizando Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks - CNNs), Rede de Memdria de Curto e Longo Prazo
(Long Short-Term Memory - LSTM) e um modelo composto pela combinagdo de ambas
as redes, de modo que as camadas CNNs foram sucedidas por camadas LSTMSs. As trés
arquiteturas foram avaliadas através das métricas de acuracia e F1-Score e apresentaram
performances superiores a modelos propostos por trabalhos anteriores. A combinagdo
de CNN pura com o vetorizador Word2Vec (MIKOLOV et al., 2013) obteve o melhor
resultado, atingindo acuracia de 0,986.

Inspirados no trabalho de (DABIRI; HEASLIP, 2019), Teixeira et al. (2020)
aplicaram uma metodologia similar a tweets provenientes do Brasil e escritos em lingua

portuguesa. No pré-processamento, dado que costuma ser necessario escolher um
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tamanho fixo de entrada para as redes, foi feito um truncamento dos tweets a partir da
302 palavra, de forma a contemplar 98,5% dos exemplos da base coletada. No trabalho
de (DABIRI; HEASLIP, 2019), por sua vez, o truncamento foi realizado a partir da 132
palavra, abrangendo 90% dos tweets. Essa diferenca se justifica na medida em que a
lingua inglesa costuma ser mais sintética do que a lingua portuguesa, de maneira que 0s
tweets em inglés tém, em geral, menos palavras do que tweets em portugués.

A etapa de coleta de dados também foi realizada de forma a construir um dataset
que possua diversidade na sua composicdo, isto é, que haja tweets que sejam
provenientes do publico geral e tweets que tenham sido coletados de perfis de 6rgaos
publicos voltados para 0 monitoramento do transito, como o perfil da Linha Amarela,
por exemplo. As arquiteturas empregadas foram as mesmas usadas no trabalho de
(DABIRI; HEASLIP, 2019), mas houve uma comparagdo mais extensa das
combinagBes entre os modelos pré-treinados e os word embeddings adotados. De
maneira geral, o classificador composto pela combinagcdo de CNN com LSTM
demonstrou performance superior as outras redes, 0 que ja era esperado visto que sua
arquitetura se beneficia das qualidades de ambas os modelos. Ademais, pdde ser
constatado que os vetorizadores utilizados, Word2vec, GloVe e FastText, obtiveram
performances equivalentes em todas as métricas de avaliacdo utilizadas, com ligeiro
desempenho superior apresentado pelo FastText.

Chamby-Diaz e Bazzan (2019) realizaram a classificacdo de eventos de transito a
partir de tweets em lingua portuguesa provenientes da conta @EPTC_POA. Essa conta
¢ mantida por um 6rgdo publico da cidade de Porto Alegre e tem como propdsito
compartilhar informacdes sobre o trafego local. O trabalho leva em consideracdo
diferentes tipos de eventos, a saber: breakdowns, heavy traffic, light traffic, incidents,
traffic lights e weather. Um aspecto interessante, deste trabalho, foi adotar uma
abordagem de multiclassificacdo, em que se admite que um tweet pode mencionar mais
do que um unico tipo de evento. Dessa forma, um tweet pode conter, por exemplo,
eventos dos tipos incidents e traffic lights ao mesmo tempo.

Os experimentos foram conduzidos a partir da abordagem de Ensemble Learning,
em que as predi¢cdes de diferentes modelos s&o combinadas para melhorar a
performance do sistema. Em vista disso, foram utilizados seis algoritmos classificadores
treinados por aprendizado supervisionado combinados a um classificador base, de modo
que cada tipo de evento correspondeu a um problema de classificacdo binaria. Os

algoritmos Naive Bayes (NB) e J48 Decision Tree (DT) foram empregados como
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classificadores base e as doze combinagdes possiveis entre modelos foram avaliadas
para cada tarefa de classificagdo. As métricas de avaliacdo dos resultados demonstraram
que o classificador Random k-Labelsets (RAKEL) combinado ao classificador base
Decision Tree apresentou, em geral, resultados melhores do que os outros modelos
testados. No entanto, seu desempenho ndo conseguiu ultrapassar a performance do
classificador Binary Relevance Method (BR).

Em relacdo ao desempenho por tipo de evento, 0s eventos dos tipos weather e
traffic lights foram classificados com acuracia por todos os classificadores, a medida
que aqueles dos tipos breakdowns e light traffic se mostraram os mais dificeis de serem
classificados corretamente. Os topicos incidents e heavy traffic foram classificados com
alta acuréacia pelos métodos RAKEL (95,1%) e BR (95,3 %), respectivamente.

Mais recentemente, Bedi e Toshniwal (2022) empregaram modelos de word
embeddings e arquiteturas de Aprendizagem Profunda nas tarefas de analise de
sentimento e classificagdo de reclamagdes. Para a realizagdo da pesquisa, foram
extraidos tweets em inglés que mencionassem palavras-chave relacionadas a
eletricidade e cujas localizacBes correspondessem as cidades de Delhi e Bangalore na
india. A primeira etapa do estudo consistiu em identificar os sentimentos dos usuarios
nos microtextos analisados. Em seguida, os tweets associados a sentimentos negativos
foram processados e utilizados na criagdo de um modelo de classificacdo de
reclamacdes, que rotula os tweets em duas possiveis classes. A classe H (High-Priority
Complaint) inclui os tweets que foram reportados por um grupo de individuos e que,
portanto, devem receber mais atencdo. Essa classe também engloba os microtextos que
fazem referéncia a problemas mencionados frequentemente pelos usuarios. Ja a classe L
(Low-Priority Complaints) contempla os tweets que foram reportados por apenas um
individuo ou por um grupo pequeno de usuarios, muitas vezes relacionados a problemas
pontuais de energia em residéncias.

As arquiteturas de redes neurais utilizadas para construir os modelos de
classificacdo de sentimento e de reclamagfes foram LSTM, Bi-LSTM e CNN. O
modelo estado da arte Bi-Directional Encoded Representation for Transformer (BERT)
também foi empregado para melhorar a performance de predicéo, apresentando a maior
acuracia de classificacdo. A base de dados foi dividida agrupando os tweets extraidos
por localidade, de maneira que o dataset Delhi atingiu dois mil tweets e 0 dataset

Bangalore alcangou mil e setecentos.
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No que concerne aos modelos de vetorizacdo por word embeddings, os algoritmos
Word2Vec, GloVe e FastText foram integrados aos modelos de classificagdo com o
objetivo de aperfeicoar seus resultados. Em todos os modelos em que foi aplicado,
FastText apresentou a melhor performance, o que pode ser explicado através de sua
capacidade de gerar representacOes vetoriais (embeddings) para palavras menos
frequentes, ou até mesmo raras, presentes no corpus. Dentre as arquiteturas utilizadas na
construcdo do modelo de reclamacdes, sua combinacéo com a rede CNN obteve a maior
taxa de acuracia (94,06%) no dataset Bangalore. No entanto, a combina¢do nédo superou
a acurdcia atingida pelo modelo BERT, que obteve 95,78% no mesmo cenario.

Em (FERREIRA; DUARTE; UGULINO, 2022), é proposta uma metodologia para
a construcdo de um Sistema de Informacdo capaz de coletar estatisticas de eventos de
seguranca publica (tiroteios, operacdes policiais, assaltos, entre outros) a partir de
notificacbes feitas por usuarios em suas redes sociais. Além disso, um modelo de
reconhecimento de eventos de seguranca publica também foi construido, atingindo uma
acuracia de 95%. No contexto do trabalho, a area de ocorréncia dos eventos corresponde
a cidade do Rio de Janeiro e o Twitter foi a rede social escolhida como fonte dos dados.

A metodologia proposta € representada por um pipeline de mineracdo de dados,
composto por diversas etapas sequenciais, divididas em trés blocos, que vao desde a
parametrizacdo e a definicdo dos atributos até a forma como os dados processados serdo
apresentados ao usuario. O primeiro bloco da metodologia, chamado “Parameterization
and Initiation”, ¢é constituido por tarefas responsaveis por realizar todas as
configuragBes iniciais para que a metodologia funcione corretamente. Além disso, o
bloco também contém tarefas voltadas para a coleta dos dados das redes sociais e para a
separacdo dos dados coletados entre microtextos originais e microtextos repostados, de
forma que seja possivel processar 0s microtextos originais em primeiro lugar.

Duas tarefas do pipeline nao fazem parte de nenhum bloco: “Get Initial
Publication” e “Label Publications”. A primeira ¢ responsavel por garantir que todos os
microtextos repostados estejam associados a um microtexto original, enquanto a
segunda é responsavel pelas atividades de aprendizagem, treinamento e avaliacdo dos
algoritmos, tornando o sistema de reconhecimento de entidades mais eficiente. Desse
modo, o nimero de execuc¢des da tarefa “Label Publications” ira depender da
performance, e a necessidade de ajuste, dos modelos utilizados.

O segundo bloco, chamado “Preparation and Mining”, ¢ responsavel por realizar as

tarefas de tratamento e processamento dos dados recebidos do bloco anterior e também
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pela extracdo das entidades contidas nesses dados. Assim, sdo conduzidas diversas
etapas de limpeza, consolidacdo, integracéo e separacdo de dados para que em seguida
eles sejam submetidos aos modelos de reconhecimento de entidades. Dois modelos
foram utilizados: um modelo nativo da biblioteca Spacy e outro criado especificamente
para a identificacdo de eventos de seguranca publica. A arquitetura do modelo proposto
é composta por uma camada de embedding que combina o uso de subpalavras e Bloom
embeddings como estratégia, a fim de comprimir a representacdo da entrada; e uma rede
neural profunda com conexdes residuais (ver AGGARWAL, 2023).

Os microtextos possuem quatro entidades que precisam de identificacdo: o evento
de seguranca publica em si, sua localizacdo, data e hora. O modelo da biblioteca Spacy
é responsavel por identificar as ultimas trés entidades, mas o evento de seguranca
publica é identificado pelo modelo construido especificamente para a metodologia. Por
fim, é executada uma tarefa de recuperacdo das coordenadas geograficas dos eventos
para que elas sejam salvas na base de dados.

O terceiro bloco, nomeado “Marking and Presentation” tem como objetivo permitir
que os usuarios vejam os resultados na forma de indicadores, possibilitando o processo
de andlise e tomada de decisdo. Dessa forma, sdo executadas tarefas que preparam e
filtram os dados para que em seguida sejam contabilizadas métricas e estatisticas.

A implementacdo da metodologia foi realizada utilizando um bot na linguagem
Python que persistiu os dados obtidos através da APl do Twitter em um banco de dados
PostgreSQL. No total, 12.000 tweets foram coletados durante o ano de 2020. Os
resultados obtidos utilizaram o conjunto de testes referente as Gltimas sete semanas de
coleta de dados, em que as acuracias do modelo na tarefa de extracdo de entidades
atingiram seu melhor resultado (99,30%) na primeira semana e seu pior resultado
(86,25%) na altima. Em relacdo a tarefa de reconhecimento de localidades, o modelo
atingiu seu melhor desempenho (97,93%) na terceira semana e seu pior desempenho
(91,25%) na dltima semana. Para a visualizacdo dos resultados, uma aplicacdo web foi
construida utilizando as bibliotecas Django, um framework de desenvolvimento web da
linguagem Python, e Folium, que permite a criagdo de mapas e graficos dindmicos para
a exibicdo dos eventos de seguranca publica identificados.

O trabalho de (QUDAR; MAGO, 2020) propde dois modelos de representagdo
de linguagem criados para lidar especificamente com dados extraidos da rede social
Twitter. Chamados de TweetBERTSs, os modelos foram pré-treinados em milhdes de

tweets em inglés e superaram as performances de modelos pré-existentes como
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ALBERT, BioBERT e SciBERT na tarefa de analise dos microtextos extraidos da
plataforma.

Para a etapa de pré-treino, os dados utilizados foram coletados a partir da
ferramenta big data analytics platform (MENDHE et al., 2020). Dois conjuntos de
dados foram adquiridos: Corpus140, com 140 milhdes de tweets, e Corpus540, com 540
milhdes de tweets. Os microtextos foram extraidos a partir das 100 contas com mais
seguidores, de forma a assegurar que os tweets fossem extraidos de perfis auténticos, e
das 100 hashtags mais mencionadas na plataforma.

O modelo TweetBERTV1 foi inicializado usando os pesos do modelo BERT e em
seguida pré-treinado na base de tweets Corpus140. No caso do modelo TweetBERTV2,
a inicializacdo foi feita a partir dos pesos do modelo ALBERT e em seguida 0 modelo
foi pré-treinado na base de tweets Corpus540. Para demonstrar a efetividade da solu¢édo
proposta para anélise de textos provenientes do Twitter, os modelos foram ajustados
finamente (fine-tuned) em duas tarefas de PLN: anélise de sentimento e classificacao.

Os modelos foram avaliados em trinta e um datasets de diferentes dominios, de
forma que seus desempenhos foram testados ndo somente em tweets, mas também em
textos cientificos, biomédicos e de contexto geral. Ademais, sete outros modelos
baseados na arquitetura BERT foram avaliados, como ALBERT e ROBERTa,
possibilitando a comparacéo entre os resultados obtidos pelos modelos TweetBERT e 0s
resultados obtidos pelos modelos pré-existentes na literatura.

Os resultados obtidos mostraram que os modelos TweetBERT obtiveram o melhor
desempenho nos experimentos conduzidos com datasets do Twitter, conforme esperado.
O modelo TweetBERTV2 obteve uma acurécia de 95,18% quando avaliado utilizando o
dataset Sentiment140, um dataset para analise de sentimento composto por 1.600.000
tweets anotados dentre as categorias neutro, positivo ou negativo; enquanto os modelos
ALBERT e RoBERTa obtiveram acuracias de 90,59% e 86,71%, respectivamente.

Além disso, ALBERT e RoBERTa apresentaram as melhores acuracias nos
datasets de dominio geral, atingindo respectivamente 96,99% e 96,4% no dataset
GLUE The Stanford Sentiment Treebank (SST). Nos datasets de dominio biomédico, o
modelo RoBERTa obteve o melhor desempenho de maneira geral e os modelos
TweetBERT obtiveram valores de precisdo maiores do que o modelo BioBERT em
quase todos os datasets, excetuando-se apenas o dataset EU-ADR. No dominio
cientifico, os modelos TweetBERT obtiveram a maior acuracia em trés dos quatro

datasets avaliados, de forma que o TweetBERTV1 obteve a maior acuracia (68,85%) no
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dataset Sci-RE e o modelo TweetBERTV2 obteve as maiores acuracias nos datasets
Paper Field (66,49%) e SciCite (88,56%).

Por seu turno, apesar de ndo utilizar dados extraidos de redes sociais, 0 modelo de
linguagem FIiNBERT-PT-BR proposto em (SANTOS; BIANCHI; COSTA, 2023) foi
treinado de modo semi-supervisionado a partir do ajuste fino do modelo BERTimbau
(SOUZA; NOGUEIRA; LOTUFO, 2020), com noticias coletadas das plataformas Valor
Econdmico, Exame e InfoMoney, que sdo destinadas a noticias e informacdes sobre o
mercado financeiro.

Os modelos BERTimbau sdo modelos de linguagem BERT pré-treinados para o
portugués brasileiro. Tais modelos foram treinados utilizando uma grande quantidade de
dados textuais a partir do dataset BrwaC (Brazilian Web as Corpus) que contém 2,68
bilhdes de elementos textuais de 3,53 milhGes de documentos. No entanto, como 0s
modelos BERTimbau sdo de escopo geral, tornou-se necessaria a etapa de fine-tuning
para a construcdo de um modelo no contexto de mercado financeiro.

A extracdo dos dados ocorreu através da ferramenta Scrapy? e 2,7 milhdes de
sentencas foram coletadas a partir de noticias do mercado financeiro publicadas entre
2006 e 2022. Apbs a etapa de limpeza dos dados, 1,6 milhdo de sentencas foram
alcangadas. O modelo FINBERT-PT-BR foi treinado utilizando PyTorch e Hugging
Face, tendo como pesos iniciais 0s pesos do modelo BERTimbau. Para avaliar seu
desempenho, foi aplicada a métrica de perplexidade, que indica o qudo bom o modelo é
em prever uma palavra dado o seu contexto. Quanto menor o valor de perplexidade,
melhor o resultado. O modelo atingiu uma perplexidade de 1,24, que € considerado um
resultado bastante satisfatério dado que a perplexidade alcancada pelo modelo
BERTimbau foi de 1,51.

Além do modelo FinBERT-PT-BR, o trabalho também propde a construcdo do
modelo SentFinBERT-PT-BR, um classificador de sentimentos de noticias da area
financeira, a partir do treinamento do modelo FINBERT-PT-BR em uma base de dados
anotada de noticias do mercado financeiro. Assim, ao receber um texto como entrada, o
modelo deve ser capaz de classificad-lo como positivo, negativo ou neutro de acordo com
0 evento mencionado na noticia. A base de dados utilizada para o pré-treinamento foi
composta por 503 textos anotados manualmente, sendo 160 positivos, 203 negativos e

140 neutros. Ademais, foi necessario adicionar uma camada de classificacdo (com

2 https://scrapy.org/
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ativacdo Softmax) na primeira dimensdo de saida do BERT, a fim de contemplar a tarefa
de anélise de sentimento.

Para evitar o esquecimento de informacfes durante o treinamento do modelo
SentFinBERT-PT-BR, tendo em vista que se utilizou o FInBERT-PT-BR como modelo
pré-treinado com seus pesos congelados, a técnica de Gradual Unfreezing, que consiste
em desbloquear a atualizagdo dos pesos da rede neural de forma gradativa, foi aplicada.
Além disso, foi empregada a técnica de validacéo cruzada com a base de treino dividida
em cinco partes, sendo quatro partes para treinamento e uma parte para validacdo. O
processo de validagdo cruzada foi realizado cinco vezes e 0 modelo de sentimento com
a melhor convergéncia em relacdo a validacdo foi escolhido para realizar a tarefa de
classificacdo de sentimentos na base de teste.

Com o objetivo de comparar o desempenho do modelo construido, foi treinado um
segundo modelo, chamado Sent-BERTimbau, que também empregou a técnica de
transfer learning do BERTimbau original para a tarefa de classificagcdo de sentimentos.
Os resultados dos testes mostraram que o modelo SentFinBERT-PT-BR obteve uma
acuracia de 0,76 enquanto o modelo Sent-BERTimbau atingiu uma acuréacia de 0,67.

Como exemplo de aplicabilidade do modelo proposto, foi desenvolvido um indice
de sentimentos de mercado. Um indice de sentimentos consiste em uma série temporal
de sentimentos construida a partir da classificacdo de noticias ao longo do tempo. Dessa
forma, foi possivel avaliar a relacdo entre as classificacdes feitas pelo modelo e fatos
ocorridos no Brasil e no mundo no periodo de tempo analisado.

Em (NIRBHAYA; SUADAA, 2023), é realizado um estudo comparativo entre o
desempenho de diferentes modelos na tarefa de deteccdo de incidentes de transito na
cidade de Jacarta a partir de dados coletados do Twitter. O estudo utiliza uma
abordagem de classificacdo multi-label, de forma que um tweet possa ser classificado
em mais de uma categoria de evento de transito, sendo elas: smooth traffic, heavy
traffic/jammed, weather conditions e traffic accident. Os tweets foram extraidos da
conta @ TMCPoldaMetro entre agosto e outubro de 2022 através da biblioteca Twint?,
contabilizando um dataset com 1066 registros.

O processo de etiquetamento foi realizado de forma manual e em duas etapas.
Inicialmente, os dados coletados foram etiquetados entre as categorias “relevante para

incidentes de transito” e “ndo relevante”. Apenas os dados relevantes, 881 tweets,

3 https://github.com/twintproject/twint
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seguiram para a segunda etapa de etiquetamento, em que cada tweet foi etiquetado de
acordo com os eventos de transito especificos presentes em seu texto. As categorias
correspondentes aos eventos detectados em um dado tweet receberam o valor
“available” ¢ as categorias ndo detectadas receberam o valor “not available”. Desse
modo, em relacdo aos tweets com apenas uma categoria, 621 apresentaram a categoria
smooth, 105 apresentaram a categoria jammed, 11 apresentaram a categoria weather e
49 apresentaram a categoria accident. Dentre os tweets com duas categorias, 36
apresentaram as categorias smooth e jammed, cinco apresentaram as categorias smooth e
weather, 18 apresentaram as categorias smooth e accident, cinco apresentaram as
categorias jammed e weather, 27 apresentaram as categorias jammed e accident e
apenas um tweet apresentou as categorias weather e accident. Finalmente, quanto aos
tweets com trés categorias, dois apresentaram as categorias smooth, jammed e accident e
somente um tweet apresentou as categorias smooth, jammed e weather.

Foram desenvolvidos modelos de Aprendizagem de Maquina tradicional com
Support Vector Machine (SVM), Complement Naive Bayes e Regressao Logistica
combinados a técnica TF-IDF, que calcula o qudo importante uma palavra é em um
texto pela sua frequéncia de utilizagdo, sem considerar seu significado. Um modelo de
Aprendizagem Profunda com LSTM também foi desenvolvido e, por fim, foi avaliado o
desempenho de um modelo obtido a partir do fine-tuning do modelo IndoBERT (KOTO
et al., 2020), uma variante do BERT treinada em um grande corpus de lingua indonésia.

Os resultados dos experimentos, realizados utilizando a técnica de validagdo
cruzada com a base de treino dividida em cinco partes, mostraram que a melhor
performance foi alcancada pelo modelo construido a partir do fine-tuning do IndoBERT,
que atingiu uma acuréacia de 99,26% e um F1-Score de 99,10%. Por seu turno, o0 modelo
de LSTM atingiu uma acuracia de 96% e F1-Score de 95%. Com desempenho similar
ao do modelo de SVM, o modelo de Regressdo Logistica obteve uma acurécia de
98,69% e um F1-Score de 98,37%, enquanto o0 modelo de SVM obteve uma acurécia de
98,81% e um F1-Score de 98,54%. Por fim, o modelo de Complement Naive Bayes

alcangou 93% de acurécia e um F1-Score de 92%.
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4 Arquiteturas Adotadas

O presente capitulo introduzird os modelos utilizados na realizacdo dos experimentos,
especificamente na tarefa de identificacdo de eventos relevantes de transito em
microtextos publicados na rede social Twitter. Foram adotadas as trés arquiteturas
apresentadas em Teixeira et al. (2020) (CNN, LSTM e um modelo combinado), além de
um modelo de linguagem obtido a partir do fine-tuning do BERTimbau (SOUZA;
NOGUEIRA; LOTUFO, 2020).

41 CNN

O modelo de CNN foi implementado utilizando a arquitetura descrita na Figura 9. O
primeiro passo do modelo, ndo considerando as etapas de transformacdo da entrada,
consiste na aplicacdo da camada de convolucdo, que utiliza 200 filtros para a extracdo
de caracteristicas e emprega a funcdo ReLu como funcdo de ativacdo. Além disso, a
janela de convolucdo (tamanho dos filtros) é igual a 2 x n, ou seja, a funcdo de
convolucgdo é aplicada em janelas compostas por duas palavras com n dimensdes. No
contexto deste trabalho, o nimero de dimensdes ndo é fixo ja que vetorizadores com
diferentes dimensdes foram aplicados para fins de comparacéo.

Em seguida, sdo aplicadas as camadas de max pooling e dropout. A primeira é
responsavel por reduzir cada janela a que é aplicada a um valor Unico, diminuindo a
espacialidade do mapa de ativagdo. Por sua vez, a camada de dropout ir4 descartar
aleatoriamente 50% das ativacOes obtidas apds a camada de max pooling, de modo a
evitar o overfitting e contribuir para a generalizacdo do modelo. No entanto, a camada
de dropout é utilizada somente durante o treinamento, de forma que o descarte seja
ignorado durante a etapa de inferéncia.

Na sequéncia, a camada de achatamento (flatten) € utilizada para converter o

mapa de ativacdo resultante da camada anterior em um array unidimensional,
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permitindo que ele seja fornecido como entrada para a Gltima camada da rede. O Gltimo
passo do modelo corresponde a uma camada de saida densa que utiliza a fungdo Softmax
para associar, de maneira ponderada, as caracteristicas extraidas as classes possiveis.
Desse modo, a saida produzida pela rede corresponde a uma distribuicdo de
probabilidade, contendo uma componente para cada classe possivel. Ressalta-se que, no
problema abordado neste trabalho, ha duas classes possiveis: a relevancia ou ndo de um
tweet em relacdo ao dominio de transito.

A funcdo de custo e o otimizador adotados foram Categorical Cross Entropy e
Adam, respectivamente. O otimizador é o algoritmo responsavel pela minimizacéo da
funcdo de custo e que, com base nesse objetivo, rege as atualizaces dos parametros da
rede ao longo do treinamento. O Adam (Adaptive Moment Estimation) corresponde a
uma evolucdo do algoritmo de Gradiente Descendente Estocastico, buscando suplantar
algumas limitacGes deste. Proposto por Kingma et al. (2014), o algoritmo utiliza uma
taxa de aprendizado (learning rate) Gnica para cada pardmetro, que sera atualizada ao
longo do treinamento. Ademais, no processo de atualizacdo dos parametros da rede, em
vez de se basear somente no primeiro momento do gradiente, o algoritmo também

considera a média dos segundos momentos do gradiente (AGGARWAL, 2023).
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Figura 9: Representacdo gréafica da arquitetura do modelo baseado em CNN.
4.2 LSTM

A arquitetura do modelo de LSTM adotado é descrita pela Figura 10. A primeira etapa
do modelo corresponde a uma camada LSTM configurada com 50 unidades
dimensionais, permitindo que 50 recorréncias sejam executadas em paralelo. A funcédo
de ativacdo utilizada é a tangente hiperbdlica (tanh), definida como padrdo para
camadas LSTM na literatura.

Em seguida, aplica-se a camada de dropout, que descarta aleatoriamente 50%
das ativacOes obtidas na camada anterior, assim como para 0 modelo CNN. Dado que a
saida da camada LSTM é um vetor linear, ndo ha necessidade de se empregar uma

camada de achatamento, permitindo que a camada seguinte seja a propria camada saida,
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que é densa. Assim como na implementacdo da CNN, a funcdo Softmax é adotada na
camada de saida, produzindo uma saida que consiste em uma distribuicdo de
probabilidade com duas componentes, uma para cada classe existente.

Por fim, a regularizacdo L2 foi aplicada aos parametros da entrada como funcéo
restritiva, com o objetivo de regulariza-los. A fungdo restritiva penaliza a inclusdo de
novos parametros ao adiciona-los no célculo da fungdo de custo. Desse modo,
parametros nao séo retidos pelo modelo a ndo ser que contribuam para o seu efetivo
aprendizado, controlando-se assim o numero total de parametros. No caso da funcdo L2,
a penalizacdo corresponde a adicdo de Aw? ao parametro utilizado na camada densa,

sendo w o valor original do parametro de entrada e A uma constante de valor 0,01.

mput: | [(None, 30, 50)]
output: | [(None, 30, 50)]

l

mput: | (None, 30, 50)

InputLayer

LSTM
output: (None, 50)
mput: | (None, 50)
Dropout
output: | (None, 50)
mput: | (None, 50)
Denze
output: | (None, 2)

Figura 10: Representacdo grafica da arquitetura do modelo baseado em LSTM.
4.3 CNN+ LSTM

O modelo combinado é composto pelas redes CNN e LSTM, de modo que a entrada é
submetida primeiro a uma rede CNN e, em seguida, a uma rede LSTM com 100
unidades, conforme exibido na Figura 11. O algoritmo inicia com uma camada
convolucional que apresenta as mesmas configuracdes da rede descrita na Secdo 4.1. Na
sequéncia, uma camada de reshape é utilizada para transformar a saida da camada de
CNN em uma entrada apropriada para a camada de LSTM. Desse modo, a saida da
camada de reshape sera um vetor de trés dimensdes contendo o tamanho da amostra

(batch size), o nimero de iteracdes (equivalente ao tamanho da sequéncia), e 0 niUmero
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de caracteristicas, que € igual ao numero de filtros utilizados pela CNN. Em seguida, é

aplicada uma camada de dropout de 25% cujo resultado ser& fornecido como entrada a

camada de LSTM. Apos isso, uma nova camada de dropout de 50% é aplicada, e seu

resultado é entdo submetido a camada de saida que adota a funcdo Softmax como funcao

de ativagéo.
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Figura 11: Representacéo grafica da arquitetura do modelo construido a partir da

combinagdo de CNN e LSTM.
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4.4 BERTimbau

Também se adotou neste trabalho um modelo de classificacdo baseado na arquitetura
Transformer Encoder, ilustrado pela Figura 12. Tal modelo foi obtido a partir do fine-
tuning do modelo pré-treinado BERTimbau no dataset de microtextos extraidos do
Twitter contendo eventos relevantes de transito e tweets de dominio geral, a ser descrito
na Secdo 5.2. As camadas do modelo obtido s&o inicializadas com as mesmas
configuracBes e pesos do BERTimbau, de forma que a diferenca entre a arquitetura
original e a arquitetura resultante corresponde a adicdo de uma camada de classificagcdo
na primeira dimenséo de saida do BERTimbau.

A camada de classificacdo é composta por uma camada de dropout de 10% e uma
camada densa com ativacdo linear que produz duas probabilidades como saidas, uma
para cada classe do problema abordado. Sua inclusdo € necessaria porque 0
BERTimbau, assim como o BERT, é um modelo de linguagem orientado para tarefas
sequence-to-sequence, ou seja, para transformar uma sequéncia recebida como entrada
em outra que é gerada como saida. Alem disso, dado que o BERTimbau €é originado a
partir do ajuste fino do BERT, para o portugués, em um escopo generalista, 0 processo
de fine-tuning possibilitard que o modelo se especialize na tarefa de interesse deste
trabalho, ou seja, na classificacdo de relevancia de microtextos quanto ao dominio de
transito.

Finalmente, os pesos das camadas oriundas do BERTimbau sdo congelados ao
longo do processo de treinamento, a fim de que ndo sejam modificados, a medida que 0s
pesos da camada de classificagdo sdo inicializados aleatoriamente e ajustados no

treinamento.
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Figura 12: Representacdo grafica da arquitetura do modelo construido a partir do fine-
tuning do BERTimbau.
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5 Experimentos Computacionais

Neste capitulo, sdo apresentados os experimentos computacionais conduzidos na tarefa
de identificacdo de eventos relevantes de transito, assim como seus resultados obtidos.
A Figura 13 mostra como o processo de experimentacdo foi realizado, desde a coleta
dos tweets até a fase de inferéncia, em que os modelos obtidos sdo capazes de classificar

os dados extraidos.
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Figura 13: Etapas do processo de treinamento.
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5.1 Ambiente Computacional

O ambiente computacional utilizado nos experimentos foi composto pelo processador
12th Gen Intel(R) Core(TM) i7-12700H, 16GB de memdria RAM DDR5 e sistema
operacional Windows 11 Home. A implementacdo dos modelos foi feita na linguagem
de programacio Python na versdo 3.9, usando-se a biblioteca PyTorch na versio 2.1.2*
para 0s experimentos com o0 modelo BERTimbau e a biblioteca Keras na versio 2.10.0°
para 0s experimentos com os modelos de Aprendizagem Profunda tradicionais. Além
disso, os experimentos com o BERTimbau foram realizados atraves da plataforma
Hugging Face, que disponibiliza grandes bases de dados e modelos pré-treinados que
podem ser acessados através de sua biblioteca Python. Todos os experimentos,
incluindo os experimentos com o BERTimbau, foram executados sem o uso de GPU
devido a uma limitacdo de memoria ao rodar os modelos de Aprendizagem Profunda
tradicionais combinados a vetorizadores com muitas dimensdes. Os c6digos
desenvolvidos nesta pesquisa, assim como o resultado dos experimentos, estdo

disponiveis publicamente em um repositdrio criado no GitHub®.

5.2 Dataset adotado

O dataset utilizado neste estudo foi construido a partir de microtextos extraidos da rede
social Twitter, através da Twitter AP1”. Na data de extracdo, o0 modo de acesso bésico e
gratuito, chamado Essential, ndo fornecia entrada a todo o histdrico de postagens. Por
esse motivo, foi utilizado o modo Academic Research®, voltado para projetos de
pesquisa e acessado somente apds o preenchimento de um formulério de solicitagdo e a
sua respectiva aprovacao pela organizacdo Twitter. Essa solicitagéo foi realizada antes
da mudanca de politica da plataforma, que fez parte de uma série de alteracbes que
incluiu até mesmo a mudanca do nome da rede social para X°. Atualmente, segundo a
documentacéo atualizada’®, os dados compartilhados na rede s6 podem ser extraidos

através dos planos Basic, Pro e Enterprise, que sdo acessos pagos. O plano Free, que

4 https://pytorch.org/get-started/previous-versions/

5 https://keras.io/2.16/api/

¢ https://github.com/manuela-blanco/traffic_events_detection_dl_IIm

" Disponivel em: <https://developer.twitter.com/en/products/twitter-api>. Acesso em: 24 Set. 2023.

8 Ao final da escrita deste estudo, 0 modo de acesso Academic Research havia sido descontinuado.

® https://x.com

10 Disponivel em: <https://developer.x.com/en/docs/twitter-api/getting-started/about-twitter-api#item0>.
Acesso em: 02 Jul. 2024.
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pode ser acessado sem custo, permite que a API seja utilizada apenas para a criagéo de
postagens.

Inicialmente, foram extraidos dois datasets, sendo o primeiro composto por
tweets provenientes de perfis voltados ao dominio de transito e o segundo composto por
tweets oriundos de perfis do publico geral. Em ambos os casos, os tweets foram filtrados
de forma a corresponder aos dados de interesse para este estudo, ou seja, que tivessem
sido escritos em portugués e publicados no Brasil entre os dias 1 de janeiro e 31 de
marco de 2023, que foi o periodo de tempo adotado para coleta. Do mesmo modo,
tweets decorrentes do compartilhamento de outro tweet, chamados de retweets, ndo
foram considerados no processo de extracdo. Os critérios mencionados foram aplicados
as requisicbes feitas a Twitter API, que permite que filtros, chamados de search
operators, sejam enviados no corpo da requisicao de forma a construir uma query para a
consulta e extracdo dos dados.

Para a construgdo do primeiro dataset, isto é, aquele composto por tweets do
dominio de transito, foram utilizados os perfis: @OperacoesRio, @Arteris AFL,
@_ecoponte, @LinhaAmarelaRJ, @CETSP_ e @ _dersp. Em seguida, seguindo a
abordagem proposta por (DABIRI; HEASLIP, 2019), foram contabilizadas as cinco
palavras mais frequentes dentre os tweets coletados, sendo elas: "sentido”, "minutos”,
"normal”, "fluxo" e "rio". A fim de que elas pudessem ser utilizadas como filtro no
processo de coleta do segundo dataset, a palavra "rio" foi desconsiderada e substituida
por "km", a sexta palavra mais frequente. Dado que quatro dos seis perfis utilizados
reportam eventos localizados na cidade do Rio de Janeiro, o grande numero de
ocorréncias da palavra "rio" provavelmente indica um viés.

Na construcdo do segundo dataset, foram coletados apenas 0s microtextos que
mencionassem pelo menos uma das palavras obtidas na etapa anterior e cujos perfis de
origem ndo tivessem sido utilizados na constru¢cdo do primeiro conjunto de dados.
Assim, foram extraidos 40.090 tweets pertencentes ao dominio de transito e 34.992

tweets do publico geral, somando 75.082 tweets ao final da etapa de extracéo.

5.3 Tratamento dos dados

Os microtextos passaram por diversas fases de pré-processamento de maneira a remover
dados irrelevantes e melhorar a acurdcia dos modelos utilizados posteriormente. A

manipulacdo dos datasets foi realizada de modo automatizado com o emprego da
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biblioteca Pandas!!, que disponibiliza maltiplas funcBes para o tratamento de dados
tabulares através de uma estrutura bidimensional chamada DataFrame. A primeira
etapa consistiu na transformacdo de todos os tweets em caixa baixa e na remocao de
URLSs, caracteres especiais, emojis, sinais de pontuacdo e uma lista de stop words da
lingua portuguesa obtida através da biblioteca NLTK!2, Palavras que compdem a lista
de stop words de uma lingua costumam ser utilizadas muito frequentemente, mas
carregam pouca relevancia semantica. No caso da lingua portuguesa, as palavras “nao”,

(13 2 <¢

ou”, “para”, por exemplo, sdo consideradas stop words.

13 2

Adicionalmente, os simbolos e “#” foram removidos por ndo adicionar
nenhum valor semantico aos modelos de aprendizagem. O simbolo “@” ¢ utilizado para
marcar e referenciar outros usudrios em uma publicagdo ¢ o simbolo “#” ¢ utilizado
antes de uma palavra ou frase para classificar ou facilitar a busca por uma publicacao.

Em seguida, também seguindo a abordagem proposta por (DABIRI; HEASLIP,
2019), foram removidos tweets com menos do que cinco palavras por possuirem baixa
carga semantica. Finalmente, como Ultima etapa, foi utilizada a estratégia de
undersampling, de maneira que foram removidos, de forma aleatéria, sete mil tweets
provenientes do primeiro dataset. Essa estratégia foi adotada com o objetivo de
melhorar a proporcgéo entre tweets que fazem mencéo a eventos de transito (primeiro
dataset) e tweets que ndo fazem mencdo a eventos de transito (segundo dataset) na
composicdo do dataset final.

Ao final do pré-processamento, foram totalizados 64.237 tweets, sendo 32.136
tweets do primeiro dataset, formado por tweets do dominio de transito, e 32.101 tweets

do segundo dataset, formado por tweets do publico geral.

5.4 Etiquetamento

A tarefa a ser abordada, sob o ponto de vista da Aprendizagem de Maquina,
corresponde a um problema de classificacdo binaria, em que se deseja classificar os
exemplos (tweets) em relagdo a duas classes: a relevancia ou ndo ao dominio de transito.
Tem-se, assim, um problema de aprendizado supervisionado, 0 que exige

necessariamente a provisao dos rotulos, isto é, as classes, de cada um dos exemplos.

11 https://pandas.pydata.org/
12 https:/iwww.nltk.org/
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Para tal, foi efetuado um processo de etiquetamento manual por trés pessoas, em
que cada dataset foi processado separadamente e cada etiquetador revisou uma parte de
cada dataset. Devido as diferencas entre os métodos de extracdo, era esperado que 0
primeiro dataset contivesse predominantemente tweets do dominio de transito, enquanto
uma prevaléncia de tweets fora do dominio de transito era esperada para o segundo.
Assim, a utilizagcdo de dois datasets permitiu que o processo de etiquetamento fosse
realizado mais rapidamente, visto que o tipo de tweet dominante em cada conjunto ja
era conhecido. Ao final do etiquetamento, um dataset Unico foi construido a partir da
concatenacdo dos dois conjuntos iniciais, contabilizando 29.632 registros rotulados
como “Evento relevante de transito” e 34.605 registros rotulados como “Evento nédo
relevante”.

Em relacdo aos critérios utilizados para estabelecer se um evento de transito
mencionado em um tweet € relevante ou ndo, foi levado em consideracdo se a
mensagem contida no tweet faz referéncia a uma localizacéo. Isso significa que tweets
que citam ocorréncias relacionadas ao transito sem indicar sua localizacdo ndo foram
classificados como relevantes para o dominio de transito. Esse cenario pode ser
exemplificado pelo tweet da Figura 14: “eu t6 a 50 minutos tentando chegar em casa,
que transito horrivel”, que relata um congestionamento, mas ndo menciona textualmente

o local do evento.

eu td a 50 minutos tentando chegar em casa, que transito horrivel

7:35 PM - Mar 1, 2023 from Boa Vista, Brazil - 369 Views

Figura 14: Exemplo de tweet com evento de transito ndo relevante.

O mesmo foi aplicado a tweets que mencionam eventos climaticos, mas nédo
fazem referéncia textualmente a uma localizagdo, como o tweet da Figura 15, que relata:
“Fique atento ao dirigir na chuva! A aquaplanagem ¢ um fendmeno em que um veiculo,
ao passar sobre uma camada de agua, perde o atrito com o asfalto e desliza. Garanta a
seguranga de todos, reduza a velocidade e mantenha uma distancia segura do veiculo a

frente!”.
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Fique atento ao dirigir na chuval « «

A aquaplanagem € um fendmeno em que um veiculo, ao passar sobre
uma camada de @gua, perde o atrito com o asfalto e desliza.

Garanta a seguranca de todos, reduza a velocidade e mantenha uma
disténcia segura do veiculo & frente!

3:20 PM - Mar 27, 2023 - 1,002 Views

Figura 15: Exemplo de tweet com evento climatico ndo relevante para o escopo de
transito.

Por sua vez, um evento de transito relevante pode ser exemplificado pelo tweet
da Figura 16 que relata o evento “Atualizag¢do: Faixa liberada no km 321, em Niteroi,
sentido Rio de Janeiro.” O evento mencionado ¢ relevante porque faz mengdo a uma
localidade especifica, possibilitando que, em um contexto em que haja uma dada
aplicacdo que consuma a classificacdo feita pelo modelo de aprendizagem, outros
usuarios possam utilizar a informacdo no processo de tomada de decisdo na escolha de

um trajeto no tréansito.
I Atualizacéo:

Faixa liberada no km 321, em Niterdi, sentido Rio de Janeiro.

Figura 16: Exemplo de tweet com evento de transito relevante.
5.5 Vetorizacao

No escopo deste trabalho, um token corresponde a uma palavra contida em um tweet, ou
seja, um elemento individual do texto. Dessa forma, para que os tokens obtidos na fase
de pré-processamento possam ser utilizados como entrada das redes neurais, esses
devem ser transformados em word embeddings, tal como explicado no Capitulo 2.

Para gerar as representagcdes vetoriais, foi utilizado um sistema de pré-
vetorizacdo, em que um dicionério palavra-vetor é construido a partir da analise de uma
vetorizagdo pré-existente, preferivelmente obtida a partir de um corpus similar. Assim,
no algoritmo de vetorizagdo utilizado, cada token é traduzido para o vetor
correspondente pré-existente ou para um vetor de zeros, caso ndo seja encontrado.

Assim como em Teixeira et al. (2020), os vetores foram truncados no 30° token

para garantir uma entrada de tamanho fixo, um requerimento da biblioteca Keras
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utilizada para implementar os modelos. O tamanho de 30 foi escolhido a partir da
contagem do numero de palavras contidas nos tweets de todo o dataset, em que foi
possivel observar que esse valor proporciona uma cobertura de cerca de 98% dos
microtextos, como evidenciado nas Figuras 17 e 18, que apresentam o numero de
ocorréncias de quantidade de tokens por tweet e o acumulado dessas ocorréncias,
respectivamente. Desse modo, o modelo recebe como entrada uma matriz cujo tamanho
corresponde a 30 vezes o nimero de dimensdes do vetorizador utilizado.

No caso do BERTimbau, conforme definido pelo modelo, o tamanho maximo
aceito de uma sequéncia de entrada é de 512 tokens. No entanto, a fim de se ter uma
comparacdo justa nos experimentos realizados, as suas entradas também foram

truncadas no 30° token.

17500 1

15000 -

Relative frequency

T T T

10 20 30 40 50 60
Words per tweet

Figura 17: Histograma da frequéncia relativa de quantidade de palavras por tweet.
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Figura 18: Distribuicdo cumulativa das ocorréncias de quantidade de palavras por tweet.

No caso deste trabalho, foram utilizados os vetorizadores pré-treinados
Word2Vec, GloVe e FastText adaptados a lingua portuguesa produzidos por Hartmann
et al. (2017). Os word embeddings foram geradas a partir de 17 corpus com fontes
variadas do portugués brasileiro e do portugués europeu e foram disponibilizadas pelo
Nucleo Interinstitucional de Linguistica Computacional da Universidade de Sao Paulo
(NILC-USP)*® e apresentam vetorizagdes em 50, 100, 300, 600 e 1000 dimensdes, de
modo que todas as variacBes foram empregadas com o propésito de comparacao dos
resultados produzidos.

5.6 Experimentos

No caso das arquiteturas tradicionais de Aprendizagem Profunda, os experimentos
foram executados dez vezes para cada combinacgéo de vetorizador (Word2Vec, GloVe e
FastText), dimensdao (50, 100, 300, 600 e 1000) e modelo (CNN, LSTM e
CNN+LSTM), e a média dos resultados foi calculada para cada uma das 45
combinagdes possiveis.

Os experimentos realizados com o BERTimbau também foram executados dez
vezes, mas ndo houve variacdo de vetorizadores (e, portanto, tampouco de dimensdes),

dado que os modelos Transformers constroem do zero as proprias representacoes

13 http://nilc.icmc.usp.br/embeddings
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vetoriais dos tokens de entrada. No entanto, é necessario utilizar um tokenizador para
transformar as sequéncias de entrada em um formato que o modelo seja capaz de
processar. Diferentemente das arquiteturas tradicionais, os Transformers esperam
tokens especificos que possuem o papel de definir a estrutura de uma sequéncia e
facilitar seu entendimento. Devido ao BERTimbau ser um modelo pré-treinado, o
tokenizador escolhido deve ser o mesmo que foi utilizado durante o pré-treinamento, de
forma a garantir a consisténcia entre o resultado da tokenizacdo e a tokenizacgdo
esperada pelo modelo.

Na avaliacdo de desempenho das redes propostas, foram adotadas as métricas
descritas na Secdo 2.4: acuracia, precisdo, recall e F1-Score. Além disso, foram
analisados também os tempos de vetorizacdo (exceto para o BERTimbau), de
treinamento e de inferéncia, que serdo detalhados, assim como os resultados das
métricas tradicionais, nas subse¢des a seguir.

Os resultados obtidos foram unificados nas Tabelas 1 a 13 a seguir, que
apresentam os valores minimo, maximo e médio de cada métrica adotada. Esses valores
também sdo exibidos nos graficos deste capitulo, que evidenciam os resultados dos
modelos tradicionais de Aprendizagem Profunda apresentando a variacdo da métrica
analisada em funcdo do nimero de dimensdes do vetorizador. As curvas dos graficos
representam a média dos resultados e correspondem ao vetorizador ou ao classificador

utilizado, enquanto a variancia é exibida através de barras de erro.

56.1 Tempo de Vetorizagéo

No escopo deste trabalho, o tempo de vetorizagdo é definido como o tempo decorrido
entre a inicializacdo da classe de vetorizacdo e a finalizacdo da funcdo vetorizadora
responsavel por gerar os word embeddings de cada token da entrada. A Tabela 1
apresenta os tempos de vetorizacdo em segundos para cada combinacdo de vetorizador,
dimensdo e classificador. Por sua vez, os graficos introduzidos nas Figuras 19 a 21
mostram 0s comparativos entre esses tempos, em que é possivel observar um
crescimento linear do tempo de vetorizacdo em relagdo ao ndmero de dimensoes.
Nessas figuras, é possivel observar que o embedding GloVe é aquele que possui a maior
variacdo no tempo de vetorizagdo tomado, conforme evidenciado pela barra de erro

exibida.
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Vetorizador | Dimensoes | Classificador | Minimo (s) | Média (s) | Méaximo (s)
Word2Vec 30 cnn 41.43 50.01 T5.76
Word2Vec 100 crn 79.47 90.83 141.81
Word2Vec 300 CIn 211.67 226.57 269.22
Word2Vec G600 cnn 401.73 410.15 442.06
Word2Vec 1000 CIn 669.23 691.1 730.89
Word2Vec 50 lstm 43.42 44.61 45.87
Word2Vec 100 Istm 79.38 31.46 53.98
Word2Vec 300 lstm 211.34 219.74 222.94
Word2Vec G600 lstm 400.52 297.25 725.52
Word2Vec 1000 Istm 1113.56 1133.69 1144.39
Word2Vec 50 mixed 63.93 66.29 69.48
Word2Vec 100 mixed 12348 127.22 133.67
Word2Vec 300 mixed 214.94 294.42 355.79
Word2Vec GO0 mixed 396.15 415.15 453.55
Word2Vec 1000 mixed G37.89 TOG.64 B21.5

GloVe 50 CIn 49.39 51.65 357.55
GloVe 100 cnn 78.62 161.38 T81.06
GloVe 300 CIn 266.88 27458 288.98
GloVe GO0 CIn 398.98 51545 T45.15
GloVe 1000 crn BHT.H 684.23 T15.37
GloVe 50 lstm 40.7 44.02 45.15
GloVe 100 lstm 50.4 90.15 98.46
GloVe 300 Istm 214.26 222.73 227.79
GloVe GO0 lstm 407.29 416.47 425.85
GloVe 1000 lstm 659,89 713.39 516.2
GloVe 50 mixed 50.89 60.26 T4.48
GloVe 100 mixed 98,18 104.71 109.55
GloVe 300 mixed 210.77 274.62 324.71
GloVe GO0 mixed 395.29 H62.44 694.62
GloVe 1000 mixed 685.65 930.34 1170.38
Fast Text 50 cni 54.67 56.85 59.31
FastText 100 CIn 68.33 86.51 104.01
FastText 300 cnn 192.02 204.52 256.85
FastText GO0 CIn 377.06 380.73 383.97
FastText 1000 CIn 626.24 633.12 639.18
Fast Text 50 lstm 35.25 39.06 40.5
FastText 100 latm 65.56 6G7.62 69.89
FastText 300 lstm 180.69 194.11 J03.08
FastText Goo Istm 355.36 J8T.84 484.25
FastText 1000 lstm 596.53 626.82 G48.03
FastText 3l mixed 37.44 39.19 43.51
FastText 100 mixed 68.39 69.51 T70.95
FastText 300 mixed 191.85 201.41 208.91
FastText 600 mixed 389.3 435.85 484.71
FastText 1000 mixed 577.23 G41.0 815.95

Tabela 1: Tempos de vetorizagdo em segundos para cada combinacéo de vetorizador,
dimensao e classificador, considerando somente as arquiteturas tradicionais.
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Figura 19: Comparacgéo de tempo de vetorizagdo dos embeddings Word2Vec, GloVe e
FastText utilizando o0 modelo CNN.
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Figura 20: Comparacao de tempo de vetorizagcdo dos embeddings Word2Vec, GloVe e
FastText utilizando o modelo LSTM.
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Figura 21: Comparagéo de tempo de vetorizagdo dos embeddings Word2Vec, GloVe e
FastText utilizando 0 modelo CNN+LSTM.

5.6.2  Tempo de Treinamento

O tempo de treinamento corresponde ao tempo passado entre a entrada e a saida da
funcdo de treinamento de cada modelo. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos nos
experimentos com arquiteturas tradicionais, considerando cada combinacdo de
vetorizador, dimensdo e classificador variada. Analogamente, a Tabela 3 apresenta o
tempo de treinamento obtido para os experimentos com o modelo BERTimbau. Os
gréficos exibidos pelas Figuras 22 a 24 exibem o tempo de treinamento de cada
embedding em relacdo ao seu numero de dimensfes, considerando cada arquitetura
tradicional. J& as Figuras de 25 a 27 mostram o tempo de treinamento obtido por cada
arquitetura classica em relacdo ao namero de dimensdes do embedding, considerando
cada estratégia de vetorizacdo.

E possivel observar que os tempos de treinamento do modelo CNN s&o mais
estaveis, apresentando poucas variagdes em comparacdo com os outros modelos. Além
disso, € possivel notar que o modelo CNN ¢ treinado mais rapidamente, exibindo
tempos muito menores do que as outras arquiteturas propostas. Essa diferenca é
especialmente perceptivel nos graficos de comparacdo dos modelos por vetorizador

(Figuras de 25 a 27). A rede CNN + LSTM apresenta tempos de treinamento maiores, 0
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que ja era esperado considerando a maior complexidade da sua arquitetura, que €
composta pela combinacao de duas redes diferentes.

Em relacdo ao BERTimbau, os tempos de treinamento obtidos foram muito
maiores do que 0s tempos apresentados pelas arquiteturas tradicionais. Enquanto o
maior tempo de treinamento do BERTimbau foi de 15.387,73 segundos, 0 maior tempo
apresentado dentre as arquiteturas tradicionais foi de 2.139,03 segundos no experimento
com 1000 dimensdes, vetorizador GloVe e classificador LSTM. Isso se explica pelo
fato da arquitetura Transformer ser bem mais custosa computacionalmente, apresentar
um ndmero muito maior de pardmetros e pelo carater quadratico do mecanismo de
atencdo (AGGARWAL, 2023). No caso da versdo Base do BERTimbau, utilizada neste
trabalho, sua arquitetura é composta por 12 camadas de Encoder, 12 Attention Heads e

110 milhdes de parametros.

65



Vetorizador | Dimensdes | Classificador | Minimo (s) | Média (s) | Maximo (s)
Word2Vec ol cnn 35.98 hT.24 166,88
Word2Vec 100 cnn 42.56 T2.04 179.41
Word2Vec 300 cnn 127.35 133.97 141.17
Word2Vec Gl cnn 212.36 217.89 223.31
Word2Vecr 1000 cnn 32927 331.69 333.64
Word2Vec 1] Istm 139.5 144.36 147.55
Word2Vee 100 Istm 18348 2048 22424
Word2Vec 300 Istm 400.79 425.76 4452
Word2Vec G Istm T44.85 1124.9 174344
Word2Vec 1000 Istm 7927 038.42 1769.77
Word2Vec 1] mixed 036.63 1275.69 1756.5
Word2Vec 100 mixed 1241.59 1655.51 1980809
Word2Vee 300 mixed 1145.64 1342.44 1585.46
Word2Vec G0 mixed 1241.12 1409.6 1673.99
Word2Vec 1000 mixed 1466.67 1713.39 1919.2

GloVe 1] cnn 157.79 174.39 185.05
GloVe 100 cnn 134.94 195.88 22271
GloVe 300 cnn 19211 217.52 234.72
GloVe G0 cnn 305.45 HE09 654.38
GloVe 1000 cnn 411.72 437 48 440.7
GloVe 11 Istm 306.52 3688 385.71
GloVe 100 Istm 165.39 185.49 20668
GloVe 300 Istm 267.93 417.41 650.27
GloVe G0 Istm 667.51 1353.96 166:3.28
GloVe 1000 Istm HER.32 1392.86 2139.03
GloVe Al mixed 111538 1235.45 1561.26
GloVe 100 mixed 1127.091 1438.1 1815.36
GloVe 300 mixed 1357.19 1617.09 2099.25
GloVe [HYN] mixed 10561958 1410.43 20156
GloVe 1000 mixed 1157.0 1462.98 20TH.5HH
FastText ol cnn 198.76 24591 2774
FastText 1M} cnn 101.87 122.05 253.47
FastText 200 cnn 1TR.G6 185.5 199,61
FastText [N cnn 280,63 2RT.49 206,25
FastText 1000 cnn 448.31 466.59 hlG.4
FastText ol Istm 192 34 204.28 226.7
FastText 100 Istm 22527 251.36 207.63
FastText 300 lstm 36696 459.06 543.86
FastText G Istm 505.25 G150 960.02
FastText 1000 Istm T28.61 1138.97 1455.53
FastText ol mixed T0.89 049,38 1035.26
FastText 100 mixed TGO.17 20066 1063.21
FastText 300 mixed 901.23 083.7T8 1126.47
FastText G mixed 10561.36 1184.27 1399.49
FastText 1000 mixed 1084.67 1288.5 5582

Tabela 3: Tempo de treinamento do BERTimbau.

Classificador | Minimo (s) | Média (s) | Maximo (s)
BERTimbau 11605.8 13176.79 15387.73

Tabela 2: Tempos de treinamento em segundos para cada combinacéo de vetorizador,
dimensao e classificador, considerando somente as arquiteturas tradicionais.
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Figura 22: Comparagédo do tempo de treinamento dos embeddings Word2Vec, GloVe e
FastText utilizando o modelo CNN.
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Figura 23: Comparagéo do tempo de treinamento dos embeddings Word2Vec, GloVe e
FastText utilizando o modelo LSTM.
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Figura 25: Comparacgéo do tempo de treinamento dos modelos CNN, LSTM e

FastText utilizando o modelo CNN+LSTM.

2000 |
+ cnn
1750 wf = |stm e
» . ="
soo{ |2 %, 4= mixed  ,.="
" Yo TR R
1250
—
—
1000 /7 —~—
/’
750 - 7’
7’

500 A ’/

- —

-
250 A -~
|
0_
T T T T T
200 400 600 800 1000

Dimensoes [n]

CNN+LSTM utilizando o embedding Word2Vec.
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Figura 26: Comparagéo do tempo de treinamento dos modelos CNN, LSTM e
CNN+LSTM utilizando o embedding GloVe.
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Figura 27: Comparacdo do tempo de treinamento dos modelos CNN, LSTM e
CNN+LSTM utilizando o embedding FastText.

5.6.3  Tempo de Inferéncia

O tempo de inferéncia contabiliza o tempo necessario para que o modelo faca uma

predicdo ao receber como entrada um exemplo que ndo tinha sido visto durante o
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treinamento. Desse modo, o calculo do tempo de inferéncia é relevante porque,
enquanto o tempo de treinamento costuma ser bem maior, o treinamento é executado
poucas vezes. As inferéncias, no entanto, sdo executadas diversas vezes uma vez que 0
modelo tenha sido treinado e disponibilizado para uso.

Desse modo, para calcular o tempo médio de inferéncia dos modelos, foi criado
um conjunto de dados contendo 100 tweets ndo vistos durante a fase de treinamento. Em
seqguida, foram realizadas 100 rodadas de inferéncia para cada combinacdo de
arquitetura e contabilizado o tempo associado a cada rodada, de modo que cada tweet
foi utilizado como entrada uma Unica vez. Por fim, foi calculada a média aritmética dos
tempos de inferéncia obtidos para cada combinacéo.

A Tabela 4 apresenta o tempo médio de inferéncia obtido nos experimentos com
arquiteturas tradicionais, considerando cada combinagdo de vetorizador, dimensdo e
classificador. J4 a Tabela 5 mostra o tempo médio de inferéncia para o modelo
BERTimbau. Tais resultados mostram que o nimero de dimensGes dos vetorizadores
afeta o tempo de inferéncia, o que ja era esperado devido a necessidade de se converter
as entradas textuais em vetores numéricos a cada predicéo, isto €, realizar a vetorizacao.
O maior tempo de inferéncia observado foi de 0,0555 segundos obtido pela combinacao
do classificador CNN+LSTM com o vetorizador FastText de 1000 dimenses, enquanto
o menor tempo foi obtido pela combinacdo do classificador LSTM com o vetorizador
Word2Vec de 50 dimensdes contabilizando 0,0357 segundos.

O BERTimbau, por sua vez, apresentou um tempo de inferéncia menor, de
0,0339 segundos, ndo sendo uma diferenca consideravel em comparacdo aos tempos

apresentados pelas arquiteturas tradicionais.
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Tabela 4: Tempo de inferéncia médio em segundos para cada combinacdo de
vetorizador, dimensdo e classificador, considerando somente as arquiteturas

tradicionais.

Vetorizador | Dimensoes | Classificador | Tempo de Inferéncia (s)
Word2Vee ol cnn 0.0433
Word2Vee 100 cnn 0.0412
Word2Vec 300 cnn 0.0418
Word2Vec G0 cnn 0.0358
Word2Vec 1000 Chn 0.0361
Word2Vec a0 Istm 0.0357
Word2Vee 100 Istm 0.0359
Word2Vee 300 Istm 0.0363
Word2Vec 600 Istm 0.0368
Word2Vec 1000 Istm 0.04
Word2Vec a0 mixed 0.039
Word2Vec 100 mixed 0.0366
Word2Vee 300 mixed 0.038
Word2Vee 600 mixed 0.037
Word2Vec 1000 mixed 0.0445

GloVe 500 cnn 0.0369
GloVe 100 Cnn 0.0478
GloVe 300 cnn 0.0367
GloVe GO0 cnn 0.0386
GloVe 1000 cnn 0.0405
GloVe 50 Istm 0.0375
GloVe 100 Istm 0.0371
GloVe 300 Istm 0.0369
GloVe 600 Istm 0.0396
GloVe 1000 Istm 0.0431
GloVe 50 mixed 0.0454
GloVe 100 mixed 0.0372
GloVe 300 mixed 0.0373
GloVe GO0 mixed 0.038
GloVe 1000 mixed 0.0434
FastText a0 Cnn 0.0408
Fast Text 100 cnn 0.0396
FastText 300 cnn 0.0472
FastText G0 cnn 0.0451
FastText 1000 cnn 0.049
FastText a0 Istm 0.0467
FastText 100 Istm 0.0483
Fast Text 300 Istm 0.0452
FastText 600 Istm 0.0:399
FastText 1000 Istm 0.0409
FastText ol mixed 0.0429
FastText 100 mixed 0.0402
Fast Text 300 mixed 0.0396
Fast Text 600 mixed 0.0423
FastText 1000 mixed 0.0555




Tabela 5: Tempo médio de inferéncia do BERTimbau.

Classificador | Tempo de Inferéncia (s)
BERTimbau 0.0339

5.6.4 Acuracia

A métrica acuracia, descrita na Secéo 2.4, corresponde a taxa de acerto do classificador,
isto é, a quantidade de exemplos positivos e negativos que foram classificados
corretamente pelo modelo.

A Tabela 6 apresenta os valores de acurécia dos experimentos com arquiteturas
tradicionais, tomando-se cada combinacdo de vetorizador, dimensdo e classificador
variada. De maneira analoga, a Tabela 7 exibe os valores de acuracia para o0 modelo
BERTimbau. Os gréaficos representados nas Figuras 28 a 33 evidenciam uma baixa
variagdo da metrica, que se concentra entre os valores 98,92% e 99,37%. Por esse
motivo, é possivel observar uma estabilidade nos resultados obtidos, de modo que a
variacdo dimensional e as diferentes combinacdes entre vetorizadores e classificadores
parecem ndo ter causado grande impacto nas porcentagens de acurécia resultantes. De
modo geral, o uso do classificador CNN com o vetorizador FastText parece ter
produzido os resultados mais baixos, enquanto o vetorizador GloVe apresentou boas
porcentagens com todos os classificadores, em especial com as redes CNN e LSTM.

Quanto ao BERTimbau, a Tabela 7 mostra que os resultados obtidos se
encontram em um intervalo de variacdo ainda menor do que o observado nos
experimentos com as arquiteturas tradicionais. O valor minimo de acurécia foi de
99,24% e o valor maximo alcancado de 99,34% ¢é superado apenas pelas combinac6es
de classificador CNN com vetorizador GloVe de 300 dimensdes e classificador LSTM
com vetorizador GloVe com 600 dimensfes, que apresentaram valores maximos de
99,37% e 99,35%, respectivamente. Além disso, a combinacdo de classificador LSTM
com vetorizador GloVe com 1000 dimens@es também apresentou um valor maximo de
99,34%.
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Tabela 6: Valores de acurdcia para cada combinacdo de vetorizador, dimenséo e

classificador, considerando somente as arquiteturas tradicionais.

Vetorizador | Dimensoes | Classificador | Minimo (%) | Média (%) | Maximo (%)
Word2Vec 50 cnn 99.05 99.09 99.14
Word2Vec 100 cnn 99.13 99.16 99.18
Word2Vec 300 cnn 99.22 99.25 99.27
Word2Vec 600 cnn 99.23 99.27 99.29
Word2Vec 1000 cnn 99.24 99.26 99.28
Word2Vec 50 Istm 98.99 99.05 99.1
Word2Vec 100 Istm 99.12 99.16 99.21
Word2Vec 300 Istm 99.19 99.23 99.27
Word2Vec G000 Istm 99.18 99.22 99.26
Word2Vec 1000 Istm 99.2 99.26 99.32
Word2Vec 50 mixecd 99.03 99.07 99.11
Word2Vec 100 mixed 99.1 99.2 99.25
Word2Vec 300 mixed 99.17 99.22 99.26
Word2Vec 600 mixed 99.21 99.25 99.32
Word2Vec 1000 mixecd 99.23 99.26 99.3

GloVe Al cnn 99.1 99.16 99.2
GloVe 100 cnn 99.23 99.26 99.28
GloVe 300 cnn 99.28 99.32 99.37
GloVe G000 cnn 99.27 99.29 99.32
GloVe 1000 cnn 99.27 99.3 99.33
GloVe a0 Istm 99.07 99.12 99.18
GloVe 100 Istm 99.21 99.23 099.28
GloVe 300 Istm 99.3 99.32 99.33
GloVe G000 Istm 99.28 99.31 99.35
GloVe 1000 Istm 99.27 99.3 99.34
GloVe a0 mixed 99.11 99.17 99.23
GloVe 100 mixed 99.18 99.24 99.28
GloVe 300 mixecd 99.23 99.28 99.32
GloVe G000 mixecd 99.22 99.26 99.32
GloVe 1000 mixed 99.22 99.25 99.29
FastText Al cnn 095.92 98.97 99.03
FastText 100 cnn 98.99 99.04 99.08
FastText 300 cnn 9906 99.11 99.16
FastText GO0 cnn 99.06 99.12 99.15
FastText 1000 cnn 99.03 99.09 99.14
FastText Al lstm 99.05 99.15 99.22
FastText 100 lstm 99.15 99.19 99.22
FastText 300 lstm 99.17 99.2 99.27
FastText 600 lstm 99.21 99.25 99.27
FastText 1000 lstm 99.17 99.23 99.27
FastText al) mixed 99.1 99.16 99.24
FastText 100 mixed 99.09 99.17 99.22
FastText 300 mixed 99.17 99.21 99.24
FastText GO0 mixed 99.2 99.25 99.29
FastText 1000 mixed 99.16 99.23 99.28

Tabela 7: Valores de acuracia para o modelo BERTimbau.

Vetorizador | Minimo (%) | Média (%) | Maximo (%)
BERTimban 99.24 09.28 99.34
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Figura 28: Porcentagem de acuracia dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM
utilizando o embedding Word2Vec.
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Figura 29: Porcentagem de acuracia dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM
utilizando o embedding GloVe.
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Figura 30: Porcentagem de acuracia dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM
utilizando o embedding FastText.
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Figura 31: Porcentagem de acuracia dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText
utilizando o modelo CNN.
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Figura 32: Porcentagem de acuracia dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText
utilizando o modelo LSTM.
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Figura 33: Porcentagem de acuracia dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText
utilizando 0 modelo CNN+LSTM.

5.6.5 Precisao

A precisdo corresponde a proporcdo do numero de exemplos classificados como
positivos, e para os quais o modelo acertou, em relacdo a todos os resultados
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classificados como positivos, ou seja, considerando tanto os verdadeiros positivos
quanto os falsos positivos. Assim como a acurécia, sua formula é descrita na Segéo 2.4.

A Tabela 8 exibe os valores de precisdo dos experimentos com arquiteturas
tradicionais, tomando-se cada combinacdo de vetorizador, dimensdo e classificador
variada. Os gréficos descritos nas Figuras 34 a 39 mostram uma varia¢do pequena entre
o valor minimo de precisdo de 98,69% e o valor maximo de 99,61%, notando-se
novamente uma estabilidade nos resultados. No entanto, é possivel verificar a presenca
de valores maiores do que os valores obtidos para a métrica de acuracia.

Assim como visto nos resultados de acurécia, a variacdo de dimensionalidade e
as variadas combinages entre classificadores e vetorizadores parecem nao interferir de
forma significativa nos valores de precisdo. O vetorizador GloVe apresenta resultados
um pouco maiores se comparado aos outros vetorizadores, especialmente em relacdo ao
Word2Vec. Além disso, novamente o vetorizador FastText apresenta resultados mais
baixos quando combinado ao modelo CNN.

No que tange aos resultados do BERTimbau, a Tabela 9 também demonstra uma
variacdo pequena entre o valor minimo de 99,3% e o valor maximo de 99,44%,
evidenciando um valor menor do que o obtido para a acurécia. Além disso, apesar dos
modelos tradicionais apresentarem resultados com valores minimos inferiores ao valor
apresentado pelo BERTimbau, o valor maximo alcancado é superado por diversas das
combinagbes de arquiteturas tradicionais. Tal fato vai de encontro a intuicdo que se
tinha de que o desempenho do modelo BERTimbau seria superior ao dos modelos
baseados nas arquiteturas tradicionais.
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Tabela 8: Valores de precisdo para cada combinagéo de vetorizador, dimensao e

classificador, considerando somente as arquiteturas tradicionais.

Vetorizador | Dimensoes | Classificador | Minimo (%) | Média (%) | Maximo (%)
Word2Vec 501 cnn 99.06 99.17 99.34
Word2Vec 100 cnn 08.83 99.1 99.25
Word2Vec 300 cnn 99.17 99.25 99.33
Word2Vec 600 cnn 99.12 99.28 99.42
Word2Vec 1000 cnn 99.16 99.26 99.45
Word2Vec 501 Istm 098.69 98.92 99.17
Word2Vec 100 Istim 98.92 99.17 99.38
Word2Vec 300 Istim 99.04 99.24 99.3
Word2Vec 600 Istim 99.01 99.27 99.41
Word2Vec 1000 Istm 99.12 99.26 99.4
Word2Vec 50 mixed 08.83 98.97 99.26
Word2Vec 100 mixed 99.03 99.26 99.41
Word2Vec 300 mixed 99.12 99.26 99.49
Word2Vec 600 mixed 99.16 99.29 99.49
Word2Vec 1000 mixed 98.99 99.27 99.41

GloVe 50 cnn 99.05 99.15 99.28
GloVe 100 cnn 99.24 99.32 99.45
GloVe 300 cnn 99.19 99.32 99.42
GloVe 600 cnn 99.2 99.39 99.58
GloVe 1000 cnn 99.27 99.34 99.52
GloVe 50 Istm 08.92 99.13 99.41
GloVe 100 Istm 99.12 99.23 99.4
GloVe 300 Istm 99.21 99.35 99.41
GloVe 600 Istim 99.2 99.31 99.52
GloVe 1000 Istim 99.19 99.31 99.48
GloVe 50 mixed 08.92 99.12 99.24
GloVe 100 mixed 99.03 99.23 99.42
GloVe 300 mixed 99.05 99.25 99.41
GloVe 600 mixed 99.15 99.32 99.61
GloVe 1000 mixed 99.08 99.25 99.41
FastText 50 cnn 088 99.03 99.23
FastText 100 cnn 98.95 99.18 99.38
FastText 300 cnn 098.93 99.17 99.45
FastText 600 cnn 99.09 99.19 99.38
FastText 1000 cnn 98.95 99.12 99.38
FastText 50 lstm 08.84 99.15 99.32
FastText 100 lstm 99.0 99.19 99.41
FastText 300 Istm 99.01 99.27 99.44
FastText 600 lstm 99.11 99.51 99.42
FastText 1000 Istim 99.23 99.36 99.54
FastText 50 mixed 98.96 99.12 99.24
FastText 100 mixed O8.87 99.1 99.37
FastText 300 mixed 99.11 99.28 99.38
FastText 600 mixed 99.19 99.33 99.56
FastText 1000 mixed 99.07 99.24 99.46

Tabela 9: Valores de precisdo para o modelo BERTimbau.

Vetorizador | Minimo (%) | Média (%) | Maximo (%)
BERTimbau 99.3 99.36 99.44
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Figura 35: Porcentagem de precisdo dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM

utilizando o embedding GloVe.
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Figura 36: Porcentagem de precisdo dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM
utilizando o embedding FastText.
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Figura 37: Porcentagem de precisdo dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText
utilizando o0 modelo CNN.
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Figura 38: Porcentagem de precisdo dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText
utilizando o0 modelo LSTM.

100.0 1

99.51

99.01

98.51

Precisao (%)

98.0 1

mf== Pt-BR_Word2Vec
~|= Pt-BR_GloVe
4+ Pt-BR_FastText

97.54

97.0

100 300 600 1000
Dimensoes [n]

Figura 39: Porcentagem de precisdo dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText
utilizando o modelo CNN+LSTM.

5.6.6 Recall

A métrica recall calcula a proporc¢éo de verdadeiros positivos identificada corretamente.

Isso significa que é calculado a quantidade de verdadeiros positivos em relacdo a
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qguantidade de verdadeiros positivos somados aos falsos negativos. Assim como as
outras métricas mencionadas previamente, sua formula é apresentada na Secéo 2.4.

A Tabela 10 apresenta os valores de recall dos experimentos com arquiteturas
tradicionais, considerando-se a combinacdo de vetorizador, dimensdo e classificador
variada. Por seu turno, os gréficos representados nas Figuras 40 a 45 indicam uma
variacdo da porcentagem de recall entre 98,48% e 99,41%, exibindo resultados menores
do que aqueles obtidos para as outras métricas. Alem disso, do mesmo modo que
ocorreu com as métricas analisadas anteriormente, a variacdo de dimensionalidade nédo
parece impactar os valores alcancados pelos modelos. Por fim, foi possivel constatar
que o modelo CNN combinado ao vetorizador FastText apresentou resultados menores,
assim como na analise das métricas anteriores.

Em relacdo ao BERTimbau, os resultados também foram mais baixos se
comparados com as outras métricas adotadas, apresentando um valor minimo de

98,96% e um valor maximo de 99,23%, como exibido pela Tabela 11.
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Tabela 10: Valores de recall para cada combinacéo de vetorizador, dimenséo e
classificador, considerando somente as arquiteturas tradicionais.

Vetorizador | Dimensoes | Classificador | Minimo (%) | Média (%) | Maximo (%)
Word2Vec 50 Chn 08.68 98.88 95.99
Word2Vee 100 cnn 08.99 99.09 99.31
Word2Vec 300 cnn 99.03 99.14 99.2
Word2Vec GO0 Chn 099.01 99.14 99.27
Word2Vec 1000 Chn 098.92 99.16 99.31
Word2Vee 50 Istm 08.88 99.05 99.24
Word2Vee 100 Istm 08.76 99.03 99.21
Word2Vec 300 Istim 05.96 99.1 99.23
Word2Vec GO0 Istim 095.93 99.07 99.24
Word2Vec 1000 Istm 099.03 99.16 99.27
Word2Vec 50 mixed 05.68 99.04 99.21
Word2Vec 100 mixecd 08.83 99.02 99.24
Word2Vec 300 mixed 08.81 99.08 99.29
Word2Vec GO0 mixed 98.83 99.1 99.28
Word2Vec 1000 mixed 99.05 99.15 99.39

GloVe 50 Cnn 98.93 99.04 99.23
GloVe 100 cnn 08.89 99.09 99.19
GloVe 300 cnn 99.09 099.22 99.41
GloVe GO0 Chn 08.88 99.1 99.23
GloVe 1000 Chn 99.01 99.15 99.29
GloVe 50 Istm 08.69 98.99 99.23
GloVe 100 Istm 99.01 99.12 99.25
GloVe 300 Istm 99.13 99.19 99.33
GloVe GO0 lstm 08.99 99.21 99.31
GloVe 1000 Istm 099.01 99.19 99.32
GloVe 50 mixed 08.96 99.09 99.23
GloVe 100 mixed 05.91 99.15 99.36
GloVe 300 mixed 99.07 99.21 99.33
GloVe GO0 mixed 08.79 99.08 99.25
GloVe 1000 mixed 09.03 99.15 99.36
FastText 50 cinn 08.48 98.76 98.89
FastText 100 cnn 98.48 98.77 99.01
FastText 300 cnn 08.72 98.92 99.11
FastText GO0 cnn 08.75 98.92 99.08
FastText 1000 cin 05.68 98.93 99.11
FastText 50 lstm 98.8 99.02 99.2
FastText 100 lstm 08.83 99.07 99.17
FastText 300 lstm 08.81 99.02 99.21
FastText 600 lstm 99.0 99.08 99.2
FastText 1000 Istm 08.81 98.98 99.17
FastText 50 mixed 98.95 99.07 99.16
FastText 100 mixed 98.95 99.11 99.2
FastText 300 mixed 098.89 99.03 99.2
FastText GO0 mixed 098.91 99,06 99.19
FastText 1000 mixed 05.96 99.11 99.2

Tabela 11: Valores de recall para 0 modelo BERTimbau.

Vetorizador

Minimo (%)

Média (%)

Maximo (%)

BERTimbau

98.96

99.1

99.23

83



100.0 1

mfe= NN
w = |stm
99.5 )
=4+ mixed
99.0
&
= 9851
@]
7}
o
98.0
97.5
97.0 . . : :
100 300 600 1000

Dimensoées [n]

Figura 40: Porcentagem de recall dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM utilizando
0 embedding Word2Vec.
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Figura 41: Porcentagem de recall dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM utilizando
0 embedding GloVe.
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Figura 42: Porcentagem de recall dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM utilizando

100.0 -

99.54

99.0 1

Recall (%)

98.0 -

97.54

97.0

98.5 1

0 embedding FastText.

== Pt-BR_Word2Vec
~|= Pt-BR_GloVe
4= Pt-BR _FastText

100 300 600 1000
Dimensoes [n]

Figura 43: Porcentagem de recall dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText

utilizando o modelo CNN.
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Figura 44: Porcentagem de recall dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText
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Figura 45: Porcentagem de recall dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText

utilizando o modelo CNN+LSTM.

5.6.7 F1-Score

Com o objetivo de realizar uma comparacdo equilibrada entre as métricas de preciséo e

recall, foi computada a métrica F1-Score, que calcula a média harménica dessas duas

métricas. Sua formula pode ser encontrada na Secéo 2.4.
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A Tabela 12 expde os valores de F1-Score dos experimentos com arquiteturas
tradicionais, variando-se vetorizador, dimensdo e classificador. Os gréficos
representados nas Figuras 46 a 51 demonstram uma variacdo entre 98,69% e 99,61%,
assim como o intervalo de variacdo demonstrado pela métrica de precisdo. E possivel
notar uma estabilidade nos resultados obtidos e, assim como na analise de outras
métricas, a variagdo do numero de dimensdes e as diferentes combinagdes entre
vetorizadores e classificadores parecem nao ter influenciado os valores de F1-Score
resultantes. Ademais, analogamente ao constatado na analise das outras metricas
avaliadas, o classificador CNN combinado ao vetorizador FastText também apresentou
resultados menores.

A respeito do BERTimbau, é possivel verificar, a partir da Tabela 13, que os
resultados obtidos sdo maiores que os de recall e menores que os de precisdo, dado que

o valor méximo alcangado foi de 99,29% e o valor minimo de 99,18%.
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Tabela 12: Valores de F1-Score para cada combinagéo de vetorizador, dimensao e

classificador, considerando somente as arquiteturas tradicionais.

Vetorizador | Dimensdes | Classificador | Minimo (%) | Média (%) | Maximo (%)
Word2Vee 50 cnn 099.06 00.17 099.34
Word2Vec 100 cnn 98.83 99.1 99.25
Word2Vec 300 cnn 99.17 99.25 99.33
Word2Vec GO0 cnn 99.12 09.28 99.42
Word2Vee 1000 cnn 99.16 099.26 99.45
Word2Vec 50 lstm 98.69 98.92 99.17
Word2Vec 100 lstm 98.92 99.17 99.38
Word2Vec 300 Istm 99.04 09.24 99.3
Word2Vee GO0 Istm 99.01 09.27 99.41
Word2Vec 1000 Istm 99.12 99.26 99.4
Word2Vec 50 mixed 98.83 98.97 99.26
Word2Vec 100 mixed 99.03 09.26 99.41
Word2Vee 300 mixed 99.12 099.26 99.49
Word2Vec GO0 mixed 99.16 99.29 99.49
Word2Vec 1000 mixed 98.99 99.27 99.41

GloVe 50 cnn 99.05 99.15 99.28
GloVe 100 cnn 99.24 09.32 99.45
GloVe 300 cnn 099.19 00.32 09.42
GloVe 600 cnn 99.2 99.39 99.58
GloVe 1000 cnn 99.27 99.34 99.52
GloVe 50 Istm 98.92 099.13 99.41
GloVe 100 Istm 099.12 00.23 099.4
GloVe 300 lstm 99.21 99.35 99.41
GloVe GO0 lstm 99.2 99.31 99.52
GloVe 1000 Istm 99.19 099.31 99.48
GloVe 50 mixed 98.92 99.12 99.24
GloVe 100 mixed 99.03 99.23 99.42
GloVe 300 mixed 99.05 99.25 99.41
GloVe GO0 mixed 99.15 09.32 99.61
GloVe 1000 mixed 99.08 09.25 99.41
FastText ol cnn 08.8 99.03 99.23
FastText 100 cnn 95.95 99.18 99.38
FastText 300 Cnn 95.93 99.17 99.45
FastText 600 cinn 99.09 99.19 99.38
FastText 1000 cnn 095.95 99.12 99.38
FastText ol lstm 095.84 99.15 99.32
FastText 100 lstm 99.0 99.19 99.41
FastText 300 lstm 99.01 99.27 99.44
FastText 600 lstm 99.11 99.31 99.42
FastText 1000 lstm 99.23 99.36 99.54
FastText 50 mixed 95.96 99.12 99.24
FastText 100 mixed 98.87 99.1 99.37
FastText 300 mixed 99.11 09.28 99.38
FastText 600 mixed 99.19 99.33 99.56
FastText 1000 mixed 99.07 99.24 99.46

Tabela 13: Valores de F1-Score para 0 modelo BERTimbau.

Vetorizador | Minimo (%) | Média (%) | Maximo (%)
BERTimban 99.18 99.23 99.29
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Figura 46: Porcentagem de F1-Score dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM
utilizando o embedding Word2Vec.
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Figura 47: Porcentagem de F1-Score dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM
utilizando o embedding GloVe.
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Figura 48: Porcentagem de F1-Score dos modelos CNN, LSTM e CNN+LSTM

utilizando o embedding FastText.
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Figura 50: Porcentagem de F1-Score dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText

utilizando o modelo LSTM.
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Figura 51: Porcentagem de F1-Score dos embeddings Word2Vec, GloVe e FastText

utilizando o0 modelo CNN + LSTM.

5.7 Discussao dos Resultados

As arquiteturas tradicionais utilizadas neste trabalho foram retiradas de Teixeira et al.

(2020), em que a tarefa de classificagdo de microtextos de transito foi abordada através
de experimentos com os modelos CNN, LSTM e o modelo combinado de CNN e
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LSTM. Por esse motivo, € interessante comparar os resultados obtidos neste estudo com
os resultados alcancados previamente. No entanto, destaca-se que o dataset utilizado
por Teixeira et al. (2020) continha microtextos distintos e contabilizou um total de
43.152 tweets, enquanto o dataset utilizado nesta pesquisa totalizou 64.237 registros.
Ademais, com o objetivo de enriquecer a andlise de desempenho de diferentes
classificadores no problema apresentado, foram conduzidos, neste trabalho,
experimentos com uma arquitetura Transformer. O modelo adotado foi obtido a partir
do ajuste fino do BERTimbau no dataset proposto e, dado que o estudo original ndo
realizou experimentos com esse tipo de arquitetura, esta pesquisa contribui com a
analise de resultados de um modelo Transformer para uma comparagdo mais abrangente
entre classificadores comumente utilizados em tarefas de PLN.

Desse modo, foi possivel constatar que os resultados alcangados foram
razoavelmente maiores do que os resultados obtidos por Teixeira et al. (2020), com
acurécia, precisdo e recall em torno de 98%, enquanto no estudo anterior tais métricas
se concentraram em torno de 96%. Em relacdo as combinagdes de classificadores e
vetorizadores, os modelos CNN e LSTM associados ao vetorizador GloVe se
destacaram, enquanto Teixeira et al. (2020) observou que as combinacfes entre o
vetorizador FastText e os modelos CNN e CNN + LSTM exibiram as melhores
performances. Além disso, o vetorizador GloVe apresentou melhores resultados de
modo geral, em contraste com o que foi observado pelo trabalho antecedente, em que o
vetorizador FastText demonstrou o melhor desempenho. Por fim, em relacdo a variacao
dimensional dos word embeddings, ndo foi constatada nenhuma influéncia significativa
nos valores resultantes das métricas analisadas. No entanto, assim como visto em
Teixeira et al. (2020), notou-se que, conforme o numero de dimensdes cresce, 0S

tempos de vetorizacdo, treinamento e inferéncia também se estendem.
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6 Conclusao

6.1 Consideragdes Finais

Devido ao cenario de transito nas cidades brasileiras, 0 acesso a informacdes atualizadas
sobre condicGes de trdfego se torna essencial para uma locomog¢do mais eficiente e
segura. Além da falta de planejamento urbano, ocorréncias isoladas como acidentes,
obras e condicGes climaticas também podem promover congestionamentos e lentidao.
Na ultima década, observou-se um crescimento expressivo do uso das redes sociais a
partir da popularizacdo dos smartphones. Com facil acesso a internet, usuarios
impactados por incidentes de transito passaram a relatar em diversas plataformas a
insatisfacdo com os trajetos percorridos.

Com o objetivo de extrair conhecimento dos diversos dados ndo estruturados
compartilhados nas redes, é possivel utilizar técnicas de Aprendizagem Profunda na
tarefa de deteccdo de eventos de trénsito em dados textuais. Dessa maneira, este
trabalho propds o uso de modelos de Aprendizagem Profunda na abordagem a tal tarefa
e realizou diversos experimentos computacionais com o intuito de comparar o
desempenho apresentado por cada modelo. Os dados utilizados sdo provenientes da rede
social Twitter e constituem um dataset com 64.237 registros, sendo 32.136 tweets
provenientes do dominio de transito e 32.101 tweets provenientes do publico geral.
Assim, apos serem rotulados manualmente, os dados coletados se dividem entre as
categorias “Evento relevante de transito” e “Evento nao relevante”.

As arquiteturas utilizadas nos experimentos foram CNN, LSTM, a combinacéo
CNN + LSTM e BERTimbau. Eles foram escolhidos por sua relevancia na area de
Aprendizagem Profunda e também pelo bom desempenho observado na resolucéo de
tarefas de PLN, sendo apropriados para o problema apresentado. Em especial, o uso do
BERTimbau neste trabalho é significativo por possibilitar a comparacdo de desempenho

entre um modelo baseado na arquitetura Transformer e modelos de arquiteturas

93



tradicionais de Aprendizagem Profunda. Além disso, pelo fato do BERTimbau se tratar
de um modelo de linguagem sequence-to-sequence, sua aplicagdo em uma tarefa de
classificacdo se caracteriza como transfer learning através do fine-tuning do modelo no
dataset coletado.

Segundo as métricas tradicionais de avaliacdo, os modelos apresentaram, de
modo geral, um étimo desempenho, com acurécia, precisdo, recall e F1-Score em torno
de 98%. Em relacdo aos modelos de arquitetura tradicional, foi constatado um
desempenho maior das redes CNN e LSTM combinadas ao vetor GloVe. Além disso,
assim como observado por Teixeira et al. (2020), a rede CNN, combinada a qualquer
um dos vetorizadores, apresenta os melhores tempos de treinamento por sua maior
simplicidade.

No que se refere a variagdo dimensional, ndo foi constatada nenhuma influéncia
significativa nos valores resultantes das métricas analisadas. No entanto, é importante
ressaltar seu impacto na eficiéncia dos modelos ao afetarem os tempos de vetorizacao,
treinamento e inferéncia. Observou-se que, a medida que o numero de dimensdes
aumenta, maiores sdo as duracfes observadas para 0s tempos mencionados
anteriormente. Por fim, diferentemente do observado por Teixeira et al. (2020), que
apresentou melhores resultados com o vetorizador FastText, o vetorizador GloVe
apresentou resultados razoavelmente maiores do que os outros word embeddings
utilizados.

Com relagdo ao uso do BERTimbau, os resultados alcangados foram bem
préximos aos resultados obtidos pelas arquiteturas tradicionais. Se comparado a outras
tarefas de PLN, como por exemplo a tarefa de Reconhecimento de Entidades
Nomeadas, o problema de classificacdo binario, como € o caso deste trabalho, pode ser
considerado simples. Desse modo, o uso de modelos menos custosos e mais rapidos
como CNNs pode ter um melhor custo-beneficio, considerando que o tempo de
treinamento do BERTimbau é muito maior do que os tempos observados para 0s outros
classificadores. No entanto, € importante mencionar que os experimentos ndo foram
executados com GPU, e seu uso poderia melhorar 0s tempos de vetorizagao,

treinamento e inferéncia de todos os modelos.
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6.2 Trabalhos Futuros

Como trabalhos futuros, vislumbra-se a realizacdo de experimentos utilizando Large
Language Models (LLMs). Apesar do BERT ser um modelo de linguagem, ele é
considerado um small language model devido a sua quantidade de parametros.
Enquanto o modelo GPT-4, considerado um LLM, possui 1,76 trilndes de pardmetros, o
BERT apresenta 110 milhdes. De maneira geral, quanto maior o nimero de parametros
do modelo, maior a sua capacidade de resolucdo de problemas computacionais.

Ao trabalhar com dados textuais em portugués brasileiro, € recomendavel
utilizar LLMs que tenham sido pré-treinados em um corpora de mesmo idioma. Além
disso, é aconselhado o uso de modelos monolingues, visto que, em geral, o desempenho
desses costuma ser maior do que o desempenho de modelos multilingues, como
mostrado por Rust et al. (2021), especialmente no caso de linguas com poucos dados
disponiveis como o portugués. Desse modo, modelos como Sabia-2 (ALMEIDA et al.,
2024), Canarim-7B (MAICON DOMINGUES, 2023), Bode (GARCIA et al., 2024),
Cabrita (LARCHER et al., 2023) e Albertina-PTBR (RODRIGUES et al., 2023) podem
ser considerados bons candidatos para a realizacdo de tais experimentos, dado que
foram treinados especificamente para a lingua portuguesa.

Além disso, para aumentar o nivel de complexidade da tarefa, 0s experimentos
poderiam incluir a deteccdo da localizacdo do evento de transito uma vez que um texto
for classificado como “Evento relevante de transito”. Desse modo, ¢ possivel propor
adicionalmente a construcdo de um framework para visualizagdo do estado do transito
em tempo real, permitindo que informagdes consideradas como "Evento Relevante de
Transito" sejam extraidas e exibidas em um mapa, auxiliando no processo de tomada de

decisdo no que diz respeito a escolha de trajetos e horario de locomocéo.
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